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Resumen

La imprecision o la vaguedad es un tipo de incertidumbre o de
imperfeccién inherente al lenguaje natural, modelo habitual de comunicacién
humana. Puesto que en la interaccién humano-maquina, los términos vagos
deben precisarse para obtener respuestas de esta tltima, en esta investigacion
se aborda el problema de la representaciéon y manejo de la vaguedad como
una estrategia clave para aproximar el lenguaje estandar de consulta a bases
de datos, el SQL, al lenguaje natural.

Para la interpretacién de las consultas vagas se concibié6 una méaquina
de inferencia que puede adaptarse a los distintos contextos delimitados por
cada consulta. Ello se logré dotando al sistema de inferencia subyacente en el
lenguaje de capacidades de razonamiento no deductivo para que, por su
propia cuenta y dindmicamente, descubra los modelos particulares que
representan adjetivos calificativos y otros términos vagos dependientes del
contexto, expresados en las consultas. La maquina de inferencia identifica la
semdantica de etiquetas lingtisticas, examinando los modelos tedricos
definidos para los diferentes patrones sintacticos con los que puede encajar el
texto de la consulta y estima el valor de los pardmetros usando los datos
disponibles en la base de datos referentes al contexto. Por esto, desde una
perspectiva general, el modelo propuesto constituye un aporte cuya principal
novedad consiste en la delegaciéon de la obtenciéon de los modelos que
representan los conjuntos rotulados con alguna etiqueta lingtistica, a la
maquina de inferencia, con el propésito de obtener respuestas confiables de
los sistemas flexibles de consulta a bases de datos objeto-relacionales.

El modelo conceptual propuesto incluye una extensiéon del lenguaje
estindar SQL de consulta a bases de datos, generalizando los operadores IS y
LIKE existentes e incorporando otros nuevos para representar adverbios de
cantidad, cuantificadores y valores lingtiisticos de la verdad. Estos
operadores permiten representar y operar con términos vagos simples o
complejos, en los cuales se incluye aquellos que estan formados por una
combinacién lineal de condiciones simples, vagas o concretas. También se
aporta un mecanismo util y sencillo de extraccién de nuevo conocimiento
para caracterizar, de manera aproximada, las asociaciones existentes entre los
objetos de una base de datos.

Palabras Claves: Lenguaje Flexible de Consulta, Bases de Datos Difusas,
Representacion de la Vaguedad



Abstract

Vagueness is a kind of uncertainty or imperfection inherent in natural
language, usual pattern of human communication. Since in the human-machine
interaction, vague terms need to be transformed into crisp values in order to obtain
answers from the query systems, this research addresses the problem of
representation and management of vagueness as a key strategy to bring standard
database query language SQL closer to natural language.

An inference machine was conceived for the interpretation of vague queries
that can be adaptable to multiple contexts. This was achieved by giving non
deductive reasoning capabilities to the inference system so that, by its own and
dynamically, discover the models that represent qualifying adjectives and other
vague terms that depends on linguistic context. The inference machine identifies the
meaning of the labels by examining the theoretical fuzzy models defined for the
different syntactic patterns which can match the query text and obtains parameter
values using contextual data available in the database. For this reason, from a
general perspective, the proposed model represents a contribution of which the main
novelty is the delegation for obtaining the models that represent linguistic labels to
the inference machine, in order to get reliable answers from flexible querying
systems.

The proposed conceptual model includes an extension of the standard query
language SQL by overriding existing operators IS and LIKE and incorporating new
ones to represent linguistic labels used as qualifying adjectives, quantifying adverbs,
quantifiers and truth values. The proposal covers operators to represent and
manipulate simple or complex vague terms, including those that are derived from a
linear combination of conditions, vague or specific. It also provides a useful and easy
way to extract new knowledge to characterize, approximately, associations between
objects in a database.

Keywords: Flexible Query Answering Language, Fuzzy Databases, Vagueness
Representation
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Capitulo 1

1 Introduccion

En este Capitulo introductorio se presenta una sintesis del trabajo de
investigacion realizado. Se plantea el problema que se pretende resolver y se
presentan los objetivos, el alcance y el método de trabajo definidos en la propuesta
de investigacién aprobada por un comité doctoral nombrado por la Universidad
Nacional de Colombia. En la parte final del Capitulo se describen, de manera
resumida, los logros obtenidos.

El objetivo central de esta investigacion es hacer més flexibles los lenguajes de
consulta a bases de datos objeto-relacionales, con el propésito de permitirle al
usuario de estos sistemas expresar vagamente o de manera imprecisa las condiciones
o las restricciones que deben cumplir los objetos de los cuales quiere conocer ciertas
propiedades.

Los términos vagos que aqui se tratan, se caracterizan por ser dependientes
del contexto lingtiistico que delimita cada consulta y no de la percepcion o del juicio
subjetivo las personas. También se excluyen aquellos cuya vaguedad sea
dependiente de contextos extralingtiisticos como los originados por las diferentes
culturas o creencias religiosas. Buena parte de los términos vagos que usamos en el
lenguaje cotidiano son del tipo del objeto de estudio de este trabajo investigativo
como son los términos “costoso” o “grande”, usados como adjetivos para calificar o
clasificar los objetos de interés, de acuerdo con alguno de sus atributos. Son términos
que se consideran imprecisos porque su significado, en términos cuantitativos, no
tiene bordes claramente definidos. Y su semdantica puede variar si se consideran
diferentes contextos fisicos.

Por la dependencia del contexto de los términos vagos, que sélo es conocido
en el momento de la consulta, fue necesario proveer de capacidades de
razonamiento no deductivo, a la mdaquina de inferencia encargada de la
interpretacién la vaguedad, con el objeto de encontrar, dindmica y autbnomamente,
el significado de las palabras vagas de cada consulta.

A la maquina de inferencia le corresponde determinar el contexto o el
conjunto de elementos que sirven de marco de referencia para precisar la semantica
de un término vago, mediante un proceso de discriminacién difusa y con base en los
datos que se tienen disponibles de ese contexto, que constituyen los hechos de la
base de conocimientos. Con la concepcién de un sistema de inferencia con



capacidades de razonamiento no deductivo, se logra la flexibilidad deseada en el
lenguaje de interaccion humano-mdquina.

En este trabajo de investigacion se consideraron modelos mateméaticos
provenientes de Teorias de Conjuntos Difusos propuestas para representar y operar
con términos imprecisos o vagos y de la Estadistica. Los primeros modelos
enunciados, han surgido a partir del trabajo investigativo inicial del profesor Lofti A.
Zadeh, basado en una légica multivaluada (Zadeh, 1965 y 1975). Dicha teoria ha
contribuido significativamente en otros trabajos de investigacion, para la descripcion
y el analisis de grupos de una gran variedad de objetos, como también para el
control automatico de dispositivos que utilizan la experiencia o el conocimiento de
expertos. Se puede citar la obra (Dubois y Prade, 2000) como uno de los compendios
mas completos de los muchos que existen sobre esta tematica. El resultado de ese
esfuerzo de investigaciéon ha producido avances significativos en el terreno de la
representacion de la imprecision lingtiistica.

1.1 Planteamiento del Problema

Gracias a los avances tecnolégicos en la Informaética y las Telecomunicaciones,
se ha incrementado en forma exponencial la cantidad de informacion digital
disponible y de forma parecida, se ha incrementado la cantidad y variedad de
usuarios finales que tienen acceso a ella. Hoy, ya es dificil concebir el trabajo o
cualquier actividad académica e investigativa, sin el apoyo de los sistemas
interactivos de consulta-respuesta a bases de datos, por el valioso conocimiento que
nos pueden brindar.

A pesar de la gran ayuda que hoy ofrecen los sistemas consulta-respuesta al
permitirnos plantear preguntas de manera espontdnea o ad hoc, atn falta superar
algunos problemas de rigidez en el lenguaje de interacciéon humano-méaquina. Uno
de ellos es la limitacion para representar y manejar los términos vagos o imprecisos
que un usuario pudiera especificar en los criterios de las consultas.

Habitualmente, un usuario consultor de una base de datos no puede emplear
adjetivos vagos, que usa cotidianamente en su lenguaje natural como “bajo” o
“costoso”, para calificar los objetos contenidos en una base de datos y asi restringir
lo que le interesa saber de ellos. Mucho menos, puede formular preguntas mas
complejas, pero también corrientes, como “;La mayoria de los trabajadores actuales
con “alto” desempefio, en esta empresa, son casados?” o “;Se puede considerar
“apto” el aspirante B para el cargo Y, considerando su escolaridad, sus afios de
experiencia y los resultados de su entrevista?”.

Lo mas corriente es que un consultor no sepa si un objeto cualquiera se puede
considerar “alto” o “reciente” en un contexto especifico. Por eso, tiene que recurrir a
la imaginacién para adivinar valores concretos que expresard en los criterios de la
consulta o realizar una serie de procedimientos o de célculos previos, antes de
formularla de una manera que sea aceptada por el sistema interactivo de consulta-
respuesta utilizado.



El empleo de términos vagos en la formulaciéon de una consulta resulta una
manera mas sencilla y comoda de interactuar con un sistema informatico. Incluso, a
veces, puede ser suficiente 0 mas conveniente que el sistema nos responda también
vagamente, por ser una manera mas simple y comprensible de ofrecernos
conocimiento o informacion, tal como responderia un ser humano. Es el caso de una
pregunta sobre el nivel de colesterol de una persona, puede ser preferible que la
respuesta sea proporcionada de manera calificada, como “muy alto”, que una
respuesta numérica que al usuario, no conocedor del tema, no le informe nada.

El significado de un calificativo vago, como los recientemente expuestos, es
relativo al contexto o poblacién que sirve de referencia o marco de comparacién de
los objetos de interés. Un estudiante con rendimiento académico “alto” en un curso,
por ejemplo, puede no considerarse asi, si lo comparamos con todos los estudiantes
de su facultad o con los estudiantes de otro curso en el que esté inscrito. En otras
palabras, para comprender una consulta vaga es necesario contextualizarla.

En las propuestas estudiadas para flexibilizar el lenguaje de consulta a
sistemas de bases de datos, no se permite la contextualizacién de las consultas
puesto que los modelos difusos para representar dichos términos deben definirse,
con la ayuda de expertos, o proporcionaselos al sistema de consulta-respuesta, antes
de poder interactuar con él (Galindo y Piattini, 2003; Goncalves y Tineo, 2001;
Kacprzyk and Zadrozny, 2001; Bosc y Pivert, 1995; Medina et. al, 1994). Por esto, son
propuestas que no permiten que un sistema de consulta-respuesta se adapte a los
distintos contextos que pueden surgir, ain dentro de un mismo entorno o dominio
de aplicacion.

Los sistemas de consulta-respuesta, construidos siguiendo las propuestas
recién mencionadas requieren de expertos humanos, a lo largo de todo su ciclo de
vida, para que los modelos usados sigan teniendo algiin grado de validez en la
interpretacién de la vaguedad. Por otro lado, el grado de subjetividad inmerso en las
propuestas antes citadas, incide negativamente en la confiabilidad de los sistemas
de consulta-respuesta ya que se pueden producir diferentes respuestas a una misma
consulta, a pesar de tener los mismos datos. Por estas razones, posiblemente, dichas
propuestas atn no han sido acogidas por las grandes casas desarrolladoras de
software comerciales como una estrategia clave para aproximar los lenguajes
artificiales de consulta-respuesta, al lenguaje natural.

A diferencia de las propuestas anteriores, en (Zapata, 2002) se propone que el
sistema de consulta-respuesta encuentre la semdantica de los términos vagos,
basédndose en las distribuciones de frecuencias, a partir de los datos disponibles en la
base de datos. Sin embargo, es una propuesta que no tiene la cobertura de las
propuestas anteriores debido al reducido ntimero de términos vagos que permite
representar. También presenta la limitacion de subdividir el Universo de Discurso en
s6lo dos clases o categorias y otras limitaciones que se detallaran mas adelante, pues
han servido de base para las mejoras sugeridas en este trabajo de investigacion.

Por las limitaciones detectadas en las propuestas estudiadas, en esta
investigacion se abord6 el problema de concebir una maquina de inferencia que



permita la flexibilizacién del lenguaje de los sistemas interactivos de consulta-
respuesta, dotandola con la inteligencia suficiente para que interprete la vaguedad
en las consultas, de manera dindmica y auténoma, considerando el contexto
lingtiistico enmarcado por la misma consulta. Todo ello con el propésito de permitir
el uso de un lenguaje més parecido al que los humanos usamos naturalmente, en las
consultas a bases de datos, logrando que el usuario piense que estd interactuando
con un experto colaborador, en lugar de una maquina. Con ello, no sélo se facilitaria
la interacciéon humano-mdaquina, sino que se aumentaria la satisfaccion de los
usuarios en la resolucion de sus cuestionamientos, gracias a la confiabilidad de las
respuestas que le ofrezca el sistema.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

El objetivo general del presente trabajo de investigacion consiste en flexibilizar
el lenguaje artificial de los sistemas de consulta-respuesta, con la modificacién o la
adiciéon de nuevos operadores que capturen la semdantica de los términos vagos,
simples o complejos, segin el contexto que se establece dindmicamente en el
momento de una consulta y que puedan ser implementados sobre cualquier lenguaje
de interfaz de didlogo hombre-maquina con sistemas de bases de datos que soporten
el modelo objeto-relacional.

1.2.2 Objetivos Especificos

A continuacién se presentan los objetivos especificos que se desean alcanzar
para cumplir con el objetivo general, divididos en los niveles corrientes de evolucion
de un trabajo de investigacion.

1.2.2.1 Nivel Perceptivo

. Describir los modelos convencionalmente utilizados para representar y dar
tratamiento a la incertidumbre originada por la vaguedad, con el fin de
potenciar su utilizacién como parte sustantiva de una interfaz de humano-
maquina inteligentel.

. Caracterizar distintos métodos de producir inferencias, que intentan
reproducir esquemas mentales del cerebro humano y la estructura de la 16gica
subyacente.

. Establecer las propiedades deseables de un modelo genérico de razonamiento

aproximado y adaptable2 en la comprension del lenguaje vago de los sistemas
consulta-respuesta y sus indicadores de satisfaccion.

1 La inteligencia de una interfaz (o lenguaje artificial), aqui se entiende como su capacidad de encontrar en forma
aproximada, pero de forma mas auténoma y objetiva, el significado de los conceptos vagos dependientes del
contexto.



1.2.2.2 Nivel Aprehensivo

. Identificar los alcances y limitaciones de las técnicas aproximadas para la
comprension de los conceptos vagos inmersos en el lenguaje de usuario final a
sistemas de consulta-respuesta.

o Contrastar los distintos métodos de inferencia estudiados, analizando su
complejidad y sus propiedades estructurales.

1.2.2.3 Nivel Comprensivo

. Proponer al menos una modificacion en los elementos propios y
metodologicos para una mejor aproximacién al verdadero significado de los
conceptos vagos en el lenguaje de consulta o interfaz humano- mdéquina,
segun su contexto.

. Elaborar un modelo conceptual del razonamiento aproximado que represente
las reglas semadnticas necesarias para que un lenguaje artificial sea mads
parecido al natural al admitir preguntas vagas y se adapte de manera dindmica
al contexto definido por la consulta.

1.2.2.4 Nivel Integrador

. Comprobar, mediante un ejemplo, la traducibilidad del modelo conceptual
propuesto implementandolo en el lenguaje de consulta de una interfaz Web.

. Evaluar la efectividad del modelo propuesto de razonamiento aproximado
para lograr la flexibilizacién deseada del lenguaje de consulta, con base en los
indicadores de satisfacciéon planteados como un objetivo especifico en el nivel
perceptivo.

1.3 Metodologia y Alcance

En este trabajo se intent6 seguir un proceso de investigacion riguroso, con el
fin de exponer y confirmar la hipétesis planteada sobre la posibilidad de mejorar los
sistemas interactivos de consulta en la comprension de los términos vagos,
considerando el contexto lingtiistico que enmarca cada consulta.

La definicion del modelo conceptual de razonamiento y su validacion
constituyeron un proceso iterativo pero incremental, entre las fases reconocidas en
un trabajo de investigacién o de descubrimiento de nuevo conocimiento: la fase
perceptiva, la aprehensiva, la comprensiva y la integradora, segiin se indica en
(Bloom, 1990). El método de trabajo aplicado se puede catalogar como un método
principalmente “arriba-abajo”, pues se parti6 de la definicion general de las
funciones y las restricciones que debia cumplir el sistema de inferencia, inmerso en
un gestor de bases de datos objeto-relacional, en la interpretacién de la vaguedad de
las consultas, sin entrar en detalles en los procesos, hasta llegar a la especificacion
completa del modelo de la solucién propuesto.



Sobre el alcance de la investigacion, el sistema de inferencia debe poder
capturar el significado de términos vagos, simples o compuestos, que califican a los
objetos contenidos en una base de datos objeto-relacional, que sean dependientes del
contexto especificado en la consulta. Debido a esto, no se incluye la interpretacién de
términos vagos subjetivos, como “bonito” o de conceptos como “bueno” que
dependen de factores extralingtiisticos como la religién o el entorno socio-cultural.

En este trabajo se aborda el problema de la vaguedad en la calificacién de los
atributos cuyo dominio es cuantitativo, excluyendo atributos con dominios
nominales representados con cadenas de caracteres o mediante imagenes. El método
de razonamiento para comprender la vaguedad especificada en las consultas, se
circunscribe a los sistemas de consulta-respuesta a bases de datos cuyo soporte
logico sea el modelo objeto-relacional. La razén de la eleccion de este modelo de
bases de datos, consiste en que éste extiende al modelo relacional, su predecesor.
Como es un modelo més general, se espera que lo que se proponga también sea
valido para su modelo particular: el modelo relacional puro.

Los datos de ejemplo utilizados para la explicacién de la propuesta o para
presentar los resultados que arroja un sistema basado en ella, fueron extractados de
una base de datos de referencia disponible en la Web y utilizada por otros
investigadores para acreditar sus teorias o proposiciones y garantizar la
reproducibilidad del trabajo de investigacion aqui realizado.

1.4 Meétodo de Evaluacion

Para la evaluacion del modelo de razonamiento aproximado en Ila
interpretaciéon de las consultas vagas propuesto en la presente investigacion, se
estableci6 un conjunto de propiedades deseables como modelo conceptual, de
manera general, y especificamente como modelo de un sistema de inferencia difusa.
Sobre este ultimo aspecto, se consideraron algunas restricciones que la literatura
sugiere que deben cumplir estos modelos para que la representacién de los términos
vagos en las consultas flexibles a bases de datos, se caracterice por consistencia
légica e interpretabilidad.

Adicionalmente, el presente trabajo de investigacién incluyé la creacion y
experimentaciéon de una interfaz humano-maquina para certificar la traducibilidad
del modelo de razonamiento propuesto. Mediante el prototipo disefiado con las
caracteristicas del modelo conceptual propuesto, se corroboré que se pueden disefiar
y construir sistemas mejorados de consulta-respuesta a bases de datos objeto-
relacionales, a partir de esta propuesta.

1.5 Aportes Originales

Después de concluir este trabajo de investigaciéon se ha confirmado la
hipétesis planteada en la propuesta de tesis sobre la posibilidad de ampliar y
fortalecer el modelo de razonamiento del sistema de inferencia inmerso en un
sistema flexible de consulta-respuesta, en la interpretacién de los términos vagos
expresados en las solicitudes de los usuarios.



e  Se ha aportado un modelo de razonamiento aproximado para la resolucién de
la vaguedad en las condiciones de las consultas a bases de datos objeto-
relacionales, con las caracteristicas que se describen a continuacién.

e  Permite que la interpretaciéon de las consultas vagas se ajuste de forma
dindmica a su contexto lingtiistico, aumentado la validez de las respuestas vy,
por ende, se generen sistemas de consulta-respuesta mas confiables.

e  Permite que la interpretaciéon de las etiquetas vagas usadas como adjetivos
calificativos para restringir los objetos de una base de datos, se ajuste a distintos
niveles de granularidad, en el marco de cognicién.

e Define una técnica heuristica alternativa para la representaciéon de
modificadores lingtiisticos que representan los adverbios de cantidad como
“muy” o “extremadamente”, que emula mejor el modo de proceder de los
humanos.

e  Extiende el lenguaje de consulta para representar y manejar términos vagos
que pueden deducirse de otros, ampliando las capacidades de derivacion de
términos complejos, con la representaciéon de condiciones vagas que se pueden
expresar como una combinacién lineal de otras simples, sean éstas vagas o
concretas.

e  Extiende propuestas previas para la flexibilizacién de los lenguajes de consulta
a bases de datos, por permitir que un sistema interactivo de consulta-respuesta
responda con valores lingiiisticos de la verdad, cuando se quiera saber si
existen asociaciones entre las propiedades de los objetos.

e  Aporta un mecanismo atil y sencillo de extracciéon nuevo de conocimiento para
caracterizar, de manera aproximada, las asociaciones existentes las propiedades
de los objetos de la base de datos y usarlo en la toma de decisiones. Esto se
logr6, mediante la representacién del concepto de cuantificador difuso y de los
valores lingtiisticos de la verdad, dentro del lenguaje de consulta.

1.6 Estructura del Documento

La memoria de este trabajo de investigacion se estructura como se describe a
continuacién. En el presente Capitulo, se introduce el trabajo realizado, se presentan
los objetivos y la metodologia seguida. También se presentan los aportes obtenidos
como resultado del trabajo de investigacion.

En el Capitulo 2 se aborda el objeto de estudio, la vaguedad del lenguaje, y se
presenta sintéticamente el drea de conocimiento o disciplinar donde se orientan los
aportes de este trabajo de investigacion. En el Capitulo 3 se describen las técnicas o
modelos empleados para la representacion de la vaguedad en los lenguajes
artificiales y las técnicas para sistemas de inferencia que permiten representar y
operar con términos vagos. Posteriormente, en el Capitulo 4, se presentan todos los
requerimientos o restricciones que deben ser considerados en la definicién del
modelo de razonamiento aproximado y adaptable, en el procesamiento de las



consultas vagas. En el Capitulo 5 se presenta el modelo conceptual propuesto de una
manera general y en el Capitulo 6, se profundiza en las técnicas para la generacion
dindmica de los modelos que representan los distintos tipos de vaguedad admisibles
en una consulta, analizando las adiciones o cambios sintdcticos y semanticos en el
lenguaje. Para cada tipo de vaguedad contemplado se presentan pruebas
experimentales o comparativas con propuestas previas y se consideran las
restricciones impuestas al modelo.

En ese Capitulo 6 también queda reflejado el proceso de sintesis o integrador
de los resultados de los distintos analisis, pues se formalizan las reglas sintacticas y
semdnticas requeridas para la interpretacion de tipo de consulta vaga admisible en el
modelo de comunicacién humano-maquina propuesto. En el Capitulo 7 se presentan
los resultados del estudio de su factibilidad técnica y de la evaluacion del nuevo
modelo de razonamiento para el procesamiento de las preguntas vagas,
considerando el grado de ajuste del mismo a las restricciones preestablecidas. En
este mismo capitulo se finaliza la memoria con las conclusiones y el trabajo futuro.



Capitulo 2

2 Ellenguaje y su Vaguedad

El propésito de este Capitulo, es describir el objeto de estudio del presente
trabajo de investigacion: el lenguaje de consulta de bases de datos objeto-
relacionales. También se presentan las areas de la Inteligencia Artificial
comprometidas con la gestion del conocimiento y el procesamiento del lenguaje
natural, con el fin de diferenciar un sistema flexible de consulta-respuesta de los
sistemas de recuperacion de informacién, que son otros tipos de sistemas
informaéticos interactivos para la realizaciéon de consultas a bases de datos, pero con
capacidades mas limitadas.

Después de esa descripcion, se presenta el modelo 16gico objeto-relacional
que subyace dentro de los sistemas gestores de bases de datos mas recientes, en el
cual se enfocan los aportes de este trabajo investigativo.

2.1 El Lenguaje Natural.

El lenguaje se define como el sistema de comunicacién con el que el ser
humano expresa sus sentimientos, sus conocimientos y sus razonamientos. Es
indudable que un paso decisivo en la evoluciéon del género humano fue la
adquisicién de un vinculo entre el pensamiento y los simbolos materiales; ya que por
primera vez establecia una relaciéon entre representaciones mentales y simbolos
externos construidos deliberadamente. La comunicacién llevada a cabo inicialmente
por medio de sefiales gestuales y vocales, culmina con la escritura de signos, para
conformar lo que es conocido como lenguaje natural. Aun existen lenguajes
humanos que tienen una representacion sonora pero carecen de un modelo escrito
con el que se pueda expresar todo lo que se puede manifestar y decir oralmente
(Llisterri, 2003). No obstante, el lenguaje ha permitido designar las cosas y razonar
acerca de ellas, asi como también crear nuevos significados, independientemente de
si poseen modelo escrito o no.

La riqueza semantica del lenguaje como resultado de su uso, en multiples
situaciones, ha permitido el gran poder expresivo que hoy lo caracteriza
constituyéndose en una herramienta fundamental para los razonamientos profundos
y para la transmisiéon del conocimiento. Los simbolos de un lenguaje son
transportadores de conocimiento que pueden apelar a cualquiera de nuestros
sentidos para hacernos llegar el contenido semdntico y el sentido perceptivo que
encierran.

El lenguaje natural, es la forma mas potente de representacion del
conocimiento y, por tanto, de gestionar la informacion (Codina, 2001). Més atn, la
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generacion, representacion y transferencia del conocimiento a través del lenguaje
fueron algunos de los factores determinantes para la supervivencia de nuestra
especie sobre otros hominidos (Betranpetit y Junyent, 2000). Sin embargo, la
flexibilidad que otorga el lenguaje para representar multiples conceptos con las
mismas palabras o frases puede dar origen a interpretaciones erradas o confusas por
parte del receptor, poniendo obstaculos a una buena comunicacion.

La ambigtiedad del lenguaje hace que el receptor de un mensaje dude sobre
la verdadera semantica de las palabras o frases contenidas en él. La ambigtiedad,
ocurre cuando una palabra o frase posee multiples significados o interpretaciones,
como sucede con la palabra “banco” pues puede hacer referencia a un
establecimiento financiero, a un gran cimulo de arena, de datos o a un asiento, entre
muchas otras cosas, y de ahi que demande més de una representacién semantica,
aun en el mismo contexto. Una palabra vaga también es ambigua pues presenta
variaciones en su significado pero los cambios no suelen ser tan abruptos, que
conduzcan a dominios totalmente diferentes como en el ejemplo anterior. Se dice
que la vaguedad presenta variaciones pero dentro de un mismo significado (Bosc,
1979). Asi pues, una palabra vaga es ambigua, pero una ambigua no necesariamente
es vaga, dado que la palabra ambigua suele representar objetos concretos y no
abstractos, que pueden determinarse exactamente en el proceso de desambiguacion.

Los conceptos vagos no tienen un significado universal cuando son
subjetivos o porque son dependientes del contexto fisico o situacional que se
establece cuando se emite un mensaje. Los conceptos vagos subjetivos varian en su
significado segtn un juicio individual como el concepto de “belleza” o “amistad”
siendo, por lo tanto, més opiniones o juicios que conceptos. Otros términos cambian
de significado segtin el contexto y no por la percepcién particular que un individuo
tiene de ellos. Ejemplos de este ultimo tipo de vaguedad, son los conceptos de
juventud, extension, lejania y riqueza ya que su significado es relativo a la regién o a
cualquier otro contexto considerado. Por ejemplo, una persona de 40 afios puede
considerarse “joven” para desempefiar alguna funcién, como la gerencia de una
empresa, pero se puede considerar “vieja” en otro contexto diferente.

Para los conceptos vagos, no hay valores fijos y bien delimitados para
establecer lo que se puede considerar “alto” o “importante” o diferenciar entre
términos cercanos como “apto” y “muy apto”, atin dentro de un mismo contexto. No
existen unas fronteras claramente definidas para calificar un objeto porque el paso
de una clase a la otra es gradual, haciendo dificil la clasificacion de los mismos
dentro de un grupo u otro.

Los conceptos vagos, ademds de ser variables en el espacio o contexto fisico,
pueden ser variables en el tiempo: una persona de cierta edad se consideraba “vieja”
afos atrds, mientras que hoy podria no ser considerada asi, ya que los avances en la
medicina han permitido aumentar la expectativa de vida de las personas. Debido a
esto, la semantica de las palabras vagas puede depender también del contexto
histérico.
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Un contexto histérico es un tipo de contexto situacional, de igual forma que
un contexto sociocultural o religioso, que pueden implicar diferencias semanticas
significativas para algunos conceptos vagos como la bondad de un individuo. Ese
tipo de contexto es llamado extralingtiistico porque no es posible deducirlo del
conjunto de unidades lingtliisticas que preceden o siguen a la unidad en cuestion
porque son externas a los actos lingitiisticos (Cerezo, 1994). En algunos casos, es
necesario considerar factores extralingtiisticos que proporcionen datos para saber
cuales acepciones son las que hay que activar para entender adecuadamente un
mensaje. Sin embargo, de acuerdo con el alcance definido para este trabajo de
investigacion, los factores extralingtiisticos, no van a ser considerados.

Los términos vagos se pueden clasificar en dos categorias: simples y
complejos. Para la interpretacion de los términos vagos simples se requiere conocer
tnicamente el dominio de una unica variable cuantitativa. Asi ocurre con el
concepto de documento “reciente” ya que s6lo se requiere de la fecha de su
elaboracion. Por otra parte, los términos complejos requieren de mas de una variable
para aproximarnos a su verdadero significado. Por ejemplo, la complexion fisica de
una persona estd determinada no sélo por el peso, sino también por la altura de la
persona y es posible que las variables no aporten, en la explicacion de un término
vago complejo, en la misma proporcion. Puede ser que importe mas el peso que la
estatura para explicar la complexion fisica de un individuo, por ejemplo. Es por esto,
que se ha considerado relevante representar los términos vagos complejos definidos
de esta manera, con el propésito de aumentar la potencia expresiva del modelo de
razonamiento requerido para responder preguntas formuladas vagamente en un
sistema de consulta-respuestas a bases de datos objeto-relacionales.

La determinacién de la seméntica de las palabras o frases en un contexto
dado es un problema fundamental de la Lingiiistica. El lingtiista Charles Bally dice
en su obra "El lenguaje y la vida humana" (Bally, 1977): “En el lenguaje diario, no
hay palabra que no tenga varios sentidos y que no se preste a confusién'. Esta
propiedad tnica de los lenguajes naturales se conoce en Lingtiistica con el nombre
polisemia. Este término se define formalmente como la pluralidad de significados
de una palabra o de cualquier signo lingiiistico, con independencia de la naturaleza
de los signos que lo constituyen.

La Seméntica, como rama de la Lingtiistica, trata aspectos relacionados con el
sentido o percepcién del mensaje, con los referentes, las condiciones de verdad de las
proposiciones y el analisis del discurso. Por su lado, la Pragmatica es el estudio de la
comprension del lenguaje natural y del modo en que el contexto influye en la
interpretacion del significado (Jurafsky, 2005). Por esto, la Pragmaética es considerada
como la parte de la Semdntica que se ocupa del significado dependiente del contexto.
La Pragmatica intenta entender las relaciones entre los signos y las interpretaciones,
o las relaciones entre la oracién y el mundo externo, mientras la Semantica se enfoca
en los objetos reales o en las ideas a las que las palabras se refieren y la Sintaxis, en
las relaciones entre los signos (Bach, 2005). De acuerdo con esto, el problema de la
interpretaciéon de una expresion polisémica, por la vaguedad de las palabras que la
conforman, se puede considerar un asunto de la Pragmatica.
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2.2 Lenguajes Formales Artificiales.

Aunque el espafiol o cualquier otro lenguaje son producto del artificio
humano, su creacién a lo largo de siglos no fue plenamente consciente y racional
como ha sido la creaciéon de lenguajes con fines mas restringidos, como los lenguajes
de programacion, concebidos para la comunicacién con las computadoras o como un
lenguaje matematico requerido para la comunicaciéon cientifica. Debido a esta
caracteristica, los lenguajes formales no sirven para expresar emociones ni
percepciones, sino tan sélo una estrecha gama de fendmenos o problemas definidos
légicamente. Tampoco son lenguajes que posean una representacioén oral, ya que su
fin no es que se entiendan de esta manera (pocos estarian dispuestos a dialogar con
una mdaquina con un lenguaje como el Java), lo cual constituye otra diferencia
importante con lo que se denomina lenguaje natural.

Un lenguaje artificial de programaciéon actual tiene como objetivo
fundamental lograr una comunicacién humano-maquina similar a la comunicacién
humano-humano. El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), que intenta simular
el comportamiento lingtiistico humano, se define como “una parte esencial de la
Inteligencia Artificial que investiga y formula mecanismos computacionalmente
efectivos que faciliten la interrelacion humano-maquina y permitan una
comunicacion mucho mas fluida y menos rigida que con los lenguajes formales”
(Moreno, 1999).

Otros autores, suelen usar términos parecidos al PLN como la Lingiiistica
Computacional o Ingenierfa Lingiiistica. Esta tltima es definida como "la aplicacion
de los conocimientos sobre la lengua al desarrollo de sistemas informaticos que
puedan reconocer, comprender, interpretar y generar lenguaje humano en todas sus
formas" (Comisiéon Europea, 2002). Sin importar cual nombre sea el més apropiado,
estas tecnologias comprenden una serie de procedimientos relacionados con el
tratamiento informatico del lenguaje. En general, suelen distinguirse las técnicas que
se aplican al tratamiento de la lengua hablada, de las propias del procesamiento del
texto escrito. El presente trabajo de investigacién aborda el dltimo caso.

