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Resumo

Neste trabalho são apresentados os resultados da avaliação experimental de um modelo pro-

posto de minimização de entropia da informação em processos de compressão de dados digi-

tais. Durante a pesquisa foram analisados modelos matemáticos e alfabetos utilizados em codi-

ficação de dados digitais. A abordagem adotada foi a codificação de dados digitais em estrutura

geométrica totalmente simétrica no espaço. Na execução dos experimentos, foram monitorados

diversos aspectos relacionados ao processo de codificação de dados, como esforço computaci-

onal, taxa de compressão, entropia inicial e final. Como resultado deste trabalho, constatou-se a

eficácia do modelo de redução de entropia de dados, o qual reduz a zero a incerteza de informa-

ções em aglomerados de dados digitais. Desta forma, os processos de codificação resultantes

deste modelo terão como saída uma quantidade constante de dados, independentemente do

tamanho dos conjuntos de origem e permitem a decodificação sem perdas de dados, reduzindo

assim a entropia da informação a níveis próximos a zero.

Palavras-Chaves: Entropia, Informação, Codificadores, Compressão de dados, Algoritmo
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Abstract

In this work, the results of the experimental evaluation of a proposed model of information en-

tropy minimization in digital data compression processes are presented. During the research,

mathematical models and alphabets used in encoding digital data were analyzed. The approach

adopted was the encoding of digital data in a geometric structure totally symmetric in space.

During the execution of the experiments, several aspects related to the data encoding process

were monitored, such as computational effort, compression rate, initial and final entropy. As a

result of this work, the effectiveness of the data entropy reduction model was verified, which

reduces the uncertainty of information in digital data clusters to zero. In this way, the encoding

processes resulting from this model will output a constant amount of data, regardless of the size

of the source sets and allow lossless decoding of data, thus reducing the entropy of information

to levels close to zero.

Keywords: Entropy, Information, Encoders, Data Compression, Algorithm.
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1
Introdução

É amplamente esperado que as tecnologias digitais conectadas à Internet desempenhem um

papel fundamental nas atividades humanas, ajudando no desenvolvimento da sociedade em

seus diferentes espectros. No entanto, o crescimento do número de dispositivos conectados,

tipo de serviços e os níveis de tráfego, processamento e armazenamento de dados, impactam

sensivelmente na qualidade do acesso a estes serviços.

De acordo com Salahuddin and Alam (2016), a proporção de usuários da Internet aumentou

constantemente para mais de 90% em muitos países economicamente desenvolvidos e à me-

dida que as infraestruturas digitais, serviços e produtos que suportam se expandem cada vez

mais, mesmo em países onde o acesso à Internet já é generalizado, as implicações e necessi-

dade de infraestrutura também crescem proporcionalmente, segundo Lange et al. (2020), isto

pressiona qualitativamente esses serviços. De acordo com Lange et al. (2020), o crescimento

do número de usuários da Internet varia de 20% a cada três anos e o tráfego na Internet tende

a dobrar a cada ano, mesmo em relatórios governamentais mais conservadores. Em Granger

et al. (1998), observa-se que a Internet se tornou uma parte essencial da vida moderna, onde

4,66 bilhões de pessoas acessam diariamente páginas interativas, com conteúdo multimídia de

todos os tipos .Para se ter uma ideia, conforme discutido em , em 2020 a quantidade de dados

armazenada no universo digital era de 44 Zettabytes, um número impressionante de 1021 bytes

sendo, em média, criados 1,7 MB de dados por segundo, por pessoa, com acréscimo de 39

milhões de novos usuários naquele ano. Além disso, o crescimento da quantidade de dados

na rede previsto para os próximos cinco anos, permite-se estimar em 200 Zettabytes de dados

armazenados em 2025 (Figura 1.1).

Um vídeo de baixa resolução (por exemplo, 480 pixels / frame) transmitido em uma conexão

de streaming entre um servidor e um dispositivo conectado, consome, em média, 500 MB por

hora, ao passo que um vídeo de alta qualidade (por exemplo, 4K - 8.294.400 pixels / frame)

consome, em média, 6 vezes mais que o de baixa qualidade. Este é um exemplo, dentre vários,

que claramente demonstra o aumento na demanda por trânsito de dados a níveis gigantescos

1



Introdução 2

Figura 1.1: Expansão dos dados armazenados até 2025 Lange et al. (2020).

(Figura 1.2), comparando-se a alguns anos atrás. Neste contexto, várias linhas de pesquisas

tecnológicas estão em desenvolvimento, visando aumentar a disponibilidade e qualidade dos

serviços de trânsito de dados na Internet.

Figura 1.2: Utilização de banda passante por hora Aguiar and Martens (2016).

1.1 Problemática

De acordo com Nguyen and Jaumard (2009), para atendimento às demandas de crescimento

da base de armazenamento e trânsito de dados na Internet, o desenvolvimento de novas tec-

nologias tem sido voltado a dispositivos eletrônicos de retransmissão de dados, cujas gerações

apresentam aumento de frequência de processamento, tabelas de alocação, núcleos de pro-
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cessamento e software .

A dinâmica de desenvolvimento de novas gerações está estabelecida e têm atendido a

demanda de crescimento, porém o crescimento da capilaridade da Internet pressiona a neces-

sidade de aumento de novas instalações físicas (data centers) com os respectivos custos. Além

disso, a estagnação do crescimento da frequência de processamento pode impactar neste ciclo

de evolução, criando bloqueios ao desenvolvimento orgânico e operação da Internet.

A compressão de dados apresenta-se como uma possível solução às necessidades descri-

tas, uma vez que permite a redução do tráfego de dados e, consequentemente, o crescimento

da rede sem bloqueio ou gargalos. Entretanto, as tecnologias de compressão de dados sem

perdas apresentam uma limitação quanto ao limite que esta compressão pode ocorrer. Em ge-

ral, os ganhos obtidos são decorrência da redução ou eliminação da redundância em conjuntos

de dados e este processo apresenta um limite estabelecido pela entropia deste conjunto de

dados, não podendo haver ganhos superiores a esta entropia. Sendo os básicos ou avançados,

bem como funcionais em produção, atualmente utilizam-se diferentes modelos de compressão

de dados que são limitados por uma entropia H média gerada por uma fonte (mais detalhes no

Capítulo 2).

Diante das limitações já conhecidas das atuais abordagens de compressão de dados, o

escopo deste trabalho foi a busca por um modelo de codificação de dados que permita a redu-

ção da entropia da informação e a expansão da capacidade de compressão de dados a níveis

maiores dos encontrados atualmente.

1.2 Delimitação do Trabalho

Diversas abordagens e linhas de pesquisa buscam otimizar a taxa de compressão, direcionando

seus esforços a grupos de aplicações de conjuntos de dados. Sendo assim, técnicas como:

1. Transformada de Burrows–Wheeler [Li and Durbin (2009)];

2. Modelagem probabilística [Legay et al. (2010)];

3. Codificação Aritmética [Wallace (1992)];

4. Transformada discreta de cosseno (DCT) [Narasimha and Peterson (1978)];

dentre outras, atendem às demandas de áreas específicas. Neste trabalho, o foco é em com-

pressão sem perdas, e neste contexto, as técnicas mais utilizadas podem ser divididas em três

grupos, conforme Salomon (2002):

1. Métodos de redução de entropia;

2. Métodos baseados em dicionários;
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3. Transformações.

Os algoritmos Huffman Connell (1973), LZW (Lempel–Ziv–Welch) Ziv and Lempel (1978) e

Burrows-Wheeler Li and Durbin (2009), apesar das diferentes abordagens, em geral tem como

objetivo a eliminação da redundância de blocos de dados e consequente redução da variância

de ocorrências destes blocos. O mesmo acontece para o método de Burrows-Wheeler que,

apesar da classificação no grupo de transformação, apresenta como diferencial uma análise

estatística da probabilidade de ocorrência de blocos e seus posteriores.

Para efeito de análise neste trabalho, será utilizado o algoritmo LZW, uma vez que sua im-

plementação, execução e complexidade são de baixa exigência computacional e os resultados

apresentam pouca variação em relação aos demais.

1.3 Relevância

Uma das linhas de pesquisa proeminentes é a compressão de dados baseada em abordagens

matemáticas, apresentando-se como um possível caminho para mitigar os gargalos tecnológi-

cos diante do aumento constante da demanda. No passado, este tema foi muito pesquisado,

mas com o tempo se atingiu um equilíbrio científico, não observando-se tantas pesquisas nesse

sentido nos últimos tempos. Em todo caso, este trabalho revisita diversos aspectos de abor-

dagens matemáticas conhecidas a fim de buscar reduzir a quantidade de dados em trânsito e

melhorar os serviços de Internet, ao passo que aumentar o nível de escalabilidade no ponto de

vista de usuários conectados às redes.

De acordo com Lange et al. (2020), o crescimento da demanda pelos serviços baseados

na Internet em diferentes áreas coloca as redes e as infraestruturas de armazenamento como

centro de informações e negócios da sociedade, sendo agente de progresso de várias nações.

Diferentes áreas e serviços têm pressionado este desenvolvimento, uma vez que os dados ge-

rados tem um crescimento maior que a capacidade da infraestrutura instalada, criando entraves

a este desenvolvimento. Algumas áreas em particular podem ser beneficiadas com o avanços

das pesquisas nesse contexto, tais como:

1. Arquivos de Imagem: Os dispositivos geradores de imagem evoluíram em qualidade

muito rapidamente, isto implica em maior quantidade de pixels e por consequência um

crescimento da geração de dados em ordem de grandeza cada vez maior. O padrão 480

pixels em uma conexão de streaming transita entre o servidor e o dispositivo conectado

em média 500 MB por hora. A disponibilização de cada vez mais dispositivos e sua

facilidade de uso proporciona um salto na criação e uso de dados na Internet.

2. Arquivos de Áudio: A mesma dinâmica de imagem ocorre para arquivos de áudio. No-

tadamente, o uso de música pela Internet tornou-se padrão e, neste caso, a demanda é

maior por trânsito que por geração de dados.
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3. Cloud Computing: A tendência de transferência de ativos de empresas para a Internet

tornou-se padrão, onde os serviços de fornecidos estruturas próprias tendem a desapa-

recer em pequenas e médias empresas. Todo o legado de dados será transferido e a

geração de novos dados agora fará parte do eco sistema da Internet, sendo este um fator

de pressão e criticidade de serviços muito expressivo.

4. Serviços de entretenimento: O popularização de serviços de entretenimento por strea-

ming como jogos e vídeos são fatores de grande pressão por crescimento da infraestru-

tura

5. Internet da coisas: A tecnologia chamada Internet das Coisas aumenta a capacidade

do homem e dos computadores de controlar bilhões de dispositivos de conectividade. A

utilização da IoT como um sistema proporcionará mudanças da interação humana com o

mundo Neeli and Patil (2021) e será um grande fator de crescimento da demanda de fluxo

de dados na Internet.

6. Aumento da capilaridade de uso: Em 2020, 39 milhões de novos usuários passaram

a ter acesso à Internet Lange et al. (2020). Com um taxa de crescimento de 20% da

quantidade usuários a cada três anos, a capilarização representa um fator de crescimento

multiplicador dos fatores já discutidos.

1.4 Objetivos do Trabalho

Com base nas discussões apresentadas, o principal objetivo neste trabalho é apresentar e

analisar um novo modelo de minimização de entropia em conteúdos digitais, baseado em uma

abordagem geométrica e iterativa, que possibilita um processo de codificação e decodificação

independente da entropia, sendo um método determinístico de compressão, com saída fixa e

independente do tamanho da fonte de dados.

1.4.1 Objetivos Específicos

1. Revisitar as abordagens mais tradicionais e modernas sobre compressão de dados;

2. Descrever e discutir o modelo de minimização de entropia aqui denominado MME;

3. Avaliar a efetividade e o desempenho do modelo de minimização de entropia da informa-

ção em dados digitais, considerando-se sequências aleatórias de dados e independente

de formato do arquivo;

4. Apresentar os resultados de compressão utilizando o MME em comparação ao algoritmo

de compressão LZW (Lempel–Ziv–Welch) Ziv and Lempel (1978), considerando-se as
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métricas entropia e após a aplicação dos processo de compressão, bem como os discus-

sões sobre os ganhos obtidos com o uso do MME.

1.5 Estrutura da Documento

Neste documento, os capítulos foram organizados de forma a fornecer a base teórica dos méto-

dos de compressão e suas limitações, bem como o método proposto e os resultados, de acordo

com a seguinte estrutura:

• No Capítulo 2, apresentam-se os principais conceitos da Teoria da Informação, Entropia

e Compressão de dados.

• No Capítulo 3, apresentam-se os principais trabalhos relacionados.

• No Capítulo 4, apresenta-se o Modelo de Minimização de Entropia (MME) da informação

em dados digitais, no qual é discutida a estrutura geométrica para codificação e decodifi-

cação.

• No Capítulo 5, apresentam-se os resultados dos experimentos de compressão de dados

utilizando o modelo proposto e discussões comparativas com o algoritmo LZW (Lem-

pel–Ziv–Welch).

• No Capítulo 6, apresentam-se as conclusões e trabalhos futuros.



