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Introducere

Obiectivul general. Scopul acestei teze de doctorat este de a dezvolta noi directii
pentru aplicatiile teoriei masurii generalizate, numita si teoria fuzzy, folosind integralele
Choquet si Sugeno.

Consideratii generale. Teoria masurii este o ramurd a analizei matematice care
studiaza masurile, functiile masurabile si integralele. O masura este o functie care aso-
ciazd un numar unei submultimi a unei multimi date. Aceastd notiune a fost dezvoltata
datoritd necesitatii de a efectua integrarea pe multimi arbitrare, si nu doar pe intervalele
reale pe care se integra de obicei.

Teoria masurii generalizatd a aparut din teoria clasica a masurii prin procesul de
generalizare(vezi [4], |[11], [17], [20], [39], [40], [48], |55], |56], [63], [64]). Masurile clasice
sunt functii pe multimi nonegative cu valori reale, fiecare definita pe o clasa specifica de
submultimi ale unei multimi universale date, care satisfac anumite cerinte axiomatice.
Una dintre aceste cerinte, cruciald pentru masurile clasice, este cunoscutda sub numele
sau infinitd numdarabild) a oricdrei familii recunoscute de multimi care sunt disjuncte
in perechi, si fie egald cu suma masurilor multimilor individuale din reunire. In teoria
masurii generalizate, cerinta de aditivitate este inlocuitd cu o cerintd considerabil mai
slaba. Orice functie definitd pe o multime cu valoari reale p dintr-o clasa data de multimi
care 'dispare’ pe multimea vidd (a.i. p () = 0 este acceptatd in teoria mésurii general-
izate ca masurd (vezi|64]). O ramurd cruciald a teoriei masurii generalizate o reprezinta
integralele nonlineare. Cele mai semnificative integrale nonlineare sunt integrala Cho-
quet si integrala Sugeno(vezi [3], [5], [6], [13], [16], [18], [19], [27], [33], [43], [64], [65]).
In literatura de specialitate, anumiti matematicieni folosesc denumirile: teoria fuzzy,

masuri fuzzy sau de integrale fuzzy.

Motivatia studiului prezentat in aceasta tezd este datad de faptul ca teoria fuzzy si
integralele fuzzy au o aplicabilitate foarte mare intr-o varietate de domenii. In ultimii

ani, multi matematicieni au fost interesati sa gaseasca diverse aplicatii ale teoriei fuzzy
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si ale integralelor fuzzy.

In consecintd, am ales ca zond de studiu pentru aceastd tezd, masurile generalizate
si integralele Choquet si Sugeno, tratate din punct de vedere al teoriei i al aplicatiilor.

Am ales domeniul economic, mai precis piata de capital. Am ales acest domeniu,
deoarece nu este suficient acoperit in literatura de specialitate din punctul de vedere al
teoriei fuzzy.

Am creat un nou model matematic de decizie, bazat pe teoria fuzzy, mai precis
integrala Choquet (vezi[12]).

Modelul nostru matematic poate fi utilizat in diverse situatii de decizie, in diverse
domenii ale economiei.

Un alt domeniu ales de noi a fost cel al psihologiei, care nu este suficient acoperit in
literatura de specialitate din punctul de vedere al teoriei fuzzy. Un alt motiv pentru care
am ales psihologia este acela c& este un domeniu vast, in care cercetarea este continua,
iar neurostiinta este in continua dezvoltare.

Am dezvoltat cateva modele matematice bazate pe teoria fuzzy in domeniul psiholo-
giei. Mai precis, am folosit integrala Choquet pentru a determina nivelul de deschidere
(vezi (23], [24] si [26]) si nivelul de anxietate (vezi [14] si [25]) pentru anumiti subiecti
voluntari utilizati in procesul nostru de cercetare.

Nu in ultimul rénd, am ales domeniul calculului aproximativ, deoarece acesta fus-
ese deja abordat pentru integrala Choquet (vezi|9]). Scopul nostru principal a fost si
furnizdm anumite proceduri practice pentru calculul aproximativ (cu precizie prealo-
catd) al integralei Sugeno a unei functii mésurabile pozitive generale care respectd o
misurd generalizatd monotona (vezi[10]). In acest scop, folosim metodele noastre in doi
pasi (metoda simpld in doi pasi §i metoda topologicd folosind teorema de convergenta
iteratd). Metodele mentionate mai sus reduc calculul general la calcul binecunoscut in

cazul finit discret, care poate fi realizat cu metode asistate de calculator.

Descrierea tezei. Aceastd tezd este dedicatd studiului de noi directii ale aplicatiilor
teoriei masurii generalizate, folosind integralele Choquet gi Sugeno.

Directiile studiate de noi sunt: teoria deciziei, aplicatii in domeniul Data Mining
(instrument de fuziune) si calcul aproximativ, in urmétoarele domenii: piata de capital
ca domeniu specific al economiei, psihologiei si calculelor matematice.

In zona pietei de capital am colaborat cu o companie din domeniu, numiti Confident
Invest.

In domeniul psihologiei am colaborat cu psihologii Institutului de Studii, Cercetare,

Dezvoltare si Inovare al Facultatii Titu Maiorescu din Bucuresti, precum si cu specialigti
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ai Academiei Tehnice Militare din Bucuresti.

In Capitolul 1, intitulat Preliminarii, mentiondm notatii i terminologii folosite in
aceastd tezda. Mai exact, introducem principalele concepte legate de Teoria Masurii Gen-
eralizate, cele mai importante fiind legate de masurile generalizate, integralele nonliniare
Choquet gi Sugeno.

Capitolul 2, intitulat Aplicatie in economie a integralei Choquet: In ciutarea
Investitorilor Virtuali, este dedicat studiului unui nou model matematic de decizie
bazat pe teoria fuzzy, mai precis integrala Choquet, intr-o anumitd ramura a economiei,
mai exact, in piata de capital. Introducem o metoda de selectare a celor mai probabili
viitori clienti investitori (investitori virtuali) ai unei companii de brokeraj din piata de
capital.

Rezultatele prezentate in acest capitol pot fi gésite in [12].

In Capitolul 3, intitulat Aplicatii in psihologie ale integralei Choquet, este
dedicat studiului bazat pe teoria fuzzy, mai precis integrala Choquet, in psihologie. Mai
exact, introducem cateva modele matematice care descriu modul in care sunt procesate
undele de tip EEG pentru a caracteriza nivelul de Deschidere si nivelul de Anxietate.

Rezultatele pentru Deschidere pot fi gésite in [23], [24], [26] si pentru Anxietate in
[14], [25].

Capitolul 4, intitulat Calculul aproximativ al integralei Sugeno, este dedicat
studiului unei proceduri practice pentru calcularea aproximativd (cu precizie preasig-
natd) a integralei Sugeno a unei functii masurabile pozitive generale care respectd o
masurd generalizatd monotond. In acest scop, folosim metodele noastre in doi pasi
(metoda simpla in doi pasi si metoda topologicd folosind teorema de convergenta it-
eratd). Metodele mentionate mai sus reduc calculul general la calcul binecunoscut in
cazul finit discret, care poate fi realizat cu metode asistate de calculator.

Rezultatele acestui capitol au fost publicate in [10].



Chapter 1
Preliminarii

In acest capitol, prezentim notatiile si notiunile teoretice utilizate in aceastd tezi. Intro-
ducem principalele concepte legate de Teoria Masurii Generalizate, cele mai importante

fiind legate de masurile generalizate, integralele nonliniare Choquet gi Sugeno.

1.1 Masuri generalizate

Considerand o multime nevidd T i o clasd de multimi F C P(T) astfel incat () € F,
spunem ci functia p : F — E este o mdsurd generalizatd (sau o mdsurd monotond)

daca are urmatoarele proprietati:
L. u®@) =0

2. n(A) < u(B),unde A,Be€Fsi AC B.

1.1.1 Notiuni teoretice generale

Prin N intelegem multimea {0, 1,2, -- -} si prin N* intelegem N\ {0}. Folosim notatiile:
R, = [0,00), Ry = [0,00] = R, U {oc}.

Definitia 1.1. Clasa tuturor submultimilor lui X se numeste muliimea partilor lui X, si

se noteazd P(X) a.i. P(X) = {A|A C X}.(vezi[64])

Definitia 1.2. Dacd F este o multime, multimea acelor elemente ale lui X care nu sunt

in E se numeste complementara lui E. Se noteazd E.(vezif64])

Definitia 1.3. O clasd nevidd R se numeste inel dacd si numai daca ¥V E, F € R,
EUF € R si E-F € R.(vezi[6}])
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Definitia 1.4. O clasd nevidd R se numeste algebrd dacd si numai daca V E, F € R
avem BUF € R, E—~F € R si E € R.(vezi[6}])

Teorema 1.1.|vezi[64]] O algebrd este un inel care il conline pe X si invers, un inel care
il conline pe X este o algebra.
Propozitia 1.1.[vezi|64]] Dacd R este un inel, atunci R U{E|E € R} este o algebrd.

Definitia 1.5. O clasd nevidd F se numeste o-inel dacd si numai daca VE, F € F avem
E—-FeFgVE €F,i=12,... avem|J;, E; € F.(vezi[6}])

Definitia 1.6. O o-algebrd (sau o-camp) este un o-inel care il contine pe X.(vezi[64])

Propozitia 1.2.|vezi|64]] Dacd F este un o-inel, atunci FU{E|E € F} este o o-algebrd.
Fie X o multime nevida si fie C o clasa nevidd de submultimi ale lui X. Fie y: C —
[0, 00] o functie nenegativa extinsd cu valoari reale.

Facem urmétoarele acorduri(vezi|64]):
Oxoo=00x0=0

1
— =0
00
oo —o00=0

Z a; = 0,unde{q; este o secventd de numere reale .

i€l
Definitia 1.7. Functia p : C — [0, 00| se numeste masurd generalizatd pe (X, C) dacd
si numai dacd (0) =0 cand O € C.(vezi [64])

Definitia 1.8. Functia p: C — [0, 00| se numeste mdsurd monotond pe (X,C) dacd si

numai dacd satisface urmdatoarele cerinte(vezi[64]):
1. p(@)=0 candD e C
2. E€ C, FeCgiEC Fimplici pn(E)< u(F).