Los lenguajes naturales permiten mayor flexibilidad y espontaneidad en la
interaccion humano-humano o humano-mdaquina pero ponen obsticulos en la
comunicacién, bien sea por la ambigiiedad o por la vaguedad que los caracteriza.
Por el contrario, los lenguajes formales evitan la mala interpretacion de lo que se
quiere decir, por su rigor. Pero se requiere de un nivel alto de conocimiento y
mayores esfuerzos por parte del emisor de una consulta, para poder lograr una
comunicacion fluida.

A diferencia del lenguaje formal, donde el significado de una expresion o
frase s6lo esta influido por aspectos gramaticales como la notacién y la sintaxis, en
los lenguajes naturales el significado especifico y contextual de sus componentes
intervienen en la validez de un mensaje y por eso, afiaden tanta complejidad a su
estudio.
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De acuerdo con esto, el presente trabajo de investigacion, cubre en forma
simultdnea dos areas de trabajo de la Ingenieria Lingtistica: la Comprension de
Lenguaje y la Gestion del Conocimiento. Dado que esta dltima drea incluye la
Recuperaciéon de Informacién, los Sistemas Flexibles de Consulta-Respuesta y el
Descubrimiento de Nuevo Conocimiento, se procederd a describir cada una de estas
tareas analiticas.

2.3 Tipos de Gestion del Conocimiento en la Ingenieria Lingiiistica

2.3.1 Recuperacion de Informacion.

La recuperaciéon de informacion (Information Retrieval o IR, en inglés)
consiste en la busqueda de informacién en documentos o de informacién sobre
documentos (los metadatos), generalmente, a través de la Web. También incluye la
busqueda de cualquier tipo de informacién almacenada en bases de datos, a través
de una interfaz de usuario. La funcién principal de este tipo de sistemas es la de
recoger la solicitud de un usuario, procesarla y generar una respuesta adecuada. Se
ha establecido que los Sistemas de Recuperacion de Informacién se diferencian de
los Recuperadores de Datos en que éstos tltimos son mas limitados pues s6lo traen
los items que cumplen plenamente los criterios de la consulta (Large, 1999). En los
sistemas de recuperaciéon de informacién, en cambio, se admite el cumplimiento
parcial de los requerimientos del usuario. Esto se hace seleccionando los items que
cumplen, en alguna medida, las condiciones de la consulta.

Para que un sistema de recuperacion de informacion sea efectivo en el intento
de satisfacer las necesidades de los usuarios debe, de alguna manera, interpretar la
solicitud del usuario y traer la coleccion de elementos requeridos y ordenarlos segtin
el grado de relevancia. Esta interpretacién involucra la extraccién de informacion
semdntica de los items de datos. La dificultad no es s6lo saber coémo extraerla, sino
como usarla para decidir su relevancia o grado de cumplimiento. Por esto, la nocion
de relevancia es el centro de este tipo de sistemas (Baeza y Ribeiro, 1999). El grado de
relevancia se determina, usualmente, con la coincidencia de las palabras declaradas
por el usuario y las existentes en los documentos, utilizando técnicas estadisticas
convencionales, basadas en una légica bivaluada.

2.3.2 Sistemas Flexibles de Consulta-Respuesta

Estos tipos de sistemas pertenecen a los sistemas de recuperaciéon de
informaciéon pero son de mayor complejidad puesto que, dada una coleccion de
elementos, el sistema debe responder a las preguntas realizadas, aunque la consulta
pueda formularse de manera imprecisa o incompleta (Bosc, Motro y Pasi, 2001). Por
esto, la palabra clave para describir los sistemas flexibles de consulta-respuesta
(abreviadamente FQAS por sus siglas en inglés), es la tolerancia a la imprecisiéon en
la formulacién de las consultas y también en la representacién y manejo de la
informacién incierta. Se dice que los sistemas flexibles de consulta-respuesta pueden
considerarse los sucesores de los sistemas IR, pero requieren una mayor
comprension del texto (Llopis, Ferndndez y Vicedo, 2001).
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En (Zadeh, 2006) se sefiala que los sistemas flexibles de consulta-respuesta se
distinguen de los sistema de recuperaciéon de informacién, por sus capacidades
deductivas para la concrecién (presitiation) de la vaguedad. Por lo tanto, la
definiciéon de un sistema flexible consulta-respuesta, encaja plenamente con las
caracteristicas del sistema bajo estudio en el presente trabajo de investigacion.

2.3.3 Descubrimiento de Nuevo Conocimiento.

Como una extension a la gestiéon del conocimiento, en los dltimos afios el
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Discovery in
Databases, KDD), ha recibido especial atenciéon debido a la disponibilidad actual de
grandes cantidades de datos y a la necesidad de convertirlos en informacion ttil y en
nuevo conocimiento. Este proceso también es conocido como Mineria de Datos: un
proceso que, a través del analisis y la cuantificacion de relaciones en los datos,
permite extraer patrones comunes, asociaciones o modelar el comportamiento
dinamico de distintos fenémenos de la naturaleza o la sociedad (Han y Kamber,
2001). Pero siendo rigurosos, la Mineria de Datos es el proceso central del KDD pues
se necesitan otros procesos antes y después de aplicar técnicas para extraer el nuevo
conocimiento. La totalidad de los pasos en el proceso de descubrimiento de nuevo
conocimiento que han sido planteados en (Mitra y Acharya, 2003) se describen a
continuacion.

e Comprension del dominio de aplicacién. Incluye la recoleccion de la
informacion a priori relevante sobre los objetivos del trabajo que se aborda, del
dominio del problema y de los supuestos que se cumplen.

e Seleccion de datos. Se eligen los datos que se consideran relevantes para el
analisis y se hace un proceso de integraciéon de datos, si estdn almacenados en
distintas fuentes o con distintos formatos.

e Preprocesamiento de datos. Este proceso se necesita para depurar la
informacién, chequear inconsistencias o preparar los datos para la mineria. El
preprocesamiento puede incluir tareas de:

o Limpieza de datos. Consiste en la deteccion y correccién de datos
errados o inconsistentes.

o Transformacion. En ocasiones, los datos deben ser transformados o
consolidados en una forma apropiada para la mineria. Puede ser
necesario resumir la informacion recolectada, realizar cambios de
escala o reducir la dimensionalidad del problema, antes de aplicar
una técnica de mineria de datos, en particular.

e Mineria de Datos. Es el proceso central, en el cual se aplican los métodos o
técnicas que permitan el andlisis de los datos para encontrar relaciones implicitas
o patrones previamente desconocidos. Son diversas las técnicas que se pueden
aplicar para el andlisis discriminante de los datos, para la clasificacién de los
objetos de interés o para el hallazgo de asociaciones entre variables, entre otras
tareas de la mineria, que se eligen segtin las caracteristicas de los datos y las
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restricciones que se deben considerar en un caso determinado. Por esto, la
mineria de datos se puede realizar con un amplio espectro de técnicas de las
Bases de Datos, de la Estadistica y de la Inteligencia Artificial, con el fin de
obtener la caracterizacion de un dominio particular.

e Evaluacién de los hallazgos. Este proceso es necesario para validar los modelos
construidos o decidir si aceptar o no, las hipétesis planteadas como tesis o nuevo
conocimiento. En la validacion de los modelos, es preciso determinar el grado de
bondad del ajuste de los datos reales a los modelos, realizando pruebas
experimentales o validando el cumplimiento de las restricciones impuestas de
antemano, a esos nuevos modelos.

e Interpretacion y presentacién del conocimiento. Es el paso final del proceso de
descubrimiento de nuevo conocimiento, donde se aplican técnicas para la
visualizacién y la representacion del conocimiento “minado”.

Ya descritos los tres sistemas para la Gestion del Conocimiento (la
Recuperacién de la Informacién, los Sistemas Flexibles de Consulta-Respuesta y el
KDD) de los que se ocupa la Ingenierfa Lingtiistica, se puede afirmar que los tres
demandan, generalmente, un razonamiento de tipo no deductivo para el calculo del
grado de relevancia, el manejo de la imprecision y para las tareas de mineria de
datos, respectivamente.

En el presente trabajo de investigacion, para la interpretacion y manejo de la
vaguedad o imprecisién en el lenguaje de consulta, se requiere que el propio sistema
realice, de manera auténoma y adaptable a cada contexto, tareas de mineria de
datos. Mds concretamente, se requiere que pueda realizar tareas de discriminacién y
clasificacion para determinar el grado de cumplimiento de los objetos de interés, a
las condiciones establecidas vagamente en las consultas.

2.4 El Modelo Objeto-Relacional y los Lenguajes de Consulta

El modelo relacional de datos, que sirvié de base al modelo objeto-relacional,
fue propuesto por E.F. Codd en 1972 para superar la complejidad y las limitaciones
de los modelos que en ese entonces eran los utilizados en los sistemas gestores de
bases de datos: el modelo jerarquico y en red, segtn el recuento histérico reportado
en (Date, 2001). El concepto matematico que subyace bajo el modelo relacional es el
concepto de relacién, tal como se define en la teorfa clasica de conjuntos. Una
relacion R es un subconjunto del producto cartesiano de varios dominios:

R:DixD2x...DK que puede ser descrita por extensién, mediante una lista de los
elementos que la componen, o por comprension mediante una férmula de
derivacién que genera una relaciéon derivada, denominada en Bases de Datos como
“vista”. El concepto de relacién, asi descrita, le proporciona el nombre al modelo
relacional. A los elementos de una relacion se les conoce como tuplas. Una relaciéon R
del producto cartesiano Dix D:2x..Dk, se dice que tiene orden (o grado) k de
acuerdo con el ntmero de atributos o propiedades consideradas. R tiene una
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cardinalidad (o extension) de n, si éste es el nimero de tuplas que hacen parte de
dicha relacion.

El esquema de una relacion R es definido mediante un conjunto finito de
atributos A1, A, ... Ar. Cada atributo A; tiene asociado un dominio D;, con1 < i < k
de donde toma sus posibles valores. El esquema relacional de una base de datos se
representa como un conjunto de relaciones R; (Ai1:D1, Ai2:D, ... Aix:Di) donde el orden
de los atributos o de las tuplas no interesa, pero si que cada tupla pueda
diferenciarse de las demds, por al menos el valor de uno de sus atributos. Una
relacion definida de esta manera, estd representando el concepto bésico de la Teoria
de Conjuntos basada en la 16gica booleana.

Para el modelo relacional, Codd disefi¢ dos lenguajes teéricos para expresar
las operaciones entre relaciones, que se diferencian entre si por el nivel de
abstraccion. El primero de ellos, el Algebra Relacional, es un lenguaje de
especificacion formal en el cual las consultas se resuelven aplicando operadores a las
relaciones de una base de datos, los operandos. Con este lenguaje pueden usar
operadores tradicionales de conjuntos, como la unién o la interseccién, y otros
especializados como la restricciéon (denotada usualmente por el simbolo o) que sirve
para seleccionar las tuplas de una relacion que satisfagan las condiciones
especificadas, la proyeccion (denotada por m) para extraer los atributos o
caracteristicas que se desean visualizar de una relacién y la reunién o “join” que
consiste en una operaciéon mas compleja por ser una restriccion del producto
cartesiano de dos o mas relaciones. El Calculo Relacional es el otro lenguaje tedrico
propuesto por Codd, por medio del cual las consultas se expresan formulando
restricciones logicas que las tuplas de la relacién derivada, deben satisfacer. El
Célculo Relacional se basa en la légica de primer orden y tiene dos variantes: el
Célculo Relacional de Dominios, donde las variables esperan componentes
(atributos) de las tuplas y el Calculo Relacional de Tuplas donde las variables
esperan tuplas.

El Algebra Relacional y el Célculo Relacional son lenguajes tedricos
equivalentes, es decir, todas las consultas que se pueden formular utilizando
Algebra Relacional pueden también formularse utilizando el Célculo Relacional y
viceversa. Sin embargo, los lenguajes basados en el Calculo Relacional tienen mayor
poder expresivo, pues una consulta planteada en este lenguaje se traduce,
regularmente, en varias 6rdenes del dlgebra para poder resolverla. Esto significa que
el Célculo Relacional es menos procedimental o mas declarativo. El lenguaje
estdndar de bases de datos SQL (acrénimo de Structured Query Language) se parece
mas al célculo relacional de tuplas que al algebra.

Una de las caracteristicas del lenguaje de consulta a bases de datos es que se
cumple la ley de la clausura: el resultado de cualquier operacion aplicada sobre
relaciones siempre es otra relacion. La relaciéon resultante de una operacion esté
constituida por la tuplas que evaltan como cierto un predicado y quedan excluidas
las demas, incluyendo en este dltimo grupo a tuplas cuyo valor de verdad sea
indeterminado, ya que en el modelo relacional se amplia la l6gica bivaluada para
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admitir y operar con valores nulos, no aplicables o desconocidos y representados con
la palabra NULL.

En los dltimos afios se han propuesto y materializado algunas extensiones al
modelo relacional como el llamado Modelo Objeto-Relacional, para incorporarle, a
los sistemas gestores de bases de datos, las mejores caracteristicas de la Tecnologia
Orientada por Objetos. Este ultimo modelo admite la declaraciéon y el manejo de
atributos objetovaluados o compuestos de otros atributos y permite también
multiples valores para un atributo. Es decir, el Modelo Objeto-Relacional permite
que los datos no sean atémicos, sino estructurados de diferentes maneras. Esta era
una exigencia impuesta mas por problemas de implementacién que por violacién del
concepto de relacion matemaética. Otra nueva e importante caracteristica del Modelo
Objeto-Relacional es la posibilidad de definir nuevos tipos de datos, a partir de los
nativos. Por eso, en (Date, 2001) se sefiala que un modelo objeto-relacional es ni mas
ni menos que el modelo relacional verdadero. El Modelo Objeto-Relacional subsume
al Modelo Relacional “puro”, evitando tener que modificar datos existentes en bases
de datos relacionales. De ahi, que lo que se proponga para la flexibilizacién del
lenguaje de consulta, es valido también para las bases de datos relacionales.

Un lenguaje de consulta de bases de datos se ha caracterizado por ser
declarativo. Gracias a esto, y a la admisién de operaciones de conjunto, el lenguaje
de consulta permite una alta productividad y simplicidad en la programacion. Asi,
una sola sentencia en SQL puede equivaler a muchas maés lineas de cédigo en un
lenguaje procedimental, orientado a operaciones sobre elementos individuales. Sin
embargo, este tipo de lenguaje ain demanda un alto dominio de la persona que
quiera consultar una base de datos, pues se requiere que conozca todas las palabras
y las reglas sintacticas o semanticas del lenguaje para formular las consultas.
Tratando de evitar esto, existe una proliferacion de interfaces graficas de usuario que
sustituyen a las 6rdenes y a la sintaxis tradicional, aportando facilidades para
restringir o delimitar los elementos que se desean traer de una base de datos o de
cualquier otro tipo de repositorio, pero que al final se deben traducir a un lenguaje
de bases de datos como el SQL (Zloof, 2001).

En un sistema interactivo de consulta-respuesta, una consulta es una
expresion o férmula bien formada del lenguaje, empleada para solicitar la derivaciéon
de una nueva relacién con las tuplas que cumplen totalmente (con grado 1) las
condiciones establecidas. De estas tuplas se especifican las propiedades que quieren
visualizarse, sean éstas derivadas o no. Por esto, una consulta tiene tres componentes
principales: la proyeccion, la lista de las clases de objetos o relaciones involucrados
que especifican el producto cartesiano que se debe considerar y, opcionalmente, una
serie de condiciones que restringen las tuplas en la relacion resultante.

La proyeccién, restringe las propiedades de la nueva relaciéon que se desean
visualizar, extraidas o calculadas de todas las propiedades definidas para los objetos
mencionados en la consulta. Por esto, es una lista de expresiones que pueden
construirse con los atributos, las funciones, las variables o las constantes
predefinidas en una base de datos, en la clausula SELECT de la consulta. La
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restriccion del Algebra Relacional, que es la operaciéon que permite filtrar tuplas
indeseadas en la relacion resultante, se especifica en la clausula WHERE mediante
un conjunto de expresiones légicas que se concatenan con las conectivas l6gicas
AND y OR. También se puede emplear el operador de la negacién, NOT, dentro de
las expresiones de la restriccion. Ademas de estas componentes, una consulta puede
incluir una cldusula GROUP BY para especificar agrupamientos o que se muestren
las tuplas resultantes en un orden determinado, con la clausula ORDER BY.

La sintaxis general de una consulta, en SQL, considerado el lenguaje estandar
de consultas a bases de datos relacionales, tiene la forma:

SELECT proyeccion

FROM lista de tablas o vistas del producto cartesiano

[WHERE 1lista de condiciones]

[ORDER BY lista de propiedades en la relacidn resultante]

[GROUP BY lista de propiedades en la relacidn resultante
[HAVING lista de condiciones de grupo]]

En los criterios de la consulta se utilizan operadores de comparacién, como la
igualdad (representada con el simbolo “=") o la diferencia (<>), aplicables a los
distintos tipos de atributos. También se puede utilizar el operador IS para verificar si
un valor es nulo (desconocido o faltante). Por ejemplo, la sentencia SQL para mostrar
el nombre de los empleados del departamento de sistemas, con una estatura entre
1.70 y 2 metros, inclusive, es:

SELECT nombre
FROM empleado, departamento
WHERE empleado.id depto = departamento.id AND
departamento.nombre = “Sistemas” AND
empleado.estatura BETWEEN 1.70 AND 2

Como se expresé recientemente, en los sistemas flexibles de consulta-
respuesta, el usuario no tiene por qué conocer detalles del lenguaje SQL puesto que
la interaccién humano-maquina se realiza a través de un interfaz grafica, donde el
usuario va llenando o seleccionando los datos para formar sus consultas. Pero el
acceso a un sistema de bases de datos no puede restringirse a este tipo de interfaz, ya
que es posible que algunos programas o procedimientos que se deban correr en lote
(o fuera de linea) también requieran de la interpretacion y la operaciéon con términos
vagos por lo que debe extenderse el lenguaje SQL y no sélo el lenguaje de interfaz.
Tomando el ejemplo de la consulta anteriormente dado, con esta Tesis Doctoral se
espera obtener una respuesta confiable cuando se plantea asi:

SELECT nombre
FROM empleado, departamento
WHERE empleado.id depto = departamento.id AND
departamento.nombre= “Sistemas” AND
empleado.estatura IS “alta”
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Capitulo 3

3 Representacion y Manejo de la Vaguedad

Tanto en la vida cotidiana como en el trabajo investigativo, hacemos
afirmaciones que no son verdades absolutas. Tal como se sefiala en (Berkran y
Trubatch, 1997): “La construccién de la ciencia y de los sistemas operativos ha
evolucionado del idealismo de las matematicas exactas, ya que a veces se quedan
cortas manejando y representando la realidad de la vida”.

Convencionalmente, el disefio de las técnicas aplicables en la Ingenieria se ha
basado en teorias ideales de la Matematica, la Fisica, la Biologia o la Quimica. De
igual modo, la Computacion, que estd basada en una légica bivaluada, sélo es
concebida para reconocer ceros y unos, lo que es compatible tinicamente con la
dualidad cierto/falso, sin admitir otros valores de verdad. Debido a esto, mas
recientemente se han propuesto técnicas alternativas para admitir légicas
multivaluadas que permitan representar conceptos abstractos vagos y operar con
ellos.

Para encontrar la seméntica de cada término vago en una consulta que mas se
ajuste su contexto lingtiistico, se requiere de un proceso de discriminaciéon o
clasificacion borrosa de los objetos, en tiempo de ejecucion.

En el presente Capitulo se inicia con la descripcion de la incertidumbre
originada por la vaguedad, para luego proseguir con la descripcion de las técnicas
de discriminacién consideradas para su aplicaciéon directa, o su extensién, en la
resolucion del problema de la interpretacion de la vaguedad de las consultas a bases
de datos objeto-relacionales, motivo de este trabajo de investigacion.

3.1 La Incertidumbre Originada por la Vaguedad

Cuando el ser humano trata de describir los fenémenos naturales o hacer
inferencias a partir de su estudio, se ve enfrentado a diversos tipos de incertidumbre
originados por la informacién imperfecta o por los mecanismos usados para hacer
inferencias.

Las técnicas e instrumentos utilizados en la recoleccién de informacién no son
perfectas, de ahi que se tengan datos imprecisos, inexactos o errados. Unas veces, los
datos son imprecisos porque son tomados con equipos que tienen una limitada
gradacion en las unidades de medicién o por las lecturas deficientes hechas por los
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encargados de las mediciones. Otras veces, es la naturaleza misma del fenémeno
estudiado la que genera lecturas fluctuantes o variables, convirtiéndose en otra
fuente de imprecisién en los datos.

Tradicionalmente, en la investigacion cientifica experimental, se han utilizado
modelos probabilistas para la representacién y manejo de la incertidumbre. Un
modelo probabilista incorpora el concepto de aleatoriedad como una componente
inexplicable de la variacion en el comportamiento de un fenémeno dado. Por eso,
una variable aleatoria representa un fendmeno que no es predecible exactamente,
sino con algin grado de confianza. La produccién de oro de un pais, la humedad, la
temperatura de una regién o el rendimiento académico de un estudiante son
ejemplos de variables aleatorias, pues a pesar de tenerse un buen registro de su
comportamiento histérico que permite conocer parcialmente la caracteristica
estudiada, no podemos determinar otros nuevos valores sin tener alguna
probabilidad de equivocarnos en nuestras afirmaciones o predicciones.

La incertidumbre, también es originada por los modelos usados y esto ocurre
ain en el caso ideal de tener datos libres de imprecisiones. Generalmente los
modelos son meras aproximaciones o simplificaciones de porciones de la realidad y
por eso no podemos estar seguros, de manera absoluta, de las inferencias que
realicemos con ellos. Ademas, si dichos modelos son expresados mediante un
lenguaje simbolico con algunas componentes en lenguaje natural, la vaguedad
puede estar presente, lo que puede conducir a multiples interpretaciones de los
términos empleados, generando de esta manera otro tipo de incertidumbre.

Hasta mediados de los afios sesenta del siglo pasado, no se disponian de
técnicas para la representacién de la incertidumbre originada por la vaguedad de la
informaciéon o del lenguaje. Con el trabajo investigativo de Zadeh, surge una
corriente para el tratamiento de la vaguedad aplicando los conceptos y técnicas
basadas en Légica Difusa (Zadeh, 1975). Luego aparece otra técnica alternativa: la
Teoria de los Conjuntos Rugosos (Pawlack, 1982). Técnicas conocidas como de
“Razonamiento Aproximado” (Approximate Reasoning, en inglés) que son usadas
para representar y operar con datos cuantitativos que pueden ser transformados en
etiquetas que representan categorias ordinales que denominé variables lingtiisticas.

3.1.1 Variables Lingiiisticas

Puesto que las palabras son menos precisas que los nimeros, el concepto de
variable lingtiistica sirve para ofrecer una caracterizacion aproximada de los
fenémenos complejos o mal definidos, en concordancia con su descripcién en
términos cuantitativos convencionales. La utilidad de las variables lingtiisticas radica
en que permiten resumir la informacién y por lo tanto reducir la complejidad
(Zadeh, 1975). Para el resumen de la informacién, es usual emplear una técnica de
particiéon o granulacion borrosa (fuzzy granulation, en inglés) para determinar la
coleccién de términos o etiquetas posibles {Ei, E,,..., Eu}, asignables a una variable
lingtiistica.
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La definicion formal de Zadeh establece que una variable lingiiistica se
caracteriza por la quintupla (X, T(X), U, G, S), en la cual X es el nombre de la
variable en cuestién, T(X) es el conjunto de términos o valores lingtiisticos que toma
la variable X en el Universo de Discurso U, G son las reglas sintdcticas que generan
nuevos términos de T(X) y S son las reglas seménticas que asocian cada valor o
etiqueta lingtiistica E con su significado S(E), por medio con un conjunto difuso en
U, entre todos los posibles (Zadeh, 1965). Usualmente, una regla sintactica toma la
forma de una gramatica para generar los nombres de los valores que toma la
variable X y la regla seméntica S define un procedimiento algoritmico para la
cuantificacion del significado de cada valor.

La semantica de las etiquetas lingiiisticas se puede representar usando la
Teoria de los Conjuntos Difusos, como lo propuso Zadeh desde sus trabajos iniciales.
Pero también se podrian representar usando la Teoria de los Conjuntos Rugosos
propuesta en (Pawlak, 1982) que también ha sido base de otras propuestas en
Computaciéon Granular (Zhang, Liang y Liu, 2004, Yao, 1999). Por esto, a
continuacién se describirdn las propiedades de la teoria clasica de conjuntos, para
luego describir las dos teorias de conjuntos recién mencionadas. Todo ello con el
objeto de justificar la eleccion tomada para la representacion de la vaguedad en este
trabajo de investigacion.

3.1.2 Teorias de Conjuntos
Tabla 2. Propiedades del Algebra Booleana

Idempotencia ANA=A4
AuA=4

Identidad ANU =4 Ang=4¢
Aug=A4 AuU =U

Commutatividad ANB=BnNA
AUB=BuU A4

Asociatividad AN(BNC)=(ANnB)NnC
Auv(BUC)=(AuB)uC

Ley Distributiva AN(BUC)=(ANnB)u(AnC)
AU(BNC)=(AUVB)N(AVC)

Ley de Absorcién AN(AVUB)=A4
Au(AnB)=4

Ley de no contradiccién ANA =¢

Medio Excluido AU A =U

Involucién (A =4

Leyes de De Morgan (ANB)" = A° UB*
(AUB) =A°NB°
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En la teoria clasica de conjuntos, dado un conjunto U no vacio, el conjunto de
todos sus subconjuntos @ (U), junto con las operaciones para la unién (U), la

interseccion My el complemento (“) forman la estructura (@ (U), U,N,“) que

cumple con las propiedades basicas de un algebra de Boole que se presentan en la
Tabla 2. Dichas propiedades son validas para conjuntos cualesquiera 4,ByC e @

(u).

En la teoria de conjuntos clasica, la pertenencia o no de un elemento x de U al
conjunto A, puede expresarse numéricamente mediante la funcién caracteristica:

Isixe 4
A:x—> {01}, donde A(x)= .
OsixgA

Las nuevas teorias de conjuntos generalizan la teorfa clasica, mediante la
transformaciéon de la funcién caracteristica 4:x — {0,1} de cada conjunto en el

conjunto potencia. La funcién de pertenencia se extiende a un mapeo 4: x —[0,1] o
A:x = {0,1, Indeterminado} en el caso de la Teoria de Conjuntos Difusos y en la

Teoria de los Conjuntos Rugosos, respectivamente. Ambas teorias de conjuntos se
pueden considerar generalizaciones de la clasica porque al aplicarse una operacion
definida en elles, sobre conjuntos nitidos o concretos, proporcionan los mismos
resultados que cuando se aplican las operaciones del algebra booleana. Esta
restriccion es llamada, por algunos autores, como el “Principio de Preservacion de lo
Clasico” (Pradera et al., 2006).

Debido al relajamiento que se pretende con las l6gicas multivaluadas, varias
propiedades de la teorfa clasica como las leyes de no contradiccion, la ley del medio
excluido, la involucién, la ley distributiva, la idempotencia o las leyes de De Morgan,
pueden dejar de ser vélidas en las nuevas teorias de conjuntos (Galindo, 2001).

3.1.2.1 Teoria de Conjuntos Difusos

Esta teoria se desarrolla a partir del concepto de conjunto, que se define como
una colecciéon de objetos de cualquier tipo denominados elementos o miembros del
conjunto, del mismo modo que en la clasica. En ambas teorias se denomina Universo
de Discurso, al dominio o al tipo de los objetos contenidos en el conjunto. De igual
modo, un conjunto difuso se puede denotar por extension, declarando
explicitamente cuales son los miembros del conjunto o por comprensién. Sin
embargo, lo mas corriente serd declarar un conjunto difuso por comprensién,
definiendo las propiedades o las restricciones impuestas a los elementos del dominio
para poderlos considerar miembros del conjunto.

Segun (Parsons, 1996) la Teoria de los Conjuntos Difusos es una generalizacién
de la Teoria de Conjuntos clasica realizada con el fin de representar aquellas clases
de objetos que no permiten definir criterios precisos para determinar la membresia

23



de sus elementos. Una forma de resolver este problema consiste en asignar un grado
de pertenencia a cada objeto de un dominio para indicar cudnto pertenece a un
conjunto dado. Los grados pueden ser combinados de modo que es posible calcular
el grado de pertenencia de un elemento a un conjunto derivado de una composiciéon
légica de otros conjuntos. Con fines ilustrativos, en la Figura 1 se muestran los
conceptos basicos de dicha teoria.

) Conjnnis
Funcion de difeso Valar
PeTienencia 1 bgio mediano alto £— lingnisdce
ALTUERA
15 1.7 19
E'm:'.r.rsa de . Variahle
discarso lingrisice

Figura 1. Conceptos Basicos de la Teoria de Conjuntos Difusos

En la literatura se observan algunas variaciones sobre lo que se puede
considerar una Teoria de Conjuntos Difusos y todas sus componentes. Por lo tanto,
ahora se presentan todas las definiciones que se adoptan en este trabajo de
investigacion.

Definicion 1. (Teoria de Conjuntos Difusos). Sea AU)= {4;4:U — M} el conjunto

de todos los conjuntos difusos sobre U, con grados de pertenencia en el conjunto
ordenado (M, <), equipado con un orden parcial < y con tres operaciones

N,U:PU)xPU)—>PU), :P(U)—>PU) que representan la interseccion, la
unién y el complemento de un conjunto, respectivamente. Entonces, la estructura
algebraica (P(U),=<,M,U,") se llamara una Teoria de Conjuntos Difusos cuando se

satisfagan las propiedades siguientes, que buscan expresar el “Principio Bésico de
Preservacion de lo Clasico” (Pradera et al., 2006):

i. (M, <) es acotado. Es decir, al menos contiene un elemento minimo O»y un
elemento méaximo 1l .
ii. Para los conjuntos difusos A, B € AU), A<B<> AcC B.
iii. Para los conjuntos difusos A, B € @(U),

A A A

A A A
ANB=A4ANB,AUB=A4AUB,A°=A4°, donde N, U, °representan los
operadores clasicos de la interseccion, la unién y de la negacion.

Definicion 2. (Conjunto difuso). Un conjunto es una generalizacién de un conjunto
nitido o concreto. Sea U un dominio y sea x un valor particular cualquiera en ese
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dominio. Un conjunto borroso A estd definido como un conjunto de pares
ordenados:

A4 = {x mx)|x e U

Donde la medida borrosa pu(x) es llamada el grado de pertenencia de x al

conjunto A. Segun (Jang, Sun y Mizutani, 1997), el grado de pertenencia de un
elemento a un conjunto borroso no tiene un significado absoluto sino relativo, pues
toma su significado de la comparacién con los grados de pertenencia de otros
elementos u € U. Por ejemplo, si pa(x) > pa(y) se estd afirmando que x pertenece con
mayor grado al conjunto borroso A que y. Si A representa un concepto vago,
entonces se dice que x se parece mas a ese concepto que y.

El conjunto vacio y el universal en la Teoria de Conjuntos Difusos, se definen
mediante los axiomas que aparecen, a continuacion.

Hy(x) =0Vx eU (Conjunto vacio)

Hu(x) =1Vx eU (Conjunto universal)

Definicion 3. (Teoria Estandar de Conjuntos Difusos). Una Teoria (P(U),=<, N, U, ©)
es estandar si cumple las condiciones (Martin del Brio y Sanz Molina, 2002):
i M=]0, 1]
ii. Para los conjuntos difusos A, B € #(U),
A< B < pa(x)< us(x)vVxeU .

iii. Para los conjuntos difusos A, B € @U), los operadores(N,u," )se definen
como:

(AN B)(x) = pta  5(x) = T (p(x), p3(x))
(A B)(x) = pa v 5(x) = S(ua(x), p5(x))
A°(x) = pa" (x) = No(u(x))

Para cualquier x € U, donde T :[0,1]x[0,1] > [0,1] es una norma triangular
continua, S :[0,1]x[0,1] = [0,1] es una conorma triangular continua y la funcién
No :[0,1] = [0,1] es una negacion fuerted.
Definicion 4. (Medida borrosa). En términos formales una medida borrosa f, se
define como una funcién evaluada sobre conjuntos, tal que:

f:elU) —»[01]

3 Estos nuevos términos se definen un poco mas adelante.
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Donde, AU) es el conjunto cuyos elementos son todos los subconjuntos de U,
también conocido como el conjunto potencia de U.

Para considerar una funcién f como una medida borrosa, debe cumplir los
axiomas siguientes:

Axioma 1. (condiciones de borde): f(&) =0y f(U) =1
Axioma 2. (monotonia): A, B subconjuntos de U, si Ac B, entonces f(A)<f(B)
Axioma 3. (continuidad) : Para cada secuencia A; de subconjuntos de U,

SiAicArc...0o AiDArD...entonces Lim(f(A4i))= f(Lim Ai)

De acuerdo con la definiciéon dada a una medida borrosa y a los axiomas que
deben cumplir, se deben resaltar dos tipos especiales de medidas borrosas como son
las medidas de la probabilidad y de la posibilidad. Los modelos usados en Estadistica se
han basado en el concepto de probabilidad para representar las variables aleatorias,
mientras que los modelos difusos, se basan en el concepto de posibilidad para
representar el grado de pertenencia a un conjunto difuso o compatibilidad de un
objeto con el conjunto difuso.