2
Entropia da Informação

Neste capítulo são apresentados os conceitos diretamente ligados à pesquisa do modelo de mi-

nimização de entropia estudado: Entropia, Codificação e Compressão de dados. Inicialmente,

será tratada a teoria da informação e suas conclusões referentes à quantificação da entropia,

seus valores condicionais e redundâncias de informação. Em seguida, serão estudadas as

abordagens de compressão de dados e tipos de codificadores. O principal objetivo aqui é en-

tender que os métodos descritos a seguir possibilitam quantificar os bits mínimos à compressão

de um conjunto de dados, que aplicados às técnicas de codificação descritas, originam alguns

dos sistemas atuais de compressão de dados sem perdas.

2.1 Teoria da Informação e Entropia

Em 1948, Shannon (1948) lançou as bases da Teoria da Informação, com base no problema

enfatizado sobre como reproduzir uma mensagem exata ou a mais próxima possível da mensa-

gem originalmente emitida, quantificando-a através de uma grandeza e sem ambiguidades.

De acordo com Pineda et al. (2006) , a quantidade de informação atribuída a um sistema

está ligada necessariamente à variação de símbolos emitidos para a formação de uma mensa-

gem, ou seja, quanto maior a variação de símbolos, maior será a quantidade de incerteza e,

por consequência, de informação ligada a fonte . Para exemplificar o conceito de quantidade

de informação e incerteza na Teoria da Informação, pode-se usar como exemplo um jogo de

dados, onde se tem seis possibilidades ou seis estados acessíveis, tendo uma incerteza proba-

bilística a quantidade de informação. Nesta base de Shannon (1948), faz-se uso de uma função

logarítmica, tendo sua forma representada na Equação 2.1.

H(p1, ..., pn) =−
n

∑
i=1

pi log(pi) (2.1)

7
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em que pi é a probabilidade de ocorrência de cada evento i em um conjunto de amostras n

e ∑
n
i=1 pi = 1. Nesse tratamento, um certo evento i representa um certo símbolo emitido pela

fonte. Nesse caso, a Equação 2.1 representa a entropia de Boltzmann-Gibbs, ou seja, trata

estatisticamente uma mensagem levando em consideração os símbolos que a compõem, com

seus múltiplos constituintes. Assim, o termo entropia ganha um novo significado, o de indicar a

medida de incerteza probabilística em uma dada distribuição de probabilidade, passando a ser

denominada entropia de Shannon. A noção de entropia possui características que servem de

base a Teoria da Informação:

1. A entropia máxima é atingida quando a ocorrência de todos os símbolos é equiprovável,

não existindo tendência de concentração de probabilidades em algum símbolo.

2. A medida que a ocorrência de um símbolo se torna mais provável que a dos outros sím-

bolos do repertório, a entropia decresce.

3. Quando existe certeza sobre qual símbolo vai ser transmitido, a entropia é zero.

A incerteza probabilística está ligada à quantidade total n dos possíveis eventos i. Assim,

tem-se que H cresce monotonicamente com o aumento do número total n de possibilidades i

que o sistema possui. Com infinitas possibilidades, tem-se uma incerteza probabilística infinita,

assim H passa a ser escrita como H = H(n).

Existem circunstâncias onde os eventos tem probabilidades de ocorrência diferenciadas.

Por exemplo, no envio de uma mensagem, uma distribuição de símbolos não deve ser equi-

provável, uma vez que uma mensagem minimamente inteligível necessita de concentração de

agrupamentos de símbolos. Assim, tem-se que a medida de incerteza H também depende da

probabilidade pi de ocorrência de cada símbolo i. Para cada símbolo i existe uma medida de

incerteza I que depende da sua probabilidade de ocorrência pi. Essa medida I(pi) é chamada

de auto-informação. A quantidade de informação média, ou incerteza probabilística, associada

a um conjunto de eventos possíveis, será então a média das auto-informações ponderadas pela

probabilidade da ocorrência de cada evento i, em particular definida na Equação 2.2.

H(p1, ..., pn) =−
n

∑
i=1

piI(pi) (2.2)

Conforme definida por do Lago Mendes (2017), a auto-informação I(pi) de cada evento i é

representada por uma função logarítmica, com as seguintes propriedades:

1. A quantidade de informação possui uma propriedade aditiva;

2. A quantidade de informação I(pi) é máxima, quando os i eventos tem a mesma probabili-

dade de ocorrência;
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3. Quando a escolha é subdividida em duas sucessivas, a informação original do conjunto

deve ser a soma ponderada das individuais.

Desta forma, a auto-informação I(pi) do evento i assume o formato definido na Equação 2.3:

I(pi) =− log(pi) (2.3)

Deve ser observado que pi é um número menor que 1.0 e, como a expressão é negativa, a

auto-informação do evento é tanto maior quanto menor for a probabilidade de sua ocorrência.

Assim, substituindo a Equação 2.2 na Equação 2.3, obtém-se a Equação 2.4.

H(p1, ..., pn) =−
n

∑
i=1

pi log(pi) (2.4)

Para a entropia máxima, ou seja, quando as possibilidades são equiprováveis, a Equa-

ção 2.3 toma a seguinte forma:

H = logn (2.5)

A base do logaritmo utilizada até aqui é arbitrária, Shannon em seu trabalho escolheu a base 2,

o que define o bit, a unidade de medida na Teoria da informação e a função que a representa

como uma função côncava. A sua visualização é definida tendo uma variável aleatória com dois

valores possíveis, conforme definição na Equação 2.6.

H(p) =−p log p− (1− p) log(1− p) (2.6)

2.2 Entropia de Shannon Relativa

Considerando X e Y duas variáveis aleatórias com as respectivas distribuições pi = (p1, ..., pn)

e qi = (q1, ...,qn), conforme Yanagi et al. (2005), pode-se definir a entropia relativa da variável

X em relação a variável Y, conforme Equação 2.7.

H(X ||Y ) =−
n

∑
i=1

pilog(
qi

pi
) (2.7)
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A entropia relativa quantifica uma certa distinção entre duas distribuições de probabilidades

pi e qi. Assim, a Entropia de Shannon Condicional quantifica o valor da incerteza probabilística

do par H(X, Y) e é definida como sendo a medida da incerteza probabilística sobre a variável X,

tendo a quantidade de informação referente à variável Y, conforme Equação 2.8.

H(X |Y ) = H(X ,Y )−H(Y ) (2.8)

A entropia conjunta do par de variáveis aleatórias X e Y, é definida segundo a Equação 2.9.

H(X ||Y ) =−∑
i j

pi jlog(pi j) (2.9)

em que, pi j é a distribuição conjunta de (X, Y). A entropia conjunta nos fornece uma medida da

incerteza do par (X, Y).



3
Trabalhos Relacionados

3.1 Compressão de Dados

O objetivo principal da codificação é representação de um conjunto de dados usando um nú-

mero de bits tão pequeno quanto possível, preservando a integridade das informações contidas

deste conjunto. A codificação de dados possui duas principais aplicações: a redução da utiliza-

ção banda passante requerida por sistemas de transmissão de dados digitais, como streaming,

vídeo conferências etc. e a redução dos insumos necessários ao armazenamento como re-

dução do hardware necessário ao armazenamento de dados de imagens usadas em vídeos

digitais, bancos de dados etc. A exigência de integridade dos dados codificados em sua decodi-

ficação sofre variação de acordo com a sua utilização. Em codificação de imagens é primordial

a preservação da informação da imagem, mas informações menos relevantes podem ser des-

cartadas. Técnicas de codificação que provocam pequenas perdas de qualidade da imagem

original são chamadas compressão com perdas de informação. Em processos onde a recu-

peração de todos os dados é imperativa, utilizam-se técnicas de compressão sem perdas de

informação. O desafio de comprimir dados digitais tem sido abordado ao longo das últimas

décadas com base principalmente na Teoria Algorítmica da Informação Solomonoff (1960) e na

Taxa de Distorção da Teoria de Perda Blau and Michaeli (2019).

3.2 Técnicas de Compressão de Dados

Um grande número de técnicas de compressão de dados foi desenvolvido, e desta forma surge

a necessidade de selecionar o algoritmo adequado a uma situação particular. Em Jayasankar

et al. (2021), foram classificadas as técnicas em três categorias, a saber, reconstrução de dados,

esquemas de codificação e tipo de dados, conforme Figura 3.1.

11
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Técnicas de Compressão de Dados

Reconstrução de Dados Esquema de Codificação Tipos de Dados

Figura 3.1: Tipos de Codificação adaptado Jayasankar et al. (2021).

3.2.1 Compressão e Reconstrução dos dados

Quando uma técnica de compressão de dados é usada para fins gerais, como mensagens

ou navegação na Internet, a qualidade dos dados reconstruídos não é considerada. Mas em

compressão de texto, a modificação de um único caractere em um documento não é aceitável,

pois altera todo o seu significado.

3.2.2 Compressão sem perdas

Em imagens médicas ou compressão de imagens de sensoriamento remoto, pequenas altera-

ções nos valores de pixel não são desejáveis. O significado da qualidade dos dados depende

do tipo de aplicação envolvida. O requisito qualidade dos dados reconstruídos, define o tipo

de compressão em compressão sem perdas e com perdas. Como o nome indica, compressão

sem perdas, refere-se a nenhuma perda de informação, ou seja, os dados reconstruídos são

idênticos aos dados originais. É usado em aplicações onde a perda de informação é indesejável

como texto, imagens médicas, imagens de satélite, etc. (Drost and Bourbakis (2001)).

3.2.3 Compressão com perdas

Em alguns cenários, técnicas de compressão com perdas são preferíveis onde os dados re-

construídos não são perfeitamente iguais, mas aceitáveis, em relação aos dados originais. Isto

possibilita uma grande vantagem para técnicas de compressão com perdas quando comparadas

às técnicas de compressão sem perdas, e permite um capacidade muito maior de compressão,

conforme Figura 3.2.

Reconstrução de Dados

Sem Perdas Com Perdas

Figura 3.2: Reconstrução de Dados adaptado Jayasankar et al. (2021).
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3.2.4 Compressão com Esquemas de Codificação

A compressão de dados por codificação apresenta subdivisões conforme Figura 3.3. A codi-

ficação de Huffman (Connell (1973)) é uma técnca de codificação que efetivamente compacta

dados em quase todos os formatos de arquivo. É um tipo de código de prefixo ótimo que é

amplamente empregado em compressão sem perdas. A ideia básica é atribuir códigos de com-

primento variável para caracteres, dependendo da frequência de ocorrência. A saída é uma

tabela de código de comprimento variável. A codificação de Huffman ainda é popular devido à

sua implementação ser simples e sua compactação ser mais rápida. Existem várias versões do

código de Huffman como:

1. Código Huffman de variação mínima;

2. Código Huffman limitado por comprimento;

3. Código Huffman não binário;

4. Código Huffman adaptativo;

5. Código Golomb;

6. Código Rice;

7. Código Tunstall;

Esquema de Codificação

Huffman Aritimética Dicionário

LZ77 LZW LZ78

Transformadas

Burrows–Wheeler

Figura 3.3: Esquemas de codificação, adaptado Jayasankar et al. (2021).

A codificação aritmética (Langdon (1984)) é uma técnica de compressão que gera códigos

de comprimento variável. É superior a codificação Huffman e é muito útil em situações em

que a fonte contém pequenos alfabetos com probabilidades distorcidas. Quando uma string

é codificada usando codificação aritmética, símbolos que ocorrem com maior frequência são

codificados com menor número de bits que símbolos que ocorrem raramente. Existem duas

versões de codificação aritmética:

1. Codificação aritmética adaptativa;

2. Codificação aritmética binária.
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As abordagens de codificação baseadas em dicionário são úteis em situações onde os da-

dos originais contêm mais padrões repetidos. Quando um padrão é identificado numa sequência

de entrada, ele é codificados com um índice no dicionário. Quando o padrão não está dispo-

nível no dicionário, ele é codificado e adicionado ao dicionário. O algoritmo Lempel–Ziv (LZ)

é uma técnica de codificação baseada em dicionário comumente usada na compressão de ar-

quivos sem perdas. Ele é amplamente utilizado devido à sua adaptabilidade a vários formatos

de arquivo e mantém um dicionário dos padrões identificados. O comprimento do dicionário é

definido a um determinado valor. Este método tende a ser mais eficaz para arquivos maiores.

Nos anos de 1977 e 1978, duas versões do LZ foram desenvolvidas por Ziv e Lempel nome-

adas como LZ77 (Ziv and Lempel (1977)) e LZ78 (Ziv and Lempel (1978)). Lempel–Ziv-Welch

(LZW) é uma versão aprimorada do LZ77 e LZ78 que foi desenvolvida por Terry Welch em 1984

(Welch (1984)), nesta técnica, o codificador constrói um dicionário adaptativo para caracteri-

zar as strings de comprimento variável sem conhecimento prévio da entrada. O decodificador

também constrói o dicionário semelhante como codificador baseado no código recebido dinami-

camente. Transformada de Burrows-Wheeler (BWT) (Blau and Michaeli (2019)) é uma técnica

de compressão de classificação de blocos que reorganiza a cadeia de caracteres em execuções

de caracteres idênticos. Ele usa duas técnicas para compactar dados e incluem transformação

de movimentação para frente e leitura linha-a-linha e coluna-a-coluna.