Note: Pentru maisurile monotone definite mai sus, in literatura de specialitate se mai

folosegte si denumirea de mdsuri fuzzy.(vezi|64|)
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Remarci:

1. O mdasurd monotond p se numeste semicontinud inferior (sau semicontinud de jos)

dacd si numai daca {E,} C C,E;C EoC... silJ 2, E, € Cimplicdlimu (E,) = u(

2. O mésura monotond p se numeste semicontinud superior (sau semicontinud de sus)
dacd §i numai dacd {E,} C C, E; D E; D... ,u(Ei)<ocosi (), —, E, € C implicd
lim g1 (Bn) = (s En) -

3. Dacd o masura satisface 1) si 2) atunci ea se numeste mdsurd monotond continud.
Orice masurd o—aditivad (adicd clasicd) este in acelagi timp continud inferior gi con-
tinud superior.(vezi|64])

Definitia 1.9. O mdsurd monotond p se numeste normalizatd dacd si numai daca Xe C

s 11(X)=1. (vezif64])

Definitia 1.10. Fie u: C — [0,00]. u se numeste aditivd dacd si numai dacd p(EUF) =
w(E)+ u(F), unde E,F € C, EUF € C gi ENF = 0.(vezi[64])

Definitia 1.11. Fie pp : C — [0,00]. p se numeste superaditivd dacd $i numai dacd
W(EUF) > u(E)+ u(F), unde E,F € C, EUF € Cgi ENF = 0. (vezi[6]])

Definitia 1.12. Fie p : C — [0,00]. p se numeste subaditivd dacd si numai dacd
w(EUF) < u(E)+ u(F), unde E,F € C, EUF € C.(vezi64])

Definitia 1.13. p se numeste finit aditiva dacd si numai dacd p(\J;_, E;) = Yy (E,),
unde {Ey, ..., E,} este o clasd de mulfimi disjuncte din C, a cdror reuniune este tot in

C. (vezil64])

U

>~ E

n=1"—"n

Definitia 1.14. p se numeste numdrabil aditivd dacd si numai dacd (U2 Ei ) =Y ooy 1(E}),

unde {E,} este o secventd de multimi disjuncte din C, a cdror reuniune este tot in

C. (vezi[64])

Definitia 1.15. p se numeste subtractiva dacd si numai daca E € C,F € C st E C F,
F-EeC, pu (E)< oo implica w(F-E)= u(F)- p(E).(vezi[64])

Definitia 1.16. u se numeste mdsurd pe C dacd si numai dacd ea este numdrabil aditiva
st existd Be C astfel incdt p(E)< oo. (vezi[64])

Definitia 1.17. Fie p 0o masurd pe C. Spunem cd o multime E din C are mdsurd finitd

dacd gi numai dacd p(E)< oo.(vezif64])
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Definitia 1.18. Fie pu o mdsurd pe C. Spumen cd o multime E din C are mdsurd o-finitd
dacd st numai dacd existd o secventd de multimi {E,} din C astfel incit ECJ,_, E,
st w(Ey,) < 0o, n=1,2,....(vezi[6]])

Definitia 1.19. p este finitd, respectiv o-finitd dacd $i numai dacd pentru orice E din
C, oricare u(E) este finitd, respectiv o-finitd. (vezi/64])

Definitia 1.20. p este completd dacd si numai daca E € C, F C E i pu(E)=0
implica F' € C.(vezi[64])

1.1.2 Functii masurabile. Spatii masurabile

Definitia 1.21. Perechea (X,F) se numeste spatiu mdsurabil, unde F este un o-inel sau

o o-algebrd. (vezif64])

Definitia 1.22. Tripletul (X, F, i) se numeste spatiu masurabil generalizat (spatiu mdsurabil

monoton), dacd (X,F) este un spatiu mdsurabil si pn : F — R, este o mdsurd mono-

tond. (vezi[64])

Fie (X, F) un spatiu masurabil, 1 : F — [0,00) 0 misurd monotond (sau o masura

monotond continud, semicontinud), si B un camp Borell pe (—o0, 00).

Definitia 1.23. O functie cu valori reale pe X, f : X — (—o00,00), este F-mdsurabild

(sau simplu "mdsurabild” dacd nu existd confuzii) dacd si numai dacd
f1(B)={a|f(z)e B} e F (1.1)

pentru orice mulfime Borel B € B. Multimea tuturor functiilor F-mdsurabile se noteazd
cu G. Mulfimea tuturor functiilor F-mdsurabile va fi notatd cu M (F). (vezi[64])

Teorema 1.2.|vezi|64|| Dacd f : X — (—o00,00) este o functie cu valori reale, atunci

urmdtoarele afirmatii sunt echivalente:
(1) f este masurabild;
(2) {z|f(x) > a} € F pentru oricare o € (—00, 00);
(3) {z|f(x) > a} € F pentru oricare o € (—00, 00);
(4) {z|f(x) < a} € F pentru oricare o € (—00, 00);

(5) {z|f(z) < a} € F pentru oricare a € (—00, 00).
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Corolarul 1.1.|vezi[64|] Dacd f este o funclie masurabild, atunci {z|f(z) = a} € F
pentru oricare o € (—00, 00).

Teorema 1.3.[vezi|64]] Dacd {f(n)} este o secventd de functii mdasurabile, si

(z) = sup { (o)},
o(w) = inf {f,(x)},

pentru orice x € X, atunct h st g sunt mdsurabile.

Corolarul 1.2.|vezi|64]| Dacd {f(n)} este o secventd de functii mdasurabile, gi

Fla) = Tm{ fu(0)},
F@) = lim {f,(x)},

atunct f si f sunt masurabile. In plus, dacd existd lim, f,, , atunci, este de asemenea

mdasurabild.

1.2 Integrala Choquet

Fie (X, F, i) un spatiu masurabil. in care, X este o multime nevida, F este o o-algebra
a submultimilor lui X, ¢i p: F — [0, 00) este o mésura clasica, nonnegativa si o-aditiva
cu u(A) < oo pentru cel putin un A € F. X se numegte multime universala si poate
si nu fie neaparat finitd. In acest capitol, presupunem ci 1 este o-finitd, si ca exista
{A;} C F, astfel incat p(A;) < oo pentru orice i = 1,2,... i U2, A; = X .(vezi|64])

Definitia 1.24. O functie s : X — (—o00,00) de forma Y " a;xa, se numeste functie
simpld, unde fiecare a; este o constanta reald, A; € F, si xa, este o functie caracteristica

alui A;, i =1,2,...,m.(vezi[6]])

Definitia 1.25. Fie f o functie masurabild nonnegativd definitd pe X . Integrala Lebesque

a lut f care respectd mdsura p este definitd astfel

/fdu = lim / sjdp = lim > ajin(Aj) (1.2)

unde oricare s; = .. ajiXa;, este o functie simpld si {s;} este un sir nedescrescdtor
cu lim;_,o 55 = f.(vezi [64])
Definitia 1.26. Integrala Choquet a unei functii masurabile nonnegative f care respectda
0 mdsurd monotond p pe o multime mdsurabild A, notatd cu (C) fA fdu, este definita
prin formula: .

0

(©) / fiu= [ u(Fan Ayda, (1.3)
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unde F, = {z|f(x) > a} for a € [0,00). Dacd A = X, atunci notalia uzuald pentru
(©) [y fdu este (C) [ fdu. (vezif64))
Teorema 1.4.|vezi|64]] Fie u(A) finitd. Atunci,
(c)/Afd,u:/ u(Foy N A)da, (1.4)
0
unde Fo = {z|f(x) > a} pentru a € [0, 00).

Spre deosebire de integrala Lebesgue, integrala Choquet este in general nonliniara si

respectd integrandul siu datoritd nonaditivititii lui . In acest sens, putem avea

(©) / (f + 9)du # (C) / fdu + (C) / gdy (L5)

pentru anumite functii masurabile nonnegative f i g.(vezi|64])
Teorema 1.5.|vezi|64|| Fie f $i g functii masurabile nonnegative pe (X, F,u), A si B

multimt mdsurabile si fie a o constantd reald nonnegativd. Atunci,
(1) (C) f, 1y = p(A)
() (C) [ fdn=(O) [ f - xadp
(3) Daca f < g pe A, atunci (C) [, fdu < (C) [, gdu

(4) Dacd A C B atunci (O) [, fdu < (C) [ fdu;

(5) (C)anfd,u:a' (C)fAfd,u

Teorema 1.6.|vezi[64]] (C) [, fd/mu = 0 dacd p({z|f(z) > 0} NA) =0, ai, [ =
0 pe A aproape peste tot; invers, dacd mdsura monotond p este continud inferior si
(C) [, fdp =0, atunci p({z|f(x) >0} N A) =0.

Teorema 1.7.|vezi|64]] Pentru orice constantd c care satisface f + ¢ > 0, avem:

©) / (f +e)dp = () / fdu+ e p(A). (1.6)

Acum vom considera un spatiu general masurabil.

Reamintim faptul ca o functie F-simplu pozitiva este o functie f : X — R, de forma
f=>" a;0(A), unde A; € F, a; € Ry si ¢(A;) este functia caracteristici(indicator)
pe A;, pentru orice i. Putem considera c& multimile A; sunt are reciproc disjuncte si ca

a; < ag < ... < ay,.(vezi|64])
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De asemenea, fie p: F — R 0 masurd monotond. Atunci, se poate demonstra ca in-

tegrala Choquet a lui f care respectd p este egald cu (C) [ fdu =>"7 (a; — a;—1)p(A;J A U -

cu conventia ag = 0. Aceastd formuld este coerentd, a.i. valoarea pe care o furnizeaza
depinde doar de f.(vezi|64])
Cea mai populara utilizare a formulei anterioare este in cazul X = {1,2,--- ,n} si
F = P(X). Astfel, considerdim o permutare {1,,2,,--- n,} a lui {1,2,--- ,n} astfel
incat f( «) < f(2,) < ... < f(n) avem (cu conventia f(0,) = 0):
O) J = S (1) = F(G = D)2+ 1) ). (veil54])

1.3 Integrala Sugeno

Consideram un spatiu monoton masurabil (7,7, p) si o functie f € My (T)ad. f: T —

R este masurabild si positiva. Pentru orice a € R, definim multimea

F,(f)={teT|f(t)>a}eT.

Scriem de multe ori F,, in loc de F, (f). Acest lucru ne permite sé consideram functia
¢ : Ry — Ry, dati prin o (o) = u (F, (f)), care este descrescitoare.(vezi[64])

Pentru oricare () # A C R, scriem

supa A g (Fy () E sup {a A (Fa ()] a € A} (vezi[64])

acA

Definitia 1.27. Integrala Sugeno a lui f care respectd p este

/fdg— sup a A u(F,(f)) € Ry.(vezil64])

a€[0,00)

In cazul (S) [ fdp < oo, spunem c& f este integrabild Sugeno respectind p.(vezi|64])

Este clar ca
S) [ fdu= sup aAp(Fa(f)) (veril6d])

a€e(0,00)
b) (S) [ fdu < p(T), prin urmare, in cazul p(T) < oo, oricare f € M, (T) este
integrabild Sugeno respectand p.(vezi[64])

c¢) Daca f,g sunt in M, (T), f < g, avem

s) / fdu < (9) / g (vezi[64))

In consecintd, dacd ¢ este integrabild Sugeno, rezultd ci si f este integrabild Sugeno.

UAs)
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d) Pentru oricare a € R, integrala Sugeno a functiei constante egald cu a este

(S) /ad,u =aAp(T) . (vezi[64])

Teorema 1.8.[vezi[64]] Asumdm cd f,g sunt integrabile Sugeno respectand p. In cazul

in care existd 0 < & < oo astfel incat |f (x) — g (z)| < € pentru orice x € T, avem

) [ sau=®) [ain] <=

Corolarul 1.3.|vezi|64]| Fie (f,), un sir de functii integrabile Sugeno care respectd p si

fie fo functie integrabild Sugeno care respectd . Asumadm cd f, 5 f. Atunci

) [ fudn > (5) [ s

Teorema 1.9.|vezi|64|] Asumdm cd p este continud inferior. Atunci, pentru orice gir

(fn),, C My (T) si pentru orice f€ M, (T) astfel incat f,, 7 f, avem

/ fdp =1lim (S / fndu—sup / Jndp.

Integrala Sugeno este nonliniard, nefiind (pozitivd) omogena.



Chapter 2

Aplicatie in economie a integralei
Choquet: In ciutarea Investitorilor

Virtuali

In acest capitol descriem un model matematic nou, de decizie, bazat pe teoria fuzzy, mai
exact, bazat pe integrala Choquet.

Modelul nostru poate fi folosit in diverse situatii de decizie, in diverse domenii ale
economiei, dar noi am ales pentru cercetarile noastre rezultatele dintr-un anumit domeniu
al economiei, mai exact, din domeniul pietei de capital.

