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Resumen

En este articulo abordaremos el problema
de la verificacién formal [7, 13] de un al-
goritmo con precondiciones y entradas di-
fusas. Se tratard la verificacion mediante
la semantica axiomatica realizando transfor-
maciones de predicados difusos. Para ello
comenzaremos presentando la especificaciéon
formal de algoritmos nitidos que ampliare-
mos al contexto difuso para dar paso a la
metodologia de verificacion formal nitida y
difusa. Presentaremos un problema de de-
cision-clasificacién para ejemplificar el obje-
tivo de este articulo.

Palabras Clave: Verificacién, Especifi-
cacién, Algoritmos Difusos.

1 INTRODUCCION

En este trabajo se presenta una metodologia para
la verficacion de algoritmos de clasificacion difusa de
imégenes digitales obtenidas via satélite (teledetec-
cién).

Los problemas de clasificacion de imagenes via satélite
han sido ampliamente estudiados en la literatura. Du-
rante las dos ultimas décadas han aparecido numerosas
técnicas para el reconocimiento de patrones y clasi-
ficacién para la extraccion de informacién de datos
procedentes de teledeteccién (ver [10]).

Actualmente la clasificacion multiespectral puede re-
alizarse utilizando una gran variedad de algoritmos,
que se pueden clasificar en dos grandes grupos: clasi-
ficacién nitida y clasificacién utilizando conjuntos di-
fusos.

Debido a la naturaleza de las imégenes asi como el pro-
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ceso mediante el cudl se obtienen es deseable abordar
el problema de clasificacion desde el contexto difuso.

En la clasificacién supervisada, la identidad, lo-
calizacion y caracteristicas de algunos tipos de terreno
son conocidos a priori, mediante analisis de fotografias
aéreas, mapas y experiencia personal. El analista in-
tenta encontrar lugares especificos en los datos que
representen ejemplos de estos tipos de terreno cono-
cidos. Estas areas se conocen como training sites, ya
que las caracteristicas de estos tipos de area se suelen
determinar mediante algoritmos de aprendizaje. Cada
pixel es evaluado y serd asignado a la clase a la cual
tiene mayor probabilidad de pertenecer (en el contex-
to difuso se obtendran funciones de pertenencia para
cada una de las clases).

En la clasificacién no supervisada, las clases, asi
como otras caracteristicas, no son conocidas a priori.
En estos casos se ha de agrupar los pixels con carac-
teristicas similares dentro de un cluster de acuerdo con
algtin criterio determinado (ver Amo et al [1, 2]). El
algoritmo que se evaliia en este trabajo es proceso de
una larga investigacién en clasificacién no supervisa-
da para la determinacién de regiones homogéneas y
posterior clasificacién difusa (ver [1, 2, 3, 4]).

Uno de los principales problemas que surge de forma
natural en cualquier algoritmo de clasificacién no su-
pervisado (tanto en el caso nitido como en el difuso)
es el de la validacién del proceso de clasificacién. En
la mayoria de las ocasiones este proceso de evaluacion
es hecho de forma empirica por expertos que deciden
si la mayoria de las clasificaciones que se realizan son
adecuadas o no lo son.

Sin embargo este método de evaluacién tiene ciertos
problemas:

e En algunos campos (problemas de optimizacién
de rutas) existen problemas test para determi-
nar las bondades de un algoritmo, esto puede
hacerse porque tienen una funcién objetivo clara-



mente definida. En problemas de clasificacién de
imagenes via satélite no existe esta coleccion de
problemas test y por tanto hace mas dificil una
valoracién desde un punto de vista empirico.

e Frente a los mismos resultados pueden existir in-
terpretaciones y validaciones distintas (ver [8])
hechas por diferentes expertos (lo que dificulta la
valoracién del algoritmo por esta via).

Por este motivo existe una necesidad de realizar una
validacion del algoritmo de clasificacién que tenga en
cuenta el proceso y no tnicamente el resultado final.

La verificacién de algoritmos en el contexto nitido
surge como necesidad de demostrar que el algoritmo
hace lo que nosotros queremos que realmente haga.
En el caso difuso la verficacién es un poco més flexi-
ble y podria entenderse como una validaciéon y andlisis
del proceso desarrollado. Ademas, el uso de la verifi-
cacién de procesos nitidos como localizacién de errores
y depuracion de algoritmos puede aplicarse también en
el caso difuso.