La definicién clasica de probabilidad de un evento consiste en la razén dada
por el nimero de casos favorables al evento y el ntiimero de casos posibles en un
dominio dado. Se considera como evento a un subconjunto factible del espacio
muestral o Universo de Discurso. Para determinar un valor numérico que represente
adecuadamente la probabilidad, es corriente considerar el comportamiento pasado
del fenémeno bajo estudio, por medio de las frecuencias de ocurrencias observadas
de los eventos. Esta es una forma natural de razonar de los seres humanos: si un
fenémeno se ha comportado de cierta manera en el pasado, entonces si no ocurre
algo anémalo o atipico, se esperaria que se comportara en forma parecida en el
futuro cercano (Kallenberg, 2002). Esta técnica se basa en una definicién de la
probabilidad de ocurrencia del evento A como:

P(A)=Lim ™%

n—>0 n
Donde na es el nimero de veces que ocurri6 el evento A en n observaciones o
experimentos realizados. La medida p (de probabilidad) es una funcién que asigna a
cada evento A un valor real no negativo p(A) en el intervalo [0,1]. La funcién de
densidad de probabilidad de una variable aleatoria, es una funcién a partir de la cual
se obtiene la probabilidad de ocurrencia de cada evento posible en el dominio
considerado. Su integral, en el caso de variables aleatorias continuas, es la
distribucién de probabilidad. En el caso de variables aleatorias discretas la

distribucién de probabilidad se obtiene a través de la sumatoria de la funciéon de
densidad.

En Logica Difusa, se propone la medida borrosa de posibilidad para
representar nuestra percepcion del grado de pertenencia o de encajamiento, de cada
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elemento, a un conjunto borroso en U. Para cualquier conjunto A en el Universo de
Discurso, 7(A) denota el grado en que A se considera “posible”. Un evento tiene un

grado de posibilidad cero cuando es imposible y tiene un grado de uno cuando es
totalmente posible.

Formalmente, para un Universo de Discurso U, una medida de posibilidad
puede definirse a partir de la funcioén de distribuciéon de posibilidad 7z : U — [0,1] de

forma tal que para cualquier conjunto A definido sobre U y para cualquier x
elemento de U, se cumple lo siguiente:

IT(A) = max(7z(x)3Ix € A)
I1(¢) =0

TU) =1

H(Q1 A) = supTI(4y)

i=l,n
I1(4 N B) < min(I1(4),T1(B))
Con la dltima propiedad, se estd admitiendo que puede ser imposible la

ocurrencia simultanea de dos eventos aunque ellos sean posibles en forma separada.

Definicion 5. (Soporte). El soporte del conjunto difuso A es el conjunto concreto o
nitido que contiene todos los elementos del universo U con un grado de pertenencia
diferente de cero:

Soporte(A) ={x e U/ pu(x) > 0}

Si el soporte de A consiste de un punto solamente, es llamado conjunto
unitario (singleton). Si el grado de pertenencia de este punto es uno, A es
denominado un conjunto unitario concreto (Zimmermann, 1993).

Definicion 6. (Alfa -corte). El alfa-corte de un conjunto difuso A sobre X se define
como:

a-corte(A) ={xeU/ u(x) > a}

Un alfa-corte es, por definicién, una generalizaciéon del soporte. Un alfa-corte
es estricto, si se cambia la desigualdad 2 por >.

Definicién 7. (Nucleo) El nicleo o corazén de un conjunto difuso A es definido por
los elementos cuyo grado de pertenencia es total:

Nucleo(A) ={x e U/ pu(x) =1}
Definicion 8. (Altura). La altura de un conjunto difuso A sobre X se define como:

Altura(A) = Sup  pu(x)

xeX
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Definicion 9. (Normalidad). El conjunto A es llamado normal si su altura es 1, y
subnormal si es menor que este valor. Un conjunto difuso subnormal se puede
normalizar, dividiendo su funcién de pertenencia por Sup pa(x).

xeX

Normal(A) <> Altura(A) =1

Definiciéon 10. (Conjunto convexo). La convexidad de un conjunto difuso significa
que los grados de pertenencia de los elementos en un intervalo cualquiera, no son
menores que los dos valores de pertenencia de los extremos del intervalo
considerado. Mas formalmente,

Va,b,xeUy AeP(U):a<x<b— u(x)>min{u(a), u(b)}
La convexidad es estricta, si se usa la desigualdad > en lugar de >.

Definicion 11. (Namero difuso). Es un conjunto difuso que representa una cantidad
o un valor escalar. Es un conjunto convexo, normal donde la funcién de pertenencia
es continua y el nucleo consiste de un sélo valor que es precisamente el escalar que
representa.

Definicion 12. (Cardinalidad de un conjunto difuso). El tamario, o cardinalidad, de un
conjunto difuso A en un universo U es la suma, sobre los elementos del universo, de
los grados de pertenencia a 4 (Morales, 2000):

Cardinalidad(A) = |4 =" wu(x)

xeU

Por lo tanto, el peso relativo de cada objeto x del universo U, en el conjunto
difuso A, es:

4(x)
pa(x) =5
4]

Definiciéon 13. (Marco de cognicién). Un marco de cognicion es definido como una
coleccién finita de conjuntos difusos sobre el mismo Universo de Discurso, en la cual
es conveniente dar un orden (los et al., 1998). Por lo tanto, un marco de cognicién
puede ser formalizado con la tripleta:

Marco = <U,T, -<>

Donde, 7: {Ai: i € I} es una familia de conjuntos difusos con un orden parcial
sobre ¥, inducido por los nimeros reales. Esto es,

Ai < Aj > pu(x) < pui(x),Vx e U
Por simplicidad se puede asumir que si i < j <> 4i < 4;.

Definicion 14. (Punto de cruce). El elemento x de U, se llama punto de cruce si el
grado de pertenencia a dos conjuntos adyacentes en el marco, es 0.5:
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Punto de cruce(x) > pu(x) = 0.5~ us(x) =053 A, BeF/ AnB+#¢

Definicion 15. (Particién difusa). Una familia de conjuntos difusos #:fA;: i € I} se
llama una particién difusa si y sélo si, se cumplen las dos propiedades siguientes.

LA #¢Viel
2. J4 =U

iel
La tnica diferencia de la particion difusa con la denominada particion
matemdtica es que esta dltima exige que se cumpla que la interseccion entre
cualquier par de conjuntos de ¥ sea vacia. Es decir, que los conjuntos sean

mutuamente excluyentes. Por esto, se puede decir que las teorias de conjuntos
difusos, también generalizan el concepto clasico de particion.

Definicion 16. (Particion consistente). Una familia de conjuntos difusos  :{A;: i € I}
forma una particion consistente si Ixo €U tal que pu(x0) =1— pu(x0) = 0V4; €
F.

3.1.3 Operaciones de Conjuntos Difusos

Del mismo modo que en la teorfa clasica de conjuntos, se han propuesto una
serie de operadores para realizar operaciones algebraicas sobre conjuntos difusos
que permitan la inferencia deductiva de otros o la comparacién de dos o mas
conjuntos difusos que representan conceptos vagos.

En la teoria cldsica de conjuntos, los elementos de @U) pueden ser
diferenciados por sus funciones caracteristicas A4 :x — {0,1}. Asi mismo, ocurre los

conjuntos difusos, pero considerando la funcién caracteristica g :x — [0,1]. Por lo
tanto, la estructura (AU),N,U,°) es isomorfica con la estructura algebraica
([0,1], A, v,—) (Pradera et al., 2006). Esto significa que las operaciones de conjuntos

pueden definirse por medio de operaciones sobre los grados de pertenencia. De
estos grados se infiere un nuevo concepto vago representado con un conjunto difuso.

Definicion 18. (Igualdad). Dos conjuntos difusos son iguales, si solo si, el grado de
pertenencia a los dos conjuntos es el mismo, para todo elemento del universo U:

A=B < wu(x)=w(x)VxelU

Definiciéon 19. (Subconjunto). Un conjunto difuso A es subconjunto de B, si para
cualquier elemento de U su grado de pertenencia es menor para el conjunto A que
para el B:

Ac B u(x) < us(x)VxelU
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Definicion 20. (Complemento). Dado un conjunto difuso A, su complemento se
define como el conjunto 4 cuya funcién de pertenencia viene dada por:

A°(x) = pa" (x) = C(uu(x))Vx e U

Donde la funcién C:[O,]]—) [0,]] debe cumplir, al menos, las dos primeras
propiedades:

Condiciones de borde. C(0)=1AC(1)=0
No creciente. zu(x) < us(x) = C(u(x)) = C(us(x))
Involucion. C(C(pu(x)) = pu(x)

Definicion 21. (Interseccion). En la teoria estandar de conjuntos difusos, la
interseccion se define como:

(AN B)(x) = pa o 5(x) = T (pa(x), us(x))

Donde la funcién de transformaciéon 7 : [O,I]X [0,1] — [0,1] es una norma triangular.

Esto es (T, [0,1]) tiene una estructura que debe cumplir las siguientes propiedades o
leyes (Klement, Mesiar y Pap, 2000):

Conmutativa. 7 '(su(x), us(x)) =T (us(x), pu(x))

Asociativa. T'(pu(x),T(us(x), pc(x))) = T (T (pua(x), p5(x)), pie(x))

Monotonia. Si zu(x) < pc(x) A ps(x) < po(x) = T(pea(x), ps(x)) < T'(pe(x), pp(x))
Elemento Identidad. 7'(tu(x),l) = pu(x)

En ocasiones las normas triangulares se suelen restringir con restricciones
adicionales como la continuidad y la subidempotencia. La restriccién de continuidad,
exigida por las teorfas difusas estdndares, previene que un pequefio cambio en el
grado de pertenencia individual a uno de los conjuntos difusos A o B, involucrados
en la operacién de interseccién, produzca un cambio grande (discontinuo) en el
grado de pertenencia a la interseccion A M B. La subidempotencia expresa que el
grado de pertenencia a la interseccién de un conjunto consigo mismo, no puede ser
mayor que el grado de pertenencia al conjunto. Esto es, T'(zu(x),pu(x)) < pua(x)
(Fodor, 2004).

Definiciéon 22. (Unién). En la teoria estdndar de conjuntos difusos, la unién de
conjuntos difusos se define como:

(AU BY(x) = pur o 5(x) = S(paa(x), k()
Donde el operador S, es una
“s-conorma”. La s-conorma (o unién generalizada) es wuna funcion

S.'[O, ]]x [0, ]] — [0, ]] que debe cumplir las siguientes propiedades o leyes (Klement,
Mesiar, y Pap, 2000):

Conmutativa. S(uu(x), us(x)) = S(us(x), pa(x))
Asociativa. S(uu(x), S(ps(x), pe(x))) = S(S(pa(x), ps(x)), pe(x))
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Monotonia. Si su(x) < pe(x) A ps(x) < pp(x) = S(pu(x), ps(x)) < S(pe(x), pp(x))
Elemento Neutro. S(zu(x),0) = tu(x)

Las normas triangulares también se suelen restringir con las restricciones adicionales
de continuidad y superidempotencia: S(zu(x), pa(x)) = pa(x) .

Definicion 23. (Relaciéon dual entre operaciones borrosas). Si los operadores para la
interseccién, la unién y el complemento cumplen las leyes de De Morgan
generalizadas, C(T((x, y)) = S(C(x), C(y)) y C(S((x, y)) = T(C(x), C(y)), entonces se dice
que la t-norma y la s-conorma son duales con respecto al complemento difuso.

Definicion 24. (La Agregacién). A la hora formar expresiones complejas, también
debe mencionarse otra de las conectivas l6gicas debe proporcionar un lenguaje de
consulta: la agregacion. Este operador se considera un operador mas general que
permite definir un conjunto borroso a partir de otros. Segiin Klir y Yuan (1995), para

que una funcién +:[0,1]" — [0,]] sea considerada una operacién de agregacion

sobre p conjuntos borrosos, debe satisfacer, por lo menos, las tres primeras
propiedades siguientes:

i) Condiciones de borde:

+0,0,..00=0+0+..+40=0

+1,1,..1)=1+1+..+1=1
ii)  Monotonia:

p(x;) < p(y)Vi=1p= p(x))+ p(x;)..+ p(x,) < p(y) + p(y,)..+ 1(y,)
iii)  +(u(x)), 4(x,),....4(x,)) es continua en [0, 1]r

iv)  H+(u(x)), 4(x,),...14(x,)) es simétrica, en todos sus argumentos.
v)  Idempotencia:
+(aa(x;), (X, )51 () = p(x;)

Cuando un operador de la agregacion cumple con las tres primeras
condiciones de las recién enunciadas, Klir y Yuan, lo consideran un operador esencial
de la agregacion.

En (Grabish, Orlovski y Yager, 1998) se definen otras propiedades bésicas que
debe cumplir un operador de la agregacion. Estas son:
vi)  Neutralidad:

() 0 )t (3,) = (P, 1Pt 9(50)))

Donde ¢ es una transformacién isomorfica. Esto es, una funcién
Q: [0, 1]—) [0, ]] monotona creciente que cumple las condiciones de borde. Algunas

. . . 2a 2
transformaciones isomdrifcas son @(a) = " oa”,A1>0.
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vii) Compensacion:
@ (pu(x,), p(xy)seeept(x ) < H(2(x)), (5 )t ,)) < D(a( X)), pi(X5),epi(X )

viii)  Asociatividad:
+ (p(x)), (3 ), pt(X,)) = (), 110X )00 1(x )
ix) Desagregacion:
St (ua(xy), p(xy) = pt' (x0) = +(p(x,), 44(55),en (X)) = (2 (0), 11(X0),0 ()

3.1.3.1 Teoria de Conjuntos Rugosos

La Teorfa de Conjuntos Rugosos fue concebida por Zdzislaw Pawlak en los
afios 70 (Pawlak, 1970). Las nociones basicas de esta teorfa son las nociones de
aproximacion inferior y superior de un conjunto. La aproximacién inferior
determina los objetos del dominio que se sabe, con certeza, pertenecen al
subconjunto de interés, mientras que la aproximacién superior permite una
descripcién de los objetos que, posiblemente, pertenecen al subconjunto.

En el marco de esta teoria, se define una base de conocimientos como un par (U,
R), siendo U un conjunto finito no vacio y R una familia de relaciones de
equivalencia sobre U. Una relacion binaria es una relacién de equivalencia ~, si
cumple con las propiedades siguientes.

1. Esreflexiva: VaeU,a~a
2. Essimétrica: Va,beU,a~rb< b=~a
3. Estransitiva: Va,b,ceU,arxbbrc=a=c

El término conjunto aproximado o rugoso, se refiere a que si bien un concepto
no puede definirse exactamente, éste puede aproximarse mediante dos conjuntos
exactos, denominados R-aproximacion inferior y R-aproximacién superior. El
conjunto R-aproximacién inferior de X, denotado por RX, es el conjunto de objetos
de U que con total certeza pueden ser clasificados como elementos de la clase o
categoria X utilizando el conocimiento R. Formalmente,

RX={xeU: [x]g € X}, donde [x] r es una clase de equivalencia R sobre U.

La R-aproximacién superior de X, denotada por RX, es el conjunto de objetos
del universo que posiblemente pueden ser clasificados como elementos de la
categoria X utilizando el conocimiento R. Formalmente,

RX ={xeU:[xJx N X #O

De acuerdo con la aproximacién inferior y la superior de un subconjunto X < U,
una region de U puede subdividirse en tres regiones disjuntas denominadas: region
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positiva o POSg(X), region negativa o NEGg(X) y region frontera o BNDg(X). La
region positiva corresponde a la aproximacioén inferior del conjunto rugoso que
representa los objetos de U que pueden clasificarse con plena confianza como
miembros del conjunto X, usando el conocimiento R. La regién negativa es el
conjunto de objetos que no pertenecen al conjunto X, de acuerdo con el conocimiento
derivado de la relacién de equivalencia definida. Luego, la region negativa esta
formada por aquellos elementos de U que pertenecen al complemento de X. La
region frontera de un conjunto rugoso corresponde al 4rea indiscernible (o de no
especificidad) de U, significando que ninguno de los objetos de dicha regiéon pueden
clasificarse, exactamente, en el conjunto X o en su complemento; al menos utilizando
el conocimiento R. Por lo tanto, dichas regiones se definen ast:

POSR(X)= RX,
NEGR(X)= U —RX
BNDg(X)= RX - RX

De acuerdo con lo anterior, los grados de pertenencia de un objeto a un
conjunto definido en U serfan tres: 1 si un objeto esta en la regioén positiva, 0 si estd
en la negativa y NULL (indiscernible) cuando se encuentre en la regién frontera. Se
trata entonces de una légica trivaluada, en lugar de la légica difusa donde el grado
de pertenencia de los objetos a un conjunto definido en U puede tomar infinitos
valores en el intervalo [0, 1]. Por lo tanto, se puede afirmar que un conjunto rugoso
es un conjunto difuso que presenta discontinuidades.

Habiendo ya presentado las Teorfas de los Conjuntos Difusos y Rugosos que
pueden emplearse para representar los términos vagos, se continta con la
especificaciéon declarativa, de las reglas seménticas definidas en el lenguaje PRUF
para poder operar con ellos.

3.1.4 Reglas de Interpretacién del Lenguaje Teérico PRUF

El lenguaje PRUF, como acrénimo de Possibilistic Relational Universal Fuzzy
(Zadeh, 1978), fue propuesto para la representacion y manejo de etiquetas o valores
lingtifsticos en un sistema de inferencia difusa cualquiera. Es un lenguaje de
representacion teérico y declarativo, pues no especifica la manera de implementarlo
en un lenguaje de programacion particular. En este lenguaje, los operandos (los
términos vagos o las etiquetas lingtiisticas) se representan mediante conjuntos no
convencionales y los operadores se definen mediante reglas de inferencia.

Por lo anterior, Zadeh propuso una representacion lingiiistica de los granulos
de informacion por medio de restricciones suaves (soft constraints, en inglés), sin
importar si las técnicas para derivar los granulos estuvieran basadas en la Teoria de
Probabilidades, los Conjuntos Rugosos o en los Conjuntos Difusos (Zadeh, 1997).
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El lenguaje PRUF ha sido la base teérica de la mayoria de las propuestas para la
extension del lenguaje de consulta a bases de datos relacionales (ver, por ejemplo, a
Kacprzyk and Zadrozny, 2001; Gongalves y Tineo, 2001; Galindo et al., 1998; Bosc y
Pivert, 1995; Medina, Pons y Vila, 1994). Los operadores que admite el lenguaje
PRUF caen dentro de las categorias siguientes.

3.1.4.1 Adverbios de cantidad o intensidad.

El papel de este tipo de adverbios, en un lenguaje, consiste en ampliar o
acentuar el sentido de un adjetivo como cuando nos referimos a los productos
“extremadamente pesados” o “muy costosos”. Para este tipo de adverbio, en PRUF,
se define la regla de interpretacién de tipo I, como se describe en seguida.

Si la consulta C tiene la forma C es mE;, siendo E; un término lingtistico
primario y m un modificador lingtiistico, entonces la compatibilidad de la i-ésima
tupla con el término, estara determinada por medio de su funcién de pertenencia y
de una funcién de acentuacion.

3.1.4.2 Composicion de proposiciones.

Se pueden componer proposiciones vagas usando las conectivas légicas de la
conjuncién, de la disyuncién y también la negacién para formar proposiciones mas
complejas. En PRUF, se conoce como la regla de interpretacién de tipo II. Dicha regla
sefala que si la consulta C tiene la forma C es mE; y mE;, entonces la similitud de la i-
ésima tupla con ese término, estara dada por medio de 4 A pix seleccionando un

operador apropiado para representar la conjuncién. De esta manera, un sistema
podra dar respuestas a solicitudes como “Mostrar el nombre y el formato de los
documentos que sean cortos y con bajo grado de dificultad sobre el tema X”. Si la
consulta C tiene la forma “C es mE; o mE;”, entonces la similitud de la i-ésima tupla
con ese término, estard dada por medio de s v uix y seleccionando el operador
apropiado para la disyuncion. De esta forma un sistema puede dar respuestas a
solicitudes como “Mostrar el nombre de los alumnos de alto rendimiento académico
0 que sean buenos deportistas”.

Si una consulta contiene un criterio que incluye la negacién y cualquier
combinacién de los operadores antes descritos, la respuesta dependerd de las
funciones de pertenencia a cada uno de los componentes del término agregado y al
significado que se le dé a la negacion.

3.1.4.3 Cuantificadores Difusos.

Los cuantificadores de este tipo, extienden los cuantificadores universales
usuales para admitir términos como “casi todos”, “muchos”, “bastantes”, “pocos”.
Se busca con ellos describir las clases de objetos de interés. Con este tipo de

cuantificadores, los usuarios podrian formular preguntas corrientes como: “Mostrar
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el nombre de los cursos que no fueron aprobados por la mayoria de los estudiantes,
en este semestre”. Los cuantificadores borrosos son interpretados como lo especifica
la regla de tipo III en el lenguaje PRUF.

Dicha regla establece que la consulta C tiene la forma “QN son F”, donde Q es
un cuantificador borroso, F es un subconjunto borroso de U, el Universo de
Discurso, y N es un descriptor. Un descriptor puede ser el nombre de una clase
concreta o de una etiqueta lingtiistica. Una forma de expresar un cuantificador
difuso es definiendo una funcién de X, donde X es un atributo con dominio en el
intervalo [0,1].

3.1.4.4 Calificadores difusos.

La regla de traduccién de tipo IV, en PRUF, es definida para una consulta C
con la forma “N es t”, donde t es un valor de verdad, una probabilidad o una
posibilidad. De ahi que, las maneras principales de calificacién de una proposicion
son (Ribeiro y Moreira, 2003):

. Calficacion mediante valores de verdad. Por ejemplo: “Es muy cierto que Juan
es gloton”.

. Calificacion mediante probabilidades. Por ejemplo: “Es poco probable que él
padezca la enfermedad de Hodgkin”.

. Calificacion mediante posibilidades. “Si Juana come mucho es posible que sea
gorda”.

Takahashi sefiala que con las cuatro reglas de interpretacién definidas en PRUF,
se incluyen la mayoria de proposiciones encontradas en los lenguajes de consulta
(Takahashi, 1995). Esto se evidencia en la literatura sobre lenguajes flexibles de
consulta que se menciond recientemente. Sin embargo, en esta investigacion se
pretende extender el lenguaje PRUF para cubrir la interpretaciéon de los términos
vagos que se derivan de una combinacién lineal de otros términos, caso que también
se considera bastante ttil para los usuarios.

3.2 Técnicas de Razonamiento Aproximado

El modelo ideal del razonamiento, sea éste humano o mecanico, es el
razonamiento exacto, pero la imperfecciéon de la informacién, las caracteristicas del
mundo real, las deficiencias de los modelos y la poca disponibilidad de informacién,
o de tiempo, para la toma de decisiones hacen que el razonamiento sélo sea
aproximado, en la mayoria de los casos.

La razén es un término para referirse a la facultad de la mente para representar

conceptos abstractos y operar con ellos. El razonamiento es un procedimiento
intelectual mediante el cual, partiendo de unos datos conocidos (las premisas o los
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hechos) se llega por inferencia a otros datos desconocidos, pero que se derivan de
aquellos y a los que llamamos la conclusién.

En un proceso de razonamiento para el descubrimiento de nuevo conocimiento,
el hombre necesita del lenguaje para hilar sus ideas y de la 16gica para validarlas. La
légica es esencial pues permite analizar la validez de los argumentos o las
producciones intelectuales y llegar a determinar (o al menos estimar) el grado de
verdad o falsedad de los razonamientos.

Existen tres maneras basicas de producir inferencias: la induccién, la deduccién
y la presuncién (o abduccion), pero los razonamientos mixtos también son muy
plausibles (Peirce, 1992). El razonamiento inductivo no es un examen exhaustivo de
todos los objetos de interés en un dominio determinado, debido a las caracteristicas
de los fenémenos, las restricciones fisicas, tecnolégicas o econémicas que se tengan
en un proceso de descubrimiento de nuevo conocimiento determinado. En el
razonamiento inductivo, a partir de un subconjunto de instancias particulares se
contrastan hipodtesis, que permiten concluir en una tesis o teoria general. De la
observacion repetida de objetos o de acontecimientos de la misma indole se establece
una conclusion para todos los objetos o fenémenos de la misma naturaleza que los
estudiados. Otro tipo de razonamiento no deductivo consiste en obtener una
conclusion a partir de premisas en las que se establece una comparacién o analogia
entre elementos o conjuntos de elementos distintos, llamado razonamiento analégico
(Pearl, 2000).

Por otro lado, en el razonamiento deductivo se parte de premisas generales
para particularizar. En este caso, la validez de las premisas implica l6gicamente la
validez de la conclusién. En el razonamiento deductivo, si la generalidad es cierta,
las conclusiones siempre seran ciertas, a no ser que haya informacién errada sobre la
generalidad o que esté vagamente definida. En cambio, el razonamiento no
deductivo suele generar incertidumbre en las conclusiones. La tnica posibilidad de
conclusiones completamente ciertas en un proceso inductivo demanda que no exista
variabilidad en el comportamiento del fenémeno bajo estudio. Mientras menor sea
esta variabilidad, mas confiables podrdn ser las conclusiones y se requerira, por
tanto, menor cantidad de casos especificos (o ejemplares) para poder hacer
inferencias o generalizaciones validas. Asi, por ejemplo, s6lo es necesaria una
pequefia muestra de sangre para estimar la cantidad de leucocitos que posee una
persona pues se supone que éstos se distribuyen uniformemente en el torrente
sanguineo.

En el razonamiento no deductivo, la verdad de las premisas no convierte en
verdadera la conclusién, ya que en cualquier momento podria aparecer una
excepcion que haga falsa una hipétesis. De ahi que la conclusién de un razonamiento
no deductivo sélo pueda considerarse probable y, por eso, el nuevo conocimiento
que se obtiene por medio de esta modalidad de razonamiento es siempre incierto o
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discutible. Este tipo de razonamiento sélo es una sintesis incompleta o aproximada
de todas las premisas.

Cuando se hace un proceso de reconocimiento o de discriminacién de objetos,
donde se trata de definir o caracterizar algo nuevo, se realiza un proceso de
razonamiento no deductivo puesto que se deben realizar comparaciones con otros
objetos existentes, sean éstos concretos o abstractos, para identificar las
caracteristicas que distinguen a un grupo de objetos, de los demas. Posteriormente,
se contintia con una sintesis, la conclusién, para describir de manera abstracta el
objeto o el grupo de objetos identificados, descartando detalles irrelevantes,
mediante algtin modelo.

Resumiendo, el razonamiento aproximado consiste en realizar inferencias
aunque los hechos no satisfagan plenamente las reglas, por medio de la extensiéon
del razonamiento cldsico que usa los esquemas conocidos como el modus ponens (MP)
y el modus tollens (MT). El primero de ellos utiliza un mecanismo de encadenamiento
hacia delante para obtener las conclusiones y el segundo, un encadenamiento hacia
atras. Esto se observa en las dos definiciones siguientes.

Regla:sixes 4 — yesB

Hecho: xes 4
MP = 0
Conclusion : yesB
Regla:sixes 4 — yes B
MT - Hecho: ynoes B

Conclusion : xnoes A

Puesto que los computadores pueden ser dotados de mecanismos para
realizar inferencias, la capacidad de razonamiento deja de ser exclusiva de los
humanos, sino que se extiende a las maquinas. Esta capacidad ha sido altamente
aprovechada para la construccién de sistemas expertos o basados en conocimiento
(KBS, su sigla en inglés) en la Inteligencia Artificial.

3.3 Sistemas Expertos o Sistemas Basados en
Conocimiento

En la Inteligencia Artificial, se considera la Ingenieria del Conocimiento como
la disciplina que orienta en la concepcién y desarrollo de sistemas basados en
conocimiento (abreviadamente, KBS por sus siglas en inglés). Existe el consenso de
considerar dicha construcciéon como el desarrollo de programas de computador con
capacidades para la resolucion de problemas, comparables a las realizadas por
expertos en el dominio (Studer, Benjamins y Fensel, 1998). Por esto, el concepto de
KBS subsume al concepto de sistema experto que antes prevalecia.
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La estructura de un KBS consta de una base de conocimientos y una maquina
de inferencia. La base de conocimientos de un sistema KBS contiene los datos
especificos del dominio del problema, en un momento determinado, y las reglas
necesarias para realizar las inferencias que permitan resolver problemas o tomar
decisiones (Negnevitsky, 2004). La maquina de inferencia define cémo hacer uso de
la base de conocimientos para producir las respuestas deseadas. Dicha maquina es el
“cerebro” de los sistemas KBS que se encarga de derivar nueva informacién u
obtener conclusiones a partir de los datos de entrada y las reglas definidas en la base
de conocimientos.

En los sistemas de inferencia difusa mds comunes, las reglas de toman la
forma simple Si P—Q. De acuerdo con el valor de verdad de P, se hace valido Q en
un Universo de Discurso determinado. Las reglas de inferencia deductiva incorporan
la vaguedad en el antecedente o consecuente, empleando valores vagos o etiquetas
lingtiisticas para representar el conocimiento. La relacién condicional Si P—Q en
légica bivaluada tiene una dnica tabla de verdad, pero en los sistemas de inferencia
borrosa presenta mdltiples interpretaciones, todas con algin grado de validez
dentro de un cuerpo formal (el contexto). En el antecedente puede existir una
combinaciéon de etiquetas relacionadas mediante las conectivas légicas Y, O y la
negacion.

Un sistema de inferencia difusa para el control automatico de aparatos recibe
valores de entrada concretos, como la temperatura x del calentador de agua, y las
reglas de inferencia son definidas con términos vagos en el consecuente, como en la
regla: Si la temperatura es 40.5 — “caliente”. En este tipo de sistemas, los valores
recibidos como entrada deben ser sometidos a un proceso de difuminado para
asociarle la etiqueta lingtiistica que mds se ajuste, antes aplicar otras reglas de
inferencia o tomar las decisiones del caso. En un sistema de inferencia difusa para la
comprension de términos vagos en el lenguaje de consultas, por el contrario, los
valores de entrada son vagos y por eso deben ser sometidos a un proceso inverso
para concretar o precisar esos valores y, asi, las solicitudes de los usuarios de un
sistema flexible de consulta-respuesta puedan ser interpretadas por el sistema gestor
de bases de datos. En la Figura 2 se muestran, entonces, los dos tipos de mapeo
posibles entre términos vagos y concretos o nitidos que caracterizan a los Sistemas
de Inferencia Borrosos: el difuminado o emborronamiento (fuzzification, en inglés) y
la concrecién o desambiguacién (defuzzification, en inglés).

técnica de difuminacién
(fuzzification)
-
Valores numéricos \A Valores linguisticos
concretos Mapeo

técnica de concrecion
(defuzzification)

Figura 2. Mapeos en un sistema difuso o borroso.
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Una méquina de inferencia puede dar su respuesta en forma concreta con
valores numéricos (enfoque Takagi-Sugeno) u ofrecer una respuesta vaga como
salida (enfoque Mamdani) (Alvarez y Pefia, 2001). Para ofrecer respuestas
cualificadas con alguna etiqueta lingtiistica, cuando los valores sean numéricos, la
maquina de inferencia deberd incluir un modulo de difuminado donde se realiza un
proceso deductivo.

En el sistema de inferencia para la valoraciéon de expresiones compuestas o
agregadas en el antecedente de una regla, se pueden aplicar dos mecanismos basicos
de razonamiento: la inferencia basada en la activacién de reglas individuales
(modelo FITA, como acrénimo de First Infer Then Aggregate) o inferencia basada en
la activacion de una composicién de las reglas (modelo FATI, como acrénimo de
First Aggregate Then Infer). En el primer mecanismo, cada regla que se activa se
valora individualmente y después se concatenan los aportes individuales en una
conclusién final. En el segundo método, se obtiene un compuesto de las reglas del
sistema como una relacién borrosa y sobre ésta se valora el antecedente. Los
modelos FITA y FATI son equivalentes si las entradas al sistema de inferencia son
valores escalares pero en los sistemas de inferencia difusos s6lo se esperan
resultados parecidos pues, generalmente, en el dlgebra de las medidas difusas no
siempre es valida la ley distributiva (Czogala y Leski, 2000).

Tradicionalmente, en los KBS propuestos para interpretar la vaguedad de las
consultas, los modelos para representar los términos vagos deben predefinirse de
antemano, con la ayuda del conocimiento experto. Pero como el contexto, que es el
que le da sentido a una palabra vaga, es variable y s6lo es conocido en el momento
de la consulta, la méquina de inferencia debera llevar a cabo un proceso de mineria
de datos para la derivaciéon de los modelos o las reglas de inferencia, validas en ese
contexto. Significa que la maquina de inferencia también debe realizar inferencias o
razonamientos de tipo no deductivo, realizando un andlisis comparativo o analégico
de los elementos u objetos de interés que se circunscriben al contexto delimitado por
la consulta. Este tipo de analisis, es un proceso conocido como discriminacién y
clasificacion de objetos.

3.4 La Discriminacién y la Clasificacion de Objetos

El objetivo basico de la discriminacion es reconocer las diferencias entre
grupos de objetos y poder describirlas en forma grafica o algebraica para lograr un
mejor entendimiento de un determinado entorno. En la clasificacién, como proceso
predictivo, el objetivo consiste en encontrar modelos o formular reglas que permitan
asignar nuevos objetos a las clases rotuladas con alguna etiqueta lingtiistica (Johnson
y Wichern, 2001). Puesto que para realizar una clasificaciéon es necesario haber
realizado previamente una discriminacion, estos dos conceptos suelen ir muy
ligados.