In cele ce urmeaza, vom descrie cum anume am folosit integrala Choquet in domeniul
pietei de capital. Mai exact, vom descrie un model matematic de decizie folosit pentru
a selecta cei mai probabili viitori clienti investitori (investitori virtuali) ai unei anumite
companii de brokeraj din cadrul pietei de capital. Am lucrat in colaborare cu o companie
numitd Confident Invest. Aceasta este o companie de brokeraj din cadrul pietei de capital
din Romania.

Rezultatele prezentate au fost publicate in [12].

2.1 Introducere

Confident Invest incearca si gaseasca raspunsurile la doud intrebari prin interpretarea
raspunsurilor la alte intrebari pe care compania le solicitd, in mod legal. Mai exact, com-
pania realizeaza profilurile de risc ale clientilor prin aplicarea unui chestionar. Profilele
de risc ale clientului se realizeazd prin furnizarea a 15 intrebari, fiecare cu 4 tipuri de

rdspunsuri, de la dezacordul total pana la acordul absolut. Raspunsurile sunt reprezen-

16



PhD Thesis 17

tate prin numere intregi de la 0 la 3. Astfel, 0 reprezinta dezacord total si 3 reprezinta
acord absolut. Tinta noastra a fost s determinam raspunsul la intrebarea cheie ,Rareori
i fac griji pentru finante”, pe baza raspunsurilor la chestionar.

Confident Invest ne-a oferit raspunsurile la intrebarile pentru 60 de potentiali investi-
tori, precum gi valorile pragurilor prealocate pentru a putea calcula valorile {inta. Pentru

a calcula valorile, am creat un program C++-.

2.2 Rezultate

2.2.1 Setari Generale

In continuare, (I,%) va fi un spatin masurabil i y: ¥ — R, va fi 0 misurd monotona.
Xi. De

asemenea, pentru orice i € I, fie functia v;; X; — Ry, Apoi, pentru orice © = (z;)er,

Pentru orice ¢ € I, vom considera o multime nevida X; si fie X def [Lic,
consideram functia f, : I — R, datd prin f,(i) = v;(x;).
Presupunerea noastra majora va fi cd, pentru orice z € X, functia f, este integrabila
Choquet respectand masura pu.

Integrala Choquet (C) [ fydu, calculatd pentru toti = € [[,.; X;, va fi instrumentul

nostru de extragere a datelor (de fuziune).

2.2.2 Prospectarea Investitorilor Virtuali

Consideram I = {1,2,...,n},n € N, ca fiind multimea indecgilor asignati intrebarilor la
care posibilii investitori sunt rugati sa raspunda. Caz numeric n = 15.

Spatiul nostru mésurabil este (I, %), cu I descris mai sus gi cu ¥ = P([).

Acceptam existenta unei masuri monotone p : ¥ — R,. Cazul numeic pentru u este dat

in cele ce urmeaza.

;

0 daca E=10

0.3 daca0<|E| <4

w(E) =1 05 daci4 < |E| <10 (2.1)
0.7 daca 10 < |E| < 14

1 dacd |E| =15

\
Pentru orice ¢ € I, X; va exista multimea finitd a tuturor raspunsurilor posibile la

intrebarea numarul 7. Deci, orice posibil investitor x care va raspunde la setul de in-
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trebari, va fi identificat astfel: © = (2;)ier = (21,22, ..., z,,). Aici, pentru orice i € I, z;

este raspunsul dat de = la intrebarea numaérul 7.

Caz numeric: pentru orice i € I, avem v;(X;) C {0,1,2,3}. Semnificatia fiind
vi(t) = 0 pentru "total neadevirat", v;(t) = 1 pentru "partial adevarat", v;(t) = 2,
pentru "in general adevirat", v;(t) = 3 pentru "total adevirat".

Procedura: Pentru orice posibil investitor z = (x1, x9, ..., z,), formam functia f, :
I — R, datd prin f,(i) = v;(z;). "Disponibilitatea"” unui posibil investitor z pentru a

deveni un investitor real este evaluatd prin numarul

v(z) =2 (C) / £()du(i) = (C) / i) ). (2.2)

Decizia (previziunea) cu privire la posibilitatea ca x sd devind un client investitor

real se va lua cu ajutorul urmétoarelor praguri:

v(xz) €10,0.5) — x este un investitor sigur

v(z) € [0.5,1) — z este un investitor potential

v(r) € [1,2) — z este un investitor neutru (2.3)
v(z) €[2,3] — x este un investitor slab (aproape

niciodatd, = nu va investi).

2.2.3 Caz Numeric si Concluzii

Testul (chestionarul):
1. Imi péstrez toate e-mailurile.
2. Materia mea preferata la gcoala a fost matematica.
3. Prefer sa fac ordine in garderoba decat sa ma uit la televizor.
4. Prefer sa lucrez singur decat sa lucrez in echipa.
5. Ma consider independent.
6. In general, organizez evenimentul cand sunt invitat cing sau la film.
7. Sunt deranjat de oamenii care nu muncesc din greu.

8. Nu las niciodatd nimic neterminat.
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10.

11.

12.

13.

14.

15

. In general, nu conduc foarte repede.

Nu-mi plac sporturile competitive.

Nu-mi place sd ma uit la filme de groaza.
Nu sunt dornic s& vad oameni noi.

Nu sunt niciodatd anxios cand agtept liftul.

Nu port niciodata lucruri la moda.

. Nu sunt acuzat niciodatd ca am un temperament coleric.

Raspunsurile clientilor:

Table 2.1: Réspunsurile clientilor

Nr 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1110221222 0 0 1 0 0 1
2 231211222 1 2 1 0 1 3
3 2112323310 1 1 1 1 1
4 232111111 0 1 1 0 2 1
5 110022112 1 3 0 1 0 1
6 0 2 012 2 3 30 1 0 1 0 1 1
012130122 0 1 0 0 1 1
8§ 301 020010 1 0 0 0 0 2
9 302010232 0 1 0 2 1 1
0102220233 3 3 2 1 1 0
1 o1 01201110 1 2 1 1 1
2002130123 0 0 0 1 0 2
3002010201 2 0 0 0 0 0
4 21 00 21 210 0 1 1T 0 1 3
1011219031 1 1 0 1 0 1
6 2 2 3 0 2 2 2 21 1 2 0 2 0 2

19
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Table 2.1: Réspunsurile clientilor

Nr 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
4 2 0 21 2 01 21 0 3 0 2 1 1
45 2 0 0 0 1 2 2 2 3 2 3 0 2 2 O
46 1 3 01 2 2 2 3 1 0 3 0 2 0 1
47 1 1 3 0 2 1 2 2 0 O O 1 1 0 O
48 0 2 1 01 2 0 2 0 3 3 0 0 0 3
49 110 2 2 1101 0 3 2 1 0 2
50 0 0001 33 20 0 0 0 0 0 O
51 2101 3 1100 2 2 1 2 1 3
5221 21 2 00 21 1 3 1 2 0 2
53 2 21 311122 2 3 1 2 2 1
4 0 31 010210 1 0 0 0 0 O
5% 1 001 3112 2 1 2 0 1 0 2
6 0 3 3 0 20131 0 3 0 0 0 2
5711213 01 3 1 0 3 O 1 0 2
8 0 0001 1 102 1 3 2 0 0 1
59 2 21113213 1 3 0O 1 1 O
60 2 2 2 0 01 2 3 2 1 O O 1 0 1

Rezultate gi concluzii:

Table 2.2: Rezultate si concluzii

Nr Valoare Tipul investitorului

1 0.8 investor potential
2 1.5 investor neutru
3 1.3 investor neutru
4 1.3 investor neutru
5) 1.1 investor neutru
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Table 2.2: Rezultate si concluzii

Nr Valoare Tipul investitorului

6 1.1 investor neutru
7 1.1 investor neutru
8 1.3 investor neutru
9 1.3 investor neutru
10 1.3 investor neutru
11 1.2 investor neutru
12 1.3 investor neutru

13 0.6 investor potential

14 1.5 investor neutru
15 1.1 investor neutru
16 1.3 investor neutru
17 1.1 investor neutru
18 1.5 investor neutru
19 1.3 investor neutru

20 0.9 investor potential

21 1.1 investor neutru
22 1.3 investor neutru
23 1.1 investor neutru
24 1.3 investor neutru
25 1.2 investor neutru
26 1.3 investor neutru
27 1.3 investor neutru
28 1.5 investor neutru
29 1.1 investor neutru
30 1.7 investor neutru
31 1.5 investor neutru

32 1 investor neutru
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Table 2.2: Rezultate si concluzii

Nr Valoare Tipul investitorului

33 1.7 investor neutru
34 2 investor slab
35 1 investor neutru
36 1.1 investor neutru
37 1.1 investor neutru
38 1.6 investor neutru
39 1.3 investor neutru
40 1.3 investor neutru
41 1.1 investor neutru
42 1.1 investor neutru
43 1.3 investor neutru
44 1.3 investor neutru
45 1.3 investor neutru
46 1.3 investor neutru
47 1.1 investor neutru
48 1.5 investor neutru
49 1.3 investor neutru
50 0.9 investor potential
ol 1.7 investor neutru
52 1.3 investor neutru
53 1.8 investor neutru
54 0.9 investor potential
55 1.3 investor neutru
o6 1.3 investor neutru
o7 1.3 investor neutru
58 1.3 investor neutru

59 1.1 investor neutru
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Table 2.2: Rezultate si concluzii

Nr Valoare Tipul investitorului

60 1.1 investor neutru




Chapter 3

Aplicatii in psihologie ale integralei

Choquet

In acest capitol, prezentim cateva modele matematice bazate pe teoria fuzzy in domeniul
psihologiei. Mai precis, descriem modul in care am folosit integrala Choquet pentru a
determina nivelul de Deschidere si nivelul de Anxietate pentru anumiti subiecti voluntari
utilizati in cercetarea noastra.

Am lucrat in colaborare cu psihologii Institutului de Studii, Cercetare, Dezvoltare
si Inovare al Universitatii Titu Maiorescu din Bucuregti, precum si cu specialigti ai
Academiei Tehnice Militare din Bucuresti.

Specialistii in psihologie cu care am colaborat au realizat diverse studii privind undele
EEG, mésuratori specifice psihologice, modelul BigFive, deschiderea, anxietatea(vezi [7],
[15], [30], [31], [32], [49], [50], [51], [53], [54], [61]).

Specialigtii in psihologie afirmd ca Deschiderea se caracterizeaza prin undele EEG
Delta si MidGamma (vezi|44]).

Studiile psihologilor arata ca existd o relatie interactiva intre Anxietate si doi factori
din teoria Big Five, si anume extraversia si nevroticismul. Mai exact, Anxietatea are o
relatie pozitivd cu nevroticismul si o relatie negativa cu extraversia (vezi|22|, [44]).

Specialigtii in psihologie cu care am colaborat indica faptul cd anxietatea se carac-
terizeazd prin undele LowAlpha, HighAlpha, LowBeta si HighBeta.

Mentionam c& am plecat de la premisa ca studiile, descoperirile si datele furnizate de
specialigtii in psihologie cu care am colaborat sunt certe, ca modelele matematice descrise
in acest capitol sunt fixe, ele putand fi usor adaptate noilor descoperiri ale psihologilor
in domeniile studiate de noi.

Rezultatele prezentate aici au fost publicate in [14],[23], [24], [25], [26].