Asi pues, es necesario desarrollar otras técnicas (como
la vericacién de algoritmos) con el objeto de validar
y analizar procesos de clasificacién no supervisada en
los que la via del empirismo no es suficiente.

Este trabajo esta dividido de la siguiente forma: en
la seccion 2 se introduce la especificacién formal de
algoritmos en el caso nitido y difuso. En la seccién
3 se ve la verificacién formal para el caso iterativo
y se analiza el proceso de verificacion de algoritmos
difusos. En la seccién 4 se aborda el problema de
la especificacién y diseno de un algoritmo de clasifi-
cacién-decisién propuesto por los autores en trabajos
anteriores [1, 2, 3, 4, 5] y se verifica en la seccién 5. Fi-
nalmente en la seccién 6 se presentan las conclusiones
finales.

2 ESPECIFICACION FORMAL DE
ALGORITMOS

Todo problema objeto de solucién tiene asociados
datos e informacion relativa al problema planteado.
Formalizamos la especificacién algoritmica como la
relacién formal, expresada con légica de primer orden,
entre los datos iniciales y los datos finales.

2.1 ESPECIFICACION NITIDA

La especificacién formal es la parte de la algoritmica
que se ocupa de determinar, mediante aserciones
l6gicas, las condiciones de funcionamiento y el resulta-
do que va a ser calculado por el algoritmo [11]. Consta
de tres partes fundamentales:

Cabecera del programa o subprograma donde se
especifica el nombre del subprograma, los datos
parametros de entrada y de salida, su modo y su tipo.
Precondicién, predicado légico que representa uno o
varios requisitos que deben cumplir los datos de entra-
da para garantizar una ejecucién correcta del algorit-
mo.

Postcondicién, predicado 16gico que se hace cierto tras
una ejecucion correcta del algoritmo, nos informa del
valor o valores que tomaran los parametros de salida
en funcién de los datos de entrada.

2.2 ESPECIFICACION DIFUSA

Mediante este titulo nos referimos a aquellos algorit-
mos cuyos parametros de entrada deben cumplir por
precondicién una férmula difusa, es decir que pueda
no ser estrictamente cierta o estrictamente falsa, sino
que el cumplimiento de la precondiciéon por parte de
los datos de entrada sea un grado de adecuacién a las
restricciones del algoritmo.

Ejemplo 2.1 Se dice que una matriz de n X m
numeros enteros es melchoriforme si posee algin el-
emento ‘rubio’. Un elemento es ‘rubio’ si su valor
coincide con la suma de los restantes elementos de la
matriz.

En su version nitida, obtendriamos la suma de los el-
ementos de la matriz y realizariamos la busqueda del
elemento descrito. Sin embargo, puede interesarnos
conocer si existe algin elemento que sin ser ‘rubio’
esté cerca de serlo. De esta forma proponemos la ver-
sion difusa del problema. En este caso lo primero serd
proponer una funcion que defina el significado difuso
de ’rubio’ asicomo de la funcion ‘suma’:

suma(m) = Z Zm[i,j]

rubio(i, j, m) < (suma(m) = 2mli, j])

el predicado ‘rdif’ representa la version difusa del pred-
icado ‘rubio’:

rdif(i,j,m) < (suma(m) = 2mli, j])

La especificacion del algoritmo melchoriforme difuso
resulta:

fun Melchorif (m: array/[l..n,1..n]) of int ):

ret b:bool;
{PREjy;;: Cierto}
{POSTdif b & H(i,j)
rdif (i, j,m)}

€ {l.n} x {1.m}

donde la precondicion Clierto indica que los datos de
entrada no tienen que cumplir ninguna restriccion.



Figura 1: Esquema Iterativo
{PRE}
Inic;
{INV}
while Cond do
SecInst;
endwhile
{POST}

Por otra parte, la postcondicion serd cierta en cier-
to grado, es decir, el predicado POSTy;r serd 1 si en
la matriz existe un elemento (i,j) que cumpla el pred-
icado nitido rubio(i, j,m); POSTys serd 0 todos los
elementos de la matriz cumplen rdif(i,j,m) = 0; en
otro caso POSTy;; tomard un valor en (0,1) que rep-
resentard el grado de certeza en que la matriz dada
cumple la propiedad melchoriforme, que debe corre-
sponder con:

mazi<i<n1<j<m(suma(m) = 2mli, j])

o

3 VERIFICACION FORMAL

La verificacién de un algoritmo consiste en demostrar
que es formalmente correcto. Esto significa que su fun-
cionamiento es valido y es el esperado en cualquier eje-
cucién posible, es decir, el resultado (output) guarda
con los datos de entrada (input) la relacién establecida
por la especificacién del problema [6, 9, 12, 13].