A principios del siglo pasado Fisher propuso las primeras técnicas
estadisticas para encontrar reglas discriminantes en estudios taxonémicos (Fisher,
1936). Mas recientemente, en Inteligencia Artificial, surge el area denominada
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“ Aprendizaje de Maquinas” (Machine Learning, en inglés) que también se concentra
en este tipo de técnicas para el reconocimiento de patrones y la clasificacion de los
objetos. Pero ademds se ocupa de la complejidad algoritmica de las
implementaciones requeridas para que los computadores puedan “aprender” de la
informacion disponible (Perlich y Provost, 2006).

En el proceso de reconocimiento de patrones o de identificacién de rasgos
comunes en los objetos de un dominio, se requiere de un sensor que “lea” o capture
las sefiales observadas en ellos, de un mecanismo de extracciéon de la informacién a
partir de las sefiales y de un modelo descriptivo para la discriminacién y la
clasificacion de nuevos objetos. Este proceso de reconocimiento se basa,
generalmente, en la disponibilidad de un conjunto de ejemplares que hayan sido
clasificados o descritos previamente. Este conjunto es llamado el conjunto de
entrenamiento o la muestra de aprendizaje. Y la estrategia de reconocimiento es
conocida como aprendizaje supervisado pues se requiere de una guia (que en este caso
es la muestra de aprendizaje), para realizar la tarea de encontrar el modelo de
interés. El aprendizaje se denomina no supervisado, cuando al sistema no se le ofrece
una catalogacion a priori de los patrones, ni se le informa sobre el naimero de grupos
o clases en que se deben agrupar una colecciéon de datos (Dyer, 2006). Por lo tanto,
en el aprendizaje no supervisado la maquina debe establecer por su cuenta la
cantidad de grupos y los modelos descriptivos de cada uno de ellos, basandose en
las regularidades estadisticas de los datos.

Por lo general, el modelo “aprendido” o ajustado tras el proceso de
discriminaciéon se representa por medio de reglas de clasificacion, de arboles de
decision, de una red neuronal o de una férmula matemética (para mayor
profundidad véase a O’Hagan (1994), Hastie, Tibshirani y Firedman (2001) y a
Webbs (2002), entre otros. La mayoria de los modelos, se basan en la distancia de los
elementos, con respecto al prototipo de cada grupo, para calcular las diferencias y
similitudes entre objetos en un espacio multidimensional. Entre las medidas de
disimilitud, basadas en distancias geométricas, se mencionan la distancia Euclidiana
Cuadratica y la distancia de Manhattan. Cuando los datos para algunas de las
dimensiones involucradas son categoéricos, en lugar de numéricos, se usan otras
medidas de disimilitud como el grado de desacuerdo.

3.41 Técnicas de Representacion de una Coleccion de Objetos

La Estadistica Clasica ha supuesto que la mayoria de las distribuciones de
datos se pueden ajustar al modelo probabilista normal o de Gauss. En especial,
cuando el tamafio del conjunto de observaciones es grande. En tal sentido, existen
multiples técnicas para el tratamiento y andlisis de los datos, entre ellas las usadas
para la discriminacién y clasificacién de objetos. Es asi como, para la clasificacion de
las personas adultas, segtin su cociente intelectual (en forma abreviada, IQ, por sus
siglas en inglés) se realiz6 una particion matemaética del dominio de esta variable,
usando como modelo tedrico la distribuciéon normal. El IQ es una variable que se
deduce de un conjunto de pruebas de razonamiento abstracto y de comprension
verbal, entre otras.
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Debido a la simetria y a otras caracteristicas de la distribucién normal, se
espera que: el 66% de los datos, aproximadamente, se concentren alrededor de la
media poblacional a una distancia maxima de una desviacion estandar, el 95% de los
datos a dos desviaciones y el 99% a una distancia de tres desviaciones estandar
(Johnson y Wichern, 2001). En la Figura 3, se muestra la curva normal definida de
acuerdo con dos pruebas diferentes: el IQ de Wechhsler y el IQ de Stanford Binet
(Wechsler, 1944). Las lineas verticales delimitan una desviacion estandar.

Curva Normal para el Cociente Intelectual

66%

95%

Desviaciones Estandar _a ic} 2 -1 o 1 2 3 4

12 de Wiechsler 40 55 70 g5 100 115 130 145 160
10 de StanfordBinet 35 32 58 g4 100 116 132 148 164
% acumulado 0003 0135 2275 156866 S50.000 84134 97.725 99.665 55.957

Figura 3. Distribucion normal del IQ segtn dos pruebas diferentes

La clasificaciéon de los individuos propuesta por Terman, basada en la prueba
Stanford Binet, fue disefiada para que el valor medio o tipico fuera 100.
Considerando una desviaciéon estdndar de 16, las reglas de clasificacion sugeridas
por este autor se resumen en la Tabla 3. Alli se observa que la clase intermedia
(llamada “promedio”) concentra el 50% de los datos.

A partir de esa clase intermedia se definen las demés, con menor porcentaje de
observaciones mientras mas alejadas se encuentren del valor medio. También se
observa en la Tabla 3, que en la particion del Universo de Discurso, un individuo
pertenece con grado 1, a una de las categorias establecidas y con grado 0, a las
restantes. Asi, un individuo que obtenga 128 se le debe considerar “genio”, mientras
que el que obtenga 127 no puede catalogarse de esa manera y sélo por un punto de
diferencia. Esta limitante, es la que se pretende resolver con una particién difusa, en
lugar de la particion matematica o nitida.

Tabla 3. Clasificacion de los individuos adultos, segtn su inteligencia

Categoria Limites del IQ Porcentaje esperado
Genio o Superdotado 128 0 mas 2.2%
Superior 120-127 6.7%
Brillante Normal 111-119 16.1%
Promedio 91-110 50%
Lento Normal 80-90 16.1%
Limitrofe 66-79 6.7%
Defectuoso 65 0 menos 2.2%
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Una particion del Universo de Discurso basada en la distribucién normal tiene la
ventaja de depender de s6lo dos pardmetros: la media y la desviacién estandar. Pero
es importante sefialar que la distribucién normal no siempre es el modelo tedrico
probabilista mds apropiado para representar una coleccién de datos u observaciones,
pues es corriente que existan sesgos o asimetrias en la forma de la distribuciéon y
tratar de representar la distribucion de los datos s6lo con dos parametros (la media
como medida de localizacién y la varianza como medida de dispersién) no sélo
resulta insuficiente, sino inexacto. Esta inexactitud ocurre porque la media aritmética
y a la varianza muestral, como estimadores de los dos parametros de la distribucion
normal, no son medidas robustas a los valores extremos (Montgomery y Runger,
2003).

Como ejemplo, en la Tabla 4 se presenta el comportamiento de algunas
funciones de los datos o estadisticas usadas corrientemente para la estimacién de la
localizacion de la tendencia central de la distribucién, para una muestra M= (1,1, 1,
1,1, 1, 100). Alli se puede observar que la media aritmética estd muy distante de las
estimaciones realizadas por las otras funciones de los datos porque se ha dejado
influenciar por el valor extremo. La mediana y la media recortada, por el contrario,
ignoran cualquier valor atipico y por eso son mejores representaciones de la
tendencia central cuando la distribucién no se puede suponer normal.

Tabla 4. Estadisticas para la estimacién de la tendencia central

Estadistica Estimacion
Media geométrica 1.93
Media aritmética 15.14
Mediana 1.00
Media recortada al 25% 1.00

Por lo anterior, cuando la distribucion de los datos no presenta un
comportamiento que se pueda considerar normal, en la Estadistica, se han propuesto
los modelos denominados no paramétricos (non parametric models). Este término no
quiere decir que tales modelos carecen de parametros, sino que el ntimero y la
naturaleza de los mismos pueden ser flexibles y no preestablecidos de antemano
(Huber, 2004). Significa que la distribucion de los datos no tiene que ser definida a
priori, pues los datos observados son los que la determinan y por eso, también se les
denomina modelos libres o independientes de la distribucion de los datos
(distribution free models). Dentro de esta categoria de modelos, los mas usados para
describir la distribucién de una conjunto de datos son las tablas o histogramas de
frecuencia, el poligono de frecuencias acumuladas, los modelos basados en
percentiles, la estimacién de las densidades de probabilidad del ntcleo (kernel
density estimation) y las funciones empiricas de distribucion acumulada
(Wasserman, 2005). Cada una de ellas se describira con cierto detalle, para justificar
la opcion elegida en la obtencion de los valores particulares de los pardmetros de los
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conjuntos difusos que representaran los términos vagos relativos al contexto
lingtiistico, a partir de los datos disponibles.

3.4.1.1 Modelos Basados en las Frecuencias de los Datos

Las tablas de frecuencias han sido ampliamente utilizadas en aquellos casos
donde la cantidad de valores de una variable hace necesario agruparlos en clases,
rangos o intervalos para facilitar su descripcion e interpretaciéon. Una tabla de
frecuencias también pueden presentarse de manera grafica para facilitar ain mas la
comprension de la distribucion de los datos sobre su dominio o Universo de Discurso.
Al diagrama de barras de las frecuencias absolutas o relativas con que ocurre cada
intervalo o categoria disjunta, donde la amplitud de la barrar corresponde a un
intervalo del dominio y la longitud a la frecuencia, se le conoce con el nombre de
histograma de frecuencias. Cuando se unen los puntos medios de los intervalos de
clase por medio de una linea, se le conoce como poligono de frecuencias.

El problema principal en la construccion de una tabla o histograma de
frecuencias es determinar el nimero adecuado de intervalos para la agrupacién de
los datos. Existen diversas reglas empiricas acerca de cudl deberia ser un nimero de
intervalos o grupos adecuados. Entre las reglas més conocidas se tienen:

1. K=+n
2. 5<K<20
3. K =1+3.33log(n)

Donde 7 es el nimero de observaciones y K, el nimero de intervalos o grupos.
Si se usa la primera regla, se corre el riesgo de incrementar drasticamente el nimero
de intervalos a medida que aumenta el nimero de datos. Por eso casi siempre se
recomienda usar la segunda o la dltima regla que es conocida como la regla de
Sturges. Particularmente, Soong recomienda dividir el rango o recorrido de la
variable en 12 intervalos de clase, pues considera que mas de estos valores no
resumirfa lo suficiente un conjunto de datos y usar menos intervalos, impediria
describirlo adecuadamente (Soong, 2004).

Con propésitos ilustrativos en la

Figura 4 se muestran dos histogramas de frecuencias relativas de las edades de
los encuestados en el Censo de Estados Unidos realizado en el afio de 1994. Estos
datos constituyen una muestra de 32561 del total de encuestados seleccionada por
Barry Becker usando como condiciones de filtrado la edad (mayor de 16 afios) y que
trabajara al menos una hora a la semana, entre otras condiciones (US Census Bureau,
2002). En el histograma de la izquierda construy6 el histograma usando cinco
agrupaciones (K = 5), mientras que en el histograma de la derecha se us6 un K = 25.
En la figura se observa el efecto de acercamiento o “zoom” al aumentar el ntimero de
agrupaciones. La granularidad maés fina del histograma de la derecha permite
apreciar mejor la distribucién de los datos y por lo tanto la describe mejor, pero
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tendria el inconveniente de la cantidad de pardmetros del modelo: los intervalos de
clase.

35

Frecuencia
Frecuencia

0
10 20 30 40 50 60 70 50

Edad del encuestado ] 20 40 50 &0 100

Edad del encuestado

Figura 4. Histogramas de frecuencias con diferente resolucion

Cuando los datos ya han sido agrupados en un histograma, se pierde la
informaciéon proporcionada por los datos de manera individual, por lo que para
poder ofrecer medidas descriptivas se salva el inconveniente determinando un
representante de cada clase (el prototipo) que no es mas que el punto medio del
intervalo, conocido como la marca de clase. Por lo tanto, una alternativa, que
reduciria sensiblemente el ntimero de pardmetros del histograma seria usar las
marcas de clase en lugar de los limites de los intervalos, pero estas medidas dejan de
ser representativas cuando los datos no tienen una distribucién normal o uniforme
dentro de cada uno de ellos, como ocurre con la media aritmética. Ademas, las
marcas de clase tampoco son representativas de un intervalo vacio.

Por otro lado, a pesar de lo informativos que son los histogramas de frecuencia
hacen dificil la comparacion de dos o mas distribuciones de datos, especialmente
cuando se superponen en una sola grafica. Por eso, otra forma frecuente de describir
una distribucion de datos se logra mediante el poligono de frecuencias acumuladas,
también llamado ojiva por su forma. En este tipo de grafico, el eje X corresponde a
los limites superiores de cada intervalo definido en una tabla de frecuencias, no las
marcas de clase y el eje Y corresponde a las frecuencias relativas acumuladas hasta
esos limites. De acuerdo con esto, la grafica resultante es una funcién escalonada,
donde los escalones serdn mas pronunciados si existen pocos intervalos de clase.
Cuando el ntimero de intervalos se acerca al tamafio de la colecciéon de datos se
tendrd una gréfica casi suavizada, como se muestra en la

Figura 5, para la distribucion acumulada de las frecuencias relativas de las
edades de encuestados en el censo de Estados Unidos de 1994. Se dice que la
distribucién acumulada construida de esta forma es empirica pues los datos no se han
ajustado a un modelo probabilista teérico en particular.
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Figura 5. Poligono de frecuencias acumuladas para las edades de los encuestados

El poligono de frecuencias acumuladas ofrece una manera rapida y simple de
determinar aproximadamente los percentiles de una distribucién. Por ejemplo, en la

Figura 5, las lineas rojas estdn indicando la probabilidad aproximada de
encontrar un sujeto en la muestra de los censados, con una edad inferior o igual a los
40 afios es 0.6. Alternativamente, de manera inversa, que el percentil 60% es 40 afios.
Sin embargo, debe resaltarse que este valor es s6lo una aproximacién, pues el
percentil 60% exacto es 41 afios que es calculado con los datos no agrupados. En este
ejemplo, estos dos valores son muy préoximos por el ntimero tan alto de
agrupamientos de los datos, pero la estimacién puede desmejorar cuando se
consideran pocos intervalos de clase.

3.4.1.2 La Estimacion de la Densidad del Nticleo

Una muestra de datos también puede describirse estimando su densidad en
una forma no paramétrica, usando una funcién de suavizaciéon del nicleo de la
misma (Webb, 2002). Mientras es dificil superponer dos histogramas para
compararlos, como recién se dijo, también es facil hacer la superposicion de las
estimaciones de las funciones de densidad suavizadas y de ahi, su utilidad.

La funciéon de la densidad del ntcleo produce una versiéon empirica de la
funcién de densidad de probabilidad. Esto es, en lugar de seleccionar una densidad
con una forma tedrica particular y estimar los parametros, la funcién produce una
estimacion suavizada de la densidad que se ajusta mejor a la distribucion de datos.
Sin embargo, el costo computacional para generar una curva como ésta puede ser
prohibitivo cuando se tenga una gran cantidad de datos. Ademas, si se parte de esta
funcién para la categorizaciéon difusa no se podria asegurar la convexidad de los
subconjuntos derivados, dado que el conjunto que representa el Universo de
Discurso no siempre es convexo, como se puede apreciar en el ejemplo de la

Figura 6.
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Figura 6. Ejemplo de la funcién suavizada de la densidad del niticleo

3.4.1.3 Los Modelos Basados en Percentiles

Formalmente, un percentil P; es un punto del dominio de una variable, bajo el
cual se encuentra un porcentaje g de los valores de una coleccién de datos, cuando
ésta es ordenada. Si se elige un ntimero apropiado de percentiles, se obtiene un
modelo que representard la forma y la localizacién de la distribucion de los datos
mejor que el modelo normal o gaussiano, pues con ellos se pueden también
representar los sesgos o las asimetrias en las distribuciones. Particularmente, se ha
comprobado que forma muy efectiva para la descripcién de una coleccién de datos
es la estadistica de resumen de los cinco nimeros (5-number summary, en inglés)
compuesta por el valor minimo, el valor maximo y los tres cuartiles de la
distribucién. Los cuartiles dividen la densidad de la distribucién de los datos
ordenados en cuatro areas, cada una con el 25% de los datos. A partir de esta
estadistica de resumen se suele construir el Diagrama de Cajas y Bigotes (Box and
Whisker Plot), uno de los modelos graficos mdas informativos y usados para
representar colecciones de datos o poblaciones (Johnson y Wichern, 2001).

S -

Valor l
minimo o1 o2 03
Mediana

| | 1 T | I ] [ T
10 20 30 40 50

Valor
maximo

Figura 7. Ejemplo de un Diagrama de Cajas y Bigotes
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En un Diagrama de Cajas y Bigotes, o abreviadamente DCB, como el que se
muestra en la Figura 7, se usa como aproximacion o estimador de la tendencia
central de la distribucién de los datos a la mediana (equivalente al segundo cuartil
Q) y se dibuja como una linea que divide la caja, en dos secciones que seran iguales
s6lo cuando no existan sesgos en la distribucion. El primer cuartil Q; y el tercero Qs
determinan el rango intercuartil de la distribucion y se representa graficamente
como la caja del diagrama. El valor minimo y méximo de la variable de interés, junto
con el primer y tercer cuartil, respectivamente, sirven para la construccién de los
bigotes. Por lo tanto, se puede considerar que la caja de un DCB esta representando
los valores “medianos” y los bigotes estan representando a los valores “pequefios” y
“altos” de la distribucion de los datos, si se realizara una particion de la manera
convencional.

Con fines comparativos, en la Figura 8, se muestran dos maneras de
representar una distribucion de datos de las descritas anteriormente: los
Histogramas de Frecuencia y los Diagramas de Cajas y Bigotes. En la comparacion se
consideraron algunas variables de la base de datos de los autos que sera usada en
esta investigacion como referencia, la cual ha sido ampliamente usada en otros
trabajos de investigacion, en libros y en guias de usuario de paquetes de Estadistica.
Esta base de datos, junto con otras, es proporcionada por el Laboratorio de
Tecnologia de la Informaciéon (ITL) del Instituto Nacional de Estdndares y
Tecnologia (NIST) del gobierno de Estados Unidos, con el propésito de permitir a los
investigadores analizar o verificar el comportamiento de diversas técnicas
estadisticas o de aprendizaje de maquinas (ITL, 2006). Se ha elegido esta base de
datos porque contiene datos que se suponen ciertos y varias caracteristicas de los
carros de tipo cuantitativo que son las dos tinicas condiciones que se imponen al
modelo de razonamiento en la interpretaciéon de la vaguedad (ver seccién 5.1.1).
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En la Figura 8, se puede observar que la distribucion de los autos,
considerando su rendimiento (medido en millas por galén) o su potencia (medida en
caballos de fuerza o HP) son distribuciones sesgadas positivamente, pues hay una
mayor concentraciéon de los datos a la izquierda o a los valores menores. Estos sesgos
positivos también se detectan en el DCB de cada una de las variables mencionadas,
pues el bigote superior es mds largo que el inferior. Si la distribucién de los datos
fuera uniforme sobre el dominio de la variable, los bigotes y cada parte de la caja
tendrian un tamafio igual, como ocurre para la distribuciéon de los autos
considerando su afio de fabricacién o modelo. Otro caso muy distinto se presenta
cuando se considera el desplazamiento de los autos, pues en el histograma
correspondiente se observa un comportamiento bastante ajustado a una distribucién
normal y por eso, el tamafio casi igual de los bigotes. En este histograma se aprecia
una caja mas pequefia del DCB, indicando que los datos estin mas concentrados en
la parte central que a los extremos, como es lo esperado para una distribucién
normal.

Considerando el nimero de parametros de un Diagrama de Cajas y Bigotes (la
estadistica de los 5 ntimeros) se puede decir es un modelo mas resumido que un
histograma o poligono de frecuencias relativas, pero con la ventaja de ser mas
parsimonioso. Un DBC informa dénde se encuentra la tendencia central, como se
concentran los datos y si existen sesgos en la distribuciéon. Ademas, a diferencia de
un histograma, asegura que ninguno de los subconjuntos del Universo de Discurso en
que se subdivida sea vacio, acorde con la definicién de una particion, bien sea ésta
una particién matemadtica o difusa.

Ya descritos los modelos libres o no paramétricos comtinmente empleados
para describir una distribucién de datos que sirven de base para la discriminacién o
categorizacion difusa de los objetos, se observa que los modelos mas recomendables
son los basados en percentiles, por su sencillez de calculo y su facilidad de
interpretaciéon. Ademads, un modelo basado en percentiles aprovecha la informacién
que proporcionan los datos de manera individual y garantizan la convexidad de los
conjuntos que se infieran de él, lo que no puede asegurarse con un histograma de
frecuencias o con la estimacion del ndcleo de la densidad de la distribucién.

3.4.2 Reglas de Decision

En la discriminaciéon convencional (nitida) se consideran que existen k clases
disjuntas denotadas Cb,...Ck, en el que se puede subdividir el dominio de una
variable categoérica unidimensional o multidimensional. Un primer supuesto para
definir la reglas de clasificacion de los objetos, es considerar que la probabilidad a
priori de ocurrencia de cada una de ellas P(C1), .., P(Ck)es conocida. Cuando se
desea clasificar un objeto en una clase de las posibles, en un dominio determinado, y
del cual se conoce su distribucién de probabilidad sobre las clases, la regla de
decision serd asignar el objeto a la clase j, si (Webb, 2002):

P(C)>P(C) r=1.k j#r



Con esta regla, se asigna cada objeto a una sola clase. Cuando un objeto tiene
igual probabilidad de pertenecer a varias clases, éste es asignado a una de ellas,
arbitrariamente.

Si se tiene una muestra de n observaciones de una variable X, con p
dimensiones, relacionada con una variable y de salida, la regla de decision puede ser
corregida o mejorada para hacer la clasificacion de los objetos. La nueva regla asigna
al objeto a la clase @ si la probabilidad de esa clase, dadas las observaciones, es la
mayor entre todas las posibles:

PG/ X=x)>P(C-/ X=x)r=1.k j#r (3.1)

Esta regla decision parte en k regiones disjuntas, €21,€22...,C% al dominio de
tal forma que si x € ()j, entonces pertenece a la clase Cj.

Por otro lado, la probabilidad de pertenencia a posteriori de un objeto a una
clase dada, puede ser expresada en términos de la probabilidad a priori, y las

funciones de densidad de probabilidad condicional de x, dada la ocurrencia de esa
clase y aplicando el teorema de Bayes, resulta ser la siguiente

P(X =x/Ci) P(C)
P(X =x)
Por lo tanto, la regla de interpretacion de la ecuacion 3.1 puede ser escrita de
esta manera: asigne x a la clase C; si:

P(X =x/C)P(C))>P(X =x/C)HP(C)) r=1..k; j#r

P(Ci/ X =x) =

Esta regla es conocida como la regla de Bayes de minimo error. Para el caso de
considerar s6lo dos clases en el dominio, esta regla se puede plantear como aparece,
a continuacion.

_P&/C) _ P©)

= =>xel)
P(x/C)  P(C)

V(x)

La funcion V(x) es conocida como la werosimilitud cuyo umbral
es P(Cj)/ P(Cr). Como la regla asigna un objeto a la clase que tenga mayor
probabilidad a posteriori, se minimiza el error de una mala clasificacion y de ahi, su
nombre.

Por lo expuesto, se puede afirmar que la esencia de la técnica bayesiana es
proporcionar una regla matematica que explique como podrian cambiar las creencias
a la luz de nueva evidencia. Esto permite a los cientificos combinar nueva
informacién con la teoria previa. Pero infortunadamente, los supuestos del
conocimiento de las distribuciones de probabilidades a priori no se cumplen, en
muchos casos reales. Por esto, en Teoria de Decisiones surgidé otra estrategia para
definir las reglas de decisién, una técnica que considera supuestos pero sobre la
forma de las reglas de inferencia o las funciones discriminantes.
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Una funcién discriminante es una funcién aplicable sobre el objeto x, como la
que a continuacién se presenta, para el caso de dos clases y una constante c:

h(x)> ¢c =>xeC
<c=>xel

De acuerdo con lo anterior, el valor 6ptimo de la funcién discriminante
h(x) se obtiene cuando ¢ = P(C;)/ P(Cr) para el caso de dos clases. En el caso de k

clases no se puede definir una sola funcién discriminante, sino varias:
hi(x)> hi(x)=>xeCipara j=12..k j+#i

Existen muchas formas de funciones discriminantes, que varfan en
complejidad desde las funciones lineales discriminantes, propuestas por Fisher
(1936) en las cuales cada 4i(x) es una combinacion lineal, hasta funciones no lineales
como la perceptron multicapa de las Redes Neuronales y otras técnicas como los
Arboles de Decisién o Clasificacion (Hastie, Tibshirani y Friedman, 2001).

Puesto que en este trabajo investigativo, la distribucién a priori de los datos
contenidos en una base de datos es desconocida, la técnica de discriminacién borrosa
deberd basarse en supuestos sobre la forma de las funciones discriminantes, de
modo parecido a lo que se realiza en la discriminacion nitida o concreta.

3.4.3 Granulacién Difusa o Borrosa

La granulaciéon borrosa es considerada una técnica de descomposiciéon del todo
en sus partes (los granulos) donde se admite algtn grado de solapamiento entre esas
partes, pues un granulo derivado de este proceso no es una entidad fisica, sino
abstracta o conceptual.

La diferencia principal de las técnicas difusas para la discriminacién o
descripcién de un dominio particular tiene que ver con el dominio del grado de
pertenencia de un elemento cualquiera a un conjunto o clase rotulada con alguna
etiqueta lingtiistica. En las técnicas convencionales, este grado se considera una
variable discreta dicotémica que admite s6lo dos valores: “cierto” o “falso”. Dichos
valores son representados con los digitos binarios 1 y 0, respectivamente, para
significar que un elemento pertenece o no, a una clase determinada. En las técnicas
de granulacién o discriminacién borrosa, los grados de pertenencia de un elemento
del dominio a cualquier subconjunto o granulo en un contexto dado, pueden tomar
méas de dos valores. También es admisible que un elemento pertenezca,
simultdineamente, a més de un subconjunto del Universo de Discurso.

La Computacién Granular es un paradigma que surge para la representacién y
el manejo del concepto “granulo de informacién”, definido como aquel que surge de
un proceso de abstraccion de los datos y de la derivacién de conocimiento a partir de
la informacion (Bargiela y Pedrycs, 2003). Es decir, el significado para un granulo
emerge de los datos como consecuencia de su transformacién, su resumen o
condensacién. El aspecto clave en la Computacién Granular es la comprensibilidad o
interpretacién de los granulos.
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Segun Yao, la interpretaciéon de un granulo es alcanzada cuando se le asocia
una etiqueta lingtiistica con significado (Yao, 2000). Esto quiere decir que un
subconjunto del Universo de Discurso s6lo es interpretable cuando se le puede asignar
una etiqueta. En (Morales, 2000) también se hace énfasis en que una etiqueta
lingtiistica no puede verse s6lo como un nombre.

Una etiqueta lingtiistica es una tripleta (Nombre, E, U) donde Nombre puede ser
asignado al conjunto difuso E en el universo U. El conjunto difuso E representa el
significado de la etiqueta en U, en términos cuantitativos. Al ser una tripleta
(Nombre, E, U), pueden ocurrir estas situaciones.

i) Tanto E como Nombre son conocidas en U. Esto quiere decir que ya se
tiene el significado de Nombre que es valido en el universo U.

ii) Nombre, o el conjunto de términos T(X), es conocido pero sus
correspondientes significados son desconocidos. Por lo tanto, A debe
aproximarse mediante propiedades o resimenes estadisticos de los
objetos de interés en U.

iii) Nombre es desconocido pero A es conocido. Quiere decir que se tiene un
conjunto de granulos o agrupamientos, en el espacio multidimensional
considerado pero no se conoce a T(X).

En el problema que nos ocupa, se presenta la situacion descrita en el literal ii)
puesto que se trata de hallar la semantica de los términos vagos expresados en una
consulta, lo desconocido, pero se conocen los nombres de las etiquetas lingtiisticas.

Para realizar una granulacién o discriminacién borrosa, se han propuesto
diversas técnicas que extienden las técnicas estadisticas o de la inteligencia artificial
para admitir que un objeto pueda pertenecer a varias clases simultdineamente.
Generalmente, dependen de la naturaleza de los datos y si los fines de la
discriminacién son descriptivos o predictivos. Entre las técnicas de granulaciéon
difusa no supervisadas que se han usadas con fines descriptivos, se puede
mencionar al popular algoritmo C-medias difuso (Fuzzy C-Means, en inglés) que es
visto como un difuminado de la técnica “k-Means” propuesta por Mac Queen
(1967). Otra técnica mas refinada es el algoritmo difuso C-medias ponderado
(Weighted Fuzzy C-means) propuesto en (Tsekouras, 2005). En dichas técnicas se
considera como estimador del prototipo de una clase, a la media aritmética y la
medida de disimilitud se basa en las desviaciones cuadraticas medias con respecto al
prototipo. También se han propuesto otras técnicas que extienden la técnica
denominada K-medoides, que se basan en la mediana y no en la media aritmética o
en la distribucion normal, pero a expensas de una mayor complejidad
computacional (Hastie, Tibshirani y Friedman, 2001). También se han propuesto
otras técnicas de agrupamiento particionales alternativas basadas en redes
neuronales o en computacion evolutiva, usando algoritmos genéticos.
Infortunadamente, casi todas esas técnicas estan caracterizadas por su alta
complejidad algoritmica y por eso, suelen ser catalogadas como “NP-Hard”
(acrénimo de Non-deterministic Polynomial-time Hard). Estas técnicas no
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supervisadas tampoco aseguran granulos interpretables por no dar origen a
conjuntos convexos.

Por lo anterior, una estrategia comun para asegurar la interpretabilidad de
los granulos, consiste en la definicion de un conjunto de restricciones que deben
verificarse en ellos y en los modelos utilizados en la discriminacion difusa. Son
técnicas que se basan en métodos heuristicos, tratando de emular lo que haria el ser
humano, en casos similares. De acuerdo con los objetivos establecidos, y como se
habia mencionado recientemente, esta sera la estrategia a seguir en el presente
trabajo de investigacion.

3.4.4 Técnicas de Discriminacion Difusa Basadas en Reglas Heuristicas

Una técnica cualquiera, para dar solucién a un problema de la Ingenieria,
puede ser considerada como heuristica si emula el modo de proceder humano que se
guia por el sentido comun. Por eso, al razonamiento aproximado basado en reglas
heuristicas se le conoce también como razonamiento de sentido comun (Guillaume,
2001; Casillas et al., 2003).

Para precisar un poco el término “heuristico”, en (Harris, 2001) se afirma que
casi todas las férmulas o modelos estadisticos vienen en dos versiones, la heuristica,
que sugiere el racional bajo el procedimiento o modelo y una versiéon
“computacional” que es algebraicamente equivalente a la version heuristica pero que
puede ser 1til por su rapidez o por su exactitud en los calculos, aunque no exprese el
significado del concepto. Por ejemplo, la férmula para estimar la varianza de una
poblacion es:

Zn:(xi—)_()2

n—1

O =

Esta estadistica o funcién de los datos es una regla heuristica porque esta
indicando que el estimador de la varianza es aproximadamente la media aritmética
de las desviaciones cuadraticas de cada elemento con respecto a la media muestral.
Esto quiere decir que mediante la regla se estd declarando su significado. Una
versiéon computacional de esa misma regla es:

n n
Z Xi— (z xi)’
8_ — i=1 i=1

n(n—1)

La versiéon computacional, no hace explicito el significado del concepto, pero
produce los mismos resultados de la regla heuristica y es mas apropiada ya que evita
operar con nameros negativos y con fracciones decimales. Otra regla heuristica sera:

p
“sumar los valores de los grados de pertenencia" expresada como Z H(x) . Este sera
i=1
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el estilo de reglas que se definiran en el presente trabajo de investigaciéon, aunque
también se deberdn buscar sus reglas computacionales equivalentes, cuando sea el
caso, por motivos de eficiencia o exactitud en los calculos.

Generalmente, las reglas heuristicas usadas en la discriminacién borrosa son
basadas en el conocimiento a priori de las caracteristicas del dominio en cuestién, a
través de las definiciones de las funciones de pertenencia a los subconjuntos de una
particion borrosa, sobre el dominio de un atributo o varios atributos de los objetos de
interés (Branco, Evsukoff y Ebecken, 2006).

En la granulacién difusa se representa cada clase etiquetada Ej € Marco con
un conjunto difuso de la forma:

Ej={(xp5 (x),x € Uj

Cuando se definen las funciones de pertenencia de los objetos a las clases
consideradas en un marco de cognicién, con el juicio de un experto o grupos de
expertos, la regla de decision sera asignar el objeto a la clase j si:

He (X)) > pue(x) r=1.k; j#r

Con esta regla, se asignan todos los objetos a una sola clase. En caso de
empates los objetos son asignados arbitrariamente. El valor de pertenencia s (x)
corresponde al grado de encajamiento del ejemplar x, con el concepto que representa
la clase etiquetada £; (Nozaki, Ishibuchi y Tanaka, 1997; Rasmussen y Yager, 1999).