25
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3.1 Deschiderea

In acest subcapitol descriem doua metode prin care se determind nivelul de Deschidere

al unor subiect;i:

a) determinarea unei mésuri gi utilizarea ei pentru a afla nivelul de Deschidere al

subiectilor;
b) folosind mai multe masuri cunoscute pentru a afla nivelul de Deschidere al subiectilor.

Ca tehnicd matematicd, integralele neliniare sunt utilizate ca a instrument de fuziune.

3.1.1 Determinarea unei masuri si utilizarea ei pentru a afla

nivelul de Deschidere al subiectilor
3.2.1.1 Un model matematic care caracterizeazd nivelul de Deschidere

Aici descriem o procedurd de calculare a unei masuri (un instrument de agregare), prin
utilizarea datelor rezultate din masuratori si concluziile asupra subiectilor in ceea ce
priveste deschiderea.
Domonstratia detaliatd a acestei proceduri poate fi gisita in subsectiunea 3.3.2.
Rezultatele prezentate aici au fost publicate in [24].
STABILIREA PROBLEMEI
Consideram X={x1, Xs, ...,X,} 0 multime de surse de informatii, numite atribute.
Informatiile numerice preluate din toate atributele pot fi privite ca o functie

f: X— > (—o00,00) numitd observator sau inregistrare a atributelor care vor fi scrise

f(x1), ..., f(xn).
Daca facem 1 observatii, anume f1,...., fi cu f; : T— > R, vom avea tabelul complet
de date:

fix1) fi(ze) - fi(za) 0
fo(z1)  folza) - folmn) vo

unde orice y; € R, i= 1, 2, ... 1 este informatia
filzi)  filza) - filzn)  w
cuprinsa.
Anume, pentru datele de intrare fi(x1), ...., fi(x,) vom obtine o iegire i anume yj;.

Numim I dimensiunea bazei de date.
Lucram in cazul particular in care instrumentul de fuziune este integrala Choquet.

Mai exact, pentru oricei = 1, 2, .... 1 avem
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yi=(C) [ fidy

unde y este o0 masurd monotond y : P(T)— > R..

In cazul nostru, avem doud variabile, anume undele Delta si MidGamma (n=2).

In plus, avem 1 masuritori, mai exact mediile masuratorilor efectuate pe 80 de subiecti
(1=80).

Cunoagtem valorile de intrare fi(x;) ,i=1,2,... I;j=1,2,.... n i valorile de
iegirey; :i=1,2, ... L

Prin anumite mijloace, incercdm sa determindm masura y, anume incercam sa deter-
mindm valorile lui y(E),

E € P*(T) unde P*(T) = {E C T|E # 0}. Este evident cd P*(T') are 2" -1 elemente.

In cazul nostru, valorile de iesire sunt reprezentate de clasificirile date de psihologi
referitoare la fiecare subiect.

Acestea sunt reprezentate prin grade de la 0 la 6.

Orice numar j € {1,2,---,2" — 1} se poate scrie intr-o unicd reprezentare binara

i=n gnor-g1 (%) 22 42n Tl = 20, 202, 20

(cel putin un j; # 0, j; € {0,1}).

Deci, cele t = 2" — 1 multimi £ € P*(T) vor fi numerotate astfel:

Ei, Ey, ... Egn_q.

Astfel, dacd avem Ej , cuj = J, Jn—1...J1 , regula de apartenentd este x; € E; daca

si numai daca j; = 1.
Fie formula alternativa:
o1
(C)f fdy = >75=5 biy(E)) (1)
unde pentru orice j=1,2,...n,

min f(z;) — max f(z;), daca minf(z;) — max f(z;)= 0

x; €E; x; ET\E; x; €E; X €T\E;

b,:
’ 0, daca minf(z;) — max f(x;)<0

XiEEj XiGT\Ej
cu conventia max,eg f(2)=0 (pentru Eon_1=T).
Prin urmare, putem considera un sistem de 1 ecuatii cu t necunoscute (in cazul nostru

t=2" — 1, elementele necunoscute fiind y(Ej), j=1,2,... 2" — 1) :

t
Zbl’j y(EJ) = yp
j=1

Acest sistem apare deoarece pentru p=1,2,....t, avem y,=( ¢ ) [ f, dy= Zj.:l by; y(E])
(2). Mai precis, b,; este b; din (1) pentru f, in loc de f.

Rezolvand problema (aproximativ) de la (2) rezult:
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b1 b b1t
Y ba1  baa bat
b b bue

Y1

v — Y2

Ui

Ludm in considerare solutia (avem o solutie aproximativa)
f
A= tg
£
Atunci XTXA = XT Y (3)
Lucram pentru 1>=m si considerdm ci XX este non-singulars, putem deduce din
(3)
A= (XTX) "t XTY (4)
Rezultatul returnat (care reprezintd masura) de citre programul C++:
0, E=0
0.00000250551, E = {1}
0, E={x}
[ 0.00000564078, E = {x1, 2}

Am verificat dacd masurara calculats este monotond. In acest caz vorbim despre una

wE) =

monotona.

3.2.1.2 Utilizarea unei masuri generalizate pentru a determina nivelul de

Deschidere

Descriem aici o procedura de calculare a nivelului de deschidere pentru anumiti subiecti,
folosind o masura obtinutd prin procedura descrisd in 3.2.1.1. Aceste niveluri de de-

schidere calculate au fost comparate cu clasificarile obtinute de psihologi prin teste stan-
dard.
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Rezultatele prezentate aici au fost publicate in [26].
INTRODUCERE

Am folosit procedura descrisd in Subsect. 3.2.1.1, cu valorile undelor EEG pentru 80
de subiecti si am calculat urmatoarea masuréa:

¢

0, E=0
0.0000143333, E = {a;}
0.0000406178, E = { a5}

| 0.0000471675, E = {1, @5}

Valorile de iegire sunt reprezentate de clasificari date de psihologi pentru subiecti.

Acestea sunt reprezentate prin note de la 0 la 100.
DESCRIEREA REZULTATELOR

Am folosit masura obtinutd p pentru a decide nivelul de deschidere pentru 10 noi

subiect;.

Folosind formula y, = (C) [ f,dp, obtinem rezultatele:

Table 3.1: Rezultate

Nr | Valorile Calculate | Rezultatele psihologilor
1 16.8855 20
2 0.0000406178 0
3 3.93688 5
4 21.251 20
5 11.8435 10
6 1.36402 2
7 13.82312 20
8 18.3126 20
9 16.3625 20
10 39.0766 40
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3.1.2 Utilizarea mai multor masuri cunoscute pentru a afla nivelul

de Deschidere al subiectilor
3.2.2.1 O metoda de diagnosticare a Deschiderii folosind integralele nonliniare

Descriem un model matematic prin care se proceseaza nivelul undelor de tip EEG, pentru
a caracteriza nivelul de deschidere. Ideea noastra a fost sa folosim integrala Choquet
care respecta o masura monotona. Luam in considerare datele rezultate din masuratorile
undelor EEG pentru un grup de subiecti. Descriem o procedurd prin care utilizand
diferite masuri monotone (obtinute prin procedura descrisd la 3.2.1.1.) calculam nivelul
de deschidere al unui subiect folosind integrala Choquet. Pentru fiecare pacient avem
nivelul de deschidere dat de psihologi. Comparam rezultatele obtinute prin aceasta
metodd cu rezultatele psihologilor. Dintre toate masurile utilizate, alegem mésura care

ofera cele mai apropiate rezultate de cele reale.
Rezultatele prezentate aici au fost publicate in [23].
DETERMINAREA GRADULUI DE DESCHIDERE

Am facut [=14 masuratori. Acestea sunt cele [ =14 functii fi, fo,... f14. Cele n=2

atribute masurate sunt x; = Delta, 9 = MidGamma.

Anume, pentru fiecare dintre cele 14 masuratori (linii), am obtinut valorile de intrare

fp (x1), fp (x2) si valorile de iesire y,, p=1,2,...,14.

Valorile de intrare sunt mediile masurdtorilor efectuate pe 14 subiecti. Valorile de
iegire sunt obtinute folosind clasificarea datd de cétre psihologi subiectilor (masurati

individual). Aceste valorile de iegire sunt reprezentate prin note, de la 0 la 100.

Am considerat ¢ = 8 masuri monotone. Utilizand fiecare masura py, (k = 1,t), pentru
fiecare subiect p, am calculat nivelul de deschidere 2z, (k=1,....,tand p=1,...,14

).Pentru oricare k = 1,t si pentru oricare p =1, 14 avem:

Rkp = (C) / Jpditx

Pentru fiecare masura pu, am comparat prin Metoda celor mai mici patrate, rezul-
tatele obtinute prin metoda noastra cu rezultatele obtinute de catre psihologi. De fapt,

<o 14 2
pentru fiecare masurd i, am caleulat Ey, ="~ (2, — Yp)-

Am considerat méasurile:
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p(E)

p2(E)

3 (E)

pa(E)

N5(E)

pe(E)

M?(E)

/

(

0, E=9

0, E=0

0, E=02

0, E=0

0.001, E={z}
0.00004, E={ s}
\0002, E = {.Z'l, .1’2}

0, E=o
0.03, E= {2}
0.1, E={x}
(0.2, E={x1, 72}

0, E=0
0.21, E={x}
0.22, E={m}
(0.3, B = {1, 22}

0, E=0

0.0000143333, E = {1}
0.0000406178, E = { 2}
| 0.0000471675, E = {1, o2}

0.0000245333, E = {21}
0.0000507178, E = { 5}
(0.00671685, E = {21, 25}

0.000014, E = {z;}
0.00004, E ={ a2}
0.000047, E = {1, 25}

7

Y

0.00000249806, E = {x}
0, E = {IQ}
| 0.00000558338, E = {1, 2}

)

31
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0, E=0
0.0123, E = {z1}
ps(E) =

0.6178, E ={ x5}
\07675, E= {Il, IQ}

Pentru k=1, am obtinut E; = Y2 (21, — y,)° = 1704.34.

p=1

=106.418.

=~

Pentru k=2, am obtinut By = 3212 (2,
Pentru k=3, am obtinut E5 = >~ (
Pentru k=4, am obtinut £, = )

Up)”
2
1 (23 —yp)” =1761.04.
L (2ap — yp)? —1.36172:107.
Yp)
)
Yp)” =

Il

~

Pentru k=5, am obtinut By = 3.1% (25, — y,)° =7.82091:101°.
(26 — yp)” =4.44816°10™.
> — 11257.1.

Pentru k=8, am obtinut Es = 31 (25, — y,)° =9.06956-10"".

=~

Pentru k=6, am obtinut Eg =

1
p=
1
p
1
p
1
p=
1
p=
Pentru k=7, am obtinut E7 = 2;4 L (z7p —

Am ales masura care oferd cel mai apropiat rezultat de cel real. De fapt, am ales

minimul valorilor lui E}. Acesta este Es.

Deci, po este o masurda monotond care oferd cel mai apropiat rezultat raportat la
rezultatele psihologilor legate de deschidere. Acesta este un motiv bun pentru a alege po

ca masura ,,bund” pentru viitoarele masuratori.

3.2 Anxietatea

In acest subcapitol descriem doud metode prin care se determind nivelul de Anxietate al

unor subiecti:

a) folosind mai multe méasuri monotone cunoscute pentru a afla nivelul de Anxietate

al subiectilor;

b) determinarea unei mésuri si utilizarea ei pentru a afla nivelul de Anxietate al

subiectilor.

Ca tehnicd matematicd, integralele nonliniare sunt utilizate ca a instrument de fuziune.