3.2.5 Compressão e Tipos de dados

Quando analisadas as técnicas de compressão de dados por tipo, observam-se quatro tipos

que se destacam conforme figura 3.4

Tipos de Dados

Texto Imagem Áudio Vídeo

Figura 3.4: Tipos de dados Jayasankar et al. (2021).

3.2.6 Compressão de Textos

Basicamente, os dados textuais sofrem compressão sem perdas onde perda de informação não

é permitida. Em (Abel and Teahan (2005)) foi criado um método universal de pré-processamento

para compactar dados textuais. Ele integra cinco algoritmos que incluem conversão de letras

maiúsculas, final codificação de linha, substituição de palavra, substituição de frase e gravação

de alfabetos. Não tem dependência de idiomas e não precisa de dicionários. Mas, observa-se

que o custo de processamento é alto.
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3.2.7 Compressão de Imagem

Em Lansky and Zemlicka (2006) foi desenvolvido um novo método de compressão baseado

na minimização booleana de dados binários juntamente com a codificação Burrows-Wheeler

(BWT) para comprimir arquivos de texto menores.

A Codificação de Imagem Embutida mostrada em (Kailasam (2020)) é uma técnica de com-

pressão de imagem mais simples e eficiente onde fluxos de bits são criados em ordem de

importância, produzindo assim um código completamente embutido. Um código incorporado

define uma sequência de decisões binárias que diferencia uma imagem de uma imagem nula

ou cinza. O processo de codificação e decodificação pode ser encerrado quando a taxa alvo

for atingida. O destino pode ser uma contagem de bits, quando a contagem de bits necessária

for atingida, o processo de codificação será encerrado. Da mesma forma, o processo de de-

codificação também pode ser interrompido em um determinado ponto e reconstruir a imagem

de acordo com a codificação de taxa mais baixa. A ausência de treinamento prévio e con-

trole de taxa de precisão é a grande vantagem deste método. Outra técnica de compressão

de imagem é proposta em (Rao and Eswaran (1996)), onde são apresentados dois algoritmos

simples para codificação de truncamento de blocos, sendo uma maneira mais simples e rápida

de implementar o algoritmo de codificação de imagem.

3.2.8 Compressão de áudio

O padrão IEEE 1857.2 desenvolvido para codificação avançada de áudio em (Auristin and Mali

(2016)) é uma técnica de compressão de áudio sem perdas, projetada especificamente para

obter melhor qualidade de áudio com largura de banda otimizada, além de velocidade mais alta.

Envolve uma coleção de ferramentas para atingir funções específicas de codificação de áudio.

Neste método, a codificação é feita por Predição Linear seguida de processamento de bloco

de codificação de entropia. Esta técnica produz melhor compressão em taxas mais rápida de

processo de codificação e decodificação.

Outro método de compressão de áudio, baseado no método de codificação de taxa de bits

variável escalável, é proposto em (Hang et al. (2016)) que é adaptável às variações de largura

de banda.

3.2.9 Compressão de vídeo

Um vídeo também é uma parte essencial dos aplicativos multimídia. Geralmente, os arquivos de

vídeo consomem mais recursos para fins de comunicação, processamento e armazenamento.

Portanto, a compressão é muito necessária para que os arquivos de vídeo o armazenam, pro-

cessam ou transmitam. Diversas técnicas foram desenvolvidas para compactar eficientemente

arquivos de vídeo para evitar que grandes quantidades de dados sejam transmitidas ou arma-

zenadas.
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O padrão H.261 foi proposto para transmitir vídeo a uma taxa de 64kbps e seus múltiplos.

Os quadros do H.261 podem ser classificados em dois tipos: quadros codificados Intra (qua-

dros I) e codificados previstos (quadros P). Nos quadros I, os quadros são codificados sem

dependência dos quadros anteriores, enquanto os quadros são codificados usando quadros

anteriores nos quadros P. O H.261 é idêntico ao padrão de compactação JPEG e emprega pre-

visão temporal com compensação de movimento. É amplamente utilizado para chamadas de

vídeo e videoconferência.

O H.263 é o mesmo que o H.261, mas foi especialmente projetado para taxas de bits mais

baixas. A imagem é particionada em vários macro-blocos. O bloco macro possui blocos de

luminância de 16 × 16 e blocos de crominância de 8 × 8. Os blocos macro são codificados

como blocos intra ou inter.

Moving Pictures Experts Group (MPEG) é um grupo de trabalho ISO/IEC que desenvolve

técnicas de compressão, representação de imagens em movimento e áudio em padrões interna-

cionais descrito em (Watkinson (2012)). MPEG é um padrão de compressão de vídeo baseado

em camadas que leva a um fluxo de vídeo compactado com uma taxa de bits de quase 1,5 Mbps

a uma resolução de quase 352 × 240. Sequências de vídeo MPEG compostas de diferentes

camadas que podem acessar aleatoriamente uma sequência de vídeo e proteger contra dados

corrompidos. Os quadros MPEG podem ser codificados de três maneiras:

1. Os quadros I são codificados como quadros discretos que não dependem dos quadros

anteriores;

2. Os quadros P são codificados para tamanhos de quadro menores do que os quadros I;

3. Os quadros B precisam de um quadro anterior e futuro (quadros P e quadros I) para fins

de decodificação.

A decodificação em MPEG apresenta um esforço computacional muito alto, porém a sua es-

calabilidade de fluxo de bits fornece flexibilidade no poder de processamento necessário para

decodificação.

3.3 Codificadores

Diversas abordagens e linhas de pesquisa buscam otimizar a taxa de compressão com seus

esforços direcionados aos grupos de aplicações de conjuntos de dados. Sendo assim, técnicas

como:

1. Transformada de Burrows–Wheeler Li and Durbin (2009);

2. Modelagem probabilística Legay et al. (2010);

3. Codificação Aritmética Wallace (1992);
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4. Transformada discreta de cosseno (DCT) Narasimha and Peterson (1978);

dentre outras, atendem às demandas de áreas específicas, tendo abrangência limitada direcio-

nada.

As técnicas mais utilizadas em compressão sem perdas, podem ser divididas em três gru-

pos, conforme Salomon (2002), e ilustra-se na Figura 3.5:

1. Métodos de redução de entropia: usam as probabilidades de ocorrência dos símbolos e

alteram sua representação. Assim, obtém-se a redução do número de bits usados para

representar cada símbolo.

2. Métodos baseados em dicionários: buscam eliminar repetições de símbolos.

3. Transformações: buscam métricas estatísticas aplicadas as ocorrências em uma série de

dados.

Figura 3.5: Tipos de Codificação adaptado Salomon (2002).

Uma fonte de sinais gera uma entre um conjunto de possíveis mensagens identificado como

L, as mensagens, enumeradas como, k = 1, ...,L, possuem probabilidades pk,k = 1, ...,L e sua

informação associada com rk é definida conforme Equação 3.1.

Ik =−log2 pkbits (3.1)

A Entropia (H) de uma fonte de informação é definida como sendo a informação média

gerada por esta fonte Shannon (1948), conforme Equação 3.2.
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H(X ||Y ) =−
L

∑
k=1

pk log2 pk (3.2)

A entropia de uma fonte fornece o número mínimo de bits necessários para codificar a

informação gerada por esta fonte. De acordo com o Teorema da Codificação sem Ruído de

Shannon Ma and Ma (2018), é possível codificar sem perdas a informação gerada por uma

fonte com entropia de H bits, usando em média H + ε bits por mensagem, onde ε >= 0 é

uma quantidade arbitrariamente pequena. Na codificação por entropia, o objetivo é utilizar um

número de bits o mais próximo possível do valor da entropia, e isto pode ser feito através de um

código de comprimento variável, onde os valores com altas probabilidades são representados

por palavras-código de menor tamanho. Como resultado, o conjunto de dados resultante desta

codificação tenderá ao mínimo de bits necessário. O valor de ε sofrerá variação de acordo com

o algoritmo utilizado.

Diversas abordagens de compressão sem perdas estão disponíveis na literatura, onde se

destacam o algoritmo Huffman Connell (1973) e o LZW (Lempel–Ziv–Welch) Ziv and Lempel

(1978). É interessante observar que algoritmos de codificação sem perdas utilizando palavra-

código em geral são variações destas duas abordagens. Como já mencionado, neste trabalho

será descrita a técnica LZW (Lempel–Ziv–Welch) para posterior comparação com o Modelo de

Minimização de Entropia da informação em arquivos digitais aqui proposto.

3.4 Codificação LZW

O Algoritmo LZW (Lempel–Ziv–Welch) é resultado de melhoramentos nos algoritmos LZ77 e

LZ78 Ziv and Lempel (1977), os quais foram desenvolvidos por Jacob ZIV e Abraham Lem-

pel, respectivamente. Inicialmente, foi projetado para calcular o número de bits que se poderia

reduzir em arquivos digitais e, devido a sua abrangência, tem sido utilizado em muitos ou-

tros contextos. Trata-se de um algoritmo de compressão de dados baseado em dicionário que

produz códigos de comprimento fixo associados às sequências de símbolos de comprimento

variável. Os códigos gerados durante o processo, tanto de codificação como de decodificação,

correspondem a sequências de símbolos cada vez mais longas, que vão sendo adicionadas ao

dicionário. O LZW é um algoritmo de compressão sem perdas, o que significa que o conjunto

de dados, após a descompressão, é exatamente igual ao conjunto de dados originais, não se

perdendo qualquer informação, conforme ilustra-se na Figura 3.6.

Para fins de exemplificação, conforme descrito por Altoé and Pinho (2005), suponha-se que

durante o processo de compressão foi encontrada a sequência de símbolos abcdefg... e que a

sequência abcd já se encontra na tabela de sequências, mas a sequência abcde ainda não se

encontra na mesma. Neste caso, é armazenado no arquivo comprimido o código da sequência
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Figura 3.6: Comprimento fixo LZW (Lempel–Ziv–Welch Salomon (2002)).

abcd e a sequência abcde é inserida na tabela com um novo código. Continua-se o proces-

samento com a sequência efgh e assim por diante. Note-se que, na primeira ocorrência da

sequência abcde, a mesma é apenas inserida na tabela e associada a um código, mas este

código não é armazenado no arquivo comprimido, o que só ocorrerá a partir da segunda ocor-

rência da sequência abcde.

Sendo assim, o processo de compressão consiste na criação de um “dicionário inicial”

usando códigos de 8 ou 12 bits (atualmente, são utilizados códigos de 12 ou mais bits, por-

que suportam, no mínimo, 4096 registros na tabela). Por padrão, é usado o código ASCII ou

o UTF8 para a criação deste dicionário, cujos caracteres ocupam as primeiras 256 linhas da

tabela e as restantes serão acrescentadas com o conjunto de símbolos encontrados no arquivo

durante o processo de codificação e decodificação. No contexto deste trabalho para o modelo

proposto no próximo capítulo, considera-se a tabela de códigos ASCII, conforme ilustra-se na

Figura 3.7.

Figura 3.7: Tabela ASCII. Fonte: https://br.pinterest.com/pin/715931672003073964

Tanto na codificação como na decodificação, os dados do arquivo terão que ser lidos um-

a-um, para que se possa comparar ao arquivo de dicionário já existente. Este pseudo-código

dará origem a uma tabela que contém o dicionário.

Para a decodificação utiliza-se o processo inverso. Com a sequência de códigos que for-

mam o arquivo codificado é feita uma busca na tabela, que é elaborada em paralelo com o

processo de decodificação, com as sequências de símbolos que originaram estes códigos. É
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fácil verificar que a tabela pode ser montada como na codificação, bastando que esteja com

as 256 palavras-código correspondentes às sequências unitárias (tabela ASCII). Nesse con-

texto, são necessários alguns pré-requisitos, sendo o mais relevante obtenção de uma estrutura

de banco de dados adequada para a tabela de sequências, permitindo-se a busca e inserção

eficientemente de uma sequência. Isto se deve ao fato de a tabela ser consultada e alterada

para cada símbolo, tanto na compressão como na descompressão. No caso da compressão,

a chave de busca na tabela é uma sequência de símbolos e a informação procurada é o seu

código associado.

Por fim, a implementação do algoritmo de codificação/decodificação LZW, a definição do ta-

manho em bits das palavras-código é um fator crucial, por sua influência direta no tamanho das

tabelas. Este tamanho das tabelas é uma função exponencial do tamanho das palavra-códigos,

sendo que para cada bit adicional no comprimento destas, as tabelas dobram de tamanho.

Logo, quanto maior for o tamanho das palavras-código, maior será a taxa de compressão. Este

tamanho é limitado pela quantidade de memória disponível para construção da tabela. Uma

limitação que reduz a portabilidade do algoritmo LZW consiste em que, quando o número de

bits das palavras código cresce, tem-se que computadores com limitações de memória podem

não conseguir decodificar arquivos codificados por um outro computador que possuía mais me-

mória disponível para construção da tabela. Essas questões aqui abordadas são ilustradas nas

Figuras 3.8 (codificador), 3.9 (tabela de encode) e 3.10 (decodificador).

Figura 3.8: Pseudo-código codificação LZW. Extraído de Salomon (2002).

A Tabela 3.1 apresenta um comparativo entre as diversas técnicas de compressão de dados,

tipos de dados aplicáveis, nível de compressão, esforço computacional e limitação correspon-

dente à entropia extraída dos trabalhos relacionados.
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Figura 3.9: Tabela LZW adaptado.