Cuando las funciones de pertenencia son desconocidas, el problema de
decisién ya no es tan simple pues se debe recurrir a una técnica mineria de datos,
para calcular o estimar el grado de pertenencia de los objetos, de un dominio o
Universo de Discurso X, a cada clase Ej € Marco, con j =1, k. Debido a esto, la
discriminacién o granulacion borrosa debe considerar las clases asociadas a un
conjunto de n observaciones, representadas por un conjunto de p atributos x; = (xi,
Xi2, ...Xip), donde cada uno tiene como dominio a Xi, Xz .. X,, respectivamente. Por lo
tanto, para calcular o estimar los grados de pertenencia, de los objetos a las clases
agregadas, se requiere de un procedimiento que realice la transformacion o el mapeo
del dominio X de la variable p-dimensional x; al dominio o marco de cogniciéon Q de
las clases definidas para la variable Y de la mejor manera posible:

I'x —» Q

Las técnicas de discriminacién borrosa basadas en la ponderaciéon de las
reglas difusas, que inicialmente fue propuesta en (Dubois, Prade y Testemale, 1988),
consideran una matriz de pesos y una muestra de entrenamiento de la forma (x; v,
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i =1..n, donde cada ejemplar x; representa un conjunto de atributos observados o
medidos y la variable y;, representa la clase asociada a ese ejemplar.

Para determinar los pesos o la influencia de cada valor de los atributos
considerados en la ocurrencia de la clase, se suele recurrir al conocimiento empirico
o recolectado a través de entrevistas con expertos. Dicho conocimiento se suele
presentar en una tabla, donde las filas corresponden a los distintos valores de los
atributos de la variable multidimensional x y las columnas corresponden a las clases
E;; tal como se muestra en la Tabla 5.

Tabla 5. Conocimiento obtenido de expertos

Clase Ei E- Ep
Valor
i o(an, E) p(an, E2) o(aip, Ep)
p(an, E) p(aiz, E») o(aiz, Ep)
Ani ¢(anl, El) @(anZ, E2) @(Clnp, Ep)

La informacién presentada en la tabla anterior, se traduce en los pesos para
las reglas de decision: a mayor peso ¢(aim, Em), mayor posibilidad de considerar que

el valor am de xipertenece a la clase En. Esto significa que las reglas son de la
forma:

Si x: es air, entonces la clase es Ejcon peso ¢(aix, Ef)

Los pesos para las reglas de decision pueden asimilarse al concepto de
probabilidad condicional (Branco, Evsukoff y Ebecken, 2006):

o(ai, Ej) = P(Ej/xi es aik)

Cuando no se tienen las probabilidades a priori definidas por expertos, la
matriz de pesos suele construirse considerando cada peso como la frecuencia
relativa de ocurrencia de cada clase Ej, en los objetos de la muestra. Después de
esto, se acostumbra usar como operador de la agregacion de las conclusiones
parciales, para la variable x con p dimensiones, al producto u otro operador definido
para la conjuncion:

pox(x) = | | i) = Pr/)

Esto significa que generalmente se aplica el modelo FITA, primero inferir
para estimar las distribuciones marginales difusas a priori y luego aplicar un
operador de agregacion para obtener la respuesta.
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Capitulo 4

4 Propiedades Deseables en el Modelo Conceptual de
Razonamiento

El objetivo especifico fundamental en esta investigacion, es elaborar un
modelo conceptual del razonamiento aproximado que represente los elementos y las
reglas necesarias para que un lenguaje artificial sea mas parecido al natural,
admitiendo vaguedad en las consultas.

El modelo conceptual que se proponga para la interpretaciéon y operaciéon con
los términos vagos especificados en el lenguaje de consulta a sistemas de bases de
datos objeto-relacionales debe cumplir un conjunto de caracteristicas generales,
deseables en todo modelo conceptual y otras restricciones particulares, como modelo
de inferencia difusa.

Para especificar las restricciones generales que se le desean imponer al modelo,
en este capitulo se procedera inicialmente con la descripciéon general de lo que se
puede considerar como modelo conceptual en el &mbito de la Ingenieria.

4.1 Los Modelos Conceptuales en la Ingenieria

El proceso de modelado en la Ingenieria, en el nivel conceptual, consiste en
aprehender el mundo exterior transforméndolo en ideas y conceptos que supongan
una imagen fiel del comportamiento del mundo real, con el fin de analizar su
naturaleza y plantear soluciones o mejoras sobre aspectos tecnolégicos.

Un modelo conceptual sirve para describir y comprender un fenémeno
cualquiera expresando sus caracteristicas, sus componentes y como se presenta o
puede manifestarse, en un dominio o Universos del Discurso dado. Algunos
modelos conceptuales permiten ir mas alld de la descripcién, pues tratan de
ayudarnos en la explicaciéon del comportamiento del fenémeno bajo estudio y en la
predicciéon de su comportamiento futuro o bajo otras condiciones no estudiadas u
observadas. Un modelo conceptual construido con fines predictivos puede ser
descriptivo, pero para ello debe ser interpretable o comprensible para el ser humano.
De ahi la importancia de la interpretabilidad de un modelo.

Un modelo conceptual se caracteriza por su generalidad o alto nivel de
abstraccion. Esto significa que un modelo conceptual de la ingenieria no incluye
detalles relacionados con la tecnologia o con otro tipo de recursos que se pueden
emplear para suplir una necesidad o proponer una solucién especifica a un
problema. Realizando una analogia con la musica, la representaciéon de una melodia
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en un pentagrama es un modelo conceptual que puede ser aplicado maltiples veces,
usando diferentes instrumentos musicales y un ntimero variable de personas. En el
pentagrama, cada simbolo presente y su posicién, esta expresando lo que el autor
desea que se interprete como su melodia. Es un modelo conceptual comprensible
para los musicos, por lo que puede ser compartido y replicado por ellos.

En la solucién de problemas cientificos, los modelos conceptuales usualmente
se especifican mediante un lenguaje simbélico (usando nameros, letras y signos), en
el que cada letra o signo representa un nimero u otra entidad matematica bien
definida. Algunos de estos signos pueden ser desconocidos (las incégnitas) y deben
ser determinados para resolver un problema particular. El proceso de obtener o
estimar el valor de las incognitas se conoce en algunas disciplinas como un proceso
de identificacién, en otras como instanciacion o el ajuste de un modelo matematico
tedrico a un dominio particular.

El modelo teérico elegido para ajustarlo a un fenémeno dado, se elige
considerando los supuestos, las restricciones y las teorias validas en el dominio bajo
estudio. El valor de las incognitas puede derivarse de las teorias, las reglas o
férmulas, realizando un proceso de inferencia deductivo. Pero, infortunadamente, en
pocas ocasiones se corre con la suerte de tener toda la informacién a priori requerida
en un proceso de obtenciéon de nuevo conocimiento. Esta situaciéon conduce a hacer
uso de nueva informacioén: los hechos o las evidencias. Esto significa que para ajustar
un modelo matematico es corriente realizar un proceso de inferencia no deductivo,
para el descubrimiento o la aproximacién al valor de las incégnitas de muchos
modelos. Por lo tanto, los modelos conceptuales se construyen a partir de modelos
teéricos y de la observacion directa de un fenémeno en un experimento o a partir de
fuentes de datos confiables, sobre los objetos de interés del dominio bajo estudio.

El ajuste o instanciacion de un modelo tedrico general, como el modelo de
regresion, a un dominio particular da origen a un modelo conceptual y abstracto que
es valido en ese contexto, en un momento determinado. Un modelo conceptual
también puede instanciarse o refinarse para describir mas detalles sobre las técnicas
involucradas en el fenémeno que se modela, resolviendo asi, otras incégnitas. El
modelo generado puede considerarse un modelo l6gico o de disefio porque ya tiene
dependencias con la tecnologia. Cuando este modelo l6gico se instancia en un
entorno particular, utilizando determinados recursos, se genera un modelo concreto
totalmente libre de ambigtiedades.

Por lo anterior, un proceso de instanciacién o de ajuste a un modelo concreto,
consiste en bajar de nivel de abstraccién, de la generalidad a la particularidad, que es
lo mismo que pasar de la incertidumbre y la vaguedad en la porcién de la realidad
bajo estudio, a la concreciéon.

Existen multiples clasificaciones de los modelos conceptuales, dependiendo
la caracteristica en particular que se considere. Por lo tanto, para catalogar un
modelo conceptual como “apropiado” se deben considerar varias caracteristicas de
manera simultdnea, admitiendo que el aporte de cada propiedad a este concepto
vago, sea diferente de acuerdo con el uso que se le vaya a dar al modelo y que el
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grado de encajamiento o cumplimiento de un modelo particular a ciertas
caracteristicas puede ser parcial y no total.

Las caracteristicas deseables en el modelo de razonamiento, en la
interpretaciéon de una consulta vaga de un sistema flexible de consulta-respuesta a
bases de datos, conducen a definirlas como restricciones impuestas al modelo para
asegurar su calidad.

4.2 Restricciones Impuestas al Nuevo Modelo de Razonamiento

Se ha reconocido que una técnica basada en restricciones es un medio efectivo
para la optimizacién o el mejoramiento de cualquier sistema, mas cuando se dispone
de informacién imperfecta (Apt, 2003). Es por ello, que en este trabajo se planted
como un objetivo especifico el establecimiento a priori de una serie de restricciones o
propiedades deseables en el modelo genérico de razonamiento para la interpretacion
de la vaguedad en las consultas.

El modelo de razonamiento aproximado basado en los datos que aqui se
proponga para la interpretacion y operaciéon con términos vagos especificados en el
lenguaje de consulta, debe cumplir un conjunto de caracteristicas generales,
deseables en todo modelo conceptual. Ademds, debe cumplir otras restricciones
particulares, como modelo de inferencia difusa para que se pueda caracterizar por su
consistencia légica y capacidad de interpretacion.

Infortunadamente, no existe un conjunto de restricciones universalmente
aceptadas para caracterizar los modelos de inferencia difusos. Tal variabilidad es
debida, en parte, al juicio subjetivo que motiva la inclusiéon de cada restricciéon en un
proyecto particular.

No obstante lo anterior, las restricciones que mas adelante se sobre el sistema
de inferencia difuso han sido extractadas de otras propuestas de investigacion en el
marco de la granulacién difusa en otros entornos diferentes a los sistemas de bases
de datos (Frigg y Hartmann, 2006; Pradera et al., 2006, Hajek, 2005; Amo et al., 2004;
Pefia-Reyes y Sipper, 2003; Espinosa y Vandewalle, 2000; Jamei et al., 2001; Jiménez
et al., 2001).

4.3 Restricciones generales sobre el nuevo modelo conceptual

4.3.1 Restriccion 1. Confiabilidad

Los sistemas interactivos de consulta-respuesta requieren que el usuario
pueda confiar con que cuenta con un colaborador experto que le va a ayudar a
encontrar la informacién que sea mdas compatible con las restricciones declaradas
vagamente en su peticion. Y como la vaguedad aqui tratada puede ser variable en el
espacio o en el tiempo, para lograr un modelo de razonamiento confiable en la
interpretacion de las solicitudes de los usuarios, se requiere que se adapte
dindmicamente al contexto lingtiistico de cada consulta.
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Por otro lado, un modelo de inferencia o de razonamiento se puede considerar
consistente, si en él no se especifican contradicciones y siempre produce las mismas
respuestas cuando se tenga la misma informaciéon disponible sobre un contexto
determinado. Por esto, los conjuntos difusos que representen los términos vagos de
la consulta, no deben depender de los juicios de expertos.

De lo expuesto, el modelo de razonamiento propuesto se considerara
confiable, no sélo si es adaptable a los distintos contextos lingtiisticos, sino
consistente.

4.3.2 Restriccion 2. Extensibilidad

Esta caracteristica se deduce de lo que el modelo propuesto extiende o
generalice, en los modelos previos, asi como también lo que permitird extender en el
futuro. El primer aspecto estd relacionado con la incorporaciéon de caracteristicas
adicionales, buscando completitud o casos no cubiertos por otras propuestas para la
determinacion de la seméntica de las consultas vagas.

Como se expreso antes, en las propuestas estudiadas para la flexibilizacién del
lenguaje de consulta, no se consideran términos vagos expresados como una
combinacion lineal de otros términos. Tampoco consideran las preguntas de tipo IV
del lenguaje teérico PRUF de forma que un sistema interactivo de consulta-respuesta
pueda responder con calificadores de la verdad (ver pagina 39). Por lo tanto, al
resolver estos casos, el presente trabajo de investigacién estara extendiendo modelos
previos.

No obstante, se debe validar que las extensiones propuestas sean estrictamente
aditivas. Es decir, que el modelo que se toma como el original, el lenguaje de
consulta a bases de datos, debe poder ser considerado un caso restringido o mas
especifico que el lenguaje que se derive de este trabajo investigativo.

Por otro lado, para determinar la capacidad de evolucién o extensibilidad
futura del modelo de razonamiento aproximado inmerso en el nuevo lenguaje, debe
caracterizarse por su simplicidad para realizar los cambios o adiciones futuras.

4.3.3 Restriccion 3. Generalidad

El modelo debera ser valido para cualquier dominio de aplicaciéon. Este
dominio puede ser un centro de investigacion molecular, una empresa productora
de zapatos, una agencia de bienes raices, entre muchos otros. También debe ser
independiente del sistema gestor de bases de datos. Debe ser lo mismo
implementarlo en Oracle o en PostgreSQL, por ejemplo.

4.3.4 Restriccion 4. Correccion

Aunque se admite que el modelo de razonamiento no puede ser exacto, por la
incertidumbre generada por la vaguedad y por requerir de resimenes de datos para
realizar las inferencias, debe ofrecer una buena aproximacién al verdadero
significado de la vaguedad especificada en la consulta. Los indicadores del
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cumplimiento de esta caracteristica serdn su correccién interna y externa. La
correccién interna del modelo de razonamiento estard determinada por la estructura
de la légica del razonamiento para hallar la semdantica de cada término vago
especificado en la consulta, segin el contexto. Esto significa que el proceso de
inferencia debe estar sujeto a las restricciones establecidas para los sistemas de
inferencia que mas adelante se detallaran.

La correccién externa, por otro lado, tiene que ver con los aspectos sintacticos o
gramaticales. Para velar por la correccién externa, es indispensable que las
extensiones propuestas para el lenguaje de consulta se ajusten a reglas gramaticales
del lenguaje que trata de generalizar. Tampoco deben obligar al usuario a emplear
una terminologia desconocida para él, cuando formula sus consultas. Es decir, se
requiere que el modelo sea “caja-negra” para el usuario final, aunque debe ser “caja-
blanca” para el personal informatico.

4.3.5 Restriccion 5. Riqueza Semantica o Potencia Expresiva

Un modelo es rico semédnticamente, si ofrece una amplia gama de conceptos
para cubrir la mayor cantidad de aspectos relevantes del dominio del problema. En
un modelo de razonamiento, la riqueza semantica o potencia expresiva se ve
reflejada en la cantidad y variedad de términos vagos a los que el propio sistema es
capaz de encontrarle significado, de manera auténoma.

Para validar la potencia expresiva del lenguaje propuesto, se tomard como
referencia al lenguaje teérico PRUF. Esto porque que ese lenguaje ha servido de base
tedrica para propuestas recientes, aplicables en sistemas difusos de bases de datos
(Gongalves y Tineo, 2006; Kacprzyk and Zadrozny, 2001; Galindo et. al., 1998; Bosc y
Pivert, 1995; Medina, Pons y Vila, 1994). Por lo tanto, para evaluar si el modelo
propuesto cumple esta restriccion, se basara en el cumplimiento de las reglas de
interpretacién, agrupadas en las cuatro categorias que ya fueron descritas en el
Capitulo 3.

4.3.6 Restriccion 6. Formalidad o Rigor

Un modelo es formal, si cada concepto tiene una interpretacién tnica y bien
definida. Esta cualidad determina que un modelo de comportamiento de un sistema
pueda se replicable por otros para llegar a resultados parecidos o pueda ser
compartido con la comunidad cientifica para su validacién. Ademas, determina la
capacidad de traduccion o transformacién de un modelo a otro de mas bajo nivel de
abstraccion y la determinacion de la traza de ese proceso.

4.3.7 Restriccion 7. Robustez.

Se espera de un sistema de inferencia que sus respuestas o interpretaciones de
la vaguedad no se vean afectadas por ligeras variaciones en los datos o por valores
atipicos. La robustez de un modelo de inferencia difusa es determinada,
generalmente, por la propiedad de continuidad de los operadores empleados para
representar la semdntica de las expresiones vagas. Pero adicionalmente, para tener
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un modelo de inferencia robusto, se requiere que el modelo de razonamiento sea
insensible a las multiples formas de distribucién de las variables u objetos de interés,
en el contexto delimitado por una consulta.

4.4 Restricciones sobre el sistema de inferencia

Hace ya buen tiempo Hobbs propuso una teoria de la granulaciéon o
discriminacion difusa aplicable a los sistemas de inteligencia artificial, observando
que el humano mira al mundo bajo diferentes niveles de granularidad y abstrae de
alli las cosas que le sirven (Hobbs, 1985). Alli se afirma que nuestra inteligencia y
flexibilidad depende de la capacidad de conceptuar sobre el mundo, con diferentes
niveles de granularidad y de cambiar facilmente de granulaciones o marcos de
referencia.

Una capacidad parecida debe caracterizar al sistema de inferencia difusa que se
proponga para encontrar los significados validos de los términos vagos expresados
en una consulta. Por esto, la restricciéon principal impuesta al sistema de inferencia
borrosa es la flexibilidad para cambiar de marcos de cognicién o de niveles de
granularidad, dindmicamente. Para lograr esa flexibilidad, el proceso de concrecion
de la vaguedad demandara la identificacién o el ajuste de un modelo de la
distribucién de los grados de pertenencia de los objetos de interés, por medio de
restimenes o estadisticas calculadas con los datos disponibles, en la base de datos.

Independientemente que un proceso de identificacién o de ajuste de un modelo
para la discriminacién de los objetos, sea llevado a cabo por las personas o por las
maquinas, se debe buscar que el modelo ajustado minimice la pérdida de
informaciéon proporcionada por los datos individuales, considerando un ndmero
suficiente de parametros para la descripciéon de la semantica de las etiquetas
lingtifsticas.

Un estimador es una estadistica o funcion aplicable sobre un conjunto de datos
u observaciones para resumir o describir de una manera condensada los datos o
realizar inferencias (Lohninger, 1999). Para cada pardmetro pueden existir varios
estimadores diferentes, como ocurre con la tendencia central de una distribucién de
datos que puede estimarse con la media aritmética de los valores individuales, o con
la mediana o la moda, entre otras estadisticas. En general, se elije el estimador que
posea mejores propiedades que los restantes, como el insesgamiento, la eficiencia, la
suficiencia y la robustez (Harris, 2001). Por lo tanto, se deberan considerar dichas
propiedades cuando se definan las técnicas de discriminaciéon difusa que deban
llevarse a cabo por el sistema de inferencia difusa para la interpretaciéon de los
términos vagos en las condiciones de la consulta, segtin el contexto.

Por otro lado, cuando se defini6 la restriccion nimero 3, sobre correccion de
un modelo, se mencioné que el sistema de inferencia difusa debia caracterizarse por
su correccion interna, la cual es determinada por la estructura légica del
razonamiento en la interpretacion de los términos vagos. Por lo tanto, la l6gica
subyacente en las técnicas de discriminacion difusa para hallar la semantica de los
términos vagos, deben cumplir con las propiedades o restricciones que se mencionan
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seguidamente. Pero antes de eso, debe sefalarse que las restricciones planteadas en
la literatura sobre la granulacién difusa no todas tienen un soporte matematico, sino
psicolégico o guiado por el sentido comin. De ahi, que no haya un acuerdo
universal sobre las restricciones que deba cumplir una granulacion o particién difusa
de modo que se garantice su interpretabilidad.

Distintos autores han acogido técnicas basadas en restricciones con el fin de
lograr la interpretabilidad de los granulos de informacién (Mencar, 2004, Casillas et
al., 2003; Guillaume, 2001). En el presente trabajo, de las restricciones estudiadas
para el proceso para la obtencién de los granulos de informacion, se consideraron las
propiedades o restricciones que se presentan a continuacion.

4.5 Restricciones sobre los Marcos de Cognicion

Para construir granulos de informaciéon o modelos interpretables de los
términos vagos, un marco de cognicion debe estar bien estructurado. Por esto, debe
cumplir con las restricciones siguientes.

4.5.1 Restriccién 8. Ordenamiento Apropiado

Un marco de cogniciéon es una tripleta <U ,F ,<>. De acuerdo con esta

definicion, el orden < o la ubicacién espacial de los conjuntos difusos en el marco es
relevante. Un conjunto borroso del universo U con etiqueta “baja” debe estar
situado, en el marco de cogniciéon ¥, primero que el que representa la clase de los
“medianos” y éste, antes que el conjunto con la etiqueta “alta” cuando los conjuntos
considerados sean tres, por ejemplo.

4.5.2 Restriccién 9. Nitmero de Elementos Justificable

El namero de conjuntos difusos en el marco de cognicién no deberia ser muy
alto, preferiblemente menor a 7 + 2. Este nimero es sugerido por experimentos
sicologicos (Miller, 1956) y considerado en un buen ntmero de articulos
relacionados con el modelado difuso interpretable (Pefia-Reyes y Sipper, 2003;
Jiménez et al., 2001; Jamei et al., 2001; Espinosa y Vandewalle, 2000). Esta restricciéon
se puede decir que se cumple de manera natural puesto que la cantidad de conjuntos
en un marco cognicion corresponde al nimero de elementos del conjunto de
términos de una variable lingtiistica y no se esperaria que se pudieran identificar, en
cualquier caso, gran cantidad de etiquetas para una variable de este estilo.

4.5.3 Restriccién 10. Granulos Distinguibles

Cualquier conjunto difuso en un marco de cogniciéon debe ser distinguible de
los restantes. Los conjuntos completamente disjuntos son facilmente distinguibles
pero las situaciones reales pueden hacer que los conjuntos no tengan esa
caracteristica, como cuando representan conceptos vagos. Intuitivamente se espera
que los modelos de los conjuntos borrosos que representen las etiquetas lingtiisticas
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no se solapen demasiado para no perder poder diferenciador entre dos o més clases,
en el marco de cognicion.

4.5.4 Restriccién 11. No a tres, al tiempo

Cualquier elemento del Universo de Discurso no posee mas de dos grados de
pertenencia mayores que cero, a los distintos conjuntos en el marco cognitivo:

Vx eU:|{A e Marco: pu(x) >0} |<2

4.5.5 Restriccién 12. Cobertura (completitud)

Un marco de cognicién debe ser completo. Es decir, cada elemento del Universo
de Discurso deber pertenecer, como minimo, a un conjunto difuso del marco:

Vx eU 34 € Marco : pu(x) >0

4.5.6 Restriccion 13. Complementariedad (criteriol)

Para cada elemento en el Universo de Discurso, todos los valores de membresia
del elemento a los conjuntos marco de cognicién deben sumar 1:

VxeU: Z,UA,-(x)zl
AieMarco

El criterio de complementariedad asegura que la division del Universo de
Discurso en clases o categorias, corresponde a una particion de Ruspini, conocida con
este nombre gracias a su autor (Ruspini, 1969). En este tipo de particiéon se cumple la
propiedad de cobertura del marco de cognicién y se admite que un objeto x puede
pertenecer a clases distintas, pero el grado total de membresia esta distribuido entre
las clases. En (Hermann, 1997) se motiva al cumplimiento de la complementariedad
para lograr el cumplimiento de las dos restricciones siguientes, que se generan como
su consecuencia directa.

4.5.7 Restriccién 14. Aceptaciéon Completa

Cuando un valor de pertenencia disminuye de uno, otro valor se incrementa
de cero.

Vx e U VA e MarcodB € Marco | {A} : pu(x) <1 — us(x) >0

Desde un punto de vista semdntico, la aceptaciéon completa implica que
cuando un concepto no representa totalmente a un elemento, habrd otro que lo
pueda representar mejor, pero se garantiza que el grado de pertenencia de un
elemento siempre pertenezca con grado uno, al dominio considerado.

4.5.8 Restriccion 15. Normalidad

Un conjunto difuso A debe ser normal. Es decir, en él existe al menos un
elemento (denominado prototipo) cuya pertenencia a cualquier conjunto A en el
marco de cognicion sea completa.
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dx e U VA e Marco: pu(x) =1

La restriccion de normalidad implica que por lo menos un elemento de U
deberia exhibir un encajamiento total con el concepto representado por el conjunto
difuso (Pefia-Reyes y Sipper, 2003; Espinosa y Vandewalle, 2000).

Segun Joslyn la normalizacién de un conjunto difuso A puede considerarse un
mapeo de conjuntos difusos a distribuciones de posibilidades (Joslyn, 1994):

Normalizar(A) — T1(A)

Ese mismo autor también establece una relacién de equivalencia entre una
funcién de pertenencia y y la distribucién de probabilidades p, si se cumple la
propiedad de complementariedad. De acuerdo con esto, se puede concluir que un
conjunto difuso podria estar definido mediante una distribucién de posibilidades o
de probabilidades, dependiendo de las propiedades de . Lo que ademds confirma
que las distribuciones de probabilidades y posibilidades son casos especiales de la
funcién de pertenencia (Joslyn, 1994). Estas relaciones se presentan para hacer uso de
ellas si son requeridas en la discriminaciéon de los grupos de objetos, de acuerdo con
el contexto y el tipo de vaguedad involucrada.

4.5.9 Restriccion 16. Convexidad

Un conjunto borroso debe ser convexo. La convexidad de un conjunto difuso
se puede considerar como un complemento a la normalidad, pues asegura que el
concepto representado por ese conjunto va perdiendo evidencia, a medida que los
elementos se distancian de los prototipos (Mencar, 2004):

Va,b,x €U :a<x<b— u(x)>min{u(a), u(b)}

La convexidad de un conjunto es estricta si en la férmula anterior se cambia el
simbolo “2” por la desigualdad estricta “>". La convexidad estricta se define como
una restriccién necesaria para los ntimeros y vectores de nameros difusos que
representan cantidades etiquetadas como “Aproximadamente x”, siendo x un
numero escalar, puesto que la evidencia que una cantidad tome un valor especifico
debe disminuir monétonamente, a medida que la distancia a ese valor aumenta.

Técnicas tan conocidas como el algoritmo Fuzzy C-Means para el proceso de
granulacion difusa, no siempre dan origen a conjuntos difusos convexos (Bezdek,
1981). Por lo que se requeriria de ciertas transformaciones complejas para obtener
granulos convexos y, por lo tanto, interpretables como se propone en (Pefia, 2001;
Mencar, 2004).

4.5.10 Restriccion 17. Unimodalidad

Un conjunto difuso que represente a un escalar o a un vector de escalares
deberia ser unimodal (Mencar, 2004). Es decir, debe existir uno y sélo un elemento
cuyo grado de pertenencia sea maximo:

dpeU:w(p)=max w(x)Vx eU AVqg# pelU: u(q) < m(p)
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Esta dltima restriccion no es obligatoria para todos los conjuntos borrosos
pues se espera que éstos contengan mds de un prototipo y no uno solamente. Por
esto, la restriccion de una sola moda se necesita como requerimiento exclusivo de los
nameros difusos.

Con esta ultima restriccion quedan especificadas todas las restricciones a las
cuales debe ajustarse el sistema de inferencia difusa en este trabajo de investigacion,
para representar y operar con etiquetas lingtiisticas o términos vagos dependientes
del contexto, expresados en las condiciones de una consulta. Todas ellas tiene como
objetivo asegurar que la estructura l6gica del la maquina de inferencia sea sélida y
consistente con una teoria de conjuntos difusos.
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Capitulo 5

5 EIl Modelo Conceptual del Razonamiento

En este capitulo, se describen los trabajos relacionados para la extension del
lenguaje de bases de datos con el objeto de admitir consultas vagas, donde se
destacaran las bondades y las limitaciones detectadas en ellos.

Luego de la presentacion de los trabajos relacionados, se presenta el modelo
conceptual del razonamiento aproximado y adaptable que aqui se propone,
ajustado a las restricciones descritas en el Capitulo anterior o a las impuestas por la
definicién misma de los conceptos utilizados.

5.1 Trabajos Relacionados con la Flexibilizacion del
Lenguaje SQL

Los trabajos de investigacion relacionados con el manejo de la vaguedad en
bases de datos se suelen clasificar, de acuerdo con los problemas que abordan, en
dos categorias principales: los que se ocupan de la aspectos estructurales para la
representaciéon y manejo de tipos de datos expresados en forma vaga y, por otro
lado, los trabajos que abordan la problematica del procesamiento de las consultas
con términos vagos, pero con datos concretos o no difusos en la base de datos. Como
en esta tltima categoria se clasifica el presente trabajo, se describiran de algunas de
las propuestas mdas reconocidas en el ambito mundial, entre ellas las dos mas
consolidadas para la flexibilizar el lenguaje de consultas para la interacciéon con
sistemas de bases de datos como son FSQL y SQLf (Urrutia, Tineo y Gonzélez, 2008).

Desde hace ya buen tiempo existen varias propuestas para abordar el
problema de la vaguedad en las consultas. En (Tahani, 1977) ya se propone un
método basado en la Légica Difusa para determinar el grado de cumplimiento de las
condiciones de filtrado de las consultas. Esta propuesta estaba orientada al lenguaje
de manipulacién de datos més reconocido en ese entonces: el SEQUEL. Para ilustrar
un poco la propuesta de Tahani, supéngase que la relacion de empleados tiene el
siguiente esquema:

Empleado(identificacién, nombre, fecha_nacimiento, salario, fecha_ingreso)

De acuerdo con esta relacién, una pregunta vaga como ;cudles de los
empleados “jovenes” o de los “recientemente vinculados” devengan un salario
“alto”? se plantearia, segin Tahani, como aparece a continuacién.

SELECT nombre

FROM empleado

WITH (fecha nacimiento = “joven” OR fecha ingreso ="recién
vinculado”) AND salario= “alto”
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Para resolver esa pregunta, se propone hacer uso de los grados de
pertenencia de cada tupla t a cada uno de los atributos borrosos. Y para encontrar el
grado de pertenencia global a las condiciones especificadas en la consulta se propone
como operador para la conjuncién al minimo valor de pertenencia de los operandos
y para la disyuncién al maximo valor de pertenencia de los operandos, acorde con la
teoria estandar. Por eso, para el ejemplo, la férmula de calculo seria asi:

Mcondicion global (t) = min(maX(IUjoven(t), Mrecien vinculado(t)), ﬂalto(t))

Debe observarse que para poder calcular el valor de pertenencia global es
necesario definir de antemano, los valores de pertenencia marginales de cada tupla a
cada categoria difusa establecida por los términos vagos presentes en la férmula de
la consulta. Tahani sugiere hacerlo explicitamente dentro de la base datos. Esto hace
que sea necesario extender el modelo de datos (las relaciones existentes en la base de
datos) creando nuevas columnas para poder especificar el grado de pertenencia de
cada tupla, a cada uno de los términos vagos posibles.

Posteriormente, el lenguaje tedrico PRUF (Zadeh, 1978) da origen a trabajos
que se orientan particularmente a extender el lenguaje de bases de datos SQL
(acrénimo de Structured Query Language). Uno de estos, es el lenguaje FSQL
propuesto inicialmente por Medina en 1994 y, luego, redefinido e implementado por
Galindo, donde se incorporan ademds de las etiquetas lingiiisticas, algunos
operadores o comparadores vagos que permiten extender el lenguaje estindar SQL,
admitiendo vaguedad en las consultas (Galindo, Urrutia y Piattini, 2005).

La sintaxis de una consulta vaga en FSQL, para una pregunta con una
condicién vaga simple es:

SELECT proyeccidn
FROM relaciones
WHERE atributo comparador etiqueta [THOLD umbrall]

La palabra THOLD es la abreviatura usada por FSQL para establecer el
umbral de cumplimiento minimo (threshold, en inglés) que el usuario especifica de
manera opcional. Dicho umbral es un alfa corte, por lo que debe ser un valor en el
intervalo (0,1]. Un ejemplo de una consulta con la sintaxis de FSQL es:

SELECT * FROM Personas
WHERE estatura FEQ Salto THOLD 0.5

Los comparadores l6gicos que propone FSQL estan basados en los conceptos
de necesidad que es una medida de creencia y la posibilidad que es una medida de
incertidumbre, definidos por Zadeh y se muestran en la Tabla 6.
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Tabla 6. Comparadores difusos de FSQL

ggg&?ﬁggr de Comparador de Necesidad |[|Significado

|FEQ oF= ”NFEQ o NF= ||Fuzzy EQual (Posiblemente/Necesariamente Igual)
ool NEDIE, NF= o NF<> f;ozszi}k;lggefﬁis?;\lecesariamente Diferente)
reter NFGT o NF> F;;sziil(j;f;;z /T;Il:?esariamente mayor que)
FeFQo - NFGEQo NF>= fll’lozsziil(j::;:i /Olzgciléziiamente mayor o igual a)
FLT o F< NFLT o NF< fgj;iliisrgj; cesariamente menor que)
TEQet= NFLEQoNF<= fll’lc)zsziiﬂ;szri)tifgti}asariamente menor o igual a)
MGT o F>> NMGT o NF>> ?gzgil(e;i:;z /T Ikslaer(jesariamente mucho mayor que)
MLT o F<< NMLT o NF<< 1(\IE2)1;1:;)lléexflserﬂl:tk:/urll\lecesariamente mucho menor que)

En esta consulta, la etiqueta lingtiistica “alto” se distingue por estar precedida
del signo $. Un aspecto novedoso en la nueva versiéon de FSQL para la formulaciéon
de una consulta, consiste en que se puede especificar un umbral de cumplimiento
(threshold, en inglés) para cada condicion simple. Por ejemplo, en la consulta
siguiente, se especifican dos umbrales:

SELECT * FROM Personas
WHERE cabello FEQ SRubio THOLD 0.5
AND Edad FGT SJoven THOLD 0.8;

En FSQL para el célculo el grado de cumplimiento de cada tupla a una
condicién global, se utiliza una funcién denominada CDEG(*). La funcién CDEG se
basa, por defecto, en los operadores tipicos para la negaciéon (1-x), conjuncién (t-
norma del minimo) y disyuncién (s-norma del méximo), pero pueden usarse otros
operadores, si son definidos por el disefiador de la base de datos.