Terminologia folositd in aceastd sectiune poate fi gasita in [14] si [25].
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3.2.1 Folosind mai multe masuri monotone cunoscute pentru a

afla nivelul de Anxietate al subiectilor

3.3.1.1 CATRE O METODA DE DIAGNOSTICARE A ANXIETATII FOLOSIND
INTEGRALA CHOQUET

In aceastd subsectiune, descriem un model matematic prin care nivelul undelor de tip
EEG este procesat pentru a caracteriza nivelul de anxietate. Ideea noastra a fost sa
folosim integrala Choquet care respectd o masurd monotond. Am luat in considerare
datele rezultate din masuratorile undelor EEG pentru un grup de subiecti. Am descris
o procedura prin care utilizdm diferite masuri monotone pentru a calcula nivelul de
anxietate al unui subiect folosind integrala Choquet. Pentru fiecare pacient avem nivelul
de anxietate dat de psihologi. Pentru fiecare pacient comparam rezultatele obtinute
prin aceastd metoda cu rezultatele psihologilor. Dintre toate masurile folosite, am ales

masura care a oferit cele mai apropiate rezultate fata de cele reale.
Rezultatele prezentate aici au fost publicate in [25].
DETERMINAREA GRADULUI DE ANXIETATE

Am realizat [—14 masuratori. Acestea sunt cele 1=14 functii fi, fo,... fi4. Cele
n=4 atribute masurate sunt x; = LowAlpha, xo = HighAlpha, r3 = LowBeta, x4 =
HighBeta. De fapt, pentru oricare dintre cele 14 masuratori (linii), am obtinut valorile de
intrare f, (z1), f, (x2), fp(x3), fp(x4) sivalorile de iesire y,, p = 1,2,...,14. Valorile de
intrare sunt mediile masuratorilor efectuate pe 14 subiecti. Valorile de iegire sunt obtinute
folosind clasificarea datad de cétre psihologi subiectilor (individual masurati).Aceste val-

orile de iesire sunt reprezentate prin note, de la 0 la 100.

Am considerat t = 8 functii monotone. Utilizand fiecare masurd uy (k = 1,t), pentru
fiecare subiect p, am calculat nivelul de anxietate z,, (kK =1,....,tsip=1,...,14
).Pentru fiecare k = 1,t si pentru fiecare p =1, 14 avem: 2z, = (C) [ f,du Pentru
fiecare masurd ug, am comparat rezultatele obtinute prin metoda noastrd cu rezultatele

psihologilor, folosind Metoda celormai mici patrate. Mai exact, pentru fiecare masura

M, am calculat Ey = Z;il (2kp — yp)z'

Am considerat mésurile:
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0, E=0
0.0000143333, E = {1}
0.0000406178, E = { 5}

0.0000471675, E = {zy, x>}
0.00000472641, E = {x3}
0.0000143333, E = {x1,z3}
0.0000406178, E = {xs, x5}
0.0000955576, E = {x1, =2, 23}
0.0000254858, E = {4}
0.0000320333, E = {a1, 24}
0.0000406178, E = {2, 74}
0.0000471675, E = {1, 2, 24}
0.000225524, E = {x3, x4}
0.000225524, E = {xy, 23,34}
0.000616894, E = {zy, 23,24}

;M2(E) = 9

0, E=9
0.0000245333, E = {x1}
0.0000507178, E = { 2}
0.00671685, E = {z1, s}

0.00000972621, E = {x3}
0.000246333, E = {z1, 25}
0.000606178, E = {zs, x5}
0.01955576, E = {z1, 9,23}
0.0000324858, E = {4}
0.000329333, E = {z1, 24}
0.00606178, E = {xs, 24}
0.051675, E = {x1, 2,24}
0.0625524, E = {w, 24}
0.725524, E = {x1, 23,24}
0.816894, E = {xo, 3,24}

. 0000616894, E = {$1,1’2,[L‘3,I4}

. 0916894, E = {$17I2,$3,$4}

)
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0, E=0o
0.000014, E = {x}
0.00004, E = { 2}

0.000047, E = {21, 22}

E = {z3}
0.0000145, E = {x, 23}
0.000048, E = {2, 23}

0.000095, E = {a1, 22,23}

0.000025, E = {24}
0.000032, E = {w1,24}
0.0000406, E = {wy, 24}

0.0000471, E = {x1, 2,24}

0.0002, E = {3, x4}
0.00023, E = {x1, x5, 24}

0.0000047,

0.000616, E = {xs,x3, 24}

L 00006168, E = {I1,$2,$3,ZE4}

;,U4(E) =

35

0, E=9g
0.001, E = {x;}
0.00004, E = { 2}
0.002, E = {z, z2}
E = {3}
0.003, E = {z,x3}
0.0005, E = {xq,x3}
0.006, F = {x1, xo,z3}
0.00002, E = {z4}
0.004, E = {z, x4}
0.006, E = {zg, x4}
0.01, E={x,x9,24}
0.02, E = {3, 24}
0.03, E = {x1,23,24}
0.04, E = {9, 23,24}

0.0003,

| 0.05, E = {xy, 2, 73,74}
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0, E=0
0.03, E={x}
0.1, E={x}

0.2, E={x1, xo}
0.02, E={x3}
0.04, E={xy,23}
0.3, E={xq, 13}
04, E= {1, 9,23}
0.008, E = {4}
0.07, E = {1, 24}
0.5, E={xy, x4}
0.6, E={xy, 12,24}
0.7, E={x3, 14}
0.8, E = {x1,23,24}
0.9, E={xg,x3,24}

[ 0.95, E = {zy, 25, 73,74}

Irina - Mdaddlina Giurgescu (Manea)

0, F=0o

021, E={x}
022, E=1{a}
0.3, E={x1, 1}
E = {x3}

0.35, E = {x,23}
0.429, E = {xs, 13}
0.54, FE = {x1, 29,13}

0.009,

, be(E) = ’

0.01, E = {x4}
0.25, E = {x1,24}
0.26, E = {x9, 24}

047, E = {1, 29,14}

0.1, E={ws,z4}
0.6, E = {w), 23 24}
0.7, B = {wy, w324}

( 0.8, E= {x1, 29, 23,24}
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Pentru k=1,
Pentru k=2,
Pentru k=3,
Pentru k=4,
Pentru k=5,
Pentru k=6,
Pentru k=7,

Pentru k=8,

0, E=0
091, E={x}
0.8, FE={ o}

0.92, E = {1, x2}

E = {x3}
0.95, E = {z,x3}
0.96, E = {x,, 23}

097, E={xy, 29,73}

0.98, E = {4}
0.99, E = {xy,24}
0.995, E = {29,124}

0.997, E = {x1, 79,74}
0.998, E = {23,124}
0.9984, E = {1, 23,14}
0.9989, FE = {my, 73,24}

0.94,

| 0.99993, E = {1, 22,23, 74}

p=

am obtinut F3 = Z;il (z3p —
am obtinut £y = Zzl,il (zap —
am obtinut Es = Z;il (255 —
am obtinut Eg = Z;l;: (z6p —
am obtinut Fr; = Zzl,il (27 —

am obtinut g = Z;il (28 —

) Ms(E) =

yp)2
Yp)
Up)
Yp)
Up)’

2
Yp)
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0, E=0
0.0123, E = {z1}
0.6178, E = { z,}

0.7675, E = {z1, z2}

E = {z3}

0.02, E={x, 23}

0.0004,

0.62, E = {29,135}
0.79, E = {zy, 79,73}
0.00002, E = {z4}
0.1, E={x,z4}
0.65, E = {xy,24}
0.83, E = {x1,20, 74}
0.85, E = {324}
0.879, E = {x1,73,74}
0.895, E = {29, 23,74}

L 09, E == {,’]}1,1‘271'3,1‘4}

am obtinut E; = 2141 (21, — yp)° = 1.07048.
am obtinut By =371 (23, — y,)° =1.01876:10'
—1.02563.
—3.47604:107.
—3.1479310',
—2.47029-10'0.
— 1.74603-10"".

=8.42105°10'°.

Am ales acea masurd care a furnizat cele mai apropiate rezultate de cele reale. Mai

exact, am ales minimul valorilor lui E). Aceasta este Ej3.
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3.2.2 Determinarea unei masuri si utilizarea ei pentru a afla

nivelul de Anxietate al subiectilor

3.3.2.1 Folosind integrala Choquet pentru determinarea gradului de Anxi-

etate

In aceastd subsectiune, introducem un model matematic care descrie modul in care
sunt procesate undele de tip EEG pentru a caracteriza nivelul de anxietate. Ideea
noastrd principald este sa folosim integrala Choquet care respectd o masurd monotond
adecvatd pentru a caracteriza nivelul de anxietate. Aceastd masurd a fost obtinuta
folosind masuratorile valorilor undelor EEG efectuate pe 70 de subiecti si nivelurile core-
spunzitoare de anxietate (stabilite de psihologi) acestor subiecti. Pentru a ne verifica
modelul matematic (instrumentul de agregare) l-am folosit pentru a determina nivelul
de anxietate al altor 10 subiecti, comparand rezultatele noastre cu rezultatele oferite de
psihologi (comparatia ne-a validat rezultatele).

Rezultatele prezentate aici au fost publicate in [14].

UTILIZAREA INTEGRALEI CHOQUET PENTRU A REZOLVA PROB-
LEMA INVERSA A FUNZIUNII INFORMATIILOR

Formula de Liniarizare pentru Calculul Integralei Choquet Discret Finit

Ne vom ocupa de cazul in care T este finita.

Pentru orice £ € P*(T), definim

ap = minf(r,) — max f(z,)
xp€E xq€T\E

cu conventia maxf(z,) =0 (in cazul £ =T).
Xq€@

Apoi, definim

ag, ag >0,
bp =
0, ag <0

< no o o+
Se vede cd bg = aj.

Teorema 3.1. Avem formula

©) [ fdu= Y bou(E) (31)

EeP*(T)
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Enumerarea canonici a lui P*(t)

Orice numar j =1,2,--- ,2™ — 1 poate fi scris in mod unic in forma binara
J=Jndnt1---J1=J1+2ja+ 2%+ + 2",

unde toti j; € {0,1} si cel putin unul j; # 0.
Regula de apartenenta este urmatoarea:

z; € B

InJn—1-J1 = j’L = 1

(a'i' Ejnjnfl"'jl = UJZ:l{xZ})
Aceastd reguld de apartenentd genereaza exact 2" — 1 multimi diferite.

Putem vedea ca formula (3.1) din Theorem 3.1 poate fi scrisd in forma

2n—1

©) [ fau="3 be,ulE) (32)

unde orice j =1,2,---,2" — 1 este scris in forma j,jn_1- - j1.

Rezolvarea Problemei ilnverse a Fuziunii Informatiilor in acest caz (Iden-
tificarea Masurii Monotone Utilizate pentru a Genera Instrumentul de Agre-
gare)

Vom lua in considerare elementele x; ale unei multimi 7" = {x1, xo,- - - , x, } casursa de
informatii, de exemplu, orice x; este un subiect al observatiei noastre. Orice observatie
a tuturor subiectilor din 7" va fi consideratd ca o functie f : T — R. Vom face [
observatii fi, fo, - f;, obtinand pentru orice astfel de observatie f; : T — R valorile
fi(z;),j =1,2,--- ,nsiconcluzia (care este numericd) y; € R. De fapt, valorile f;(x;) si
valorile y; sunt intrarile in sistem (oricare y; este o valoare a tintei de fuziune).

Acceptam existenta unei mésuri monotone p : P(T) — R, astfel incat

Yp = (C)/fpdu,pz 1,2, 1 (3.3)

Actionand in spiritul problemei inverse a fuziunii de informatii, putem considera ca
un obiect necunoscut este masura f.