Figura 3.10: Pseudo-código decodificação LZW adaptado.

Tabela 3.1: Comparativo entre trabalhos relacionados.

Método Tipo de dado Compressão Esforço Entropia

continua na próxima página...
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Tabela 3.1 – continuando da página anterior.

Método Tipo de dado Compressão Esforço Sem Perdas

Huffman de variação mínima Todos Média Baixo Sim

Huffman limitado por comprimento Alta Alta Baixo Sim

Código Huffman não binário Todos Baixa Baixo Sim

Huffman adaptativo Todos Alta Médio Sim

Golomb Imagem Baixa Alto Não

Rice Imagem Baixa Alto Não

Tunstall Todos Baix a Alto Sim

LZ77 Todos Baixa Alto Sim

LZW Todos Alta Médio Sim

LZ78 Todos Alta Médio Sim

Burrows–Wheeler Texto Alta Alto Sim

Imagem Embutida Imagem Média Alto Não

Bits variável escalável Áudio Alta Alto Não

MPEG Vídeo Alta Alto Não



4
Modelo de Minimização de Entropia - MME

A busca por uma técnica de compressão de dados determinística e independente das limitações

impostas pela entropia da informação representa um grande desafio. A principal motivação para

esta busca é a existências de séries numéricas como a famosa Série de Ramanujan, definida

na Equação 4.1 Ramanujan et al. (2013). Estas séries representam grupos de dados com

distribuição estatística uniforme ou próximas a isso, como por exemplo os dígitos de π. Isso

naturalmente sugere questionamentos quanto à síntese de séries numéricas que representem

estes conjuntos de dados, ou sua representação como coordenadas num espaço N dimensio-

nal, e principalmente se tais abordagens possibilitam a compressão de dados.

1

π
=

2
√

2

992

∞

∑
k=0

(4k)!
k!4

26390k+1103

3964k (4.1)

Através da aplicação da série de Ramanujan, o número π que é transcendental e com infini-

tos dígitos, pode ser obtido de forma iterativa em grupos de oito dígitos, conforme discutido por

Shidlovskii (2011). Porém esta constante universal apresenta entropia próxima a 0,5 quando

analisada através das equações de Shannon (Shannon (1948)). Neste contexto, observa-se o

mesmo conjunto de dados com entropia alta se tratado estatisticamente, e entropia zero caso

iterativamente seja aplicada a Equação 4.1. Com base nisso, neste trabalho conjecturou-se a

existência de modelos representativos geométrica ou numéricos de grupos de dados estatisti-

camente dispersos ou uniformes, o que fez surgir a seguinte questão científica: Qual modelo

permitirá a síntese de séries numéricas que representem sequência de dados ?

23
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4.1 Breve Histórico

Como decorrência de questões como essas, após um período significativo de pesquisas, a

abordagem utilizada nesta pesquisa procura codificar um conjunto de dados aplicando transfor-

mações e convertendo-os em espaços diferentes. A pesquisa para alcançar o modelo que será

apresentado a seguir se iniciou em 1992, com diversas abordagens estudadas e testadas em

um ciclo de evolução natural de conversões de espaços que convergiu ao modelo atual (2022),

intensificados nos últimos 4 anos. Nesse contexto, lista-se um breve histórico desta busca, onde

a identificação da estrutura atual é decorrência das pesquisas e testes destes modelos.

1. Modelo de orbitais (1995), baseado nas equações de Schrödinger. Neste modelo, as

sequências de dados sofria uma transformação em sua representação para orbitais e

seus valores eram encontrados pelas equações descritivas destes orbitais.

2. Representação de dados por atratores estranhos (2001), onde a representação dos dados

sofria transformação através das equações diferenciais acopladas deste atrator.

3. Aplicação do fractal Mandelbrot à codificação de dados (2005), onde a compressão espe-

rada seria decorrência da generalização da codificação fractal Conci and Aquino (2005).

4. Redes Neurais evolutivas (2008), onde a compressão de dados seria obtida a partir da

redução de dimensionalidade obtida através desta rede neural.

5. Representação de dados no R2 (2015), onde a compressão de dados seria obtida a partir

do ponto médio entre coordenadas no plano. Este modelo é base para o modelo atual.

6. Séries Ramanujan/Sato Ramanujan et al. (2013), como representações de conjuntos de

dados, onde se buscou generalizar a representação de números pseudo-aleatórios por

séries numéricas. Através do estudo da geometria envolvida nestas séries em conjunto

com a representação de dados no R2, o MME é decorrência direta do aprendizado espe-

cialmente deste modelo.

Em suma, a limitação encontrada nessas tentativas foi que os modelos apresentam con-

vergência não garantida (nem sempre a decodificação produzia o resultado esperado). Em

cada caso, geralmente o esforço computacional necessário à conversão do conjunto de dados

é proibitivo em escalas comerciais e não simétrico (pelo menos ao ponto do que foi possível

alcançar).

4.2 Introdução ao MME

O MME é um codificador determinístico e iterativo operando em um espaço geométrico baseado

em círculos verticais acoplados aos seus complementares horizontais integrados a uma esfera,
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(Figura 4.1). Nele, as coordenadas determinam o conjunto de dados codificados através de

iterações sucessivas, onde cada símbolo é convertido de acordo com o alfabeto utilizado, em

uma posição normalizada, permitindo sua representação como um ponto no espaço. Nesta

abordagem a incerteza tende a zero, uma vez que a pi = 1, conforme Equação 4.2 (discutida

no Capítulo ??).

Figura 4.1: Mapeamento de eixos em esfera.

H(p1, ..., pn) =−
n

∑
i=1

pi log(pi) = 0 (4.2)

A minimização da entropia da informação a zero possibilita a utilização desta abordagem de

codificação em compressão de dados sem perdas a qualquer conjunto de dados que atenda

aos seguintes requisitos:

1. Os símbolos utilizados no conjunto de dados formam um conjunto finito.

2. A quantidade de símbolos utilizada no conjunto de dados é menor que a quantidade de

símbolos representáveis pela precisão numérica utilizada.

3. As distâncias entre os pontos normalizados a partir dos símbolos devem ser iguais.

Conforme observa-se na Figura 4.2, padronizou-se o espaço MME como uma esfera de

raio 1,0, onde infinitos círculos verticais e horizontais representam a informação codificada. A

informação é representada verticalmente e sua transferência ao próximo estado é representada
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através da projeção do ponto médio ao plano perpendicular à esfera. O ponto médio entre

dois pontos previamente normalizados, interior à esfera, concentra a informação referente aos

pontos codificados e sua projeção transfere esta informação ao próximo ciclo de codificação.

Figura 4.2: Ponto P de interseção entre círculos verticais e horizontais.

A eliminação de redundância de informações em MME é obtida através da estimativa das

coordenadas que representam toda a série de dados no estado atual, sendo necessária a cada

iteração uma nova estimativa de coordenadas, sempre cumulativa em relação à série. Na Fi-

gura 4.3, ilustra-se o fluxo de codificação.

Assim, as operações de codificação buscam um lugar geométrico onde as coordenadas no

espaço representam a série de dados e possibilitam sua decodificação. Nesta abordagem, o

dicionário resultante é o conjunto de coordenadas no espaço que representam a última itera-

ção. O processo de decodificação é a estimação da coordenadas espaciais a partir dos pontos

conhecidos que, desta forma, disponibiliza os dados acumulados pela relação posição/itera-

ção. O MME possibilita a compressão de dados máxima possível para um precisão numérica

desejada, independentemente do tamanho da série de dados a receber a compressão. Na

Figura 4.4, ilustra-se o fluxo de execução de decodificação.

4.3 Representação de um símbolo no plano

Seja uma circunferência C, orientada positivamente no sentido anti-horário, a partir do ponto (0,

0), e C = (x,y) ∈ R|x2+ y2 = 1 dividida em quatro quadrantes.

Sendo assim, pode-se associar todo número real, entre 0 e 2π, a um ponto do círculo

trigonométrico com um ângulo ϕ. Seja um ponto B um ponto no círculo trigonométrico com

ângulo ϕ, sua posição (x,y) será definida pelo tupla (sen(B) e cos(B)).

Seja M um conjunto qualquer, com M 6= /0 e seja d : M x M→ R uma função. Sendo d(x,

y) a imagem de um par (x, y) ∈ M x M, através da função d. Se d satisfaz as propriedades a

seguir, então d é chamada uma métrica sobre M.
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Figura 4.3: Fluxo de codificação.

1. d(x, y) = 0

2. d(x, y) > 0 se x 6= 0

3. d(x, y) = d(y,x)

4. d(x, z) ≤ d(x,y) + d(y,z), para todo x,y,z ∈ M

Nestas condições, cada imagem d(x, y) recebe o nome de distância de x a y e uma par

(M,d), onde d é uma métrica sobre M e denominado espaço métrico. Considerando o conjunto

S de todos os símbolos utilizados na representação de um conjunto de dados, é aplicada uma

métrica M, onde S é um conjunto qualquer, sendo ϕSn a imagem do ângulo ∈ S x S, através da

função ϕ. Se ϕ satisfaz aos seguintes requisitos:

1. S 6= /0

2. ϕSn > 0

3. ϕSn <
π

2

A circunferência se apresenta como a figura geométrica adequada à codificação de sequên-

cias de dados devido à sua simetria perfeita em cada ponto, permitindo-se a obtenção de pontos

em quadrantes inversos.
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Figura 4.4: Fluxo de decodificação.

A conversão do conjunto de símbolos S ocorre naturalmente pela divisão da área dos seus

quadrantes pela quantidade de símbolos constantes no conjunto S. A representação geométrica

dos símbolos através de coordenadas no espaço é obtida, através da divisão do espaço métrico

pelo quantidade de símbolos do conjunto de dados a ser codificado.

Sendo S o conjunto de símbolos que representam uma série de dados, em MME o valor de

cada ângulo ϕ é determinado pela divisão da área disponível em π

2 pela quantidade de símbolos

utilizados em S, multiplicado pela posição do símbolo utilizado em Sn e suas coordenadas pelos

cossenos e senos respectivos, conforme Equações 4.3 e 4.4.

ϕ =
π

S
Sn (4.3)

ϕ(x,y) =

(
cosϕ

sinϕ

)
(4.4)

4.3.1 Conversão de Alfabeto em coordenadas no espaço

A posição em θ é determinada pelo ângulo em que o ponto codificado se posicionará longitu-

dinalmente, conforme ilustra-se na Figura 4.5, sendo sempre deslocado a partir da projeções
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deste ponto sobre os planos paralelos à esfera.

Figura 4.5: Deslocamento do ponto codificado.

Neste trabalho, assume-se o ângulo zero na primeira iteração, sendo os ângulos posteriores

resultantes das iterações subsequentes ao processo de codificação. Desta forma, as coordena-

das para o ponto serão dados pela Equação 4.5.

P(x,y,z) =

 cosϕsinθ

sinϕsinθ

cosϕ

 (4.5)

Assim, um símbolo codificado no espaço será representado por um ponto na superfície de

uma esfera, conforme ilustra-se na Figura 4.6.

Figura 4.6: Caracterização de símbolo de alfabeto no espaço.

4.4 Codificador

O processo de codificação consiste em condensar a informação das coordenadas de dois sím-

bolos em um ponto médio das coordenadas ϕ. Ao aplicar ϕ ao plano, obtém-se a posição do

ponto codificado no espaço.
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Pm(x,y,z) =


cosϕ1 sinθ1+cosϕ2 sinθ2

2
sinϕ1 sinθ1+sinϕ2 sinθ2

2
cosϕ1+cosϕ2

2

 (4.6)

O ponto Pm(x,y,z), encontrado terá coordenadas interiores à esfera, conforme Figura 4.7.

Para normalização dos valores é necessária a projeção ortogonal do ponto Pm ao plano per-

pendicular à esfera, através de equação paramétrica. O pontos projetados com ângulo de 90

graus formam assim um quadrilátero regular inscrito na esfera. Seus vetores são definidos pelas

Equações 4.7 e 4.8.

Figura 4.7: Ponto D interior à esfera.

v(x,y,z) =

 sinθm

cosθm

cosθm + sinθm

 (4.7)

v1(x,y,z) =

 Pm(x)+ v(x)

Pm(y)+ v(y)

Pm(z)+ v(z)

 (4.8)

Assim, são obtidos os parâmetros da equação quadrática através das Equações 4.9, 4.10

e 4.11.

a = (v1(x)−Pm(x))2 +(v1(y)−Pm(y))2 +(v1(z)−Pm(z))2 (4.9)
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b=((v1(x)−v(x))2 ·(0−Pm(x)))+((v1(y)−v(y))2 ·(0−Pm(y)))+(v1(z)−v(z))2 ·(0−Pm(z)))

(4.10)

c = (1− ((0−Pm(x))2 +(0−Pm(y))2 +(0−Pm(z))2))2 (4.11)

As raízes da equação quadrática correspondem aos últimos parâmetros necessários à pro-

jeção dos ponto médio aos planos paralelos à esfera, conforme Equações 4.12 e 4.13.

T1 =−b+

√
b2−4ac

2a
(4.12)

T2 =−b−
√

b2−4ac
2a

(4.13)

Os pontos projetados F e G são obtidos através das Equações 4.14 e 4.15 e sua projeção

ortogonal do ponto médio em planos paralelos à esfera.