Adicionalmente, FSQL admite cuantificadores borrosos absolutos o relativos
que se especifican como una restriccién a una condicion grupal en la sentencia
SELECT del SQL tradicional. Por eso, ofrecen dos tipos de condiciones en la cldusula
HAVING que sigue a una clausula GROUP BY.

Otras de las propuesta mas reconocidas en la tecnologia de Bases de Datos
para extender y flexibilizar el lenguaje SQL es el lenguaje SQLf propuesto por Bosc y
Pivert. En este lenguaje no se incluyen operadores nuevos para extender el SQL, sino
que el operador IS se sobrecarga (overriding, en inglés) para la evaluacion semantica
requerida (Bosc y Pivert, 1995). De acuerdo con la propuesta de estos autores una
consulta se especifica mediante la sintaxis que se muestra enseguida.
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SELECT {n|t|n,t} proyecciodn
FROM relaciones
WHERE atributo comparador etiqueta

Donde n es el nimero méaximo deseado de respuestas y f un umbral
cualtitativo. Una tupla estarad en la respuesta si el grado de pertenencia de la clase
derivada por la condicién difusa, es mayor o igual al umbral t. Cuando no se
especifica el umbral se considera un valor por defecto: 0.5.

En SQLf es posible hacer particiones difusas usando la clausula GROUP BY
acompafiada con su operador de restriccion HAVING, como lo admite FSQL, asi
como el uso de modificadores, cuantificadores y comparadores difusos.

Posteriormente, el lenguaje SQLf fue extendido para dar soporte a las
caracteristicas introducidas el segundo estdndar SQL:1992 y posteriormente, para
ajustarlo a las caracteristicas definidas en el tercer estindar SQL:1999 que da el
soporte al modelo objeto-relacional y de ahi su nombre SQLf3 (Gongalves y Tineo,
2001). En estas extensiones la sintaxis del SQLf fue ligeramente modificada para
formular una consulta buscando la ortogonalidad del modelo. La mejora que sufre
consiste en especificar las condiciones para seleccionar las “mejores” tuplas después
de las condiciones vagas, en la clausula WHERE, en lugar de especificarlas en la
clausula SELECT:

SELECT proyeccion
FROM relaciones
WHERE atributo comparador etiqueta

WITH CALIBRATION {n| A |n, A}

Usando el lenguaje SQLf3, una consulta para mostrar las ciudades cuya
temperatura se pueda considerar “alta” con un umbral de 0.5, se formularia ast:

SELECT nombre FROM ciudades
WHERE temperatura IS alta WITH CALIBRATION 0.5

En las extensiones de SQLS, las definiciones de los conjuntos borrosos son
proporcionadas por el usuario, por medio del sublenguaje DDL (Data Definition
Language) y por esto, se evita la intervencion del disefiador o administrador de la
base de datos (Urrutia, Tineo y Gonzéalez, 2008).

En SQLf3 se pueden definir términos lingtiisticos como: predicados,
modificadores, conectivas, comparadores y cuantificadores, cada uno de ellos con su
sintaxis particular. Para ello, se usa una declaracién con la sintaxis:

CREATE FUZZY <definicidn del término>

Por ejemplo, en la sentencia siguiente, el predicado difuso “muchos” se
define sobre nimeros enteros en el domino entre 0 y 10 y el grado de cumplimiento
de este predicado queda determinado por la funcién trapezoidal con parametros (7,
8, 10, 10) propuesta en (Zadeh, 1965):

CREATE FUZZY PREDICATE Muchos ON 0..10 AS (7, 8, 10, 10)
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Hay dos aspectos destacables en SQLf y sus extensiones posteriores. El
primero de ellos tiene que ver con la manera de incorporar los operadores o
predicados difusos en la sintaxis, pues no se afecta la sencillez del lenguaje SQL,
haciéndolo efectivamente mas parecido al lenguaje natural que el FSQL. El segundo
aspecto destacable es que no se altera el modelo de datos, sino el metamodelo de los
datos (o los metadatos) para poder hacer el mapeo entre términos lingiiisticos y
valores numéricos.

Ademas de estas propuestas también existen otras como las descritas en
(Kackrpzyk y Zadrozny, 2001) y en (Ma y Wang, 2006) que mejoran la capacidad
expresiva del lenguaje SQL, pero que también se caracterizan por la subjetividad
para definir modelos de los conjuntos difusos que representan los términos vagos,
bien sea porque éstos sean dados por el disefiador o administrador de la base de
datos o por quien formula la consulta.

La debilidad de la subjetividad en la definicién de la forma de los conjuntos
borrosos que representan los términos lingtiisticos, consiste en que un sistema de
inferencia puede llegar a distintas respuestas ante una misma consulta, a pesar de
tener la misma informacién disponible, generando posibles inconsistencias y por
ende, restdndole confiabilidad. La subjetividad en la asignacién de los grados de
pertenencia o en la eleccion de una forma de distribucion de éstos, sélo seria
admisible en los casos en que se tenga poca o ninguna informacién sobre un
fenémeno dado como ocurre con las probabilidades subjetivas y éste no es el caso de
un sistema de bases de datos.

Adicionalmente, al definir unos valores especificos y tinicos para los grados
de pertenencia, ya sea por el disefiador de una base de datos o por el propio usuario,
no se estd considerando que los términos vagos sean relativos o dependientes del
contexto y que éste solo se establece en el momento de la consulta. Para poder
afirmar, por ejemplo, que un salario es “bajo” siempre se deben considerar los
salarios del grupo de sujetos tomados como base de comparacién y el momento en el
tiempo en que se hace la consulta. Igualmente, una nota considerada “alta” en una
asignatura no necesariamente debe considerarse asi en otras asignaturas, incluso si
son de una misma institucién. Por esto, un sistema de inferencia que no tenga en
cuenta el contexto y el momento histérico, no podrd capturar adecuadamente el
significado de los términos vagos para ofrecerle al usuario respuestas confiables.

Una alternativa diferente a la asignaciéon subjetiva de los grados de
pertenencia de valores numéricos a conjuntos borrosos fue abordada en (Roux y
Desachy, 1997) para el proceso de reconocimiento de patrones en imagenes
satelitales. Ellos hicieron uso de la relacién entre posibilidades y probabilidades
establecidas en (Dubois y Prade, 2000), para la determinacién de las posibilidades a
partir de las probabilidades de ocurrencia de cada uno de los eventos, basandose en
los datos disponibles, se usa la férmula siguiente.

I(E) = imin(P(Ei),P(Ej)) Vi#j

j=1
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Donde II representa la posibilidad y P la probabilidad de ocurrencia del
conjunto etiquetado E;, en un marco de cognicién determinado, y n es el namero de
intervalos o categorias usadas en la construccién del histograma de frecuencias a
partir de los datos disponibles. La férmula propuesta significa que la posibilidad de
un evento resulta de la sumatoria de la comparacion de la probabilidad de
ocurrencia del evento con la probabilidad de los demés eventos, escogiendo en cada
caso, el valor minimo.

Zapata (2002) también acoge la relacion entre posibilidades y
probabilidades establecida por Dubois y Prade para extender el lenguaje SQL con
términos vagos. La propuesta de Zapata permite asociar atributos numéricos con
términos vagos para admitir las reglas de tipo I y tipo II definidas en PRUF, ya antes
descritas, permitiendo componer el criterio de btsqueda con las conectivas
convencionales de la conjuncién, la disyuncién y la negacién. Para la interpretacion
de los términos vagos sugiere un motor de inferencia que siga los pasos siguientes,
en el momento de una consulta, usando los datos disponibles:

a) La construccién de las distribuciones de frecuencia, usando un ntmero fijo
de diez intervalos.

b) El calculo de las posibilidades usando la férmula de Dubois y Prade.

¢) Encontrar la distribucién de posibilidades en forma acumulada para
representar al conjunto de los valores mayores como “alto” o “grande”.

d) Normalizar las posibilidades acumuladas para ninguna de ellas sea mayor a
la unidad, dividiendo cada una por el total acumulado.

e) Encontrar el valor en el Universo de Discurso cuya posibilidad sea mayor o
igual al umbral minimo especificado, por medio de la interpolacién, para
determinar cudles tuplas satisfacen la etiqueta lingtiistica que representa la
clase de los valores mayores. Este umbral parte en dos la distribucion de
posibilidades y, por defecto, su valor es 0.5.

f) Hacer uso del concepto de concentraciéon para la interpretacién de términos
con el calificativo “muy”. Para el cdlculo de “muy alto”, por ejemplo, se

usaria la formula CON (ao(X)) = f2°aio(X).

g) Sise trata de la interpretacion de términos como “bajo” o “poco”, se hace uso
de la negacion asi: firajo(X) = —laio(X) = 1-plaio(X) .

Para ilustrar el proceso de calculo que debe llevar a cabo el motor de
inferencia para hallar el significado de términos vagos, suponga que se pregunta por
los estudiantes que obtuvieron una nota “alta” en un curso cualquiera. Para cumplir
el primer paso del proceso, se subdivide el rango total de las notas definitivas de ese
curso en intervalos de clase, pero para el ejemplo no se usaran los diez intervalos
sugeridos, sino seis buscando simplicidad puesto que la cantidad de intervalos no es
lo relevante del proceso.
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Tabla 7. Distribucion relativa de las notas

Intervalo de la | Cantidad Frecuencia
calificacion de relativa
elementos

20<x<25 2 4.4%
25<x<3.0 5 11.1%
3.0<x<35 12 26.6%
35<x<4.0 15 33.3%
40<x<45 7 15.6%
45<x<50 4 8.9%

A partir de 45 notas hipotéticas obtenidas por estudiantes en el curso X, se
determina la cantidad de notas que caen dentro de cada intervalo definido y las
correspondientes frecuencias relativas que se muestran en la Tabla 7. El paso
siguiente de la técnica, consiste en encontrar las posibilidades acumuladas, lo cual
hace necesario estimar las probabilidades de los eventos definidos por cada intervalo
de clase y por lo tanto, se debe hacer un ajuste de los datos a una distribucion teérica
de probabilidad.

Realizando la prueba de bondad del ajuste a la distribucién normal, basada
en el estadistico W de Shapiro-Wilk, no se encontré alguna evidencia para rechazar
normalidad. El histograma y el ajuste a la distribucion normal, se muestran en la
Figura 9, realizado con la ayuda de un paquete estadistico.

W de Shaniro-Wilk = 0.99 1p<0.93

12
0 .

T

1.5 2.0 25 3.0 315, 4.0 45 5.0
Notas

8
6
‘ /
2
0

Figura 9. Histograma de frecuencias para las notas definitivas.

Por lo anterior, el modelo probabilista elegido para representar la frecuencia
de ocurrencia de los eventos, es una distribucién normal con media 3.6 y desviaciéon
estandar de 1.1. Los valores derivados de esta distribucién para cada uno de
intervalos, aparecen en la tabla siguiente.
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Tabla 8. Distribucién de probabilidades de las notas

Intervalo de Cantidad de Frecuencia Probabilidad segtin la
clase elementos relativa normal (3.6,1.1)
20<x<25 2 4.4% 0.03
25<x<3.0 5 11.1% 0.13
3.0<x<35 12 26.6% 0.28
35<x<4.0 15 33.3% 0.31
40<x<45 7 15.6% 0.18
45<x<50 4 8.9% 0.06

Una vez obtenidas las probabilidades correspondientes a cada intervalo de
clase se puede aplicar la formula para el calculo de las posibilidades, segtn la
propuesta de Dubois y Prade asi:

I1( £1)=0.03 +0.03 +0.03 +0.03 +0.03 =0.15
I1( £2)=0.03+0.13+0.13+0.13 +0.06 =0.48
IT( £5)=0.03 +0.13 +0.28 + 0.18 + 0.06 = 0.68
I[1( £4)=0.03+0.13 +0.28 + 0.18 + 0.06 = 0.68
IT( E5)=0.03 +0.13 +0.18 +0.18 + 0.06 = 0.58
I1( E6)=0.03 +0.06 + 0.06 + 0.06 + 0.06 = 0.27

Siguiendo con el proceso, es necesario encontrar las posibilidades
acumuladas. Como son valores mayores que la unidad, se deben normalizan
dividiendo cada valor por el valor total acumulado, que en este caso es 2.84 como se
aprecia en la Tabla 9.

Tabla 9. Posibilidades para las agrupaciones de las notas

Intervalo de | Posibilidad | Posibilidades Posibilidades
clase Acumuladas sin | Acumuladas
normalizar normalizadas
20<x<25 0.15 0.15 0.05
25<x<3.0 0.48 0.63 0.22
3.0<x<35 0.68 1.31 0.46
35<x<4.0 0.68 1.99 0.70
40<x<45 0.58 2.57 0.90
45<x<50 0.27 2.84 1.00

Cuando ya se tiene la distribucién acumulada de las posibilidades, se puede
hallar el valor en el dominio que corresponde al umbral, por medio de interpolacion.
Por ejemplo, si se elige el valor de 0.8, la nota correspondiente es 4.2. Entonces, el
sistema de inferencia asume que la clase de las notas “altas” esta conformada por los
estudiantes que hayan obtenido una nota superior o igual a 4.2 y las “bajas” son las
que tienen un valor inferior a 4.2. De acuerdo con esto, el umbral define el punto de
corte pero de una discriminacién nitida, igual al utilizado en la Regresion Logistica
aunque en esta técnica estadistica, el punto de corte siempre toma el valor 0.5. Por lo
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tanto, este punto definido para la particién no corresponde al concepto de alfa corte
de la Légica Difusa.

La propuesta de Zapata presenta el problema de respuestas no discriminadas
(Urrutia, Tineo y Gonzalez, 2008) puesto que si el umbral especificado fuera cero, el
soporte del conjunto difuso que representa a una etiqueta como “alto” o “grande”
seria todo el Universo de Discurso y el soporte del conjunto difuso complemento seria
el conjunto vacio. Es decir, no se haria ninguna discriminacién.

Otra limitante de esta propuesta es la subdivisiéon del Universo de Discurso
en dos categorias inicamente. Con una maquina de inferencia definida asi se podria
preguntar, por ejemplo, por los “jévenes” o por los “viejos”, pero el sistema de
inferencia no podria concluir quiénes se pueden considerar de una edad intermedia,
que es lo mismo que pertenecer a la subclase borrosa de los “adultos”. El operador
de la negacion tampoco estaria bien definido para trabajar con términos intermedios.
Debido a esto, dicha maquina no es adecuada para una variable lingtiistica con un
namero de términos o etiquetas lingtiisticas diferente de dos.

Por otro lado, el proceso requerido en la discriminaciéon de los objetos seria
bastante complejo si se decide ser estrictos con la férmula de derivacién de las
posibilidades a partir de las probabilidades, pues requiere el ajuste de las frecuencias
empiricas a un modelo probabilista, que en cada caso puede ser diferente, ademas de
una prueba de la bondad del ajuste.

Para evitar los inconvenientes mencionados, en este trabajo de
investigacion, se plantea una técnica alternativa donde la maquina de inferencia
pueda resumir o aproximar, de manera dindmica y auténoma, la forma y
localizacién de la distribucion de los datos, sin necesidad utilizar la férmula de
Dubois y Prade, en el proceso de discriminacion borrosa.

Adicionalmente, es una propuesta que no tiene la cobertura de las
propuestas presentadas anteriormente, debido al reducido nimero de términos
vagos que permite representar.

Resumiendo lo que se ha expuesto, se podria decir que a pesar de una
buena cantidad de trabajo de investigacién para la flexibilizaciéon de lenguajes para
los sistemas de consulta con el manejo de la vaguedad, adn se encuentran
deficiencias y limitaciones que se deben superar.

Finalmente, se puede afirmar que una completa flexibilizaciéon del lenguaje
también debe incluir la direccién contraria. Esto es, que las respuestas a las consultas
puedan ser vagas o dadas mediante valores de verdad. Esta posibilidad no es
contemplada en los lenguajes de consulta a bases de datos relacionales o en sus
extensiones; segiin lo estudiado.

5.2 Modelo Conceptual del Razonamiento Propuesto

El proceso de interpretacion de los términos vagos segun el contexto
lingtiistico, no es un proceso trivial puesto que los modelos de los conjuntos difusos
que representan cada unos de ellos no van a ser proporcionados por los humanos
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expertos, sino que la maquina de inferencia deberd encontrarlos, por si misma y en
linea. Para ello, se basara en los hechos (los datos disponibles del contexto que
delimita la consulta) y en las reglas semanticas que aqui se definan para cada uno de
los patrones admisibles con los que pueden encajar las consultas, considerando las
restricciones establecidas previamente.

La méquina de inferencia emulara a un experto calificado que puede razonar
o descubrir nuevo conocimiento basandose en los datos contenidos en la base de
datos. Por su autonomia para interpretar la vaguedad de una consulta, segun el
contexto, y por su capacidad de razonamiento podra considerarse un agente
inteligente, como se le denomina en la Ingenieria del Conocimiento (Studer,
Benjamins y Fensel, 1998).

La actividad principal del agente inteligente, o del sistema de inferencia, sera
el proceso de concrecion de la vaguedad de la consulta, que es un proceso de
razonamiento analégico e inductivo. Pero debera realizar también procesos de
inferencia deductiva, para decidir cudles elementos conformardn la relaciéon
derivada deseada por el usuario consultor. También deberd realizar este tipo de
razonamiento para dar respuestas vagas, en el caso en que sea recomendable o
suficiente, dar respuestas de este tipo.

El problema de encontrar el significado aproximado de los conceptos vagos
dependientes del contexto puede ser visto como un problema de mineria de datos,
mas concretamente como un problema de reconocimiento de los patrones que
caracterizan a los elementos de una clase rotulada con alguna etiqueta lingtiistica, en
un contexto dado. En esta investigacion, se admite que dichos patrones se cumplen,
al menos de manera parcial, por los miembros de una clase dada.

El modelo conceptual de razonamiento aproximado y adaptable a los
distintos contextos, se presenta mediante dos vistas: el modelo estructural y el
modelo funcional o de comportamiento. A continuacién, se procede con la
descripcion del modelo estructural del dominio subyacente en el proceso de
inferencia o razonamiento aproximado, el metamodelo, para luego presentar el
modelo de comportamiento.

5.3 Modelo Estructural del Dominio del Razonamiento

Un modelo estructural muestra las clases de objetos (los conceptos), concretos
o abstractos, involucrados en el proceso de razonamiento, sus propiedades y
relaciones. Primero se hara una especificaciéon verbal del modelo conceptual y luego
se presenta el modelo estructural mediante un Diagrama de Clases del lenguaje de
modelado UML (Unified Modeling Language) propuesto en (Rumbaugh, Jacobson y
Booch, 1998) y considerado como estandar por la OMG (Object Management Group).

5.3.1 Supuestos del Modelo

El primer supuesto del modelo es tener como soporte légico al modelo
objeto-relacional. Ello significa que todos los datos son estructurados y manipulados
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haciendo uso del concepto de relacién matematica. En una base de datos objeto-
relacional pueden existir relaciones basicas y derivadas (denominadas “vistas” en la
terminologia de Bases de Datos), como también procedimientos almacenados y
disparadores que permiten representar operaciones, reglas o restricciones de
diferentes tipos, constituyéndose realmente en una base de conocimientos.

Los datos contenidos en la base de conocimientos se suponen ciertos. Es
decir, se supone que ya han sido sometidos, en el momento de su registro en la base
de datos, a reglas de validacion para velar por su integridad.

El Universo de Discurso, o el dominio de una variable, unidimensional o
multidimensional, se supone numérico y cerrado. Este taltimo supuesto es conocido
en la literatura como CWA (abreviatura de Closed World Assumption) que permite
razonamientos revisables. Estos tienen como caracteristica principal el hecho que,
habiendo obtenido una conclusién a partir de un conocimiento dado, esa conclusién
puede ser refutada mediante la obtencion de nuevo conocimiento. Para una
explicacion més detallada de esta caracteristica, se sugiere consultar en (Dix, Furbach
y Niemela, 1999).

Ademéas de lo anterior, se supone conocido el conjunto de términos
lingtiisticos T(X) asociables a una variable cuantitativa X que deba ser transformada
a valores cualitativos. En caso de no especificarse este conjunto de términos de
manera explicita se considerard, por defecto, un marco de cognicién con tres
subconjuntos difusos. Estos representaran a los conjuntos de los valores “bajos” o
“pequenos”, los “medianos” y los “grandes” o “altos”, respectivamente,
preservando el concepto de orden en un marco de cognicion.

5.3.2 Conceptos Basicos

Los conceptos basicos involucrados en el modelo estructural del
razonamiento que luego se presentardn de una manera esquematica en un Diagrama
de Clases, del lenguaje de modelado UML, son los siguientes.

Consulta. En un sistema interactivo de consulta-respuesta, una consulta es una
expresion o férmula bien formada del lenguaje, empleada para solicitar informacion
sobre los objetos contenidos en una base de datos. En una consulta se reconocen
distintas componentes o atributos: la proyeccion que es una lista de los atributos
basicos o derivados que se desean visualizar, la lista de relaciones basica o derivadas
en la base de datos sobre las cuales se quiere realizar la proyeccién, que aqui se
define como el origen de los datos y, de manera opcional, un agregado de
condiciones vagas o concretas que deben cumplir los elementos o tuplas en la
relacion resultante. Asi mismo, una consulta puede incluir una cldusula para realizar
un agrupamiento de los datos o un ordenamiento de los datos, en la relaciéon
resultante.

Contexto. Es el entorno lingtiistico del cual depende el sentido y el valor de las
expresiones vagas. El contexto es el conjunto de objetos que sirven de base de
comparacion para realizar las inferencias. Las condiciones concretas especificadas en
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los criterios de filtrado de una consulta, delimitan ese entorno lingtistico. De
acuerdo con el alcance de este trabajo de investigacion no se consideran factores
extralingtiisticos que puedan dar origen a otros contextos, como uno sociocultural o
religioso, como se expreso6 en el primer capitulo.

Variable Lingiiistica. Una variable lingiiistica se distingue de otras variables porque

sus valores pueden expresados mediante etiquetas lingtiisticas. Es una variable
cualitativa ordinal que puede ser transformada para que su dominio lo constituyan
valores numeéricos, a través de un proceso de concrecion. El proceso inverso también
es posible, una variable cuantitativa puede ser transformada en una variable
lingtiistica.

Etiqueta lingiiistica. Una etiqueta un valor posible de una variable lingtiistica X, es
un elemento del conjunto de términos T(X). Un término o etiqueta lingiiistica se
caracteriza por un valor sintdctico que es el simbolo o rétulo usado, para hacer
referencia a él, y de un valor seméntico o un significado (Delgado et al., 1997). Un
término puede ser derivado de términos bésicos que pueden ser modificados con la
negacion, con adverbios de cantidad o derivado de composiciones de éstos,
mediante conectivas légicas tales como la conjuncién o la disyuncion. En la presente
Tesis Doctoral también se considera que una etiqueta lingtiistica puede derivarse de
una combinacién lineal de otros términos primarios, vagos o concretos.

Reglas Semadnticas o de Derivacion. La maquina de inferencia debera basarse en un
conjunto de modelos tedricos para la representacién de los términos vagos incluidos
en las condiciones de la consulta, de acuerdo con el patréon que se identifique en el
analisis léxico. Una palabra o token incluido en un patrén puede ser un adjetivo
calificativo, un adverbio de cantidad o puede ser un cuantificador vago relativo o
absoluto. Otro patrén admisible es un compuesto o agregacion de condiciones
vagas.

Modelos teéricos. Estos modelos describen, de manera abstracta y genérica, los
conjuntos difusos que representaran las etiquetas lingtiisticas o los términos vagos
usados en las consultas. Por lo tanto, el conjunto de modelos tedricos para la
representacion de los términos vagos, determina las reglas de discriminacién borrosa
de la base de conocimientos que usara el agente inteligente para hallar la seméantica
de las consultas vagas, de manera aproximada y adaptandose a los multiples
contextos. Para cada modelo de conjunto difuso que represente un término vago o
un patrdn, serd necesario definir cuéles estadisticas o funciones de los datos deberan
emplearse para la estimacion de los parametros.

5.3.3  Restricciones del Modelo

En el proceso de razonamiento, para la interpretacion de una pregunta vaga
segun el contexto, la semantica de un término vago sera representada por un modelo
que se obtiene instanciando el modelo tedrico y utilizando como estimadores de los
pardmetros algunas estadisticas o funciones de los datos disponibles del contexto
que se delimita en la consulta.
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Los granulos de informacién o clases no disjuntas se representan
generalmente usando la Teoria de los Conjuntos Difusos, pero también se podrian
representar mediante la Teoria de los Conjuntos Rugosos que se basa en una légica
trivaluada (verdadero, falso e indiscernible). Puesto que esta dltima teoria admite
que no se defina la funcién caracteristica para ciertos valores en el Universo de
Discurso (a los que se les asigna el valor de indeterminado o indiscernible), se
incumplirfa la propiedad de cobertura de un marco de cognicién (Restriccién Nro.
12, seccion 4.5.5). Ademads, por definicién, todo conjunto difuso es rugoso por lo que
se podrian aprovechar las relaciones de equivalencia definidas en esa teoria, si
fueran requeridas. Debido a esto, los modelos tedricos de los conjuntos que van a
representar los términos vagos de las condiciones de las consultas provienen de una
Teoria de Conjuntos Difusos.

De acuerdo con el alcance establecido para este trabajo de investigacion, s6lo
se contempla el proceso de mapeo entre variables lingiiisticas y cuantitativas o
numéricas. Esta es una restriccion impuesta al modelo de razonamiento, sobre los
tipos de datos que admite un sistema gestor de bases de datos.

El concepto de particiéon difusa (Definicién Nro.15, Capitulo 3) relaja el
concepto de particion matematica pues admite algin grado de solapamiento entre
los conjuntos resultantes en un marco de cognicion, pero no admite que éstos sean
vacios. Por lo tanto, la técnica de discriminacién difusa que se proponga debe
garantizar que se cumpla esta restriccion.

Otra restriccién que se debe considerar sobre los términos vagos compuestos
o derivados de una combinacién de otros y que no se habia especificado antes, es
que no pueden derivarse de si mismos. Esta restriccion es obvia, pero que como va a
ser controlada por una mdaquina debe ser especificada de manera explicita, en el
sistema de inferencia.

Ya definidos los conceptos basicos y sus restricciones en la interpretacion de
las consultas con condiciones vagas, en la Figura 10 se presenta, de manera
esquematica, el modelo estructural de razonamiento aproximado que debe
complementar al metamodelo de la base de datos (metadatos) y que conforma la
base de conocimientos del sistema de inferencia. Alli se muestra la clase “Atributo”
de otro color para significar que es una clase ya existente en los metadatos de una
base de datos, que sirve de vinculo con las nuevas clases propuestas. También se
destacan las clases de objetos no persistentes, en el proceso de razonamiento
aproximado, resaltadas con una caja en blanco en la parte superior. Entre ellas est4 el
contexto lingtiistico, que se deriva de las condiciones concretas especificadas en la
consulta, y el significado del texto de la consulta que se infiere de este contexto y de
las reglas seménticas definidas para el patrén con el que encaja.
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Figura 10. Modelo Estructural en la Interpretacion de la Vaguedad

5.4 Modelo de Comportamiento del Sistema

Este modelo describe las tareas del sistema de inferencia difusa para estimar
la semantica de los términos vagos especificados en las condiciones de las consultas.

En la interpretaciéon de una consulta con términos vagos, como en cualquier
proceso de traduccién, debe realizarse previamente un analisis léxico y sintactico
donde se validen los simbolos y la estructura gramatical de la sentencia emitida para
poder proseguir con el proceso de concrecion o cuantificaciéon de la vaguedad.

Puesto que el significado de los términos vagos aqui tratados depende del
contexto lingtiistico, los modelos empleados para realizar las inferencias deben
construirse a partir de los datos disponibles en la base de datos. Por lo tanto, antes
de realizar el analisis semantico de la consulta, es necesario determinar el contexto
lingtiistico que enmarca la consulta.

En el analisis semantico de una consulta, también se debe considerar que el
significado de cada término vago también depende de su tipo (si es un adverbio de
cantidad, por ejemplo) o de la cantidad de términos admisibles para una variable
lingtiistica, cuando se trate de la interpretacion de un adjetivo calificativo. Por esta
razén, en el modelo estructural del dominio del problema se definié una clase de
objetos que representa los distintos modelos teéricos difusos que pueden ser
instanciados en el proceso de concrecion de la vaguedad, de acuerdo con el tipo de
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término considerado. En esa clase se definen y mantienen las reglas del sistema de
inferencia para el andlisis seméantico.

Realizando una descripcion de alto nivel de abstraccién, cuando el usuario
formule una consulta vaga, se capturan y clasifican los términos vagos hallados en
ella, mediante un andlisis léxico. Estos valores son las variables de entrada que se
transfieren a la maquina de inferencia para obtener la respuesta a la solicitud del
usuario. El sistema de inferencia opera sobre el contexto especifico, considerando los
axiomas (los hechos o premisas) validos en ese contexto, y usa las reglas semanticas
que estdn definidas en el metamodelo de la base de datos para concretar la solicitud
y entregar la informacion requerida por el usuario que consulta.

Interfaz L %
peticién Y Maquina de
Inferencia

G g ”ﬁ uesta

< Z P / Agente externo
— V . |
consultar error Q

*J/ Andlisis preliminar

Metadatos “
Regular <\,\7\ <V;>

O ) Modificacion

/\ pocos datos — Base de conocimientos
Usuario ' <\71 ; | | Datos o hechos
. /
Delimitar Fontextb
‘
[/ Modelos tedricos o
/ — Procedimientos

(Reglas)

| /
‘ /

y W
respuesta L

— O

Obtencion de la respuesta

Figura 11. Proceso General de Razonamiento en la Resolucion de Preguntas Vagas

En la Figura 11 se presenta el diagrama del proceso de razonamiento basado en
conocimiento para el procesamiento de consultas vagas que dependen del contexto
lingtiistico. Una caja especial, con un icono de figura humana en su interior, esta
representando la maquina de inferencia como un agente inteligente: el experto en
minar los datos y en obtener los modelos necesarios para estimar el grado de
compatibilidad de los objetos del contexto, a las restricciones impuestas a la relacion
resultante.
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Ahora se procede con la descripciéon mas detallada de los pasos inmersos en el
proceso de razonamiento aproximado y adaptable en el procesamiento de las
consultas.

5.4.1 Analisis Preliminar de la Consulta

El anélisis preliminar de la consulta es un proceso inicial para entender la
solicitud del usuario y reconocer la existencia de vaguedad en la consulta. Este
analisis consiste en las dos actividades previas de toda traduccién: el anélisis 1éxico y
el sintdctico. Este andlisis preliminar no es llevado a cabo por el sistema de
inferencia, sino por la interfaz mediadora entre el usuario consultor de la base de
datos y el agente inteligente (la maquina de inferencia). La interfaz, antes de
solicitarle a este agente su ayuda para determinar la semantica de los términos
vagos, debe realizar los pasos que se presentan a continuacion.

5.4.1.1 Analisis Léxico

El objetivo de este analisis es comprobar que se han usado sdlo tokens
(simbolos o palabras del lenguaje) correctos. Més formalmente, un token se define
como la unidad minima de informacién con significado propio, dentro de un texto o
secuencia ordenada de caracteres alfanuméricos (Harrison, 1987).

La variable de entrada al proceso de andlisis 1éxico es el codigo fuente de la
consulta, de donde se aislan o separan los tokens que lo componen y se clasifican de
acuerdo con su tipo. Los tipos de token pueden ser identificadores o nombres de
tablas o atributos, funciones, adjetivos calificativos, adverbios de cantidad,
operadores l6gicos de comparacién, calificadores o cuantificadores, entre otros.

La salida del proceso de andlisis léxico, es un bloque de texto que queda
clasificado y compuesto de cadenas de caracteres indivisibles conocidas como
lexemas. Un ejemplo de un lexema es “Medellin”, clasificado como un foken de tipo
literal y cuya definicion es una cadena encerrada entre comillas dobles. Otro ejemplo
es cuadrado que es un token de tipo funcién, que se define mediante una expresion
regular de la forma cuadrado(a) -> a*a. Cuando en el proceso de andlisis, se encuentra
algtin caracter que no es un token vélido, se produce un error léxico.

En el presente trabajo investigativo, el andlisis léxico se centrara en reconocer
el tipo de términos vagos inmersos en los criterios de la consulta, dado que de éste
dependerad la técnica de discriminacién borrosa que el motor de inferencia, el
experto, usara para que el sistema de consulta-respuesta pueda responder a una
consulta vaga.

Para evitar trabajos computacionales innecesarios, durante este analisis
preliminar también se debe chequear si el usuario que consulta tiene privilegios (de
lectura o ejecucion) sobre los objetos (relaciones, atributos y funciones) de la base de
datos, referidos en la consulta. Si no hay errores 1éxicos y el usuario esta autorizado
para acceder o ver las caracteristicas deseadas de los objetos, se prosigue con el
analisis sintactico.
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5.4.1.2 Analisis Sintactico

El anélisis sintactico tiene como objetivo comprobar que las construcciones o
combinaciones de tokens usadas en el planteamiento de la consulta sean correctas.
Para hacer esta comprobacion, la interfaz que acttia como analizador, se debe apoyar
en la gramatica del lenguaje.