Trebuie sd rezolvam sistemul liniar (I ecuatii cu 2" — 1 necunoscute).

2" —1

> by Ey) = ypp=1,2,--- 1 (3.4)
j=1
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Avem, pentru orice p =1,2,--- ,Isiorice j = 1,2,---,2"—1,b, = b%],, ad. by, = a%j

X AP : — X AP P _ 3
dacd ap, > 0 i by, = 0 dacd af, <0, unde ap = I{léélfp(a?t) - ngXfp(xt).
xt €E; xt EE;j

Consideram matricile

bin bz -+ by
P 2 ,de tipul (I,m = 2" — 1)
bn b - by
hn
y & y.z ,de tipul ({,1)
Y

i matricea solutie (aproximativa)

A= " |,detipul (m=2"—-1,1)

X'xA=Xx"y (3.5)

In cazul (de dorit) particular cand X7 X este inversabild, solutia A este datd prin
A=(XTX)"'XTy (3.6)

Corectarea rezultatelor:
Solutia aproximativd v trebuie sa fie o masura monotona. Verificarea acestui fapt se

face astfel: pentru orice £ € P*(T), E # T, trebuie si avem

0 <v(F)<v(EU{z;}),pentru oricare x; € T — E

Daca nu este cazul (adicd apar valori negative ale lui v(FE), sau apar probleme de
monotonie), modificim v astfel (este posibil ca unii dintre pagii urmétori s nu fie nece-

sari):
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1. Intai, toate (posibilele) valori strict negative ale lui v(E) s fie inlocuite cu 0.
2. Apoi, daca existd E, F in P*(T) astfel incat £ C F si v(E) > v(F), atunci

modificAm v(F), inlocuind valoarea v(FE) cu

maz{v(G)|G C E §i v(G) < min{v(H)|E C H}}

(mul{imea nu este vida, continand 0 = v(0)).

3. Procedura de la 2. continud pentru acele v(FE) modificate, pana cand perechile

"gregite" (E, F) de mai sus, nu mai apar deloc.

La final, obtinem mésura monotona p care va fi numitd "masura corectd".

DETERMINAREA GRADULUI DE ANXIETATE

Ideea principala

Crearea Instrumentului (Masura). Problema inversi

Am realizat masurdtori pentru [ = 70 subiecti. Am construit [ = 70 functii fi, fo, - fro-
Cele n = 4 atribute masurate sunt z; = LowAlpha, x5 = HighAlpha, x5 = LowBeta, x4 =
HighBeta. Pentru fiecare dintre cele 70 masuritori (linii), am obtinut valorile de in-
trare: f,(x1), fp(z2), fp(xs), fo(xs) si valorile y,,p = 1,2,---,70. Valorile de intrare y,
sunt clasificarile date de psihologi pentru subiecti (masurati individual), reprezentate

prin note, de la 0 la 6 (insemnéand c& 0 este cel mai putin anxios si 6 este cel mai anxios).

Pentru oricare p=1,2,...,70 avem:

yp = (C) / fodp (3.7)

Folosind cele descrise, am determinat "masura" v. A fost necesar ca v sd se modifice
(usor)(vezi Corectarea Rezultatelor) i am obtinut mésura corectd p, ale cdrei valori

w(E), dispuse in ordinea lexicograficd mentionatd mai sus, sunt urméatoarele:
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(

0
0.0000208904,
0.0000104939,
0.000047098,
0.0000398943,
0.000230985,
0.000142402,
0.000230985,
0.0000143691,
0.0000357572,
0.0000143691,
0.000047098,
0.0000398943,
0.000230985,
0.000142402,
0.000230985,

Irina - Mdaddlina Giurgescu (Manea)

daca E=10

daca F = {x;}

dacd E = {x,}

dacd E = {x1, 22}
daca F = {x3}

dacd F = {x1, 23}
dacd E = {xq, 23}
dacd E = {x1,x9, x3}
dacd E = {x,}

dacd E = {x1, 24}
dacd E = {xq9, 24}
dacid F = {x1, 29,24}
dacd F = {x3, 24}
dacid F = {x1, 23,24}
dacid F = {x9, 23,24}

dacd E = {x1, x9, 23,74}

Masura a fost calculatd utilizand un program C++.

Utilizarea Instrumentului (Masura) Obtinut pentru a Determina Nivelul

de Anxietate al altor Subiecti. Problema Directa

Utilizam md&sura obtinutda g pentru a decid enivelul de anxietate pentru 10 noi

subiecti. Facem [ = 10 masuratori. Valorile mésuratorilor sunt furnizate in figiere CSV.

Pentru fiecare subiect p, p =1,2,---,10 , obtinem valorile f,(x;), i =1,2,3,4 ca in cele

descrise anterior. In acest caz, datele de intrare sunt f,(z;) si masura p. De asemenea,

mai avem si concluziile psihologilor pentru acesti noi subiecti care vor fi comparate cu

rezultatele noastre. Mai exact, masurand cei [ = 10 noi subiecti, am obtinut valorile

fo(@1), fo(z2), fp(xs), fo(za),p =1,2,--- 10 . Vezi Tabelul 3.2

Table 3.2: Noi subiecti

Low Alpha

High Alpha

Low Beta | High Beta

33738.85

26911.79

15911.23 15827.22
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Table 3.2: Noi subiecti

No | Low Alpha | High Alpha | Low Beta | High Beta
2. 11360.2 8108.433 9596.968 11737.35
3. 35170.35 23910.76 17211.32 12380.47
4. 36224.77 27315.48 16978.18 21143.96
D. 10658.68 7869.542 8243.346 7708.505
6. 33411.1 22809.05 21446.92 14769.47
7. 36568.82 23903.5 14545.97 19463.21
8. 33738.85 26911.79 15911.23 15827.22
9. 41482.67 27173.99 18173.78 19565.17
10. 51089.42 27487.33 19538.43 20055.94

43

Clasificarile date de psihologi acestor subiecti (mésurati individual), sunt reprezentate

prin grade, de la 0 la 6 (cu semnificatia ca 0 este cel mai putin anxios si 6 cel mai anxios).

Vezi Tabelul 3.3

Table 3.3: Grade

No | Grades
1. 4
2. 2
3. 5
4. 5t
5. 2
6. 5
7. 4
8. 4
9. 5t
10. 5
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Folosind formula (3.7), am obtinut concluziile(datele de iesire):

y1 = 4.33598 ~ 4,
Yo = 2.28522 ~ 2,
ys = 4.52631 ~ 5,
ys = 4.59469 ~ 5,
ys = 1.95455 ~ 2,
Y6 = 5.23955 ~ 5,
yr = 4.06521 ~ 4,
ys = 4.33598 ~ 4,
Yo = 4.92068 ~ 5,
Y10 = 5.38052 ~ 5.



Chapter 4

Calculul aproximativ al integralei

Sugeno

In acest capitol descriem o procedurd pentru calculul aproximativ al integralei Sugeno.

Scopul nostru principal este de a furniza proceduri practice pentru calcularea aprox-
imativd (cu precizie prealocatd) a integralei Sugeno a unei functii masurabile pozitive
generale in raport cu o misurd generalizatd monotond. In acest scop, folosim metodele
noastre in doi pasi (metoda simpla in doi pasi si metoda topologica folosind teorema de
convergenta iteratd).

Metodele mentionate mai sus reduc calculul general la calculul bine-cunoscut in cazul
finit discret, care se poate face cu metode asistate de calculator.

Prezentul capitol se bazeaza pe [9].

Rezultatele prezentate aici au fost publicate in [10].

4.1 Rezultate generale

Definitia 4.1. Definim pentru un spatiu masurabil monoton (T, T, i) si pentru o functie
f € M, (T), Conditia (G): (}LIEOM(FQ (f) =0.

Din nou, fie (T, 7, ) un spatiu masurabil monoton si f € M, (T).Avem
Lema 4.1. Avem echivalenta

a) ((S) [ fdp = 00) < (u(F,) = oo pentru oricare 0 < a < 00).

Prin urmare

b) ((S) [ fdp < 00) & (Deci exista 0 < a < 00 a. i. pi(F,) < o0).
Definitia 4.2. Pentru oricare ¢« € R, definim i — trunchierea lui f, care este functia
f(i) : T — Ry datd prin f (i) (t) = f(t), in cazul f(t) < isi f(i)(t) = i, in cazul

45
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f(t) >i.
Teorema 4.1. (Teorema Reducerii)

1. Asumam cd p(T) < co. Atunci

(S)/fdu = sup aAp(F,) <p(T) < oo
a€(0,u(T)]

2. Asumdm cd f este mdrginitd, si anume cd f(t) < M pentru oricare t € T, unde

M e R,. Atunci

(S)/fd,u: sup aAp(F,) <M < occ.

a€e(0,M]
8. Fiei € Ry si f(i) i~ trunchierea lui f. Atunci
@ (S) [ £ @) du= sup anp(Fu(f)

a€e(0,i]
b) In cazul ;1 (T) < i < oo, avem

) [ san=5) [ 1@)dn

Teorema 4.2. (Calcul Sharp)

I. Asumam cd ezistd ap € Ry astfel incdt g = pu (Fl,). Atunci,

L(a>a)=p(F,) <a)si(a<aoy=p(F,) > a);

2. a0 = (9) [ fdp.

Spunem cd avem un caleul sharp al (S) [ fdp, utilizand o unicd solutie o a
ecuatieir o = pu (Fy,).

II. Caz particular.

Asumam ca (S) [ fdu < oo (a.i. existd 0 < a < oo astfel incdt p(F,) < oo, vez
Lema 4.1). De asemenea, asumam cd functia u : [0,00) — [0, 00], definitd prin u(a) =
p(Fy), este continud (a.i. (lxiinnu(oz) = u (t) pentru oricare t € [0, oo)) Atunci, existd
un unic ag € 0, 00) astfel incdt u () = ap, prin urmare ag = (S) [ fdp.

Teorema 4.3. Asumdm cd ezistd o > 0 astfel incit ag > p(Fy,) (am vdzut cd, in cazul

Conditiei (G) este indeplinit faptul cd o existd). Atunci, pentru orice o > ag avem

(®) [ fdu=(5) [ @) dn

unde f (o) este a—trunchierea lui f.
Corolarul 4.1. Asumam cd Conditia (G) este indeplinitd. Atunci, pentru orice 0 <

e <1, exista n € N astfel incat
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) [ sdn=(5) [ 1)

unde f (n) este n—trunchierea lui f (prinurmare li}Ln (S) [ f(n)du=(S) ffd,u).

4.2 Functii Simple Pozitive, Functii Elementare Pozi-

tive si Integralele lor Sugeno

Teorema 4.4. Pentru [ = > a;pa, 0 functie simpld pozitivd avem (vezi de exemplu
i=1
[28]:
a) (S) [ fdp = miaxa; A (Fy, (f)).
b) Dacd a1 < ag < ... < ay, avem F, (f) = A; U A1 U ... U A, pentru oricare

1=1,2,...,n, prin urmare

(S)/fd,u = mfalxai Ap(A;UA 1 ULUA,).