3.1 ALGORITMOS ITERATIVOS.
PARADIGMA ITERATIVO

Aplicaremos este proceso, sin pérdida de generalidad,
tnicamente a los algoritmos iterativos cuyo esqueleto
se corresponda con el esquema de la figura 1. En esta
figura denotamos:

‘Inic;’ al grupo de instrucciones de inicializacion
del proceso.

"Cond’ es la condicién booleana que determina la
permanencia en el proceso.

"SecInst’ es la secuencia de instrucciones necesarias
para la realizaciéon de una etapa en el proceso.

Muchos algoritmos pueden realizarse ajustandose a es-
ta plantilla. No obstante la aplicacién reiterada y local
del proceso conduce de forma natural a la verificacién
de otros esquemas mas complicados.

En el proceso de verificacién [13] son precisos los sigu-
ientes elementos:

e Derivaciéon de la condicién invariante: A partir

Figura 2: Esquema de verificacion en iterativos

Base de la induccién:
{PRE}Inic{INV}
Paso inductivo:
{INV A Cond}SecInst{INV}
Consecucion del objetivo:

{INV A =Cond} — {POST}
Definicién de una funcién tamano: f >0
Decrecimiento estricto de f:
fre > frtno : nv = nv(k) € natVk € nat

de la postcondicion del programa buscaremos una
relacién invariante en cada ejecucién del bucle en-
tre los parametros y las variables locales del algo-
ritmo .

e Prueba inductiva: Consiste en demostrar que a
partir de la precondicion, la ejecucion del algorit-
mo, conduce a la postcondicién.

e Tamano del problema: Consiste en demostrar
que todos los bucles del algoritmo se ejecutan un
nimero finito de veces, esto es, no se producen
bucles infinitos y que por lo tanto el algoritmo
para.

La figura 2 es una descripcién de las pruebas a realizar
para la consecucién de la verificacién de un bucle.

4 DISENO Y ESPECIFICACION DE
UN ALGORITMO DE )
CLASIFICACION-DECISION

El problema es el de decidir cuando la clasificacién
difusa de una imagen de pixeles es correcta, al menos
en grado suficiente, de acuerdo con la opinién de un
experto. Una primera propuesta a la especificacién del
algoritmo asociado es:

proc DecideyClasifica (in ¢m: Timagen;

out imc:Tlista of Timagen; out k: int);
{PRE: im cumple las caracteristicas de imagen }
{POST: imc es una lista de matrices resultado de la
clasificacién suficiente de la imagen im. La variable k
devuelve la longitud de la lista imc}

Por supuesto la especificacién formal de este algorit-
mo ademaés del uso del célculo de predicados difusos,
requiere establecer el significado de clasificacién sufi-
ciente.



4.1 DISENO DE UN ALGORITMO DE
CLASIFICACION-DECISION

Las pautas para la verificaciéon formal de un algorit-
mo difuso son las mismas que en el caso nitido te-
niendo en cuenta que en el contexto difuso el uso de
los operadores habituales debe ser sustituido por las
valoraciones difusas de los mismos. Por lo tanto el es-
quema de verificacién de un algoritmo difuso coincide
esencialmente con el de un algoritmo nitido.

Definimos un algoritmo difuso como aquél cuya especi-
ficacion contiene algin predicado vago. Habitualmente
encontraremos este tipo de predicados en la parte de
precondicionamiento o postcondicionamiento del prob-
lema.

El siguiente algoritmo utiliza la opinién de dos exper-
tos independientes para realizar la valoracién del pro-
ceso. El algoritmo recibe una imagen y los niveles de
confianza exigibles frente a la valoracion de los exper-
tos. El algoritmo devuelve una lista de matrices cuyos
elementos son valores en el intervalo [0,1] y que repre-
senta la clasificacion de la imagen asi como un valor k
donde se almacena la longitud de dicha lista, o lo que
es lo mismo, el nimero de clases resultante.