El lenguaje descrito por una gramaética es el conjunto de todas las cadenas de
caracteres que se pueden producir siguiendo unas reglas de producciéon o de
reescritura. Una regla de producciéon informa que el simbolo al lado izquierdo debe
ser reemplazado por alguna de las alternativas del lado derecho.

En las reglas de reescritura se distinguen dos tipos de elementos o simbolos:
los simbolos terminales que corresponden a tokens identificados en el analisis léxico
y los no terminales que corresponden a nombres de construcciones vélidas. Las
reglas de reescritura se pueden especificar usando diferentes notaciones. En este
trabajo investigativo se empleard una de las més usadas: la notacién BNF (Backus-
Naur-Form) (Aho, Sethi y Ullman, 1990). Pero antes de presentar las reglas de
reescritura de una consulta en SQL, de la cual se parte para las presentar las
extensiones o modificaciones de este trabajo investigativo, es necesario especificar
los formalismos o reglas generales que se acogen, para definir la gramatica del
lenguaje:

e  Elsimbolo para especificar una regla de reescritura es ‘—’.

e  Los simbolos no terminales aparecen en el lado izquierdo de una regla de
reescritura.

e  El simbolo no terminal se expande en el lado derecho de la regla de
reescritura.

e La expansion de un simbolo puede estar conformada por simbolos
terminales y no terminales.

. Un simbolo no terminal se declara con mintsculas.

e  Un simbolo terminal (una palabra o token) se declara con mayusculas. Si
el simbolo terminal inicia con mintdsculas entonces aparece entre comillas
dobles o sencillas, pues en ese caso es un literal.

{

. |” es el separador de selecciones entre dos o mas simbolos. Cuando esta
seleccion sea excluyente se encierra con ‘{" y }'.

. ‘) es el separador en una lista.

e ['y’] son usados para representar simbolos opcionales.

e Las comillas dobles se usan para representar literales o las etiquetas
lingtiisticas.

e  Los paréntesis se usan para determinar el alcance y la precedencia de las
operaciones o funciones.

e  Otros identificadores que aparezcan en el cédigo fuente de la consulta
(como los nombres de tablas, atributos, funciones o de etiquetas
lingtiisticas) se resuelven mediante la consulta a los metadatos de la base
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de datos. De modo parecido a la utilizacién de tablas de simbolos en
otros lenguajes de programacion (Aho, Sethi y Ullman, 1990).

e  Larepeticiéon de un simbolo (una o més veces) se representa con puntos
suspensivos.

e  Una lista se encierra entre ‘<’ y >’ y se separa con comas.
¢  Un comentario de linea es precedido por dos guiones.

Siguiendo estas convenciones para la especificacion formal de las reglas de
produccioén, el cédigo fuente de una consulta en el lenguaje estandar SQL, sin
ninguna modificacion o extensién para admitir vaguedad, debe ajustarse a:

consulta — SELECT proyeccién

FROM relaciones | (consulta)

[WHERE condiciones]

[GROUP BY atributo [HAVING condiciones]]

[ORDER BY atributos [ASC | DESC]]

[ {UNION [ ALL] | INTERSECT | MINUS } (consulta)]
proyeccion — * | relacion.* | [ DISTINCT] expr [AS nombre | [, expr ...]
relaciones — relacién [alias] [, relacion...]
condiciones — condicién_simple [conectiva condicién_simple...]
condiciéon_simple — {expr IS [NOT] NULL | expr comparador expr

| [expr] cuantificador (consulta)}
expr — {término | funcién(expr) | expr * expr |expr /expr
| expr - expr |expr + expr}
término — identificador |literal | escalar
comparador — {> | < |>=]|<=|<>|=| [NOT] LIKE}
conectiva— {AND |OR | +}
cuantificador — {ALL |EXISTS| SOME | ANY }

identificador — {relacién.atributo | atributo | funcién(<expr>) }
relacion — {R1| R2 ... }
atributo — {A1| A2...}

funcién(expr)— F1| F2 ...
literal— cadena de caracteres encerrada entre comillas

escalar — valor numérico simple
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En las reglas de reescrituras recién presentadas, los nombres de las
relaciones, atributos y funciones son variables que sélo se pueden resolver
consultando los metadatos de la base de datos particular. Por eso, se representan
como simbolos terminales R1 o A2 o FI.

Cuando se defina la nueva sintaxis del lenguaje de consulta, considerando los
diferentes tipos de patrones de consultas vagas admisible en el nuevo lenguaje, las
reglas de reescritura seguramente se modificaran, pero se evitara alterar la estructura
gramatical del lenguaje SQL con el fin de preservar su simplicidad y su cercania al
lenguaje natural que le dio origen (en este caso, al inglés). También se velara porque
las extensiones propuestas sean estrictamente aditivas, significando que la sintaxis
previa se pueda considerar un caso particular de la nueva.

Con las reglas de reescritura que se definan, la interfaz mediadora entre el
usuario consultor y el sistema gestor de bases de datos puede comprobar si el codigo
fuente de una consulta es correcto. Esto es, que la cadena de texto que se recibe como
entrada sea una férmula bien formada. Para ello usara un arbol de expansiéon, donde
se van colocando los simbolos terminales y no terminales que se detecten en el texto
de la consulta. Si se puede construir un arbol, usando expansiones admisibles de las
reglas, es que la entrada es sintacticamente correcta. Eso significaria que el texto de
la consulta encaja con algin patrén o estructura gramatical de las definidas en el
lenguaje interactivo que se propone.

Debe sefialarse que el andlisis preliminar de una consulta, se facilita mucho si
al usuario se le ofrece una interfaz donde elija los valores apropiados para cada
término de una consulta, y en las posiciones debidas, consultandolos previamente en
los metadatos de la base de datos. Si el texto de una consulta no encaja con ninguno
de los patrones, significa que la consulta no incluye términos vagos. Por lo tanto, lo
que haria la interfaz en estos casos seria armar el texto completo de la consulta para
remitirselo al sistema gestor de bases de datos para su ejecucién y recibir la
respuesta para mostrarsela al usuario. En cambio, cuando el texto encaje con alguno
de los patrones de consulta vaga admisibles, el sistema debe registrarla como
pendiente de interpretacion e invocar a la maquina de inferencia para que empiece
su trabajo de delimitar el contexto lingtiistico que enmarca la consulta.

De manera esquemética, en la Figura 12 de la pagina siguiente, se presenta el
diagrama de actividades del anélisis preliminar de la consulta, que debe llevar a
cabo la interfaz, cuando el usuario formule una pregunta.
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Figura 12. Diagrama de actividades en el andlisis preliminar de la consulta

5.4.2 Delimitacion del Contexto Lingiiistico de la Pregunta

Puesto que el significado de los términos vagos aqui tratados debe ajustarse al
contexto lingtiistico delimitado en la consulta, este paso es fundamental para que las
respuestas de un sistema interactivo de consulta-respuesta tengan validez. Por lo
tanto, es un paso previo obligatorio al andlisis semantico de la vaguedad expresada
en una consulta y consiste en determinar cuales objetos conforman el dominio o
Universo de Discurso, en un caso particular.

Como se observa en la Figura 8, el primer paso de la delimitacion del contexto,
consiste en la obtencion de relacién derivada o vista sobre la cual se consideraran los
conceptos vagos. Dicha relaciéon es una proyecciéon de los atributos (simples o
derivados) que se desean visualizar, especificados en la clausula SELECT, cuyo
origen es la relaciéon o el producto cartesiano de las relaciones especificadas en la
clausula FROM, y restringida por las condiciones concretas (no vagas) especificadas
en la clausula WHERE. Condiciones que deben ser cumplidas estrictamente por
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todas las tuplas de la relacién resultante. Puesto que también se deben traer los
valores cuantitativos de los atributos que deben ser transformados en etiquetas
lingtiisticas, la lista de la proyeccién debe estar complementada con los nombres de
estos atributos.

. consulta pendiente

Obtencion de Relacion \
Derivada (vista) /

< Determinar cardinalidad

@ Jista si &pequeﬁa?

no

Guardar temporalmente
resultados

@ memoria de trabajo

Figura 13. Diagrama de actividades de la delimitacién del contexto

Luego de generar la relaciéon o vista de los objetos que hacen parte del
contexto, es necesario considerar la cardinalidad de esta relacion resultante. Si es
pequefia (por ejemplo, 10 tuplas) que no hace necesario un resumen de los datos
porque el usuario puede facilmente realizar sus propias inferencias, el agente
inteligente se la presenta como un listado o reporte tabular. En caso contrario se
guardard, de manera temporal, convirtiéndola en una vista materializada. Esta
informacion representa la “memoria de trabajo” del agente inteligente, esencial para
interpretar los términos vagos, segin el contexto.

5.4.3 Concrecion de la Vaguedad

La concrecion o cuantificacion de la vaguedad es el corazén o proceso central
en la interpretacion de la vaguedad en una consulta pues consiste en el anélisis
semdantico de cada término vago utilizado en la especificacion de la misma. Este
proceso también es conocido en la literatura como “Precisiation” y considerado un
prerrequisito basico para la mecanizacion del lenguaje natural (Zadeh, 2006).

La concreciéon de la vaguedad es un proceso de inferencia no deductivo
llevado a cabo por el agente inteligente (el sistema de inferencia) que consiste en
ajustar dindmicamente los modelos de los conjuntos borrosos que representan las
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condiciones vagas de las consultas, de acuerdo con el contexto establecido en el
proceso anterior y del patrén sintactico identificado. Si el patrén incluye una etiqueta
lingtiistica, también dependera del namero de categorias consideradas en un marco
de cognicién particular. Por esto, el proceso de concrecién o cuantificacién de la
vaguedad se representa como un conjunto de procesos de inferencia alternativos, en
lugar de uno sdlo.

Por la relevancia de este proceso, en el capitulo siguiente de esta Tesis
Doctoral se analizardn y detallardn todas las técnicas que se consideren mds
apropiadas para hallar la seméntica de cada tipo de término vago incluido en una
consulta. Por el momento se muestra en la Figura 14 un diagrama de actividades, de
alto nivel de abstraccion, del proceso de concrecién de la vaguedad.

Luego de estimar los pardmetros particulares de los modelos difusos que
representan los términos vagos de una condicién especificada en la consulta, se
guardan temporalmente en la base de datos. De este modo estaran disponibles para
el siguiente paso que consiste en realizar un proceso de inferencia deductivo para
dar la respuesta a las consultas.

consulta pendiente

Mientras exista
condicion vaga

Mientras exista término wago en
expresian, repetir

v

Instanciar modelo tedrico
borroso
Definir condicidn en
términos concretos

i condicidn o
\L expresian resueta?
si

< Actualizar la memaria de trabajo )

é Mernoria de trabajo actualizada

Figura 14. Diagrama de Actividades de la Concrecion de la Vaguedad

En el proceso de concreciéon de la vaguedad, puede ocurrir un proceso de
actualizaciéon de la memoria de trabajo, para eliminar las filas que cumplen con
absoluta certeza (grado de pertenencia = 0) una de las condiciones de filtrado y asi
lograr mayor eficiencia en el sistema.

87



5.4.4 Obtencion de la Respuesta

El sistema de razonamiento propuesto para dar sus respuestas, se basard en
el grado de pertenencia o de encajamiento de una tupla a todas las condiciones
especificadas en una consulta, tal como se hace en las extensiones del lenguaje SQL
como SQLf y FSQL. Ese grado de encajamiento se deduce de los modelos difusos
hallados para representar los términos vagos, segin el contexto delimitado en la
consulta. La relacion resultante R* contendra aquellas tuplas que tengan un grado de
encajamiento estrictamente superior al umbral o alfa corte especificado por el
usuario final, que por defecto tomard el valor de cero. Asi, solo se excluirian los
objetos que no pertenezcan, en absoluto o con cierto grado definido mediante el
umbral, a las clases difusas que resultan de restringir el Universo de Discurso (el
contexto) segtin las condiciones de la consulta para lograr la flexibilidad deseada en
un sistema interactivo de consulta-respuesta.

Con miras a que el sistema de consulta-respuesta sea atin maés flexible por
adaptabilidad a los distintos contextos que delimiten las consultas, se permitira que
la actividad principal del agente inteligente, o del sistema de inferencia, sea el
proceso de concrecion de la vaguedad de la consulta, que es un proceso de
razonamiento analégico e inductivo. Pero deberd realizar también procesos de
inferencia deductiva, para decidir cuéles elementos conformaran la relaciéon
derivada deseada por el usuario consultor. También deberd realizar este tipo de
razonamiento para dar respuestas vagas, en el caso en que sea recomendable o
suficiente, dar respuestas de este tipo.

El usuario pueda limitar el namero de tuplas en la tabla de resultados de una
consulta, a una cantidad especifica n. Esta cantidad y el umbral son conocidos como
los calibradores cuantitativos y cualitativos de una consulta, respectivamente
(Gongalves y Tineo, 2007). Por lo tanto, dichos calibradores deben ser considerados
para descartar algunas tuplas.

La forma deseable de presentar la relacion resultante R* es como una lista
ordenada, en la que las tuplas con mayor grado de encajamiento a las condiciones de
la consulta estén de primeras. Aunque se también se puede admitir que el usuario
declare explicitamente otro orden diferente. Esto quiere decir que en una consulta
prevalece la clausula ORDER BY.

El valor o grado de cumplimiento de cada tupla con las condiciones o
propiedades de la relaciéon restringida R¥, también puede ser visible para el usuario
final. Por lo tanto, la funcién puede ser especificada en la proyeccién de una consulta
y para ello se la nombrarda GC, como abreviatura de grado de cumplimiento o
compatibilidad. La funcién GC tiene un argumento que puede ser el nombre de un
atributo numérico de una relacién, especificada en la clausula FROM (que permite
derivar el producto cartesiano de las relaciones involucradas), pero también el
argumento puede ser un asterisco que se utiliza cuando se desee conocer el grado de
cumplimiento de una tupla al agregado de todas las condiciones vagas establecidas
en la consulta. Esta funciéon se asemeja la propuesta por Galindo.
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Cuando se trate de una consulta donde la respuesta esperada sea un valor de
verdad cualitativo, se debe hacer la transformacién o mapeo para pasar de un valor
numérico, el grado verdad, a un valor lingtiistico.

Por lo anterior, la conclusién es un proceso de inferencia deductivo que
puede constar de dos pasos: el célculo el grado de cumplimiento de las tuplas, del
contexto, a todos los criterios establecidos en la consulta y la transformacién o
mapeo de valores cuantitativos a vagos, un proceso de difuminado, cuando la
respuesta esperada sea un valor de verdad cualitativo. En la Figura 15 se muestra el
proceso de concluir u obtener la respuesta a una pregunta vaga, por el sistema de
inferencia.

. Modelos hallados

A&;res puesta si
cualitativa? \

no ‘
/" Porcadatuplaenla ™\ ‘
X memoria de trabajo V
\% ( Discriminacion \
../
Determinar Grado de cumplimiento de
{ condiciones especificadas /
si
eliminar tuplade la ™\ ; es mayor que
memoria de trabajo < o umbral?
no !
si

<>,més tuplas?
\b no
/~Ordenar memoria de ™\
trabajo )

(@ conclusié
@consulta

Figura 15. Diagrama de actividades de la obtencion de la respuesta
Cuando el sistema inteligente infiera la respuesta de una consulta, finaliza el
proceso de interpretacion, segtin el contexto lingtiistico que la enmarca.

Ahora se procede a detallar el proceso de concreciéon de la vaguedad mediante
el andlisis sintactico y semantico de los términos vagos que se van a representar o
modelar.
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Capitulo 6

6 La Concrecion de la Vaguedad

El proceso de la concrecion o cuantificacion de vaguedad de un término no
s6lo consiste en encontrar el intervalo de los valores numéricos que delimitan el
dominio de una etiqueta o término vago segun el contexto, sino también la funcién
de pertenencia que permita evaluar el grado de cumplimento de cada tupla, a las
condiciones o criterios vagos de la consulta. El proceso, entonces, consiste en hallar
los modelos de los conjuntos borrosos particulares que representan cada término
vago incluido en una consulta. Este proceso de identificacion o de ajuste se logra
instanciando el modelo tedrico de los conjuntos borrosos, definido para cada tipo de
término vago admisible y calculando o estimando los valores de los pardmetros de
dichos modelos usando los datos del contexto.

A continuacion se describen las técnicas que necesitard aplicar la méquina de
inferencia, discriminadas por el tipo de preguntas vagas que puede plantear un
usuario, segin la clasificacion realizada en el lenguaje tedrico PRUF para la
representacion de variables lingtiisticas. Para cada tipo de pregunta se analizaran las
reglas sintdcticas que se deben definir para completar la gramatica, procurando no
afectar la legibilidad y la simplicidad del lenguaje extendido, y las reglas semanticas
necesarias para la interpretacion de la vaguedad.

6.1 Preguntas de tipo I (con términos vagos simples)

Segun el lenguaje tedrico PRUF, las preguntas de tipo I incluyen las consultas
con s6lo un término primario o simple del conjunto de términos T(A), dentro de las
condiciones o restricciones impuestas a los objetos o tuplas de una relacién. En este
tipo de preguntas, el usuario usa una etiqueta lingitiistica E; para calificar al atributo
A de una relacién de objetos R, en los criterios o en las condiciones de filtrado.

La forma genérica de la condicién vaga simple es “A es E; “. Por ejemplo, en
la consulta “;Cuadl es el nombre y la ubicacién de las empresas con un “alto” ntamero
de empleados, en Colombia, y cuyas utilidades no hayan superado, el afio pasado,
los mil millones de pesos?, la condiciéon vaga estd especificada sobre el atributo
“ntmero de empleados”, donde la etiqueta lingtiistica E; es “alto” y el contexto esta
formado por las empresas colombianas.

Una sentencia o proposicién de la forma “A es E; “, significa lo mismo que
“es verdad que A es E; “. Por lo tanto, el valor de verdad de la proposicién es
realmente la diferencia entre una discriminacion difusa y una convencional basada
en una tabla de verdad con dos valores “cierto” o “falso”.
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Como se habia expresado en el Capitulo 3, una variable lingiiistica se
caracteriza por la quintupla (X, T(X), U, G, S), en la cual X es el nombre de la
variable en cuestion, T(X) es el conjunto de términos o valores lingtiisticos que toma
la variable X del Universo de Discurso U, G son las reglas sintdcticas que generan
nuevos términos de T(X) y S son las reglas seménticas que asocian cada valor o
etiqueta lingtiistica E con su significado S(E), por medio de un conjunto difuso en U,
entre todos los posibles. Por eso, a continuacién, se definird la gramatica G y la
semdntica S, en nuestro modelo de razonamiento aproximado para interpretar las
condiciones vagas simples.

6.1.1 Reglas Sintdcticas para Condiciones Vagas Simples

La forma sintactica de las preguntas de tipo I en Algebra Relacional, lenguaje
tedrico de bases de datos relacionales, se puede representar de la siguiente manera:

I1 (O-R.AesEj (R))

En esta expresion el simbolo II representa el operador de la proyeccién que
debe aplicarse para visualizar a P, que es una lista de atributos basicos o derivados, y
o es el operador de restriccion para filtrar las tuplas de la relacién R referida en la
consulta, que de acuerdo con la propiedad A, puedan ser catalogadas con la etiqueta
E;, aunque sea de forma parcial. Ahora, se debe determinar la sintaxis que se
considere mas apropiada para representar las condiciones vagas simples en un
lenguaje concreto de consulta a bases de datos, como es el lenguaje SQL.

De acuerdo con lo presentado en el capitulo anterior de este libro, sobre
trabajos relacionados, las reglas sintacticas de FSQL para especificar una consulta le
adiciona al lenguaje SQL un conjunto de palabras o tokens no habituales en el
lenguaje natural como el simbolo $ que se le antepone a las etiquetas lingtiisticas.
Ademas, los operadores logicos propuestos aunque permiten una alta flexibilidad
para formular una consulta, como “FEQ” dificilmente son comprensibles para un
usuario no conocedor de la terminologia de la Loégica Difusa. Esto significa que el
aumento de la riqueza expresiva del lenguaje se da a costa de su legibilidad y
simplicidad.

En SQLf y sus extensiones se define una sintaxis mdas simple y
comprensible, por ser més cercana al lenguaje natural gracias a la sobrecarga del
operador IS. Esta es la razén para preferir esta sintaxis para representar las
condiciones vagas simples en la extension del lenguaje SQL propuesta. Sin embargo,
en SQLf3 las etiquetas lingtiisticas no son diferenciadas de los nombres de otros
objetos en la base de datos. Esto significa que en el analisis léxico de la consulta, se
tengan que examinar diferentes tablas de los metadatos y pudiendo originar
problemas de ambigiiedad con otros objetos de la base de datos. Por esto, se opta por
especificar el rétulo entre comillas como es lo corriente en el lenguaje natural y en el
lenguaje SQL para representar una constante de tipo varchar o literal. Esta
alternativa no daria origen a una mala interpretacién pues sélo puede calificar asi a

91



un atributo de tipo cuantitativo cuando se incluya el operador IS en una condicién
de la consulta.

Adicionalmente, en SQLf se debe especificar al menos un calibrador de la
consulta, pero aqui es opcional porque en la evaluacién se incluye un alfa-corte
estricto en lugar de uno débil, dado que el valor por defecto que se quiere considerar
es el valor cero para mayor flexibilidad del sistema y ofrecer mayor comodidad al
usuario final.

Por otro lado, en las propuestas estudiadas no se considera el token para
definir el namero de categorias admisibles en la caracterizacion de los objetos
porque no fueron concebidos para discriminar en un namero variable de categorias,
lo cual constituye otro aporte para hacer los sistemas de consulta-respuesta mas
adaptables o flexibles.

De acuerdo con las razones expuestas, la sintaxis de una consulta en esta
extension del lenguaje SQL que se propone, es la siguiente:

SELECT proyecciodn
FROM relaciones
WHERE expresion IS [m] E [F] [k]
[WITH CALIBRATION n|threshold|n, threshold]

En dicho patrén, proyeccion es la lista de propiedades, basicas o derivadas,
que el usuario quiere visualizar, j es la posicién de una etiqueta en el marco de
cognicién, k es el numero de etiquetas lingtiisticas en el conjunto de términos
definido para el atributo A, de alguna relacién R, incluida en la clausula FROM. Se
supone que los valores j y k s6lo se especificarian si se usa una etiqueta lingtiistica
genérica como “alto(a)” que puede asociarse con multiples variables o atributos y
por eso se declaran como valores opcionales, encerrandolos con corchetes. El valor n
es el calibrador cuantitativo, permite restringir a un nimero méaximo “n” de las
mejores respuestas a la consulta y el umbral o calibrador cualitativo (threshold),
permite filtrar las tuplas cuyo grado de satisfaccion a la consulta sea mayor a un
nivel minimo de tolerancia (el alfa-corte estricto). Este umbral es opcional para
admitir que el usuario pueda especificar uno diferente de cero, que seria el valor por
defecto.

Debe notarse, ademads, la ventaja de haber concebido una maquina de
inferencia con capacidades de descubrir los modelos por su propia cuenta: una
consulta también puede restringirse no sélo por el valor de un atributo, sino por
medio de una funcién o expresiéon derivada. Por eso, en lugar de usar el término
“atributo”, se empled “expresién” en la sintaxis de la consulta de tipo I, con un
término vago simple.

6.1.2  Reglas Semdnticas para Condiciones Vagas Simples

En las propuestas para responder a consultas vagas a sistemas de bases de
datos, generalmente no se delega al sistema de inferencia la responsabilidad de
definir los modelos para catalogar a un objeto dentro de una categoria definida
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vagamente (véase, por ejemplo, a Kackrpzyk y Zadrozny, 2001; Galindo, Urrutia y
Piattini, 2005; Bosc, Kraft y Petra, 2005; Ma y Wang, 2006). Por esto, el disefiador o el
mismo usuario de la base de datos debe definir, de antemano, los modelos de los
conjuntos borrosos de cada variable lingiiistica que, generalmente, son definidos
mediante la funcién trapezoidal.

6.1.3 Técnica de Discriminacién para la Definicion de Reglas
Semdanticas

Como el modelo de razonamiento aproximado de esta Tesis Doctoral propone
discriminar, por defecto, en tres clases basicas, se iniciard el analisis de una particion
difusa del Universo de Discurso considerando esta cantidad de etiquetas lingtiisticas
en el conjunto de términos T(X). Aunque también debe ser admisible discriminar
considerando otra cantidad diferente de clases o categorias, pero sujetos siempre a la
restriccion del ntimero de elementos justificable sobre un marco de cogniciéon
(Restriccion No. 9, seccién 4.5.2) que limita a discriminar en un namero de categorias
menor que 7.

Se habia expresado que la representacion de la distribucién de una variable en
un contexto dado, por medio de la estadistica de resumen de los cinco ntmeros,
permite una particion natural del Universo de Discurso, en tres clases o categorias
disjuntas y completamente exhaustivas. Dicha particion matemética sirve como
punto de partida para la particiéon difusa requerida en la resoluciéon del problema de
la interpretacion de los términos vagos, segtn el contexto. Asi se asegura que se
cumpla la propiedad de cobertura (Restriccion No. 12, secciéon 4.5.5) y la
preservacion del orden en el marco de cognicién (Restriccion No. 8, secciéon 4.5.1).

La particion nitida de Universo de Discurso de una variable X origina un marco
de cognicién con una primera clase que contempla a los objetos con valores
pequefios o menores, en la variable de interés, desde el valor minimo hasta el primer
cuartil Qs con el 25% de los datos. La clase intermedia, cubre el rango intercuartil (el
50% de los valores centrales) y la clase correspondiente a los valores mayores, va
desde el tercer cuartil Q; hasta el valor maximo, con el 25% de los datos restantes,
con una forma parecida a presentada en la Figura 16.

25% 0% 25%
1.0
0.5 Clase 1 Clase I
0.0
X

wlr minimo wir maximea

Ranao Intercuartil

Figura 16. Particion nitida de la distribucién de los datos.
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Una vez definidos los limites de los conjuntos concretos o nitidos con la
particién matematica realizada, se prosigue con un proceso de emborronamiento o
difuminado para encontrar, ahora si, los modelos de los conjuntos borrosos que
corresponden a las tres posibles etiquetas lingtiisticas definidas en el conjunto de
términos T(X) de la variable de interés. Este proceso consiste en difuminar los bordes
de separacion entre las clases propuestas.

En el proceso de identificaciéon de los modelos correspondientes a los tres
conjuntos difusos que representan las etiquetas, se requiere primero determinar la
forma de la funcién de pertenencia de cada uno de ellos. La forma inicial que se
utilizard para representar los conjuntos difusos, por su simplicidad, seré la funcién
trapezoidal con pardmetros (a, b, ¢, d). Los limites inferior a y superior d, definen el
soporte de la funcién de pertenencia (la base mayor del trapecio), y por los
pardmetros by c determinan nicleo de la misma (la base menor del trapecio).

De acuerdo con las restricciones especificadas sobre los marcos de cognicién en
la discriminacién borrosa que aqui se propone, se admitira un area de solapamiento
unicamente entre dos clases adyacentes (Restriccion No. 11, seccién 4.5.4) y se
establece que los grados de pertenencia de cualquier objeto a los conjuntos borrosos
adyacentes sean diferentes, exceptuando los puntos de cruce que, por definicién,
tienen un grado de pertenencia de 0.5 a dichos conjuntos. Esto también se requiere
para que los granulos sean distinguibles (Restriccion No. 10, seccién 4.5.3) o el grado
de especificidad de la técnica de discriminacién borrosa sea maximo, ya que de esta
forma se estarfan admitiendo sélo dos puntos de indecisién en la técnica de
discriminacién borrosa

Para determinar cudles deberian ser los estimadores de los parametros de las
funciones trapezoidales que representan los conjuntos difusos, se propone utilizar
nuevamente la estadistica de resumen de los cinco nimeros sobre la clase
intermedia. Eso permite considerar como ntcleo de la funcién de pertenencia, de
esta clase intermedia, al 50% de sus datos centrales delimitados por sus dos cuartiles
(Qn1 y Qns), como se muestra en la Figura 17. Puesto que la clase intermedia, en la
particion nitida, contiene el 50% de los datos originales, estos nuevos cuartiles
cubren el 25% de los datos centrales de todo el Universo de Discurso.

25%
Rango intercuartil de la clase central
Qni G uz

1.0

0.5 Clase 1
0.0

- -~ ‘x‘
wlr minima CIJ‘ ! L Qs wlr maxima

Ranaco Intercuartil de todos los datos
S0%

Figura 17. Explicacion del proceso de difuminado
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De acuerdo con lo anterior, Qn: deja a su izquierda al 37.5% de los datos
originales y Qns deja ese mismo porcentaje a su derecha. Luego, estos valores son los
percentiles Ps75, Ps25 de la distribucion general de los datos, respectivamente. Ahora,
el limite inferior del ntcleo de la funcién de pertenencia de la clase intermedia Ps;5
debe corresponder al limite superior de la clase difusa de los valores menores para
cumplir con la restriccién de complementariedad entre estas dos clases, en el area de
solapamiento (Restriccion No. 13, seccién 4.5.6).

Ademas, puesto que entre Q1 y Qn1 (o entre Ons y Qs) se encuentran el 12.5%
de los datos, se considera este mismo porcentaje de datos de las clases de los
extremos, para definir el area total de solapamiento. Por lo tanto, el limite inferior
del soporte de la clase intermedia corresponde al percentil P25 de los datos
originales, que a su vez debe ser el valor maximo del nicleo de la funcién de
pertenencia de la clase de los valores menores. Razonando de modo parecido, el
limite inferior de la clase borrosa de los valores mayores es el percentil Ps>5 porque
debe coincidir con el valor méximo del ndcleo de la clase intermedia y el limite
superior de la clase borrosa intermedia corresponde el percentil Ps;5 de los datos
originales.

De acuerdo con la discriminacién propuesta, en la Tabla 10, se presentan los
modelos teéricos basados en la funcidn trapezoidal para hallar las clases borrosas
correspondientes a cada etiqueta lingtiistica, considerando tres clases en T(X). En
dicha tabla, P, representa el percentil g-ésimo, con 0 < g < 100, donde Py es el valor
minimo y Pig es el maximo de todos los datos.

Tabla 10. Modelos teéricos para etiquetas lingiiisticas simples, considerando tres clases.

Clase Borrosa Dominio .
Reglas semanticas para la
. L1m1t‘e lelte, definicion de la funcién de pertenencia
Etiquetas Inferior Superior
1 si POSXSP12'5
Menor™ 0| p Py (Pszs -X)/(Pszs- Pros) i Pias <x < Pag
Bajo
0 si P3;5<x
0 Sl‘PoSXSP12,5
(x- P125)/(P375 - P125) si Ppps <x < P35
“Mediano” o .
“Medio” P Ps7s 1 si P375 <x < Pgys
(Ps75 - x)/( Ps75 - Peas) si Pgr5 <x < Pgr5
0 si Pgz5 <x< Py
0 Sl’PoSXSPbZ‘S
“M ” )
“ ayI(?r © Pey5 Pigo (x- Ps25)/(Ps75 = Pea.s) si Peos <x < Pgys
Alto
1 si Pg75 <x< Py

Con propésitos ilustrativos, en la Figura 18, se muestra un caso donde los
datos se distribuyen uniformemente sobre U. Por esto, la “perfecciéon” y simetria de
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los conjuntos difusos alli delineados. En este caso, los puntos de cruce corresponden
a los cuartiles Q7 y Qs de la distribucion de los datos.

1 .

]

(]

c 08
c

o

T 06k
= Clase 1
[ek]

- [.4F
[

h=]

S 02F
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0 135 25
Q1 Q;

Percerntil

Figura 18. Representacion grafica de la particion difusa en tres clases

Como se habia sefalado antes, en un proceso de discriminacién borrosa
también seria plausible que se quieran considerar dos clases inicamente, por lo que
también se debe proponer un modelo tedérico para este caso. En la discriminacion
difusa en dos categorias, primero se haria una particiéon nitida haciendo uso de la
mediana para que cada una de las clases contenga el 50% de los datos del Universo de
Discurso. Luego, para cada clase generada, se calcula la estadistica de resumen de
los cinco ntmeros. El area de solapamiento estd determinada por los valores
maximos de la primera clase y los minimos de la segunda. Esto significa que el 25%
de los datos centrales constituyen esa area, dejando el 37.5% de los elementos
restantes en cada una de las dos clases borrosas. La discriminacién borrosa con dos
conjuntos borrosos en el marco de cognicion, se define formalmente en la Tabla 8 y
se muestra graficamente en la Figura 19.

Tabla 11. Modelos teéricos para etiquetas lingiiisticas simples, considerando dos clases.

Clase Borrosa Dominio .
Reglas semanticas para la
. L1m1t‘e lelte, definicion de la funcién de pertenencia
Etiquetas Inferior Superior
1 si Pp<x<Ps375
“Menor” o .
“Bajo” Py Ps2.5 (Pé25 - x)/( Pe2.5- P375) si P375 <x < Pss
0 si P6245 <x
0 si Pp<x < Ps375
" v
Mayor” o .
“ y,, Ps7.5 Pioo (x- Ps25)/(Ps75 - Pe2.5) si P375 <x < Pes
Alto
1 si Pgrs <x < Proo

96




Funcion de pefenant i

0 IrA 50 G2.5 100
sercentil

Figura 19. Representacion grafica de la particion difusa en dos clases

Ya descritas las técnicas para hallar los conjuntos difusos para representar
etiquetas lingtiisticas usadas como adjetivos calificativos considerando dos o tres
clases, en un marco de cogniciéon determinado, se puede emplear una técnica
también basada en percentiles para una discriminacién difusa de los objetos con una
granularidad adn mas fina. Una discriminacion asi se requiere en los casos donde el
conjunto de términos primarios de una variable lingtiistica tenga un namero
superior a tres etiquetas, como en el caso de la estratificaciéon socioeconémica de la
ciudad de Medellin que permite clasificar a las viviendas en seis grupos o categorias
distintas.