Caz Particular (Cazul discret finit)

Putem aplica Teorema 4.4 pentru spatiul particular monoton masurabil (7,7, u),
unde T = {x1, 29, ..., x, }, cu x; distincte, T = P (T) si p 0o masurdmonotond arbitrara.
Fie f : T — R, (prin urmare f € M, (7)) si redenumim punctele distrincte x1, xa, ..., T,
in forma z7, 23, ..., a}, astfel incat f(z7) < f(23) < .. < f(2}). Rezulta ca (S) [ fdp =

7 * * * *
nzljixf (xz> A K ({.Z'Z ) xi+17 (RS xn})
oo
Teorema 4.5. Fie [ = ) a;pa, o functie pozitivd elementard cu ay < ag < ... < a, <

) =1 o
... Atuncs

(S)/fdu =supa; Ap (A UAqU..UA U,
=1

Teorema 4.6. Asumadm faptul cd mdsura p este continud inferior. Atunci

(®) [ sdn =1 () [ ud =50 (S) [

n
unde f, = > a;pa, pentru orice n.
i=1

Definitia 4.3. Functia f (i) se numeste i — discretizarea lui f.
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4.3 Metode in Doi Pasi pentru Calcularea Integralelor

Sugeno

Putem considera un spatiu monoton mésurabil (T, T, i) si o func ctie f € M, (T) astfel
incat Conditia (G) pentru fsi u este indeplinitd. Aga cum am vizut, asta implica faptul

ca f este integrabild Sugeno respectand p. Fie

L (9) / fdp.

Scopul nostru este sa calculdm u aproximativ cu o eroare prescrisd. La final, introducem

cateva notatii si estimari unificate.

4.3.1 Notatii si Estimari Unificate

Strategia Trunchiere — Discretizare (STD)

Y(s) [ 16)du

unde f (i) = i — trunchierea lui f. Pentru n € N,

u(i,n) (9) / (i, ) dp

undee f (i,n) este n — discretizarea lui f (i). Asa cum am vézut in [9]:

Pentru 7 € N,

,_A

i—

Za My 1, D) QAmnp) T Pr1(li00)) (4.1)
0 p=1

3
I

Explicitat, avem

PG = [0 o)) + - Friaan ot
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. def 1 n—1
Qi) = |0 Par o pay ot o, |

1 n—1
+ |:1 " PA + <1+E) " PAnso + ...+ (1+T> * PAs, + .t

. . n—1 .
+ (7' - 1) ' ¢A(i_1)n+1 + + 1 — 1 + T ' goAin _'_ - SDAin+1.

Am scris f (i,n) in ordine strict crescatoare a valorilor posibile ale acesteia. Observam

~

ca:
1
Al U A2 U...u Ain+1 = T, A2 U Ag U...u Ain—i—l = f_l <|:E, OO)) s

2
Ag UA4 U...U Ain—i—l = f_l <|:E’OO)) ey

Aippr = [ ({%7OO>) = 7 ([1,00)) .

Conform Teoremei 4.4, avem

(i—1+”;1> /\u(f‘l([i—lJrn;l,oo))),iA,u(f‘l([i,oo)))}.

Prin urmare,
u(i,n) = rﬁgxg/\u (F
p=1n

() (4:2)

3k

(aici avem o diviziune de puncte 1 < 2 < .. <2 < < = z) )
) n n n n

Strategia Discretizare — Trunchiere (SDT)
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Pentru 7 € N¥,

.\ def )
() [ 1)
unde f (i) = i — discretizarea Iui f. Pentru n € N,

def

u (i, n) 2 (S)/fu,n) dp

unde f (7,n) este n — trunchierea lui f (7). Cum am vazut in [9)]:

n—1 [

FGn) =" a(m,i,p) - Pamip + 7 951 (noc)

m=0 p=1
(formula este valabild pentru orice masurd monotond). Procedand similar ca in cazul
(STD) obtinem
n P
ax ~ A fu (Ff (f)) (4.3)

. 2
u(z,n)—r;r)l1 ;

(aici, avem o diviziune de puncte 1 <2 < ... <Z< . <2 =np).
Formula (4.3) poate fi obtinuta din formula (4.2) interschimbénd i gi n (in sens invers
(4.3)—(4.2) este de asemenea valid). Mai exact (observam si cd f (i,n) calculat pentru

(SDT) este egal cu f (n,i) calculat pentru (STD)):
u (i,n) calculat pentru (SDT) = w (n, ) calculat pentru (STD).

Deci, este nevoie de un singur program de calcul.

Formula (4.2) si (4.3) pot fi retinute usor, ambele avand forma

u(i,n) = Ilr}:ngOép A (Fap (f)) :

Aici (ai, s, ..., ay,) este o panzd echidistantd cu densitate L (in cazul (STD)) sau 1 (in
cazul (SDT)) gi médrime in. Densitatea se referd la procedura de discretizare gi marimea
tine de procedura de trunchiere.

Pentru a simplifica calculul lui u (i,7n), este folositor sa procedam astfel:
a) Pentru orice a,b in R, este indicat si se calculeze a V b gi a A b folosind formulele
aVb=1(a+b+la—b)sianb=1(a+b—|a—0D|).
b) Pentu ay,as, ...,a, in Ry, n > 3, pentru a calcula m%lx a;, este indicat sd se continue

1=

. . . 2 d 3 d
secvential (folosind si punctul a)): maxa; = a V as & Ao, maxa; = As Voag ;ng,...,
1= 1=
d
mrélx a; = An—1 Va, e A,.
1=
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Estimari in cazul (STD)

a) Daca ig > p (F;, (f)), atunci w = w () pentru orice i > i (conform Teoremei 4.3).

b) |u (i) — u(i,n)| = u (i) —u(i,n) < L pentru orice ¢ (conform (4.1) si Teoremei 1.8,
Sectiunea 1.3). Avem limw (i,n) = u (i) uniform care respectd ¢ (conform Corolarului
1.3, Sectiunea 1.3). '

Estimari in cazul (SDT)

a) lu—u(i)] =u—u(i) <+ (conform (4.1) si Teoremei 1.8, Sectiunea 1.3) .

b) Daca ng > p(F,, (f)), atunci u (¢) = u (i,n) pentru oricare ¢ si oricare n > ny.
Aceastd afirmatie este justificatd dupd cum urmeazd. Pentru oricare 7, avem f (i) < f,
prin urmare F,, (f (1)) C F, (f) si aceasta implicd p (F, (f (i) < p(Fao (f)) <
ng. Apoi, Teorema 4.3 implica u (1) = (S) [ f (i)dp = (S) [ f (i,n0) dp = u(i,ng) =

S) [ f(i,n)dp = u(i,n), if n > ng.

Intorcandu-ne la targetul nostru, calculul aproximativ u & (S) [ fdp, considerdm un

numdr sthilit 0 < € < 1. Trebuie sa afldm ¢ gi n astfel incat

lu—u(i,n)| =u—u(in) <e.

Acest lucru se va face fie folosind metoda simpla in doi pasi, fie folosind metoda teoremei

de convergenta iteratd si estimarile de mai sus.

4.3.2 Calcul folosind Metoda Simpla in Doi Pasi

Pentru orice i gi n in N*, avem

o= wlion)| =|() [ ran—(5) [ £ G.myau| <
<|) [ st 15) [ £ @] +]) [ £@au= () [ rlinan.

In cazul (STD):
Putem lua iy astfel incat p (F;, (f)) < io, deci conditia p (F; (f)) < i este indeplinita

pentru orice ¢ > 1y iar asta duce la

5) [ fau=s) [ 1@ au

Putem lua n astfel incat % < € (de exemplu n = E] + 1) iar asta duce la (pentru

orice 1)
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) [ 1@ [ 76m a0 <

In final, avem |u — u (i,n)| < €.
In cazul (SDT):

Putem lua ¢ astfel incat % <e (de exemplu ¢ = E] + 1) si asta duce la

() [ rau=() [ 16 <=

Putem lua ng astfel incat u (F,, (f)) < no (deci conditia p (F, (f)) < n este indeplinita

pentru orice n > ng) iar asta duce la (pentru orice ¢ si orice n > ng )

) [ 1@ dn=(5) [ flim)du

La final, avem |u — u (i,n)| < €.

4.3.3 Calcul folosind Teorema de Convergenta Iterata

Teorema de Convergentd Iterata

Fie (X,d) un spatiu imetric. Asumdm cd (u(i,n)),,  este o secvenid dubld in X
astfel incat: .

a) Pentru orice i € N*, existd limu (i,n) = u (i) € X.

b) Eristd limu (i) = u € X. '
Atunci, existd (Z)funcﬂe crescdtoare o : N* — N*(cu 0 (IN*) = N* ) astfel incat liyrlnu (o0 (n),n) =
u (smtetic: lizm lignu (i,n) = li;Lnu (0 (n),n) = u)

Algoritmul. Viteza de convergentd

Pasul 1. Definim secventa strict crescdtoare (n;), astfel incat

(n>n;) = (d(u (i,n) ,u () < l) .

]

Pasul 2. Definim secventa strict crescitoare (ip), astfel incat

(i >i) = (d(u(i),u) < 1).

p
Pasul 3. Definim
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Pasul 4. Definim

n (8) = ni%) + 1.

Pasul 5. Calculam

o(n(e) =0 ("ip@ + 1) = pe).

Pasul 6. Aproximarea "buna" este

w(o(n(€)),n(€) =u (z'p@ ni, + 1)

ad. u(i,n) cui=ipe,n=mn; +1siavem

d(u,u(i,n)) <e.O

Aplicim algoritmul astfel:

—1In cazul Strategiei Trunchiere — Discretizare, stim c& |u (i,n) — u (i)] < * pentru orice
i §i trebuie s& avem, pentru n > n;, inegalitatea |u (i,n) —u (¢)| < 1. Va fi suficient s&
avem % < %, i.e. n > i. Putem lua (n;); dat prin n, = i + 1. De asemenea, stim ca daca
io > p(F;,) ,avem u (1) = u pentru orice i > ig. Trebuie sa avem |u (i) — u| < Il) pentru
orice i > i,. Putem lua i, = ip + p.

— In cazul Strategiei Discretizare — Trunchiere, stim ci, dacd ng > p(F,,), avem
u(i,n) = u(i), pentru orice 7 §i orice n > ng si trebuie si avem |u (i,n) —u (i)| <
pentru n > n;. Putem lua n; = ng + 4. De asemenea, stim ¢& |u (i) — u| < 1 si trebuie s&
avem, pentru i > i,, |u (i) —u| < 110. Va fi suficient si avem % < 1_17’ a.l. i > p. Putem

lua i, =p+1. 01

4.3.4 Remarci referitoare la Metoda in Doi Pasi in cazul Functi-

ilor Marginite. Reducerea Calculului

Reducerea Calculului pentru Metoda Simpla in Doi Pasi

— In cazul Strategiei Trunchiere — Discretizare, luim i, € N* astfel incat ig > M,
prin urmare (S) [ fdu = (S) [ f (io) dpu. Atunci, pentru orice n € N*:

4 (i, )| = '(5)/fdu— ) [ 1oy <



54 Irina - Mdaddlina Giurgescu (Manea)

Ludm n astfel incat + s <e

|u —u(ig,n)| <€

(doar u (ip, n) poate fi calculat).
— In cazul Strategiei Discretizare — Trunchiere, luim ny € N* astfel incat ng > M,
prin urmare ng > f (i) pentru orice i € N*, avem (S) [ f (i,n0) du = (S) [ f (i) dp. In

consecinta, pentru orice ¢ € N*:

‘“_“’”OV—' /fdu )/f(’i,no)dlu'g
< ‘(S)/fdu—(S)/i(i)du‘Jr‘(S)/i(i)du—(S)/f(ijno)dﬂ’ _
= ’(5)/fdu /f d,u' g%

Luam ¢ astfel incat % <e (e.g. 1= E] + 1) sl avem

lu—wu(i,ng)| <e

(doar w (i, ng) poate fi calculat). O
Reducerea Calculului pentru Teorema de Convergenta Iterata

— In cazul Strategiei Trunchiere — Discretizare, luim iy € N* astfel incat ig > M si
din nou vedem ¢ |u (ig,n) — u (ip)| < . Putem lua n; =i+ 1. Avem u (i) = u (ig) = u
pentru i > iy, prin urmare inegalitatea |u (i) — u| < % este valida pentru orice i > 1.
Putem lua 7, = io + p pentru a avea o secventd strict crescatoare.