El esquema de nuestro primer algoritmo represen-
tante de la primera parte del proceso es el siguiente:
En primer lugar realizamos una llamada al proceso
ClasNit que produce una primera clasificacién nitida
de la imagen y le preguntaremos a un experto —el ex-
perto interno al proceso— su opinién sobre dicha clasi-
ficacién.

La consulta al experto se realiza mediante el algorit-
mo Decide que devuelve una variable booleana vale a
Cierto si el experto opina que la clasificacién recibi-
da es valida, lo que el experto decide tras comparar
su propia valoracién del algoritmo ( au..s ) con el val-
or propuesto ( a;n: ) por el cliente. En ese caso, se
entiende que el experto estd de acuerdo con la clasifi-
cacién realizada, por lo que acepta que el nimero de
clases obtenido en la clasificacién anterior sea correcto.
En caso contrario, el experto devuelve vale a Falso y
propone un numero de clases para provocar una nueva
clasificacién con este parametro prefijado. Por ello de-
cidimos aumentar el nimero de parametros de entrada
del proceso anadiendo ;.

Mientras el proceso no alcance la satisfaccién del ex-
perto interno, esto es, mientras la variable vale sea
Falso se realizaran clasificaciones difusas que el ex-
perto valorara.

proc DecideyClasifica (in im: Timagen;
in agpg : [07 1};
out imc:Tlista of Timagen;
out k, ko: int;

LUt Qpes: [071])7

{PRE DecideyClasifica}
ClasNit(im,imc,k);
ko := k;
Decide(im, imc, k, nk, vale,ctyes );
while—wale do

ClasDif (im, nk,ime, k);

Decide(im, ime, k, aint, nk, vale, ares);
endwhile
{POST DecideyClasifica}
endproc;

El algoritmo padre, esquema de todo el proceso desar-
rollado es el siguiente:

proc ProcesoCompleto (in im: Timagen;
m Qegt, Wint - [Oa 1]7
out imc:Tlista of Timagen;
out g, O‘;”es: [031]§
out ko, k: int);
{PRE ProcesoCompleto}
DecideyClasifica(im, cint,imc,k,cres );
Decide2(im, imc, k,0es, nk, vale,al.,);
{POSTPTocesoCompleto}
endproc;

Este procedimiento realiza una llamada al proceso an-
terior de clasificacidon-decision y a continuacién con-
sulta al experto externo su opinién sobre el resultado
mediante una llamada al prodedimiento Decide2 de
caracteristicas similares a Decide. Decide2 devuelve
vale a Cierto si el experto externo califica como valida
la clasificacién y ademds devuelve en el pardmetro o,
el valor que decide asignar a dicha clasificacion.

Los valores a.c5 y o)., son booleanos en el contexto di-
fuso, por lo que su rango de posibilidades no sélo seran
Cierto o Falso sino que serda un rango del intervalo
real [0,1].

A este tipo de rango deberdan pertenecer también las
variables a;,; v al,,. Para generalizar todos los ca-
sos supondremos que estas variables toman valores en
el intervalo [0,1] donde establecemos la imagen de las
siguientes funciones de valoracién que definimos a con-
tinuacion para distinguir la actuacion de los expertos:

o Valori,i(ime,im) = valor que el experto interno
asigna a la clasificacién imc de la imagen im (= a.s),
numero de clases propuesto para la siguiente clasifi-
cacion

o Valorez:(ime,im) = valor que el auditor, —experto
externo—, asigna a la clasificaciéon imc de la imagen

im(= )

= funcién esti-

; - /
o Valor pina(ime,im, ko, 0res, o)



madora que produce una valoracién de la clasificacién

teniendo en cuenta ademas el valor producido por la

clasificacién nitida: kg, la Ultima valoracion realizada

por el experto interno: a...s y la valoracion realizada

por el experto externo: o,

4.2 ESPECIFICACION FORMAL DE
DecideyClasi fica

La precondicién de este procedimiento debera exigir
que la imagen de entrada im cumpla las caracteristicas
de una imagen de pixeles. Para simplificar usaremos
el predicado légico EsImagen(im).

La postcondicién de DecideyClasifica debe indicar
que el parametro de salida imc contiene una clasifi-
cacion difusa con valoracion suficiente. De esta forma
la postcondicién de DecideyClasifica resulta:

{POST : Valory,(ime,im) = aine Ak = long(ime)}

donde gracias a la condicién de generalidad de los pred-
icados difusos sobre los nitidos podemos observar este
predicado como postcondicién valida cuando no se eje-
cuta el bucle —clasificacién nitida— como cuando se eje-
cuta el bucle —clasificacién difusa— .

