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Resumen

Los valores singulares son el resultado de la busqueda de la representacion de reducir las formas
cuadraticas a forma diagonal mediante cambios de base ortogonal, se utilizé la descomposicion QR
para obtener los valores singulares de las matrices. Se compararon los resultados con la funcién
predeterminada del SVD (Singular Value Descomposition) de Matlab. A futuras investigaciones se
espera que el algoritmo QR realice menos iteraciones, y que su tiempo de respuesta se vea reducido al
llevarse a cabo con matrices de mayor dimension.

Abstract

The singular values are the result of the search for the representation of reducing the quadratic forms to
diagonal form by orthogonal base changes, QR decomposition was used to obtain the singular values of
the matrices. The results were compared to Matlab's SVD (Singular Value Descomposition) default
function. Further research is expected that the QR algorithm will perform fewer iterations, and that its
response time will be reduced when carried out with larger matrices.
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INTRODUCCION

El surgimiento de los valores singulares no naci6
como el resultado de la profundizacion del
conocimiento en las matematicas, sino como el
resultado al cuestionamiento que realizaron
gedmetras del siglo XIX, sobre la posibilidad de
reducir unitariamente una forma cuadratica a
forma diagonal, utilizando el lenguaje actual, entre
los gedbmetras que aportaron a estas ideas estan:
Eugenio Beltrami, Camille Jordan, James Joseph
Sylvester, Erhard Scmidt o Hermann Weyl [1]

La descomposicion de valores singulares (SVD),
han sido unos de los grandes desarrollos
aportados por el éalgebra lineal moderna con
diferentes aplicaciones en campo como: la vision
artificial, recuperaciéon de informacién de base de
datos, computacién linglistica, procesamiento de
sefiales e imagenes, pseudoinversa, entre otros.

Los valores singulares son el resultado de la
basqueda de la representacién de reducir las
formas cuadraticas a forma diagonal mediante
cambios de base ortogonal.

SVD (Singular Value Descomposition)

Sea m, n enteros positivos y A una matriz m x n

Entonces una descomposicion en valores

singulares de A es una factorizaciéon donde:

Si A es una matriz m x n, los valores singulares de
A son las raices de los valores propios de [2]

AT A
Ejemplo SVD
Veremos un ejemplo numérico de la

descomposiciébn SVD y de la reduccion de la
dimensién a través de la misma.

Partimos de una matriz A de dimensiones [5, 3]
su descomposicion de valores singulares viene
dada por:
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fig. 1 SVD de la matriz a

La matriz U esta compuesta por los cinco vectores
singulares izquierdos; la matriz V por los tres
vectores singulares derechos; la matriz S () es
diagonal y est4 formada por los valores singulares.

Las matrices U y V tienen dimensiones [5,5] y [3,3]
respectivamente y estan formadas a partir de
vectores singulares. Por otro lado, la matriz
diagonal S (%) contiene en su diagonal principal
los valores singulares dispuestos en orden
decreciente

Algoritmo QR

La descomposicion QR es a menudo el primer
paso en muchos algoritmos para resolver los
problemas de la matriz, incluyendo los sistemas
lineales, valores propios y valores singulares.
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Si A es una matriz m x n con columnas linealmente
independientes, entonces A puede factorizarse en
la forma

A=0QR

En la que Q es una matriz con columnas
ortogonales y R es una matriz triangular.

Se utilizé la descomposicién QR para obtener la
izquierda y otra vez para obtener el QR a la
derecha. Este procedimiento hace triangular
inferior triangular y luego superior de manera
alternativo. Con el tiempo se convierte en tanto
triangular superior e inferior triangular, que es
diagonal con los valores singular en la diagonal.

MATERIALES Y METODOS

Metodologia

La metodologia utilizada para cumplir con los
objetivos del proyecto se llevé con los siguientes
pasos:

1. Se realiz6 una bisqueda bibliografia de la
descomposicion de valores singulares

2. Analices del algoritmo QR.

Pruebas del algoritmo para obtener los
valores singulares.

4. Comparacién de los resultados arrojados
por el algoriimo QR vy la funcién
predeterminada SVD de Matlab.

Se realizé un diagrama del algoritmo QR, donde
se muestran las pautas que sigue el cddigo, esto
con el fin de explicar de manera mas detallada el
algoritmo.

En el diagrama se explica paso a paso,
comenzando con los datos de entrada, la
definiciéon de matrices, siguiendo con definicion de
la tolerancia de error y el nimero de bucle,
después realiza la factorizacién QR, verifica los
valores de la diagonal, compara los valores de
salida y asigna valor a la diagonal.

obtendra los valores SVI
tol = Tolerancia de error.

a = Matriz de entrada a la cual se le
SVD.