Na Figura ?? ilustra-se a

F(x,y,z) =

 Pm(x)+(v1(x)−Pm(x)) ·T1

Pm(y)+(v1(y)−Pm(y)) ·T1

Pm(z)+(v1(z)−Pm(z)) ·T1

 (4.14)

G(x,y,z) =

 Pm(x)+(v1(x)−Pm(x)) ·T2

Pm(y)+(v1(y)−Pm(y)) ·T2

Pm(z)+(v1(z)−Pm(z)) ·T2

 (4.15)

As operações de codificação no MME buscam um lugar geométrico onde as coordenadas

no espaço representam o conjunto de dados e possibilitam sua decodificação com base nos

pontos F e G, conforme ilustra-se na Figura 4.8.

Os pontos F e G obtidos apresentam ângulo de 90 graus a partir do ponto médio Pm, porém

o inverso não é verdade, sendo necessária a identificação do ângulo inverso de F e G a Pm.

Este processo é cumulativo, uma vez que para cada iteração a informação destes ângulos é

transferida à próxima coordenada. A convergência dos ângulos de retorno é feita através do
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Figura 4.8: Fluxo de codificação.

Algoritmo de relação inteira Borwein et al. (2004) e definido pela Equação 4.16, onde A e B

são os número inteiros esperados Bailey and Borwein (2009). O o parâmetro Pθ acumula a

informação de recuperação do ângulo de Pm em relação a F ou G nas Equações 4.17 e 4.18.

θF +A(2π) = θG +B(2π) (4.16)

Pθ = θF +A(2π) (4.17)

Pθ = θG +B(2π) (4.18)
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4.5 Decodificador

No processo de decodificação, as coordenadas devem ser encontradas a partir dos pontos pro-

jetados e, através dos pontos F ou G, encontra-se o ponto médio. Deve-se observar que o

sentido de deslocamento angular de θ é inverso ao processo de codificação. Caso tenha sido

utilizado o ponto G para os ciclos seguintes de codificação, o processo inverso deve iniciar neste

ponto e buscar o ponto médio vinculado a ele. Na Equação 4.19 é aplicada a função de recupe-

ração no ponto G para obtenção das coordenadas x, y e z. Uma vez encontrado o ponto médio

Pm, as coordenadas de x e y serão utilizadas para identificação das coordenadas do símbolo

codificado e do ponto de conexão com o próximo ciclo de decodificação. As Equações 4.20,

4.21, 4.22, 4.23, 4.24, 4.25, 4.26, 4.27, 4.28 e 4.29 são utilizadas para identificação da posição

original do símbolos codificados e sua posterior conversão em seu valor. As operações de de-

codificação limitam-se à quantidade de ciclos executados no processo de codificação, conforme

ilustra-se no Fluxo da Figura 4.9.

Inicio
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Projetar ponto 
médio projetado 

em plano 
perpendicular a 

esfera

Projetar 
coordenadas 

verticais

Último 
ciclo ?

Fim

Identificar 
símbolo

Figura 4.9: Fluxo de decodificação.
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Pm(x,y,z) =

 Pθ : Gx→ x

Pθ : Gy→ y

Gz

 (4.19)

d(Pm,C1) =
√

Pm(x)2 +Pm(y)2 (4.20)

r1 =
√

1−d(Pm,C1)2 (4.21)

a = ((1−d(Pm,C1)
2)+d2)/2d (4.22)

h =
√

1−a2 (4.23)

X = a
Pm(x)

d
(4.24)

Y = a
Pm(y)

d
(4.25)

P(x1) = X +h
Pm(y)

d
(4.26)

P(y1) = Y −h
Pm(x)

d
(4.27)

P(x2) = X−h
Pm(y)

d
(4.28)
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P(y2) = Y +h
Pm(x)

d
(4.29)

Para a identificação dos Parâmetros A e B necessários às Equações 4.17 e 4.18, faz-se

necessário a utilização de algoritmo para detecção de relações inteiras, que tem se tornado

expressivo em matemática experimental. Esta técnica utiliza computação para explorar ques-

tões matemáticas e físicas. A detecção de relação entre inteiros, apresentada em (Bailey and

Borwein (2009)), encontra uma relação em um número limitado de iterações. Após encerrada a

busca os parâmetros A e B nas Equações 4.17 e 4.18, fornecerão a velocidade angular neces-

sária a recuperação das coordenadas de centros médios anteriormente calculadas. O processo

deve se repetir até o ultimo ciclo de processamento para recuperação do conjunto de dados

original.



5
Resultados

Neste capítulo são descritos os experimentos de codificação e análise de entropia e conjunto de

dados resultante. Além disso, são apresentadas as metodologias adotadas para obtenção dos

valores finais para cada uma das métricas de interesse durante a execução dos experimentos.

Através dos valores resultantes de entropia H(i), conjunto de dados resultante e esforço com-

putacional, foi possível realizar comparações quanto ao desempenho de cada um dos métodos

analisados e compará-los com o modelo MME.

5.1 Metodologia

Os experimentos foram elaborados com o objetivo de verificar o comportamento do Modelo

MME, quanto à sua independência das limitações relativas à entropia da informação, bem como

o resultado dos processos iterativos, sendo esperada uma saída de tamanho fixo e indepen-

dente do tamanho do conjunto de amostras de entrada. O Algoritmo LZW((Lempel–Ziv–Welch)

foi utilizado como parâmetro de comparação por ser referência entre algoritmos de compressão

de dados, apresentar implementação simples e esforço computacional considerado pequeno.

Para verificação da abrangência do modelo MME, foram realizados experimentos, onde se

buscou verificar a redução da entropia a zero através da aplicação do modelo MME e sua saída

resultante, sendo esperado um conjunto de coordenadas no espaço que permita a reconstrução

dos dados de entrada sem perdas e de forma iterativa. Nestes experimentos foram os compa-

rados os conjunto de dados resultantes e o esforço computacional após a aplicação do Modelo

MME e do Algoritmo LZW((Lempel–Ziv–Welch). Para atendimento aos objetivos já menciona-

dos, bucou-se três conjuntos de dados que permitissem esta verificação, sendo:

• Conjunto de 1.024 amostras uniformemente distribuídas - Este conjunto representa o li-

mite de variância e incerteza na distribuição dos dados, e desta forma, algoritmos limi-

tados à entropia da informação tenderão a apresentar baixa capacidade de compressão

36
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nestes cenários. Buscou-se desta forma verificar a independência do Modelo MME das

limitações da entropia da informação.

• Imagem de formato PNG (Portable Network Graphic) - Este formato de imagem está for-

temente disseminado na Internet e apresenta baixa previsibilidade de compressão de

dados, uma vez que sua distribuição dos dados pode variar de uniforme a aglomeração

em grupos. Buscou-se desta forma verificar a estabilidade do Modelo MME em fornecer

uma saída de formato único e independente do tipo do conjunto de dados de entrada,

bem como sua distribuição.

• Conjunto de 1.00 amostras iniciais dos dígitos do número π. Este conjunto representa um

número transcendental (Winitzki (2003)). Buscou-se desta forma, verificar a possibilidade

de reconstrução de um número através da saída fixa do Modelo MME, o que permitirá

em futuros trabalhos a identificação de séries numéricas que descrevam números trans-

cedentais.

5.2 Amostras uniformemente distribuídas

Neste experimento, foi utilizada um conjunto de 1.024 amostras de dados pseudo-aleatórios,

uniformemente distribuídas com um conjunto de 10 símbolos passíveis de codificação. Apre-

sentando uma entropia de informação H(i) = 0,4685233730, conforme Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Primeiro experimento. Símbolos utilizados e en-

tropia calculada.

Experimento com 1024 amostras uniformemente distribuídas.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

0 93 0,0908203125 0,43922020026

1 107 0,1044921875 0,4830758560

2 105 0,0908203125 0,4769929439

3 95 0,0927734375 0,4456600592

4 106 0,1035156250 0,4800418130

5 111 0,1083984375 0,4950661818

6 113 0,1103515625 0,5009754669

7 107 0,1044921875 0,4830758560

8 88 0,0859375000 0,4227623438

9 99 0,0966796875 0,4583812069

Ocorrências 1.024 0,4685233730
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Para efeito comparativo, aplicou-se a codificação LZW ao mesmo conjunto de dados. O

código-fonte do LZW utilizado teste trabalho está disponível em Ali (2014). A característica do

algoritmo LZW é a eliminação de redundâncias através da utilização de dicionários de sequên-

cias e seu posicionamento do arquivo digital. Para isso, todos os dados são convertido para

a classe de 256 símbolos de representação, conforme tabela ASCII utilizada como padrão na

codificação de símbolos em arquivos digitais.

As sequências de símbolos encontradas e suas respectivas frequências e entropia são ilus-

tradas na Tabela 5.2. Como resultado da aplicação do algoritmo LZW ao conjunto de dados

analisado, constatou-se uma redução na entropia devido ao aumento da quantidade de símbo-

los representada de 10 para 256. Neste contexto, a entropia identificada foi 0,14400849016374.

Também foi observada uma redução na quantidade de símbolos utilizados para 619, caracteri-

zando uma redução de 405 símbolos na representação da informação contida nestes dados.

Tabela 5.2: Entropia após aplicação codificação LZW.

Entropia após aplicação codificação LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

0 0 0 0

1 0 0 0

2 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

3 4 0,00646203554119548 0,562960852573012

4 2 0,00323101777059774 0,313866153125025

5 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

6 6 0,00969305331179321 0,787513413034796

7 2 0,00323101777059774 0,313866153125025

8 0 0 0

9 2 0,00323101777059774 0,313866153125025

10 2 0,00323101777059774 0,313866153125025

11 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

12 4 0,00646203554119548 0,562960852573012

13 9 0,0145395799676898 1,09570657683356

14 4 0,00646203554119548 0,562960852573012

15 0 0 0

16 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

17 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

18 8 0,012924071082391 0,996074632542585

continua na próxima página...
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Tabela 5.2 – continuando da página anterior.

Entropia após aplicação codificação LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

19 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

20 4 0,00646203554119548 0,562960852573012

21 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

22 2 0,00323101777059774 0,313866153125025

23 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

24 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

25 7 0,0113085621970921 0,893483549779059

26 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

27 2 0,00323101777059774 0,313866153125025

28 7 0,0113085621970921 0,893483549779059

29 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

30 0 0 0

31 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

32 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

33 6 0,00969305331179321 0,787513413034796

34 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

35 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

36 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

37 6 0,00969305331179321 0,787513413034796

38 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

39 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

40 2 0,00323101777059774 0,313866153125025

41 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

42 2 0,00323101777059774 0,313866153125025

43 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

44 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

45 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

46 0 0 0

47 0 0 0

48 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

49 9 0,0145395799676898 1,09570657683356

50 2 0,00323101777059774 0,313866153125025

51 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

52 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

continua na próxima página...
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Tabela 5.2 – continuando da página anterior.

Entropia após aplicação codificação LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

53 7 0,0113085621970921 0,893483549779058

54 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

55 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

56 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

57 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

58 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

59 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

60 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

61 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

62 0 0 0

63 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

64 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

65 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

66 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

67 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

68 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

69 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

70 9 0,0145395799676898 1,09570657683356

71 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

72 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

73 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

74 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

75 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

76 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

77 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

78 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

79 0 0 0

80 6 0,00969305331179321 0,787513413034796

81 6 0,00969305331179321 0,787513413034796

82 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

83 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

84 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

85 8 0,012924071082391 0,996074632542585

86 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

continua na próxima página...
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Tabela 5.2 – continuando da página anterior.

Entropia após aplicação codificação LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

87 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

88 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

89 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

90 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

91 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

92 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

93 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

94 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

95 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

96 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

97 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

98 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

99 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

100 7 0,0113085621970921 0,893483549779058

101 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

102 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

103 7 0,0113085621970921 0,893483549779058

104 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

105 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

106 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

107 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

108 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

109 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

110 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

111 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

112 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

113 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

114 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

115 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

116 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

117 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

118 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

119 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

120 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

continua na próxima página...
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Tabela 5.2 – continuando da página anterior.

Entropia após aplicação codificação LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

121 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

122 0 0 0

123 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

124 0 0 0

125 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

126 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

127 0 0 0

128 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

129 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

130 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

131 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

132 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

133 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

134 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

135 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

136 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

137 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

138 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

139 0 0 0

140 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

141 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

142 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

143 0 0 0

144 6 0,00969305331179321 0,787513413034796

145 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

146 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

147 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

148 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

149 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

150 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

151 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

152 8 0,012924071082391 0,996074632542585

153 0 0 0

154 0 0 0

continua na próxima página...
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Tabela 5.2 – continuando da página anterior.

Entropia após aplicação codificação LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

155 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

156 0 0 0

157 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

158 0 0 0

159 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

160 0 0 0

161 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

162 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

163 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

164 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

165 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

166 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

167 0 0 0

168 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

169 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

170 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

171 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

172 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

173 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

174 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

175 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

176 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

177 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

178 0 0 0

179 0 0 0

180 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

181 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

182 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

183 0 0 0

184 0 0 0

185 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

186 0 0 0

187 0 0 0

188 0 0 0

continua na próxima página...
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Tabela 5.2 – continuando da página anterior.