4.3 ESPECIFICACION FORMAL DE

ProcesoCompleto

La precondicién del proceso completo coincide
bésicamente con la precondicién de DecideyClasi fica,
basta con anadir una cldusula més para el parametro
(et Obteniéndose:

{PRE : EsImagen(im) A (0 < ajnt, Qeze < 1)}

En cuanto a la postcondicion de ProcesoCompleto
podemos establecer la siguiente:

{POST : (a7'es = aint) /\d (O/

—_ TEeS

t aewt)

/\d(f(im7 imc, k(), k; Qpes, Oé{,,es) t g(aint; aewt)}
donde la primera clausula indica que el experto inter-
no admite como suficiente la clasificacién de la imagen
respecto al valor «;,; prefijado por el cliente. De for-
ma analoga la segunda cldusula indica que el experto
externo admite como suficiente la clasificacion de la
imagen respecto al valor ae,; prefijado de antemano
también por el cliente. La tercera clausula comprueba
una preferencia entre la valoracién del proceso com-
pleto calculada mediante una funcién f que tendra en
cuenta los datos méas relevantes indicados en sus ar-
gumentos y una funcién g de los niveles de confianza
Qint ¥ Qezt. BEstas funcidénes f y g pueden definirse
como se desee en cada caso concreto y su comparacion
determinara junto con la primera cldusula un predica-
do difuso que nos dard informacién sobre la bondad

del proceso completo de clasificacién-decisién llevado
a cabo.

La conjuncién difusa de estas tres clausulas confor-
maran el grado de adecuacién del resultado del proceso
a nuestro objetivo.

4.3.1 Especificaciéon de los subprogramas

& Proceso de clasificacién nitida
El procedimiento ClasNit tiene la siguiente especifi-
cacion formal asociada:

proc ClasNit (in ¢m: Timagen;

out imc:Tlista of Timagen; out k: int);
{PREciasnit : EsImagen(im)}
{POSTciasnit : ESCN (ime,im) A (long(ime) = k) A
ko =k}

donde los predicados logicos EsImagen y EsCN se
pueden definir en lenguaje natural como:
EsImagen(im) = im cumple las condiciones de ima-
gen digital

EsCN (ime,im) = imc es una clasificacién nitida de
los pixeles de la imagen im.

Este predicado se define formalmente por:

EsCN(imc,im) =
VMat € ime[Vi € {1.N}Vj € {1.M}
(Mat[i, j] = 0V Mat[i, j] = 1)]A
Vie {L.N}Vje{l.M}( > Matfi,j]=1)

Mat€imc
que corresponde con la definicién clésica de particién.

& Proceso de clasificacién difusa
De forma muy parecida podemos especificar el proced-
imiento de clasificacién difusa:

proc ClasDif (in im: Timagen;
~ in k: int;

in/out imc:Tlista of Timagen;

out nk: int);
{PREciaspif : EsImagen(im) A (EsCN (imc,im) V
EsCD(ime,im)) A k = long(ime) Aime = IMC'}
{POSTciaspis : EsCD(ime,im) A (long(ime) = nk)}

donde se aparece un nuevo predicado EsC'D definido
informalmente por

EsCD(ime,im) = imc es una clasificacién difusa de
los pixeles de la imagen im.
Y formalmente:

EsCD(ime,im) = Vp € im, Z ne(p) =1
Ceime

donde p = (i, j) representa un pixel de la imagen im y
pe(p) = CJi, §] es el valor de pertenencia del pixel p a
la clase C' que serd una matriz de la clasificacion imc



& Consultas a los expertos

En cuanto a los procedimientos de consulta a los ex-
pertos Decide y Decide2 su especificacién formal es la
siguiente:

proc Decide (in im: Timagen;
~ in imc:Tlista of Timagen;
in £: int;
in apg: [Oal]é
out nk: int;
out vale: bool);
out ares:[ovl};
{PREpeccidze : EsImagen(im) A (EsCN (imc,im) V
EsCD(imc,im)) A k = long(imc)}
{POSTpecide : Qres = Valory,(ime,im) A
vale & (nk =k A Qres = Qint) }

proc Decide2 (in im: Timagen;
in imc:Tlista of Timagen;
in k: int;
iirl Qegt: [071]7
out vale: bool;
out al,.:[0,1));
{PREpeccide2 : FsImagen(im) A (EsCN (ime,im) V
EsCD(imce,im)) Ak = long(imc)}
{POSTpecides : Whps = Valorezs(ime,im) A
vale & (nk =k ANl = Qezt)}

La verificaciéon formal introducira el cdlculo de predi-
cados difuso para evaluar el factor de certeza de cada
aserto.