— In cazul Strategiei Discretizare — Trunchiere, luim no € N* astfel incat ng > M.
Avem u (i,n) = u(i,n9) = u (i) for any n > ng si orice i € N* (pentru ca ng > f (i)
pentru orice ¢ € N*). Putem lua n; = ng + 4 pentru a avea o secventd strict crescitoare.

Pentru ¢d |u (i) — u| < 1, putem lua i, =p+ 1. O
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4.3.5 Aplicatia Finala

A . . . . def >
Incepem prin a defini, pentru orice p € IN*, multimea A, e U [n, n —+ 2%} De asemenea,
n=p

1

fie A% A;. Dacad m este o masurd Lebesgue pe R, avem m (A) = 1 si m(A4,) = 5=

pentru orice p € N*.
Prima Parte.

Considerdm functia h : [1,00) — R, data prin

r, dacd x € A

1, dacd x ¢ A

h(z) =

de
Putem calcula F, ZfFa (h) pentru orice & € R. Pentru 0 < a < 1, avem F,, = [1, 00).
Pentrul < a < %%—1, avem F, = [a, 1+ %} U A, si pentru 1+% < a<?2 avem F, = A,.
Continuam, pentru n > 2, avem:

—pentrungagn—k%, F, = [a,n+%] UA,1;

1

— pentru n + 5

<a<n+1l, F,=A.
Considerand un spatiu masurabil monoton ([1,00),7, 1), unde 7 = multime Borel pe
[1,00) si pu: T — Ry este o masurd Lebesgue pe [1,00), vedem ci:
—pentru 0 < a <1, p(F,) = o
—pentrul <a <143, p(F,)=2-qo
~pentrul+ 3 <a<2, p(F,)=;
si, dacan > 2:

—pentrun < a < n—l—z%, w(F,) =n

—pentrun+ 5 <a<n+1, p(F,) = ;.
Acum, putem demonstra ci (S) [hdp = 1. Intr-adevir, pentru 0 < a < 1, avem
wu(F,) =00 > a, prin urmare a A u (F,) = a. Pentru o > 1, putem vedea ca p (F,) < «,
prin urmare o A p(F,) = u(F,). Este adevédrat, intai, pentru 1 < o < 1+ %,
unde p(F,) = 2 — a < a. Apoi, dacd o > 1+%, luim 1 < oy < 1+% si avem
w(Fo) < p(Fa,) < ap < a. Cu aceste valori, putem vedea cd o A u(F,) < 1 pentru
orice  # 1, prin urmare 1 = 1 A p(Fy) = sup a A p(F,) = (S) [ hdu. Este de notat

a€[0,00)

faptul ca calculul (S) [ hdp nu este "sharp", pentru ca (S) [ hdp = 1 nu este o solutie a

ecuatiei a = u (F,) (aceastd ecuatie nu are solutie).

A Doua Parte.

Bazandu-ne pe Prima Parte, vom studia un exemplu mai complicat. Spatiul masurabil
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luat in considerare va fi (7,7, u), unde T'= [0,00), T = o multime Borel pe [0, c0) si
p: T — Ry vafi o misurd Lebesgue. Vom studia functia f : [0,00) — R, definiti prin

(vezi Prima Parte)

h(x), daca x , 00
PRI € [1.00)

tan (Zz), daciz €[0,1)

Rezulta c&, pentru orice x € R, , avem F, (f) = A, U B,, unde

si

T
cu 1 (B,) = 1—2 arctan a. Pentru ¢d p1 (F, (f)) = pu (Aa) + 1 (Ba), pentru orice o € Ry,
vedem ca:

—pentru 0 < a <1, p(F,) =o;
—pentru 1 <a <143, p(F,) =3—a— 2arctanw;
—pentru 1+ 3 <a <2, p(F,)= % — %arctana;

si, daca n > 2:

1
on

1 (F,) =1+ 525 — 2arctann — 0 si Conditia (G) este indeplinita);

—pentrun < a < n+ ((Fy) =n+1+ 5 —a— 2arctana (in particular,

on—1
—forn+5 <a<n+1, p(F,) =1+ — 2arctana.
Se poate verifica ca functia o — p (F},) este continud pe (1,00). Vom folosi o estimare

preliminara, anume, pentru orice 2 < n € N:

1 2 1 2 1 2 (7 1
,U(Fn)=1+ — —arctann<1+4+ — — —arctann=1+———| = —arctan— | =
2=t n T n T \2 n

2 1 1 21 2
=—+ —arctan — < — + —— < —.
n ™ n n ™n n

Acum, ne pregdtim si calculdm (S) | fdp aproximativ, folosind metoda celor doi

1

pagi. Calculul va fi dat cu o eroare mai micd decat € = 5.

Calcul cu Metoda Simpla a celor Doi Pasi
— In cazul Strategiei Trunchiere — Discretizare, putem lua ig = 2, pentru ci, in
acest caz, u(F,) < ig (Vezi estimarea preliminard : p (Fj,)) < %) si orice i > 2 va fi

satisficator. De asemenea, ludm n = E] + 1 =101. Aproximarea "buna" este u (i,n) =
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u(2,101).

— In cazul Strategiei Discretizare — Trunchiere, calculele sunt similare cu cele din
cazul (STD), interschimband i si n.

Folosind un program JavaScript obtinem (evident, egale) valorile

w(2,101) = 1.2178217821782178 (STD)

u (101,2) = 1.2178217821782178 (SDT).

Calcul folosind Teorema de Convergenta Iteratad
Conform algoritmului, putem lua p () = [g] +1 =200+ 1= 201.
— In cazul Strategiei Trunchiere — Discretizare, putem lua n; = i + 1, ip = 1o+ p si

19 = 2. Conform algoritmului:

n(e) =mni, , +1=nas+1=203+1+1=205

o (n (8)) = ip(a) = 203.

Aproximarea "buna" este

u(o(n(e)),n(e)) =u(203,205).

Utilizand un program JavaScript am obtinut valoarea

u (203, 205) = 1.2177295007254347.

— In cazul Strategiei Discretizare — Trunchiere, putem lua ip=p+1,n =ng+isi
ng = 2. Conform algoritmului:

ip(g) == ’iggl - 202
n(g) = Mgy, +1 =2+ 101 +1=2+202+1=205

o (n (6)) = ip(g) = 202.

Aproximarea "buna" este
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u(o(n(e)),n(e)) =u(202,205).

Utilizand un program JavaScript am obtinut valoarea

u (202,205) = 1.2177295007254347.

Remarca Finala.

De fapt, calculul (S) [ fdu poate sa fie ficut brusc. Anume, folosind calculul aprozi-
mativ anterior, am vizut ¢i (S) [ fdu € (1,14 3). Acest lucru ne determind s& ciutdm
o solutie ap € (1,1+ 1) a ecuatiei v = pu (F, (f)) si aceastd solutie va fi cu sigurant
egald cu (S) [ fdu. Pentru o € (1,14 1), ecuatia a = pu (F, (f)) devine

2 1 3
a=3—a— —arctana | & (o + —arctana = = | .

™ ™ 2

Ultima ecuatie are solutie unica ag € (1, 1+ %) Intr-adevar, considerand functia con-

tinud strict crescitoare ¢ : Ry — R, ¢ (a) = a + Larctana, avem ¢ (1) =141 < 3 si

¢ (3) =2+ Larctan 2 > 3, deci existd ap (unicd) astfel incat ¢ (o) = 3.

Rezolvand numeric ecuatia a+% arctan o = % obtinem solutia oy = 1.21872201352426

(folosind Matlab) care confirma rezultatul precedent.



Concluzi

In aceastd tezd, am studiat noi directii de aplicare a teoriei mésurii generalizate, folosind
integralele Choquet si Sugeno, in urmatoarele domenii: economie - piata de capital,
psihologie si calcul aproximativ.

In domeniul economic am studiat un nou model de decizie matematicd bazat pe
integrala Choquet. Am introdus o metoda de selectare a celor mai probabili viitori
clienti investiori (investitori virtuali) ai unei companii de brokeraj pe piata de capital.
Consideram ca aceastd metoda este noua si poate fi folosita in diverse situatii de decizie.

In domeniul psihologiei am studiat citeva modele matematice bazate pe integrala
Choquet, descriind modul in care sunt procesate undele de tip EEG pentru a caracteriza
nivelul de Deschidere si nivelul de Anxietate. Modelele au fost validate comparand val-
orile lor cu valorile determinate prin utilizarea metodelor clasice (teste psihologice). Am
construit modele de agregare, folosind datele rezultate din masuratorile subiectilor. Am
folosit integrale nonliniare (integrala Choquet) ca instrument de fuziune (Data mining).
Aceste modele matematice pot fi considerate modele de invitare automati. In cativa
ani, in functie de rezultatele cercetarilor din domeniul psihologiei, aceste modele pot fi
rafinate gi aprobate gi pot deveni utile tuturor categoriilor de psihologi.

In domeniul calculului aproximativ am studiat o procedurd practici pentru calculul
aproximativ al integralei Sugeno a unei functii masurabile pozitive generale care respecta
o masurd generalizatd monotond. Am folosit metode in doi pasi (metoda simpla in doi
pasi si metoda topologica folosind teorema de convergenta iteratd). Aceste metode reduc
calculul general la calculul bine-cunoscut in cazul discret finit, care poate fi realizat cu

metode asistate de calculator.
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Dezvoltar: viitoare

Scopul acestei teze de doctorat este de a dezvolta noi directii de aplicatii ale teoriei
masurii generalizate, numita si teoria fuzzy, folosind integralele Choquet si Sugeno. Am
dezvoltat noi modele matematice in domeniile pietei de capital, psihologiei si calculului
aproximativ.

Bazandu-ne pe modelele matematice dezvoltate, putem continua cercetarile in domeni-
ile abordate.

In domeniul economic putem continua crearea unui model de decizie in domeniul
bancar. De exemplu, un model pentru o bancd care trebuie sa selecteze cei mai eligibili
clienti pentru a acorda credite imobiliare.

In domeniul psihologiei, putem continua cercetirile folosind un nou aparat de tip
NeuroSky, cu doi senzori activi, pentru masurarea undelor EEG (am folosit un aparat
cu un singur senzor activ). Un inconvenient major al modelelor create de noi este ca
masura este recalculata de fiecare data, iar cu un volum foarte mare de date, avem nevoie
de putere mare de calcul. In acest sens, metoda noastra poate fi rafinatd, incercim si
reutilizam vechea masura gi noile date pentru a calcula o masurd noud, mai precisa. O
alta directie viitoare este folosirea teoriei masurii generalizate si a integralelor nonliniare
pentru a face predictii cu privire la crizele pacientii cu epilepsie, deoarece exista cercetari
de specialitate care aratd cd undele EEG se modifica la pacientii cu epilepsie, inainte de
0 noud crizd.

O idee de dezvoltare viitoare legata de integrala Sugeno, ar fi folosirea metodei prezen-
tate in aceastd tezd pentru a reface calculele din anumite lucrari de specialitate in care

masurile au fost discretizate fortat si ulterior utilizate pentru calcul.
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