Entropia após aplicação codificação LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

189 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

190 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

191 0 0 0

192 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

193 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

194 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

195 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

196 6 0,00969305331179321 0,787513413034796

197 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

198 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

199 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

200 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

201 0 0 0

202 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

203 0 0 0

204 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

205 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

206 0 0 0

207 0 0 0

208 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

209 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

210 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

211 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

212 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

213 5 0,00807754442649435 0,677602590983891

214 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

215 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

216 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

217 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

218 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

219 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

220 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

221 0 0 0

222 0 0 0

continua na próxima página...



Resultados 45

Tabela 5.2 – continuando da página anterior.

Entropia após aplicação codificação LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

223 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

224 0 0 0

225 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

226 0 0 0

227 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

228 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

229 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

230 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

231 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

232 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

233 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

234 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

235 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

236 0 0 0

237 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

238 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

239 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

240 4 0,00646203554119548 0,562960852573013

241 0 0 0

242 0 0 0

243 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

244 0 0 0

245 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

246 0 0 0

247 0 0 0

248 2 0,00323101777059774 0,313866153125024

249 0 0 0

250 0 0 0

251 0 0 0

252 0 0 0

253 3 0,00484652665589661 0,442392234950034

254 1 0,00161550888529887 0,173107022111895

Foi aplicado ao mesmo conjunto de dados anteriormente codificado ao Modelo MME,
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obtendo-se as coordenadas no espaço (Figura 5.1 e Tabela 5.3) que representam a informa-

ção nele contida. Como procedimento padronização ao algoritmo LZW, utilizou-se a quantidade

de 256 símbolos para a representação da informação.

Figura 5.1: Resultados MME 1024 amostras.

O Modelo de Minimização de entropia da informação é iterativo e utiliza as coordenadas

atuais para identificação das coordenadas posteriores, limitando-se à quantidade de iterações

realizadas. Desta forma, a entropia da informação é zero uma vez que não há incerteza na

recuperação da informação.

Tabela 5.3: Primeiro experimento. Coordenadas resultantes

MME.

Experimento com 1024 amostras uniformemente distribuídas MME.

Coordenada X Coordenada Y Coordenada Z Iterações

-0.1981647999265981 0.2601199073725034 0.9450229340384135 1024

O esforço computacional na utilização do algoritmo LZW varia devido ao processo de busca

de strings e escrita em tabela, conforme ilustrado na Figura 5.2. Esse esforço computacional

varia no processo de encode (Figura 5.3) devido ao Algoritmo de Relação Inteira Borwein et al.

(2004), uma vez que as iterações buscam encontrar dois inteiros que atendam a igualdade,
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conforme Equação 4.16.

Figura 5.2: Primeiro experimento. Esforço computacional LZW.

Figura 5.3: Primeiro experimento. Esforço computacional MME.

Observa-se neste experimento a diferença entre do algoritmo LZW quanto ao esforço com-

putacional, onde picos de processamento não ultrapassaram 200 iterações por símbolo codi-

ficado, ao passo que no Modelo MME, onde os picos de processamento máximos atingiram

cem mil iterações. Também foi observado que a tabela resultante de palavras-código em LZW

é substancialmente maior (619 Bytes) em comparação ao MME, com saída de apenas 64 By-

tes. Ou seja, apesar de uma melhor compressão, o MME é mais lento, devido à busca pelos

ângulos, conforme descrito em seu modelo. Assim, a escolha entre o LZW e o MME deve levar

em consideração a disponibilidade de recursos computacionais, bem como a necessidade de

minimização de gravação de arquivos resultantes. Para o processo de decodificação, o esforço
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computacional é igual para todas as amostras, tendo sido identificada uma assimetria entre os

dois processos (codificação/decodificação) em ambas as abordagens.

5.3 Compressão de Imagem

Neste experimento foram utilizados 478.537 bytes conforme Figura 5.4 (imagem de teste para

amostras de dados) e um conjunto de 256 símbolos passíveis de codificação. Como resultado,

obteve-se uma entropia de informação H(i) = 0,367171390754381, conforme Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Segundo experimento

Experimento com 478.537 amostras do arquivo de imagem de teste.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

0 1639 0,00342502251654522 0,329825982881556

1 1513 0,00316171999239348 0,308124998616205

2 1610 0,00336442114193887 0,324858122051785

3 1596 0,00333516530592201 0,322454206288305

4 1591 0,00332471679305884 0,321594766356456

5 1723 0,00360055753264638 0,344128997739773

6 1705 0,00356294288633899 0,341074707441055

7 1495 0,00312410534608609 0,304999541494043

8 1699 0,00355040467090319 0,340055335977503

9 1603 0,00334979322393044 0,323656626498041

10 1812 0,0037865410616107 0,359148265679455

11 1817 0,00379698957447386 0,359988058036961

12 1842 0,00384923213878969 0,364180796697857

13 1772 0,00370295295870539 0,352414798205271

14 1636 0,00341875340882732 0,329312790792646

15 1766 0,00369041474326959 0,351402436330559

16 1704 0,00356085318376635 0,340904856621128

17 1746 0,00364862069181693 0,348023429947596

18 1667 0,00348353418857894 0,334607805448936

19 1706 0,00356503258891162 0,341244540515622

20 2087 0,00436120926908473 0,404746412549469

21 1904 0,00397879369829292 0,374534765515249

22 1811 0,00378445135903807 0,358980257140943

23 1986 0,00415014930924882 0,388135170611564

continua na próxima página...



Resultados 49

Tabela 5.4 – continuando da página anterior.

Experimento com 478.537 amostras do arquivo de imagem de teste.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

24 2321 0,00485019967108082 0,442674369340925

25 1903 0,00397670399572029 0,374368256300897

26 1755 0,00366742801497063 0,349544835960859

27 1878 0,00392446143140447 0,37020033482601

28 1937 0,00404775388318981 0,380020700537288

29 1794 0,00374892641530331 0,356121547756352

30 1663 0,00347517537828841 0,333925564666268

31 1838 0,00384087332849915 0,363510652215512

32 1555 0,00324948750044406 0,315392675862789

33 1986 0,00415014930924882 0,388135170611564

34 1935 0,00404357447804454 0,379688707012026

35 1824 0,00381161749248229 0,361163068063094

36 1610 0,00336442114193887 0,324858122051785

37 1850 0,00386594975937075 0,365520297577094

38 1544 0,0032265007721451 0,313492591080232

39 1776 0,00371131176899592 0,353089364457252

40 1801 0,00376355433331174 0,35729925116202

41 2310 0,00482721294278185 0,440908030855223

42 1689 0,00352950764517686 0,338354957793871

43 1753 0,00366324860982536 0,34920686667879

44 1890 0,00394953786227606 0,372202186061784

45 1823 0,00380952778990966 0,360995259335875

46 1892 0,00395371726742133 0,372535603334979

47 1735 0,00362563396351797 0,346162026657053

48 1846 0,00385759094908022 0,364850678295907

49 2396 0,00500692736402828 0,454675870576341

50 1619 0,00338322846509256 0,326401549815458

51 2067 0,00431941521763207 0,40146904187648

52 2025 0,00423164770958149 0,394567422517803

53 1881 0,00393073053912237 0,370701014632858

54 1738 0,00363190307123587 0,346669890816385

55 1839 0,00384296303107179 0,363678213012625

56 2070 0,00432568432534997 0,401961019646057

57 2114 0,00441763123854582 0,40916166709682

continua na próxima página...
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Tabela 5.4 – continuando da página anterior.

Experimento com 478.537 amostras do arquivo de imagem de teste.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

58 1714 0,00358175020949268 0,34260256752044

59 1851 0,00386803946194338 0,365687661476643

60 1921 0,00401431864202768 0,37736299662734

61 1774 0,00370713236385065 0,352752115446504

62 1774 0,00370713236385065 0,352752115446504

63 1907 0,00398506280601082 0,375034197807713

64 1660 0,00346890627057051 0,333413693102063

65 1548 0,00323485958243563 0,314183804367248

66 1840 0,00384505273364442 0,363845757352782

67 1741 0,00363817217895377 0,347177598289012

68 1908 0,00398715250858345 0,37520064348268

69 2031 0,00424418592501729 0,395554970296976

70 1976 0,00412925228352249 0,386482158494172

71 1789 0,00373847790244015 0,35527982517947

72 1925 0,00402267745231821 0,378027799475761

73 1609 0,00336233143936623 0,324686536289175

74 2086 0,0043591195665121 0,404582682312964

75 1801 0,00376355433331174 0,35729925116202

76 1909 0,00398924221115609 0,375367073293535

77 1716 0,00358592961463795 0,342941897540761

78 1825 0,00381370719505493 0,361330860198542

79 1793 0,00374683671273068 0,355953237014823

80 1644 0,00343547102940838 0,330680934031317

81 1911 0,00399342161630135 0,375699885356016

82 2133 0,00445733558742584 0,412262430310151

83 1827 0,00381788660020019 0,361666394730343

84 1800 0,00376146463073911 0,357131058301398

85 1801 0,00376355433331174 0,35729925116202

86 1994 0,00416686692982988 0,389456482399634

87 1632 0,00341039459853679 0,328628275745769

88 1840 0,00384505273364442 0,363845757352782

89 1919 0,00401013923688241 0,377030500692663

90 2343 0,00489617312767874 0,446202315632061

91 1868 0,00390356440567814 0,36853035326266

continua na próxima página...
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Tabela 5.4 – continuando da página anterior.

Experimento com 478.537 amostras do arquivo de imagem de teste.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

92 1910 0,00399133191372872 0,375533487248558

93 1781 0,00372176028185908 0,353932188977683

94 1825 0,00381370719505493 0,361330860198542

95 1679 0,00350861061945053 0,33665278831384

96 1727 0,00360891634293691 0,344806954152413

97 1900 0,00397043488800239 0,373868633190765

98 2063 0,00431105640734154 0,400812866402486

99 2207 0,00461197357780067 0,424290644122959

100 1664 0,00347726508086104 0,334096152122602

101 1754 0,003665338312398 0,349375859945522

102 1861 0,00388893648766971 0,367360402632832

103 2030 0,00424209622244466 0,395390416311159

104 1956 0,00408745823206983 0,383171530370033

105 2037 0,00425672414045309 0,396541981415969

106 1954 0,00408327882692456 0,382840128112376

107 2222 0,00464331911639016 0,426719552435983

108 1790 0,00374056760501278 0,35544820348748

109 1979 0,00413552139124038 0,386978222642857

110 1868 0,00390356440567814 0,36853035326266

111 1992 0,00416268752468461 0,389126245700422

112 1777 0,00371340147156855 0,353257963400121

113 2221 0,00464122941381753 0,426557720862719

114 1837 0,00383878362592652 0,363343074952524

115 2124 0,00443852826427215 0,410794289415024

116 1796 0,00375310582044858 0,35645811864428

117 1790 0,00374056760501278 0,35544820348748

118 1770 0,00369877355356012 0,352077412656828

119 2077 0,0043403122433584 0,403108456138688

120 1986 0,00415014930924882 0,388135170611564

121 2028 0,00423791681729939 0,39506126358865

122 1814 0,00379072046675597 0,359484232661968

123 1931 0,00403521566775401 0,379024532173355

124 1801 0,00376355433331174 0,35729925116202

125 1787 0,00373429849729488 0,354943017808633

continua na próxima página...
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Tabela 5.4 – continuando da página anterior.

Experimento com 478.537 amostras do arquivo de imagem de teste.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

126 1768 0,00369459414841486 0,351739958724282

127 1879 0,0039265511339771 0,370367244200087

128 1569 0,00327874333646092 0,317807563803159

129 1722 0,00359846783007375 0,343959464760377

130 1813 0,00378863076418333 0,359316257516738

131 1569 0,00327874333646092 0,317807563803159

132 1723 0,00360055753264638 0,344128997739773

133 1869 0,00390565410825077 0,368697424187859

134 1973 0,00412298317580459 0,385985956462155

135 1631 0,00340830489596416 0,328457100671618

136 1826 0,00381579689762756 0,361498635751276

137 1820 0,00380325868219176 0,360491733512882

138 2044 0,00427135205846152 0,397692818208661

139 2015 0,00421075068385517 0,392920312669673

140 2338 0,00488572461481557 0,445401061317763

141 1995 0,00416895663240251 0,389621577971486

142 2110 0,00440927242825529 0,408508217462616

143 1780 0,00371967057928645 0,353763658093318

144 1618 0,00338113876251993 0,326230132733933

145 1926 0,00402476715489084 0,378193960856075

146 1751 0,0036590692046801 0,348868828351912

147 1584 0,00331008887505041 0,320390751598841

148 2235 0,00467048524983439 0,428822124659192

149 1617 0,0033790490599473 0,326058696956293

150 1855 0,00387639827223391 0,366356953655963

151 1656 0,00346054746027998 0,332730942486253

152 1925 0,00402267745231821 0,378027799475761

153 1697 0,00354622526575792 0,339715403138414

154 1943 0,0040602920986256 0,381016306308546

155 1787 0,00373429849729488 0,354943017808633

156 2374 0,00496095390743036 0,451162903489618

157 1836 0,00383669392335389 0,363175481214733

158 1955 0,0040853685294972 0,383005836983328

159 1773 0,00370504266127802 0,352583465359489

continua na próxima página...
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Tabela 5.4 – continuando da página anterior.