5 Verificacién del algoritmo de
decision-clasificacion

Uniendo todas las partes estudiadas podemos unir la
clasificacién difusa con la participacién del experto ex-
terno en el algoritmo que contiene el proceso completo
y que se muestra en el siguiente pseudocddigo:
proc ProcesoCompleto (in im: Timagen;
- m Qint, aezt:[ovl];

out imc:Tlista of Timagen;

out tyes, oy [0,1];

out ko, k: int);
{PREProcesoCompleto} = {PRECZasNit}
ClasNit(im,imc,k);
ko := k;
{POSTC’lasNit} = {PREDecide}
Decide(im, imc, k, aint, nk, vale, Qpes);
{POSTDecide} = {INV }
while —wvale do

{INV A—wale}= {PREciaspir}

ClasDif (im,nk,imc, k)
{POST ClasDif}: {VVP(H\I\/Y)}:> {PREDecide}

Decide(im, ime, nk, aing, k, vale, aypes)
{POSTDecide} = {INV }
endwhile
{POSTDecideyClasifica} = {PREDecideQ}
Decide2(im, ime, k, Qezt,vale, Qres );
{POSTDecideZ}é {POST ProcesoC’ompleto}
endproc;

el primer paso a realizar es la derivacién de un invari-
ante adecuado a la correccién del proceso:

{INV: (es,nk) = Valorip(ime,im) Aq vale &
(Qres = Qint) Ngvale < (k= nk)}

El invariante {INV} se cumple trivialmente tras las
instrucciones de inicializacién del algoritmo (la clasifi-
cacién nitida y la primera llamada al experto interno).
Para comprobarlo basta con comparar la postcondi-
cién del proceso Decide tras su primera ejecucion:
{POSTDecide} = {INV }

lo que constituye la base de la inducciéon que funda-
menta nuestro proceso de correccion parcial.

En cuanto al paso inductivo, supondremos como
hipétesis de nuestra induccién que se cumplen las
condiciones:

{INV A —wale}

por lo que se produce una entrada en el bucle y como
consecuencia la ejecucién de una nueva clasificacién
(difusa) para la imagen y una nueva consulta al exper-
to interno. Tras la reclasificacién puede haberse perdi-
do la invarianza del predicado {INV'} pero la llamada
al proceso Decide de consulta al experto restablecera
el valor de las variables de forma que se recupere la
invarianza de nuevo.

En cuanto a la consecucién del objetivo del bucle, es
trivial observar que:

{INV A 'Uale} = POSTDecideyClasifica

con lo que se obtiene la correcciéon parcial completa
de la primera parte del proceso, quedando tinicamente
pendiente la correccién de la secuencia de codigo rela-
tiva a la consulta al experto externo, esto es:

{POSTDecideyClasifica} = {PREDecidEQ}
Decide2(im, ime, k, Qegt, Qres, vale);
{POSTDecidGQ}: {POST ProcesoC’ompleto}

La postcondicién del proceso completo, estd constitu-
ida por tres clausulas difusas que a su vez se conectan
mediante el operador binario difuso fn = A4 gener-
alizado expuesto en la seccién 3.2. de este articulo.
De esta forma la postcondicién del proceso comple-
to se cumplird en cierto grado y dicho grado a su
vez puede servir como valoracién final del proceso de
clasificacién-decisién desarrollado a lo largo de nuestro
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Valor pinar(ime,im, ko, Qres, 0rey) =
(ares = aint) Nd (O‘;"es = aeact)

!

/\d(f(lmv imc, kOv ka Qres, a’r‘@s) t g(ainta aeaﬁt)}

Conclusiones

Los algoritmos de clasificacion-decision difusos pueden
ser debidamente disenados, justificados y valorados
mediante un método formal que detecte problemas y
su posible solucién generando disenos éptimos para

procesos concretos.

De esta forma podremos medir

la bondad del algoritmo y establecer asi un orden en
el conjunto de algoritmos difusos asociados a un prob-
lema.
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