Define el maximo de 8 S‘InggizeW
interaciones posibles. |*-"***"=**""" loopmax=100*max(sizea)
loopcount=0;

ueeye(sizealt) | Difne fas matrices
veeye(oizea2)) g‘o:grﬁr:'aal‘nces identida y una

N
Punto flotante, numero mas
grande que se puede  [-eeeeeeeen Err=realmax;

fepresentar s
Si el punto flotante es mas grande gue'
Ia tolerancia de error y la cantidad de
_ | bucles es menor a la cantidad permitida
I~ =*=""""| de bucle
while Errtol &
X loopcount<loopmax ; N

Ja.sJ=ar(s); u=u'q; Factorizacion QR por medio de la triangular
Ry inerior’y luego a ianguar superor. con 105
S O T S cuales sacamos los valores singulares
E=norm(e(’))
F=norm(diag(s)

N
Se verifica si los
valores de la

diagonalson0  [TTTTT]TTTTTTTTTUT if F==0,

N
[ silo os valores de la
Pl - diagonal son 0 le asigna 1

El punto flotante toma com:
valor la division de la
triangular superior con la
diagonal

Err=E/F.
loopcount=loopcount+1.

ss=diag(s)
s=zeros(sizea);

N
comenzamos con un bucle en 1
---{ hasta la longuitud maxima de la

for n=Lilength(ss) h
iagonal

Se le asigna a una nueva
variables los valores de la
diagonal

ssn=ss(n):
s(n.n)=abs(ssn).

Se pregunta si la diagon:
es menior que 0

if nargout<=1

---------- -] Compara si el valor de salida dé'
Ia funcion es menor o igual a 1

N
Se le asigna &
u el valor de la
diagonal

Fig. 2 DIAGRAMA DE FLUJO: Algoritmo QR,
elaboracién propia.

En la Fig. 2 se observa la estructura del algoritmo
QR, explicando cada parte del codigo
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Herramientas
e Matlab

Matlab Es un programa matematico, que ofrece un
entorno de calculo técnico de altas precisiones
para célculo numérico, se utliza para el
procesamiento de sefiales, aprendizaje
automatico, procesamiento de iméagenes, vision
artificial, comunicaciones, finanzas
computacionales, disefio de control robético y
muchos campos mas.

Matlab cuenta con un lenguaje propio, su lenguaje
esta basado en matrices que expresa las
matematicas computacionales.

RESULTADOS Y DISCUSION

Utilizamos la funcién predeterminada del SVD de
Matlab para comparar los resultados arrojados por
la funcion del algoritmo QR, a continuacién
podemos observar las comparaciones.

Comparacién de los resultados de una matriz 4X4.

-> [u,s,v] = svdalgorithnext (A)

0.6836 0.z425
-0.536% 0.325% U, S, V] = svd(a)
=-0.3738 0.5843
-0.3235 -0.7028 U=
4 -
4.5986 0 Q o
o 3.6957 o o
o o 3.155%9 o
o o o 0.4848 S =
4.5986 o o L]
v = o 36957 ] o
o o 3.1559 [
. - - .4848
0.6178  -0.0471 -0.6601 N ° -
1 0.0930 =0.3120
-0.3738 0.852% -0.3533 -
0.6271 0.5115 0.5849

0.047TL  -0.4248  -0.6601

Fig. 3 Resultados arrojados
por el algoritmo QR.

Fig. 4 Resultados arrojados
por el SVD Matlab.

Comparacién de una matriz 6X5 arrojando los
siguientes resultados

»» [ U, S, V] = svdalgorithnext(A)

U=
@.2984  -9.3894 @.1576 @.0786 -0.5385 -@.6621
@8.5585 -8.3024 -8.3247 -8.1398 -8.3367 8.6861
2.4428 ©9.2522 -8.6567 8.1363 @.3711 -8.39e8
@.4789 -8.8761 @.4989 -8.5432 8.4738 -8.e717
@.2746 -8.2028 @.3355 @.86074 8.2954 @.1785
@.3273 ©.8040 @.2913 0.0952 -0.3846 @.0681
S =
2.8036 2] 2] 4] 2]
e 0.8365 [ a [
e -] @.7e35 e 2]
e [:] o @.4207 o
e @ 2] e 6.2158
| 9 7] 2 ] 2
Vv =
8.3666 0.1603 -8.5362 -8.2419 8.7028
@.3781 ©.6421 0.4424 @.4738 6.1578@
0.6872 0.1143 0.1483 -8.6299 -0.4466
@.3352 -8.0285 -8.6325 @.5e91 -8.4775
@.4915 -0.7487 0.3078 0.2471 8.2325
S =
Fig. 4 Resultados arrojados
por el SVD Matlab.
e @ e @ e
Vv =
-8.3666 -8.16@3 8.5362 -8.2419 -8.7828
-8.3781 -8.6421 -8.4424 ©8.4738 -8.1578
-8.6872 -8.1143 -8.1483 -8.6299 @8.4466
-8.3352 ©.0285 8.6325 ©8.5091 8.4775
-8.4915 0.7487 -8.3e78 0.2471 -8.2325

Fig. 5 Resultados arrojados
por el algoritmo QR.

CONCLUSIONES

A partir de los resultados podemos observar los
mismos valores por parte de ambas funciones,
tanto como la dada por el algoritmo QR, como la
funcion predeterminada del SVD de Matlab.

A futuras investigaciones se espera que el
algoritmo QR realice menos iteraciones, y que su
tiempo de respuesta se vea reducido al llevarse a
cabo con matrices de mayor dimension.
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