Experimento com 478.537 amostras do arquivo de imagem de teste.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

160 1685 0,00352114883488633 0,337674305549944

161 1720 0,00359428842492848 0,343620346079014

162 1943 0,0040602920986256 0,381016306308546

163 1960 0,00409581704236036 0,38383414923191

164 1778 0,00371549117414118 0,353426545314063

165 1979 0,00413552139124038 0,386978222642857

166 2092 0,0043716577819479 0,405564846236611

167 1825 0,00381370719505493 0,361330860198542

168 1648 0,00344382983969892 0,331364563657877

169 1676 0,00350234151173263 0,336141786580988

170 1803 0,003767733738457 0,357635586484008

171 1795 0,00375101611787594 0,356289841629717

172 1900 0,00397043488800239 0,373868633190765

173 2306 0,00481885413249132 0,440265332913567

174 1953 0,00408118912435193 0,382674403749281

175 1797 0,00375519552302121 0,356626378809395

176 1788 0,00373638819986751 0,355111429956329

177 1905 0,00398088340086555 0,374701258832296

178 1733 0,00362145455837271 0,345823363369394

179 1964 0,00410417585265089 0,384496520975052

180 2060 0,00430478729962364 0,400320580713629

181 2262 0,00472690721929548 0,433181702238192

182 1951 0,00407700971920667 0,382342908515058

183 1917 0,00400595983173715 0,376697941663821

184 1796 0,00375310582044858 0,35645811864428

185 1750 0,00365697950210746 0,348699783272122

186 1878 0,00392446143140447 0,37020033482601

187 1922 0,00401640834460031 0,377529220954816

188 2079 0,00434449164850367 0,403436163825436

189 1988 0,00415432871439408 0,388465589867288

190 1801 0,00376355433331174 0,35729925116202

191 1978 0,00413343168866775 0,386812883234137

192 1610 0,00336442114193887 0,324858122051785

193 1912 0,00399551131887398 0,375866267624168

continua na próxima página...
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Tabela 5.4 – continuando da página anterior.

Experimento com 478.537 amostras do arquivo de imagem de teste.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

194 1723 0,00360055753264638 0,344128997739773

195 2098 0,00438419599738369 0,406546489081728

196 1946 0,0040665612063435 0,381513898763039

197 1987 0,00415223901182145 0,388300387857378

198 2336 0,00488154520967031 0,44508046892385

199 2173 0,00454092369033115 0,418773653959266

200 1646 0,00343965043455365 0,33102278560292

201 1731 0,00361727515322744 0,345484630243031

202 1708 0,00356921199405689 0,341584153470126

203 1756 0,00366951771754326 0,349713794734595

204 1832 0,00382833511306336 0,362504941336611

205 2026 0,00423373741215413 0,394732051149478

206 2351 0,0049128907482598 0,447483650428847

207 2018 0,00421701979157307 0,39341460305041

208 1707 0,00356712229148425 0,341414355855195

209 2025 0,00423164770958149 0,394567422517803

210 1665 0,00347935478343367 0,334266721397907

211 2019 0,0042191094941457 0,393579336495119

212 1653 0,00345427835256208 0,332218687742897

213 1724 0,00360264723521901 0,34429851315853

214 2313 0,00483348205049975 0,441389916590397

215 1975 0,00412716258094985 0,3863167731475

216 1749 0,00365488979953483 0,348530720901652

217 1729 0,00361309574808218 0,345145827197566

218 1863 0,00389311589281498 0,367694755426831

219 2045 0,00427344176103415 0,397857164155736

220 1733 0,00362145455837271 0,345823363369394

221 1978 0,00413343168866775 0,386812883234137

222 2167 0,00452838547489536 0,417798402087632

223 2125 0,00444061796684478 0,410957473121326

224 1746 0,00364862069181693 0,348023429947596

225 1778 0,00371549117414118 0,353426545314063

226 1947 0,00406865090891613 0,381679731792777

227 2283 0,00477079097332077 0,436565729490967

continua na próxima página...
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Tabela 5.4 – continuando da página anterior.

Experimento com 478.537 amostras do arquivo de imagem de teste.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

228 1836 0,00383669392335389 0,363175481214733

229 1624 0,00339367697795573 0,327258355183629

230 2028 0,00423791681729939 0,39506126358865

231 2356 0,00492333926112296 0,448284065677763

232 1849 0,00386386005679812 0,365352917318064

233 1714 0,00358175020949268 0,34260256752044

234 1549 0,00323694928500826 0,314356558810806

235 2102 0,00439255480767422 0,407200628890096

236 1718 0,00359010901978321 0,343281157033015

237 2059 0,00430269759705101 0,400156456096991

238 1854 0,00387430856966128 0,366189655106394

239 2317 0,00484184086079028 0,442032247565515

240 1672 0,0034939827014421 0,335460198168567

241 2010 0,004200302170992 0,392096194767791

242 1597 0,00333725500849464 0,322626037368381

243 2223 0,0046454088189628 0,426881370377979

244 1709 0,00357130169662952 0,341753933370756

245 1825 0,00381370719505493 0,361330860198542

246 1726 0,00360682664036428 0,344637491354719

247 2188 0,00457226922892065 0,421209591531161

248 1797 0,00375519552302121 0,356626378809395

249 1812 0,0037865410616107 0,359148265679455

250 1747 0,00365071039438957 0,348192544249255

251 2122 0,00443434885912688 0,410467879223918

252 1664 0,00347726508086104 0,334096152122602

253 2044 0,00427135205846152 0,397692818208661

254 1882 0,003932820241695 0,370867875708608

Ocorrências 478.537 0,367171390754381

Observa-se que após a codificação com algoritmo LZW, o conjunto de dados apresentou

uma entropia de 0,14452825257157, conforme Tabela 5.5. A quantidade de Bytes utilizados

foi reduzida para a 382.820, caracterizando um ganho de 95.717 Bytes na representação da

informação contida nestes dados. A codificação MME (Figura 5.5 e Tabela 5.6) apresenta,

como esperado, um conjunto de coordenadas espaciais cuja iteração permitirá a recuperação
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Figura 5.4: Segundo experimento. Imagem de teste.

dos dados originais, de forma direta e sem incerteza. O esforço computacional no processo de

codificação apresentou o comportamento ilustrado nas Figuras 5.6 e 5.7.

Tabela 5.5: Codificação arquivo utilizando LZW

478.537 amostras de imagem codificadas em LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

0 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

1 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

2 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

3 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

4 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

5 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

6 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

7 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

8 0 0 0

9 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

10 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

11 0 0 0

12 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

13 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

14 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

15 0 0 0

16 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

17 7 0,0114192495921697 0,900615044101755

18 7 0,0114192495921697 0,900615044101755

19 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

20 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

21 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

22 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

23 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

continua na próxima página...
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Tabela 5.5 – continuando da página anterior.

478.537 amostras de imagem codificadas em LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

24 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

25 7 0,0114192495921697 0,900615044101755

26 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

27 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

28 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

29 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

30 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

31 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

32 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

33 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

34 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

35 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

36 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

37 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

38 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

39 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

40 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

41 7 0,0114192495921697 0,900615044101755

42 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

43 0 0 0

44 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

45 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

46 6 0,00978792822185971 0,793839362820932

47 0 0 0

48 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

49 7 0,0114192495921697 0,900615044101755

50 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

51 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

52 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

53 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

54 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

55 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

56 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

57 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

continua na próxima página...
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Tabela 5.5 – continuando da página anterior.

478.537 amostras de imagem codificadas em LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

58 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

59 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

60 0 0 0

61 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

62 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

63 0 0 0

64 0 0 0

65 7 0,0114192495921697 0,900615044101755

66 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

67 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

68 6 0,00978792822185971 0,793839362820932

69 0 0 0

70 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

71 6 0,00978792822185971 0,793839362820932

72 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

73 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

74 8 0,0130505709624796 1,00397821671232

75 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

76 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

77 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

78 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

79 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

80 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

81 6 0,00978792822185971 0,793839362820932

82 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

83 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

84 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

85 7 0,0114192495921697 0,900615044101755

86 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

87 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

88 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

89 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

90 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

91 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

continua na próxima página...
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Tabela 5.5 – continuando da página anterior.

478.537 amostras de imagem codificadas em LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

92 0 0 0

93 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

94 0 0 0

95 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

96 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

97 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

98 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

99 6 0,00978792822185971 0,793839362820932

100 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

101 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

102 10 0,0163132137030995 1,20206822149795

103 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

104 6 0,00978792822185971 0,793839362820932

105 6 0,00978792822185971 0,793839362820932

106 0 0 0

107 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

108 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

109 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

110 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

111 0 0 0

112 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

113 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

114 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

115 0 0 0

116 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

117 0 0 0

118 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

119 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

120 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

121 0 0 0

122 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

123 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

124 0 0 0

125 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

continua na próxima página...
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Tabela 5.5 – continuando da página anterior.

478.537 amostras de imagem codificadas em LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

126 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

127 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

128 0 0 0

129 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

130 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

131 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

132 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

133 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

134 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

135 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

136 7 0,0114192495921697 0,900615044101755

137 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

138 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

139 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

140 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

141 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

142 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

143 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

144 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

145 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

146 0 0 0

147 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

148 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

149 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

150 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

151 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

152 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

153 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

154 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

155 0 0 0

156 0 0 0

157 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

158 0 0 0

159 0 0 0

continua na próxima página...
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Tabela 5.5 – continuando da página anterior.

478.537 amostras de imagem codificadas em LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

160 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

161 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

162 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

163 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

164 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

165 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

166 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

167 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

168 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

169 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

170 0 0 0

171 0 0 0

172 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

173 0 0 0

174 0 0 0

175 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

176 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

177 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

178 0 0 0

179 0 0 0

180 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

181 0 0 0

182 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

183 0 0 0

184 0 0 0

185 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

186 0 0 0

187 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

188 0 0 0

189 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

190 0 0 0

191 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

192 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

193 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

continua na próxima página...
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Tabela 5.5 – continuando da página anterior.

478.537 amostras de imagem codificadas em LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

194 0 0 0

195 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

196 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

197 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

198 8 0,0130505709624796 1,00397821671232

199 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

200 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

201 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

202 0 0 0

203 0 0 0

204 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

205 0 0 0

206 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

207 0 0 0

208 6 0,00978792822185971 0,793839362820932

209 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

210 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

211 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

212 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

213 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

214 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

215 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

216 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

217 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

218 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

219 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

220 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

221 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

222 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

223 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

224 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

225 5 0,00815660685154976 0,683084045584213

226 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

227 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

continua na próxima página...
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Tabela 5.5 – continuando da página anterior.

478.537 amostras de imagem codificadas em LZW.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

228 0 0 0

229 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

230 4 0,00652528548123981 0,567551127854691

231 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

232 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

233 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

234 0 0 0

235 0 0 0

236 0 0 0

237 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

238 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

239 0 0 0

240 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

241 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

242 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

243 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

244 6 0,00978792822185971 0,793839362820932

245 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

246 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

247 0 0 0

248 2 0,0032626427406199 0,31647902908981

249 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

250 0 0 0

251 3 0,00489396411092985 0,446032942016868

252 0 0 0

253 1 0,00163132137030995 0,174571956191618

254 0 0 0

continua na próxima página...



Resultados 64

Figura 5.5: Segundo experimento. Codificação MME arquivo de imagem.

Tabela 5.6: Segundo experimento. Coordenadas resultantes

MME.

Experimento com 478.537 amostras do arquivo de imagem de teste.

Coordenada X Coordenada Y Coordenada Z Iterações

0,0754359013678139 -0,61680635523722 0,783491764426278 478.537

Figura 5.6: Segundo experimento. Esforço computacional LZW.

Figura 5.7: Segundo experimento. Esforço computacional MME.

Observam-se como no primeiro experimento, picos de processamento que não ultrapassa-

ram 200 iterações por símbolo codificado no algoritmo LZW. No Modelo MME, os picos de pro-

cessamento máximos atingiram 110.000 iterações. A tabela resultante de palavras-código em
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LZW é substancialmente maior (382.820 Bytes) que a saída do MME (64 Bytes). Desta forma,

as características do modelo MME, apresentam-se como um codificador com grande capaci-

dade de compressão, porém o esforço computacional observado proporciona tempos elevados

no processo de codificação.

5.4 Dígitos do número π

Neste experimento foi utilizada uma série de 1.000 amostras de dados correspondentes ao

primeiros dígitos do número π com um conjunto de 10 símbolos passíveis de codificação, cuja

entropia de informação observada foi de H(i) = 0,46862732937765, conforme Tabela 5.7.

Tabela 5.7: Terceiro experimento. Símbolos utilizados e en-

tropia calculada.

Experimento com 1000 primeiros dígitos de π.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

0 93 0,093 0,44640493756967

1 116 0,116 0,517752626725263

2 103 0,103 0,478433865459638

3 103 0,103 0,478433865459638

4 93 0,093 0,44640493756967

5 97 0,097 0,459413032704721

6 94 0,094 0,4496822131225

7 95 0,095 0,452942548187283

8 101 0,101 0,472157527246668

9 105 0,105 0,484647739731445

Ocorrências 1.000 0,46862732937765

A aplicação do algoritmo LZW aos conjunto de dados obteve como resultado uma entro-

pia identificada(Tabela 5.8) foi 0,145964742187525. Também foi observada uma redução na

quantidade de símbolos utilizados para 610, caracterizando uma redução de 390 símbolos na

representação da informação contida nestes dados.
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Tabela 5.8: Terceiro experimento. Entropia identificada após

aplicação LZW.

Experimento com 1000 primeiros dígitos de π.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

0 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

1 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

2 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

3 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

4 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

5 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

6 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

7 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

8 0 0 0

9 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

10 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

11 0 0 0

12 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

13 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

14 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

15 0 0 0

16 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

17 7 0,0114192495921697 0,0900615044101755

18 7 0,0114192495921697 0,0900615044101755

19 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

20 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

21 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

22 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

23 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

24 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

25 7 0,0114192495921697 0,0900615044101755

26 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

27 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

28 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

29 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

30 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

31 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

continua na próxima página...



Resultados 67

Tabela 5.8 – continuando da página anterior.

Experimento com 1000 primeiros dígitos de π.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

32 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

33 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

34 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

35 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

36 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

37 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

38 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

39 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

40 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

41 7 0,0114192495921697 0,0900615044101755

42 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

43 0 0 0

44 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

45 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

46 6 0,00978792822185971 0,0793839362820931

47 0 0 0

48 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

49 7 0,0114192495921697 0,0900615044101755

50 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

51 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

52 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

53 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

54 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

55 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

56 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

57 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

58 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

59 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

60 0 0 0

61 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

62 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

63 0 0 0

64 0 0 0

65 7 0,0114192495921697 0,0900615044101755

continua na próxima página...
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Tabela 5.8 – continuando da página anterior.

Experimento com 1000 primeiros dígitos de π.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

66 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

67 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

68 6 0,00978792822185971 0,0793839362820931

69 0 0 0

70 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

71 6 0,00978792822185971 0,0793839362820931

72 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

73 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

74 8 0,0130505709624796 0,100397821671232

75 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

76 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

77 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

78 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

79 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

80 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

81 6 0,00978792822185971 0,0793839362820931

82 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

83 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

84 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

85 7 0,0114192495921697 0,0900615044101755

86 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

87 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

88 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

89 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

90 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

91 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

92 0 0 0

93 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

94 0 0 0

95 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

96 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

97 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

98 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

99 6 0,00978792822185971 0,0793839362820931

continua na próxima página...
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Tabela 5.8 – continuando da página anterior.

Experimento com 1000 primeiros dígitos de π.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

100 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

101 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

102 10 0,0163132137030995 0,120206822149795

103 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

104 6 0,00978792822185971 0,0793839362820931

105 6 0,00978792822185971 0,0793839362820931

106 0 0 0

107 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

108 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

109 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

110 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

111 0 0 0

112 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

113 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

114 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

115 0 0 0

116 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

117 0 0 0

118 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

119 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

120 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

121 0 0 0

122 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

123 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

124 0 0 0

125 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

126 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

127 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

128 0 0 0

129 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

130 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

131 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

132 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

133 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

continua na próxima página...



Resultados 70

Tabela 5.8 – continuando da página anterior.

Experimento com 1000 primeiros dígitos de π.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

134 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

135 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

136 7 0,0114192495921697 0,0900615044101755

137 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

138 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

139 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

140 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

141 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

142 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

143 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

144 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

145 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

146 0 0 0

147 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

148 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

149 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

150 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

151 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

152 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

153 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

154 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

155 0 0 0

156 0 0 0

157 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

158 0 0 0

159 0 0 0

160 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

161 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

162 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

163 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

164 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

165 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

166 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

167 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

continua na próxima página...
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Tabela 5.8 – continuando da página anterior.

Experimento com 1000 primeiros dígitos de π.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

168 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

169 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

170 0 0 0

171 0 0 0

172 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

173 0 0 0

174 0 0 0

175 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

176 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

177 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

178 0 0 0

179 0 0 0

180 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

181 0 0 0

182 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

183 0 0 0

184 0 0 0

185 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

186 0 0 0

187 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

188 0 0 0

189 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

190 0 0 0

191 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

192 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

193 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

194 0 0 0

195 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

196 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

197 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

198 8 0,0130505709624796 0,100397821671232

199 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

200 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

201 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

continua na próxima página...
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Tabela 5.8 – continuando da página anterior.

Experimento com 1000 primeiros dígitos de π.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

202 0 0 0

203 0 0 0

204 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

205 0 0 0

206 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

207 0 0 0

208 6 0,00978792822185971 0,0793839362820931

209 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

210 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

211 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

212 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

213 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

214 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

215 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

216 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

217 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

218 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

219 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

220 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

221 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

222 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

223 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

224 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

225 5 0,00815660685154976 0,0683084045584213

226 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

227 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

228 0 0 0

229 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

230 4 0,00652528548123981 0,0567551127854691

231 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

232 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

233 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

234 0 0 0

235 0 0 0

continua na próxima página...



Resultados 73

Tabela 5.8 – continuando da página anterior.

Experimento com 1000 primeiros dígitos de π.

Símbolo Frequência Frequência Relativa H(i)

236 0 0 0

237 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

238 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

239 0 0 0

240 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

241 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

242 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

243 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

244 6 0,00978792822185971 0,0793839362820931

245 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

246 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

247 0 0 0

248 2 0,0032626427406199 0,031647902908981

249 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

250 0 0 0

251 3 0,00489396411092985 0,0446032942016868

252 0 0 0

253 1 0,00163132137030995 0,0174571956191618

254 0 0 0

A codificação MME (Figura 5.8 e Tabela 5.9) apresenta, como esperado, um conjunto de

coordenadas espaciais cuja iteração permitirá a recuperação dos dados originais, de forma

direta e sem incerteza. O esforço computacional no processo de codificação apresentou o

comportamento ilustrado nas Figuras 5.9 e 5.10. Foram observados picos de processamento

que não ultrapassaram 180 iterações por símbolo codificado no algoritmo LZW. No Modelo

MME, os picos de processamento máximos atingiram 90.000 iterações.
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Figura 5.8: Terceiro experimento. Resultados MME 1000 amostras.

Tabela 5.9: Segundo experimento. Coordenadas resultantes

MME.

Experimento com 1.000 primeiros dígitos π.

Coordenada X Coordenada Y Coordenada Z Iterações

-0.2815240649422317 0.1286260571331955 0.9508940731147555 1.000
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Figura 5.9: Terceiro experimento. Esforço computacional LZW.

Figura 5.10: Terceiro experimento. Esforço computacional MME.

A partir da análise dos resultados, observa-se que o Modelo de Minimização de Entropia

MME apresenta as seguintes características:

1. A precisão utilizada nos experimentos é de 16 dígitos e representa a quantidade de sím-

bolos que podem ser codificados através do MME. Esta precisão pode ser maior ou menor

com implicações na quantidade representável de símbolos;

2. O MME apresenta grande sensibilidade a precisão numérica utilizada, não permitindo

flutuações na recuperação dos dados codificados. Os valores recuperados devem ser

extamente iguais aos valores calculados no processo de codificação;

3. No estágio atual da pesquisa não foi identificada metodologia de correção de possíveis

erros de precisão;
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4. A Saída obtida a partir da codificação de conjuntos de dados no MME se caracteriza por

três coordenadas espaciais e o valor da velocidade angular necessária para a recupera-

ção dos dados durante o processo de decodificação;

5. O MME apresentará como resultado sempre o mesmo bloco de dados independente-

mente do tamanho do conjunto de entrada. O Tamanho do bloco de dados será calculado

em função da precisão utilizada;

6. O MME apresenta grande esforço computacional durante o processo de codificação de-

vido à busca iterativa dos parâmetros A e B que atendam a equações 4.17 e 4.18. Desta

forma, o processo de codificação pode ser classificado como lento em relação a técnica

clássica utilizada como referência neste trabalho e representa um fator limitante;

7. O decodificação de dados no MME apresenta entropia zero, entretanto no atual estágio

da pesquisa não foi obtida uma forma direta de recuperação de uma série numérica a par-

tir das coordenadas calculadas, sendo necessárias a equações intermediárias e passos

demonstrados no capítulos referente ao Modelo;



6
Conclusões

Como contribuição aos desafios de aumento da capacidade de expansão das redes de transfe-

rência de dados, neste trabalho apresentou-se o Modelo de Minimização de Entropia (MME) da

informação em dados digitais. O MME foi apresentado como uma abordagem de compressão

de dados sem perda, geométrica, iterativa e não dependente de redundância de dados. O MME

tem como resultado as coordenadas, que de um ponto em um espaço tridimensional, permi-

tem a recuperação do conjunto de dados originais. Nesta abordagem, o esforço computacional

de decodificação é menor que o necessário ao processo de codificação, diminuindo sensivel-

mente a necessidade de aumento da infraestrutura da Internet para atendimento às demandas

já mencionadas.

Com base nos experimentos realizados neste trabalho, o MME apresentou estabilidade em

seu processamento, uma vez que sua normalização de espaço permite o tratamento de valores

discretos como identificadores de símbolos, em um contexto de espaço contínuo. Os dados

resultantes do MME são invariáveis em quantidade de símbolos, considerando a precisão nu-

mérica adotada e independentes do tamanho do conjunto de dados origem. Este fato é muito

significativo, pois fornece indícios que a aplicação do modelo em escala comercial pode me-

lhorar sobremaneira o desempenho de diversas soluções atualmente existentes, em diferentes

métricas, mas especialmente capacidade de armazenamento e velocidade de transmissão de

dados.

Para este momento, os resultados dos experimentos demonstram a viabilidade do MME para

utilização em codificação assimétrica, onde o esforço computacional se concentra no emissor

da mensagem, apresentando-se como uma possível solução para as maiores demandas como

streaming multimídia, bem como armazenamento e transferências em geral, com possibilida-

des que vão desde a redução da demanda de data centers até a criação de CDNs (Rede de

Distribuição de Conteúdo) virtuais em sua da camada de rede, através de protocolos como o

Global Media Transmission Protocol (GMTP) de Sales et al. (2014b, 2020, 2014a). Além disso,

77



Conclusões 78

a utilização do MME em dispositivos hoje existentes permitirá e multiplicação de suas capacida-

des sem a alteração do hardware, uma vez que os mesmos datagramas poderiam representar

massas de dados limitadas apenas pela capacidade de processamento do receptor final.

Por apresentar uma compressão assimétrica, onde a codificação apresenta um esforço com-

putacional muito maior que a decodificação, por enquanto, o MME limita-se ao uso em ambien-

tes onde o recurso computacional disponível (hardware) atende às demandas de seu proces-

samento. Apesar disso, vale salientar que, na maioria dos casos, os processos de codificação

necessitam apenas de um evento de compressão, o que diminui sensivelmente o impacto desta

limitação.

Por último, mas não por fim, a proposta de minimização da entropia apresentada neste

trabalho possibilitará contribuições futuras em diferentes áreas, possibilitando uma abordagem

determinística aos problemas hoje limitados ao tratamento estocástico, uma vez que conjuntos

de dados que descrevem diversos eventos físicos e biológicos, hoje são tratados estatistica-

mente e poderão ser generalizados em equações determinísticas. Nesse contexto, acredita-se

que se abre uma nova linha de pesquisa a ser aplicada em diferentes áreas de conhecimento,

tais como:

1. O mapeamento dos estados de Sistemas Termodinâmicos através do MME permitirá a

previsão das suas transições de forma iterativa e sem incerteza;

2. A projeção de Sistemas biológicos modelados por espirais no espaço métrico mapeado

pelo MME, permitirá a identificação de padrões de evolução destas espirais.

3. A aplicação da geometria do MME no mapeamento de séries de dados, permitirá a iden-

tificação de valores intermediários no espaço métrico estudado, e possibilitará a criação

de Interpolador Numérico.

4. A projeção de polítopos no espaço métrico do MME possibilitará a melhoraria em técnicas

de Otimização matemática.

5. A informação representada através da geometria do MME, e possibilitará funções de ati-

vação aplicáveis às Redes Neurais Artificiais;

6.1 Trabalhos futuros

Ao longo deste trabalho, procurou-se contemplar diversos aspectos do MME, seja em desempe-

nho e exigência computacional, seja em saída de dados resultantes. O MME apresenta-se com

um grande potencial de desenvolvimento na academia, onde os processos de otimização e ma-

peamento de estados térmicos podem contribuir significativamente para a solução de problemas

hoje estudados. No mercado, sua contribuição torna-se mais evidente, onde a demanda cres-

cente por transmissão de dados, conforme já descrito neste trabalho, representa um ambiente
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natural para a aplicação do modelo MME. Desta forma, diversos tópicos poder ser investigados

futuramente como:

1. Geração de séries numéricas a partir das saídas de dados do MME, aprofundamento

matemático e criação de modelo analítico;

2. Desenvolvimento de API para integração em ambiente de streaming de vídeo;

3. Desenvolvimento de protocolo de comunicação com informações condensadas;

4. Desenvolvimento de sistema de arquivos que permitirá uma maior capacidade de arma-

zenamento de dados em dispositivos;

5. Aplicação do Modelo MME em estudos de otimização.

6. Aplicação do Modelo MME no mapeamento de estados de sistemas térmicos e previsão

iterativa de suas transições.
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