Cuando el conjunto de términos de una variable lingiiistica contenga un
numero de etiquetas igual a cuatro (K = 4), se considerara un drea de solapamiento
entre las clases adyacentes igual a 12.5%, que es la mitad de esta area en la particion
en dos clases o conjuntos difusos. Esto significa que como hay tres solapamientos
que suman el 47.5% de la distribucién total, el porcentaje restante se reparte entre las
areas que van a ser exclusivas de cada clase. Por lo tanto, cada una de esas areas
quedardn con el 15.6% de los datos. Considerando estos porcentajes y las
restricciones impuestas a un marco de cognicién, los modelos son:

Clase 1= hombro_izquierdo(Po, P15,6, Pzg,])
Clase 2 = trapezoidal(P15,6, Pzg,], P43,8, P56,3)
Clase 3 = trapezoidal(P43,s, P56,3, P71,9, Pg4,4)
Clase 4 = hombro_derecho(P71.9, Ps.4, P100)

De acuerdo con estas reglas semdnticas, la representacion gréfica de la
particiéon del Universo de Discurso en cuatro categorias es como se muestra en la
Figura 20.
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Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4

Grado de pertenencia
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Figura 20. Particion difusa en cuatro categorias

Cuando se considera un namero de clases K = 5 en la particion difusa, el drea
de solapamiento debe reducirse con respecto a la particion anterior. Por eso, se fija
un area de solapamiento igual al 10% del rango total de los datos. Como en este caso
el nimero de clases es impar, se puede admitir que la clase de la mitad contenga un
poco mas de area, acorde con en el efecto del difuminado esperado para los
conceptos vagos.

Clase 1 = hombro_izquierdo(Po, Ps, P1s)
Clase 2 = trapezoidal(Ps, P15, P30, Pao)
Clase 3 = trapezoidal(Pso, P, Pso, P70)
Clase 4 = trapezoidal(Pso, P70, Pss5, Pos)
Clase 5 = hombro_derecho(Pss, Pos, P100)

=
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Figura 21. Particion difusa en cinco categorias

Para la particién difusa en seis clases se redujo a un 8% cada una de las cinco
area de solapamiento, congruente con al aumento en la cantidad de clases en el
marco de cognicion. El 60% se reparte equitativamente entre las clases. Por tanto, los
modelos de los conjuntos difusos en una particién en seis clases, son:

Clase 1 = hombro_izquierdo(Po, P1o, P1s)
Clase 2 = trapezoidal(P1o, P1s, P2s, P3s)
Clase 3 = trapezoidal(P2s, Pss, Pas, Ps4)
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Clase 4 = trapezoidal(Pus, Pss, Pes, P12)
Clase 5 = trapezoidal(Pss, P7, Ps, Poo)
Clase 6 = hombro_derecho(Psy, Poo, P100)

0.5 | Claset Clase 2 Claze 3 Clase 4 Clase & Clase &

Grado de perttenencia

D 1 1 1 1
0 20 40 60 Gl 100

Percentil

Figura 22. Particion difusa en seis categorias

Como se ha podido observar, la elecciéon de los limites de cada clase en las
distintas las particiones difusas presentadas, ha sido algo arbitraria por lo que otra
persona podra definir diferentes modelos tedricos, segtin su criterio, pero sin olvidar
las restricciones impuestas a los marcos de cognicion para que cada particiéon tenga
una buena estructura légica. Estos cambios no implican mayor complejidad bajo el
modelo de disefio concebido, pues las reglas seménticas para la discriminacion
difusa se guardan en los metadatos como valores de los atributos de la tabla
denominada “patrones”. De manera pues, que sélo se tendrian que actualizar las
tuplas correspondientes a un patrén determinado, con los nuevos percentiles que se
usaran como parametros o las nuevas formas de los modelos difusos que
representan las etiquetas lingtiisticas, permitiendo que los modelos puedan ser
facilmente modificados o complementados con otros.

Con esta posibilidad que se le otorga al sistema de inferencia para discriminar
en un namero variable de clases o conjuntos difusos, se aprecia la flexibilidad de la
técnica propuesta no sélo por la posibilidad de adaptarse a diferentes de marcos de
referencia o contextos, sino por admitir diferentes niveles de granularidad en la
categorizacion difusa.

6.1.3.1 Pruebas Experimentales con el Modelo Tedrico Propuesto para la
discriminacién borrosa de los términos vagos simples

Una vez definido el modelo tedrico para los conjuntos borrosos, que
corresponde a cada etiqueta simple de una variable lingiiistica, y creados los
algoritmos necesarios para el célculo automatico de los valores particulares de los
mismos, se realizaron pruebas experimentales con datos reales de referencia. La base
de datos tomada como problema de referencia (Benchmark) en esta Tesis Doctoral,
contiene informacién real sobre algunas caracteristicas de 398 autos.
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Tabla 12. Modelos para la potencia (HP) de los autos, considerando diferentes contextos

Categoria “Baja” “Media” “Alta”
Contexto Hombro_izquierdo Trapezoidal Hombro_derecho
Parametros Parametros Parametros

| Todos los autos (n=398) || (46 67 87) || (6787105150) || (105150 230) |
| Marca Ford (n=48) || (657888) || (7888130153) || (130153215) |
| Marca Chevrolet (n=46) || (5272100) || (72100125 150) || (125 150 220) |
| Aceleracion > 16 (n=166) || (46 6172) || (617288105) || (88105193) |

Usando la base de datos de los autos, se hallaron los modelos de los conjuntos
borrosos que representan la potencia de los autos, medida en caballos de fuerza
(HP), considerando diferentes contextos y tres clases en el marco de condicién. Los
modelos hallados se presentan en la Tabla 12, donde las funciones de los extremos se
denominan hombro_izquierdo y hombro_derecho (Cox, 1994), que son formas
trapezoidales truncadas y por eso soélo requieren tres parametros. En esta tabla, se
puede observar como cambian los modelos de los autos considerando su potencia,
segun el contexto. Este comportamiento es el esperado para una variable lingtiistica,
ratificindose ademads lo que se ha argumentado en la presente Tesis Doctoral: el
significado de los términos vagos es relativo al contexto, exceptuando términos
vagos subjetivos como la belleza o los que dependen de factores extralingtiisticos
como la bondad que depende de la creencia religiosa que se profese.

Para apreciar mejor las diferencias de los modelos ajustados a los distintos
contextos, en la Figura 23 se muestran las clases difusas de los autos considerados
con una potencia “baja”.
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Figura 23. Modelos de potencia “baja”, segtin diferentes contextos

También se puede observar la dependencia de los términos vagos, del contexto
que se puede delimitar en una consulta, en la Figura 24. A la izquierda, se graficaron
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los conjuntos borrosos para el rendimiento de todos los autos y a la derecha, se
muestra el comportamiento de la misma variable cuando los datos se restringen a los
primeros 200 autos, considerando que éstos fueran los conocidos en un momento
determinado de la evoluciéon de la base de datos. Se observa que un auto con un
rendimiento de 25 millas por galén se podria considerar de rendimiento “alto”, en el
caso de restringir el contexto a los primeros 200, mientras no se puede considerar de
esta manera en la poblaciéon completa de autos.

0s

Funcidn de pefensnca

wnéidn de padenancia

1] 15 EI] p] £ ¥ in &5 5 id 5 Ao X W ¥ 4 &5 =
Millas por Gake, n = 338 Willaz por galdn, n=200

Figura 24. Conjuntos borrosos para el rendimiento de los autos

Para mostrar como el sistema de inferencia, en la interpretacion de los
términos vagos simples de la condiciones de las consultas, puede ser adaptable no
s6lo a los cambios en el tiempo o en el espacio, en la Figura 25 se presentan dos
marcos de cognicién diferentes a los cuales se podria ajustar autonomamente dicho
sistema. A la izquierda, se graficaron los conjuntos borrosos considerando dos clases,
mientras que a la derecha se muestran los conjuntos borrosos considerando tres
clases o etiquetas en el conjunto de términos T(Potencia) que corresponde al marco de
cognicion.
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Figura 25. Dos marcos de cognicion para la potencia de los autos

En la parte izquierda de la figura anterior se observa que un auto tiene
potencia “baja” si el valor para este atributo se encuentra entre 50 y 100 caballos de
fuerza aproximadamente, cuando se consideran dos clases en el marco de cognicion.
En cambio, cuando se consideran tres clases como se muestra en la parte derecha de
la gréfica, este rango deja de cubrir los autos con una potencia entre 80 y 100 caballos
de fuerza.

101



6.1.3.2 Funciones lineales versus no lineales

Las funciones de pertenencia propuestas aqui para la representacion de
conjuntos borrosos poseen la ventaja de su facil definicién y simplicidad en los
calculos. Usar una funcién mas compleja no ahadiria mayor precisién, pues se debe
recordar que se estdn definiendo conceptos vagos. Sin embargo, parece existir una
limitante en el uso de la funciones lineales, como la trapezoidal, para representar
conjuntos borrosos de las etiquetas vagas, pues si se necesita aplicar una funcién de
intensificaciéon o dilatacién, cuando un calificativo vago esté acompafiado de un
adverbio de cantidad o intensidad m, el ntcleo de la funcién permanecera igual, lo
que implicaria casi ninguna diferencia entre los conjuntos borrosos de los “altos” y
los “muy altos”, por ejemplo.

Para justificar lo que se acaba de expresar, sea el conjunto trapezoidal (g, b, ¢, d)
la representacion de una etiqueta lingiiistica E. Por lo tanto, el soporte esta
determinado por a y d y el ndcleo de la funcién esta delimitado por los pardmetros b
y c. Esto tltimo significa que los valores del Universo de Discurso que se encuentren
entre b y ¢, se les asigna el valor de 1 como grado de pertenencia al conjunto difuso.
Por otro lado, las funciones de potencia usadas convencionalmente para intensificar
(concentrar) o relajar el sentido de un término vago, como se habia mencionado
antes, son:

“Muy E” = CON(E) = E2
“Mis o menos E” = DIL (E) = E2
“Extremadamente E” = CON(E) = E3

De acuerdo con esas formulas y puesto que la raiz cuadrada de 1 es 1, y este
valor elevado a cualquier potencia siempre da como resultado esta misma cantidad,
los ntcleos de las funciones derivadas de un conjunto difuso trapezoidal, por medio
de la funcién de potencia, permanecen inalterables. Debido a esto, lo tnico que
cambiaria en el caso de aplicar dichas funciones, seria la forma de las partes laterales
del trapecio. Esto mismo sucede en las formas trapezoidales truncadas que sirven
para representar las clases de los extremos. En la Figura 26, se puede apreciar el
pobre efecto de la funciéon de potencia, pues la forma punteada corresponde a la
acentuacion de las clases con el adverbio de cantidad “muy”.

Dagr

06

04r

0.2r

grado de pertenencia

100
percentil

Figura 26. Formas trapezoidales y su acentuacion con el adverbio “muy”
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Por lo anterior, considerando un pobre efecto del operador de la acentuaciéon
definido como la funcién de potencia, se vio la necesidad de comparar las funciones
lineales con funciones no lineales como la funcién Z, la funcién [] y la funcién S para
la definicion de los conjuntos borrosos, en el caso de considerar tres etiquetas o
categorias diferentes. La funcién Z se usa para representar al conjunto de etiqueta
“menor” o “pequefio”, la funcién [] sirve para representar los conjuntos intermedios
y la S para representar el de los valores “altos” o “grandes”. La definicién de la
funcién Z y su forma, que depende de dos parametros (2 y b), aparece en la Figura 27

1
xta s
— [— CLEJ:EG—-F& 05
Z(x) = b 2
c‘l+-f:l_‘::.:{z:| 025
i 2 - 0
xzh 0 2 8 10

4 6
zml, P=[37]
Figura 27. Funcién Z y su representacion grafica

Los pardmetros a y b de la funciéon Z determinan los puntos de inflexién de la
funcion Z. En el ejemplo presentado estos parametros sona=3 y b=7.

Para el modelo no lineal de la clase etiquetada con un término vago como
“alto” o "grande”, se ha elegido la funcién S, que es el complemento de la funcién Z.
La funcién genérica S se presenta en la Figura 28.

o, 5 xXEa
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b-a 2 f
5(x) = . |
_ [ - —
1—2(" “J s 2P acs f
bh-oua 2 0 [— |
i
1 s xz2b a . m

Figura 28. Funcion S y su representacion grafica

En el modelo no lineal para representar de manera suavizada la subclase
borrosa de los “medianos” o “medios”, se considera apropiada la funcion []
(Matworks, 2006). Esta se define como el producto de las dos funciones de
pertenencia Sy Z. Estoes, [[(a, b, ¢, d) =S(a, b)*Z(c, d).

Como en el caso lineal cuando se consideran tres clases, se utilizara la
estadistica de resumen de los cincos ntimeros para definir los parametros de las
funciones de pertenencia no lineales, porque se pretende partir de la misma
discriminacién nitida inicial. De modo que, siendo congruentes con las definiciones
dadas para las funciones de pertenencia lineales, los valores de a y b
corresponderian, en la funcién Z, a los percentiles P15 y Pszs5, respectivamente. Sin
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embargo, al proceder de este modo, el problema de la invariabilidad del ntcleo de la
funcién cuando se necesite enfatizar o relajar un término vago, persistiria. Esto
mismo sucederia con los modelos de los conjuntos de los “medianos” y de los
“altos”. Por esto, se requiere que las funciones no lineales utilizadas para representar
los conjuntos borrosos sean unimodales para ver si es posible lograr un cambio
significativo en los modelos originales cuando se necesite representar términos
acentuados.

De acuerdo con lo anterior, en la discriminacion borrosa usando formas no
lineales de la funcién de pertenencia, en la clase de los “menores” o los “bajos” se
fijara como aproximacién de a, pardmetro de la funcién Z, al valor minimo de todos
los elementos del Universo de Discurso. Es decir, el percentil Py, el valor en el dominio,
delimitado por el contexto, que no deja ningtin porcentaje de valores a su izquierda.
El valor de b de esta funcion debe ser la mediana Pso, con el fin cumplir la restricciéon
de complementariedad (Restricciéon No. 13, secciéon 4.5.6) con la clase de los valores
medios. Por lo tanto, el punto de inflexién de la funcién no lineal es (P + Pso)/2.

De forma analoga a la manera de proceder en el caso anterior, los parametros
de la funcién S, que determinan el soporte del conjunto borroso de los “altos” o
“grandes”, se estimaran fijando a a = Pso y a b = P1o0. Este tltimo estimador es el
valor médximo de todos los elementos del Universo de Discurso y el punto del
inflexion se calculard, consecuentemente, con (Pso + Piw)/2. Por otro lado, el
conjunto borroso correspondiente a la etiqueta de los “medianos”, cuya forma es la
funciéon [, debe tener como soporte a todo el Universo de Discurso, para lograr la
complementariedad deseada con los otros dos conjuntos borrosos con los que se
solapa. Por lo tanto, los puntos de inflexién deben ser (Po + Pso)/2 'y (Pso + P100)/2. El
parametro adicional es el punto medio, que se estima con la mediana.

De acuerdo con lo anterior, en la Tabla 13, se presentan las reglas semanticas
generales para la construccion de los modelos borrosos no lineales para la
representacion de los términos vagos simples, considerando tres categorias o clases
en el marco de cognicion.

Tabla 13. Modelo teérico para las clases borrosas, basado en funciones no lineales

Clase
Borrosa Dominio
Reglas semanticas para la
Limite Limite
Etiquetas Inferior | Superior definicién de la funcién de pertenencia

“Menor” o

p P Z(Py, P
“Bajo” 0 50 ( Po, Pso)
“Mediano”

P P
0 “Medio” 0 100 IT (P, Pso, Pioo)
“Mayor” o

P P
”Alto” 50 100 S(P5O ’ P]OO)
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Ya definidos los estimadores de todos los pardmetros de las funciones de
pertenencia no lineales y unimodales de las tres clases borrosas, en la Figura 29 se
presenta la particién borrosa propuesta. En ella, en el eje de las X se presentan los
percentiles de la distribucion de los datos. La simetria alli mostrada sélo se
presentard en el caso de una distribucion uniforme de los datos, en el contexto
considerado.

Funcidn de pertenencia

Fo (Po+ Fsm Pa { Fao+F o P10

Percentiles

Figura 29. Modelos no lineales para la representacién de conjuntos borrosos

Para la comparacion de los modelos lineales y no lineales, en la Figura 30 se
muestran los modelos de los conjuntos borrosos ajustados para la potencia de los
autos. Se aprecia como la forma sigue conservando una estructura parecida, pero
también se ve como se amplian las zonas de solapamiento entre las clases definidas
por lo modelos no lineales. También se observa que la clase intermedia no es
simétrica y que la clase con mayor variabilidad intragrupal es la clase de los autos
con potencia “alta”.

Funcian de pertenencia
=
m

a0 150 200 250
Potencia HP, contexto: todos log autos, n=392

Figura 30. Modelos lineales y no lineales, considerando tres clases

Las diferencias mas notables entre las distribuciones lineales y no lineales, se
encuentran en el soporte y en el ntcleo de las funciones de pertenencia de los
conjuntos borrosos, como era de esperarse. Por ejemplo, el soporte de la clase
intermedia contiene a los autos con una potencia entre 48 y 224 HP, usando el
modelo no lineal, mientras que este rango se restringe a los autos con una potencia
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entre 68 y 150, en el modelo lineal. Sin embargo, no se puede descartar la utilizaciéon
de las formas no lineales unimodales para la representacién de los conjuntos difusos,
hasta no examinar la manera de acentuar o cambiar estos modelos en la
interpretacién de adverbios de cantidad. Y a pesar de las diferencias encontradas en
las funciones de pertenencia, se puede verificar que tanto para los modelos lineales,
como los no lineales se cumple que la suma de los grados de pertenencia de un
elemento a todos los conjuntos difusos del marco de cognicién, es uno (Restriccion
No. 13, seccién 4.5.6). Esto es:

JL" potencia _ baja" (.X) + U" potencia _ media" (X) + JL" potencia_alta" (.X) =1VxeU

6.2 Preguntas de tipo II (con términos vagos simples acompanados de un
modificador)

Un modificador lingtiistico cambia los valores de verdad de una sentencia,
dando origen a un nuevo elemento en el conjunto de términos T(x) de una variable
lingtiistica, a partir de otro de los términos basicos o primarios considerados para
esta variable. Para la variable edad, por ejemplo, su conjunto de términos T(X) esta
conformado por términos primarios como “joven”, “maduro” o “viejo” que pueden
originar otro, por medio de la negacién o con adverbios de cantidad como “muy
joven” o “extremadamente viejo”. Todos estos modificadores se consideran
operadores, pues cambian el significado de los operandos, que en este caso

corresponden a los adjetivos calificativos.

6.2.1 Reglas Sintdcticas para los Modificadores Lingiiisticos

Para incorporar un modificador lingtiistico, que puede ser denotado con la
letra m, en el lenguaje de consulta, se debe ampliar la sintaxis de la consulta SQL
para que permita anteponer el operador m al adjetivo o etiqueta E, en notacion
prefijo, ast:

SELECT proyeccion
FROM relaciones
WHERE expresion IS [m] E [j] [k]
[WITH CALIBRATION n|threshold|n, threshold]

Esta sintaxis propuesta, sigue las reglas sintacticas del lenguaje natural (en este
caso, del inglés como en la expresion “where weight is very heavy”) al cual trata de
aproximarse el SQL.

6.2.2 Reglas Semdnticas para los Modificadores Lingiiisticos

Regularmente, para hallar la semantica de los términos derivados en T(X),
primero se definen los conjuntos difusos de los términos bésicos o primarios y a
partir de éstos se calculan los conjuntos difusos de los términos compuestos. Por
esto, la compatibilidad o concordancia de una tupla con una etiqueta lingiiistica
modificada por un adverbio o por la negacion, se infiere de manera deductiva de la
funcién de pertenencia definida para la etiqueta lingiiistica primaria que le da
origen. Convencionalmente, tal derivacién se obtiene aplicando una funcién
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matemadtica sobre el modelo de la etiqueta lingtiistica de interés (Cox, 1994). A
continuacién, se analizan los dos posibles modificadores: la negacion y los adverbios
de cantidad, de manera separada debido a sus diferencias semanticas, pero
admitiendo que pueden coexistir en una sola sentencia. Esto significa que la sintaxis
debe ser ampliada, asi:

SELECT proyeccidn
FROM relaciones
WHERE expresiodn IS [NOT][m] E[7][k]
[WITH CALIBRATION n|threshold|n, threshold]

6.2.2.1 Reglas Semdnticas para la Negacion

La negacion representa el complemento de una etiqueta lingiiistica. Por lo
tanto, el grado de pertenencia de una tupla al conjunto borroso definido por esa
etiqueta “negada” debe ser igual al grado de pertenencia al complemento de ese
conjunto.

Existen varias propuestas para hallar el valor de pertenencia al complemento
de un conjunto vago que cumplen con las restricciones de borde, monotonicidad e
involucién impuestas a los operadores de la negacién. Tres de esas propuestas son el
complemento de Sugeno o el de Yager, ademas de la definicién clasica, donde
NO(a)= (1- a) (Yager, 1980). Sin embargo, los modelos teéricos para la construccion
de los conjuntos borrosos en este trabajo de investigacion cumplen, por definicién, la
restriccion de complementariedad (Restriccion No 13, seccion 4.5.6) y cobertura
(Restricciéon No. 12, seccién 4.5.5). Por eso, también se cumple la ecuacion:

HE(t) + e (1) = pe(t) + p nvoey(t) =1,V E; € Marco de cognicion AVt € R
Luego, e (ti) =1— ue(ti) Vti e U

Por lo anterior, se ve conveniente emplear en esta Tesis Doctoral, la definiciéon
clasica de la negacion para determinar el grado de pertenencia de una tupla ¢, de la
relacion R, al complemento de un conjunto difuso. Por ejemplo, si se necesita
encontrar el grado de pertenencia de una persona al complemento del conjunto de
los “j6venes”, el agente inteligente lo puede obtener ast:

M «/Oveﬂ"c (tl) =1- M joven"(ti) VtieR

El operador clasico de la negacién es estrictamente decreciente y es un tipo de
negacion fuerte pues cumple con la ley de involucién definida para el algebra de
Bool (Fodor, 2004).

6.2.2.2 Reglas Semdnticas para los Adverbios de Cantidad

Un adverbio de cantidad como “muy”, “poco” o “demasiado” se considera un
operador unario que acentta o relaja el significado de un operando, en este caso un
adjetivo. Si la etiqueta E es un valor lingiiistico caracterizado por un conjunto
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borroso con funcién de pertenencia ye(x), entonces EX ha sido interpretada como una
version modificada del valor lingtiistico original y es definida por el grado de
pertenencia pe(x) K.

La funcién anterior, es conocida como la funcién de potencia de un conjunto
difuso y dependiendo del valor del exponente k se denominan funciones de
dilataciéon o de concentracién. Convencionalmente, se utilizan las representaciones
matemadticas para los adverbios de cantidad vagos (Jang, Sun y Mizutani, 1997; Cox,
1994):

“Muy E” = CON(E) = E?
“Muds o menos E” = DIL (E) = EV2
“Extremadamente E” = CON(E) = E3

En la Figura 31 se muestra un ejemplo de aplicacion de la funcién de
concentracion E? y la funcién de dilatacion E¥2, para la potencia de todos los autos,
medida en caballos de fuerza. A simple vista, se puede observar que las densidades
(o las &reas bajo la curva) que representan a los subconjuntos enfatizados con el
adverbio “muy” superan el 75% de la densidad del conjunto del cual fueron
derivados, mostrando poco efecto del operador “muy” sobre las clases originales.

oy alta

hi&= o menos ata

Funcidn de pertenencia
=
]

0 50 100 150 200 240
Caballos de fuerza (HF); contexto todos los autos

Figura 31. La concentracién y dilatacion, basada en la funcion de potencia

El efecto de aplicar el operador de dilatacion E?2, para representar el conjunto
con etiqueta “mas o menos E” seria “inflar” un poco la densidad del conjunto
borroso que representa una etiqueta lingtiistica, como se muestra con los datos de
ejemplo. De forma similar al operador de concentracién o acentuacién, no genera
cambios significativos en el soporte del conjunto, ni en el nicleo. Significando con
ello que casi todos los elementos del conjunto que se quiere precisar, o acentuar,
pertenecen también al subconjunto derivado. Los elementos con un alto grado de
pertenencia a la clase original, siguen conservando un grado de pertenencia casi
igual para la clase nueva.

Di Lascio, Gisolfi y Loia sefialan que existe una discrepancia entre el uso
intuitivo en el lenguaje natural de los adverbios de cantidad y los valores numéricos
obtenidos con los operadores de dilatacion y concentracién definidos por Zadeh (Di
Lascio, Gisolfi y Loia, 1996). Debido a esto, proponen tres pardmetros,
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independientemente de la funcién p(x), para dar una dimension cuantitativa a las
caracteristicas implicitas en un significado.

Para la posicion espacial del prototipo en el conjunto derivado, en el Universo de
Discurso, proponen como estimador de la tendencia central TC a:

TC = b+a

—c,c<aelU

Donde la constante ¢ asociada con TC es el modificador de translacién. De
acuerdo con la férmula, lo Gnico que se exige a la constante de translacién ¢ es que
sea menor que 4. Es decir, no se la acota por la izquierda y por lo tanto, la translacién
podria originar conjuntos cuyo dominio esté por fuera del Universo de Discurso.
Ademas, no se sugieren valores especificos para dicha constante.

En (Marin y Shen, 1999), se coincide en afirmar que las definiciones
convencionales de los acentuadores o las aristas no originan cambios significativos.
Para las funciones trapezoidales, con pardmetros (a, b, ¢, d), especificamente,
proponen el siguiente célculo para los parametros del conjunto modificado:
m=(b+c)/2
b'=m=((m=6)* )
a=b-(b-a)* )
c'=m+((c—m)*p)
d'=c+((d ~c)* )

Donde S € (0,1) es un parametro que controla el grado de reduccién debido a
la aplicacién del modificador de concentracién. En particular, proponen utilizar para
el modificador “méds o menos E” a f= 2/3, para “muy E” a f= % y para
“extremadamente E” a #=1/8. Para ver el efecto de la aplicacién de los distintos

modificadores propuestos por Marin y Shen, se utiliz6 el conjunto de los autos con
una potencia “alta” en la base de datos de referencia. El modelo del conjunto original
de vehiculos con potencia “alta” es una funcién hombro_derecho(105 150 230) por lo
cual para la obtener el modelo de los autos con potencia “muy alta” las férmulas que
se deben aplicar son:

m=(150+230)/2=190

b'=190-(190-150)*0.5)=170

a'=170—-((150-105)*0.5)=147.5

c'=190+((230-190) *0.5) =210

Por lo tanto, esta técnica dio origen al modelo hombro_derecho(147.5 170 210)
para los autos con potencia “muy alta”. Para la clase de autos con potencia “mas o

menos alta”, el modelo que se obtiene es hombro_derecho(133 163 217) puesto que
los valores para los tres coeficientes son los que aparecen a continuacién.

109



b'=190 — (190 —150)*(2/3)) = 163
a'=163—((150—105) *(2/3)) =133
¢'=190+((230—190) * (2/3)) = 217

Para representar los autos con potencia “extremadamente alta” el modelo
hombro derecho tiene los parametros (179 185 195) puesto que:

b'=190 — (190 —150) * (1/8)) = 185
a'=185—((150 —105)*(1/8)) =179
¢'=190 + ((230 —190) * (1/8)) = 195

=1
=]

Tnpoca alta

Funcitn c paranencis

i) =0 00 150 200 250
Fotentia (HP), cosleslo: 10des 162 aulos, =392

Funcidn de perlaiencia

100 150 2m
Potencis (HP), comexcn: todos los aulos, =332

Furcadn de perenencia
=
o

Q

20

Figura 32. Efecto de los modificadores sobre la potencia “alta” de los autos

n 0 1m 150 Ll
Patencia [HF), conlexto; fodos lns autes, n=350

Para apreciar mejor los efectos de los modificadores propuestos por Marin y
Shen, se construy¢ la Figura 32. Observando los resultados en la figura, se evidencia
que tienen mayor efecto que los producidos con el uso de la funcién de potencia,
para encontrar los nuevos conjuntos borrosos de los adjetivos modificados con un
adverbio. Sin embargo, se observa que los conjuntos derivados no llegan al limite
superior del conjunto original y, paraddjicamente, la clase mds acentuada estd mas
alejada del valor extremo del dominio de la variable de interés. No obstante, en esta
propuesta, se cumplen las relaciones de subconjunto:

" Extremadamente E"<"muy E"c "E".
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Esa interpretacion de los conjuntos que representan las etiquetas derivadas, se
adhiere a la interpretacion inclusiva que se propone en (Zadeh, 1972) y que es
acogida por otros autores. Pero como lo sefialan De Cock y Kerre, y como se ha
mostrado en este trabajo, las funciones de potencia o de translacién que se han
propuesto para la definicion de los modificadores lingtisticos como
“extremadamente” o “muy” son s6lo herramientas técnicas que conservan la
propiedad de inclusién entre los subconjuntos difusos obtenidos, con el conjunto
original etiquetado E, pero que carecen de significado como propiedad inherente (De
Cock y Kerre, 2004).

Por lo anterior, para representar los adverbios de cantidad como
“Extremadamente” o “Muy”, en la presente Tesis Doctoral, se decide por una opcién
en la cual el razonamiento podria acercarse mas a lo que harfa un humano
cualquiera para la interpretaciéon de estos adverbios de cantidad. Esta estrategia
consiste en volver a realizar el proceso de discriminacion sobre el conjunto que
representa la etiqueta de interés y sobre la cual se pretende aplicar un modificador
de acentuacién. A continuacién, se describen las reglas semanticas para una
interpretacion concebida de esta manera.

6.2.2.3 Reglas Semdnticas para el Adverbio “Muy”

El nuevo mecanismo de razonamiento aproximado que deberad realizar el
agente inteligente, para encontrar la seméntica del adverbio “muy” sigue el mismo
proceso de discriminaciéon de los términos vagos simples, pero no sobre todo el
Universo de Discurso, sino sobre el dominio del conjunto que corresponde a la
etiqueta lingtiistica E, que deba ser modificada con este adverbio.

Puesto que aqui se adoptaron las formas lineales para la representacién de los
términos vagos, por ser mas sencillas en su célculo que las no lineales, la particiéon
del conjunto difuso que deba ser modificado con el adverbio “muy” también debe
dar origen a formas trapezoidales o trapezoidales truncadas. La clase difusa que
deba ser modificada por una etiqueta lingtiistica se subdividira en tres subconjuntos
borrosos utilizando como parametros, estadisticas de posicién. Se parte en tres para
lograr buen pronunciamiento o acentuacién de la clase.

Si se trata de la clase de los valores menores, y puesto que el limite inferior de
ésta es Py y el limite superior es P3;5, entonces los limites del subconjunto borroso
“muy bajo(a)” o “muy pequefio(a)” son el valor minimo Py y el percentil P35 de ese
conjunto, que equivale al percentil P14 del conjunto de todos los datos del Universo
del Discurso. El nacleo de la distribucion de la funcién de pertenencia a este nuevo
conjunto debe contener al 12.5% de los datos menores del 37.5% de la clase con
etiqueta “baja” o “pequena”, si existe congruencia con la primera discriminacién
realizada para hallar los modelos de los términos vagos simples. Por lo tanto el
nucleo de la clase de los valores menores equivale al 4.7% de todos los datos y queda
delimitado por Poy Pa;.

Un razonamiento similar es aplicable a clase de los “mayores” o “altos”. Por lo
tanto, la cardinalidad de esta clase equivale al 14% de los elementos mayores en
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todos los datos. Para la clase intermedia, el término “muy mediano”, que se puede
considerar sinébnimo de “muy tipico” o “muy corriente”, debe filtrar también el
mismo porcentaje de datos que en los dos casos anteriores pero incluyendo los
elementos cercanos al punto medio de la distribucién, bien sea que estén por encima
o por debajo de este valor que serd estimado con la mediana para tener un estimador
mas robusto del pardmetro central (que no se deje influenciar por valores extremos o
por sesgos en la distribucién como la media aritmética). Por lo tanto, los valores del
dominio del subconjunto acentuado estaran entre Py y Ps;. Para encontrar los valores
que determinan el nicleo de la nueva funcién de pertenencia, se considerara que
éste contenga el mismo porcentaje de datos que las clases de los extremos
acentuadas. Es decir, el 4.7% de los valores centrales y por lo tanto, el nticleo queda
delimitado por Pss y Ps..

De acuerdo con lo anterior, el modelo tedérico para encontrar la seméntica del
adverbio “muy” sobre las distintas clases del marco de cognicién puede derivarse de
los datos del contexto, tal como se especifica en la Tabla 14.

Tabla 14. Modelo teérico para el adverbio “muy”, basado en funciones lineales

Clase Borrosa | Dominio
. . Reglas semanticas para la
Limite Limite definicion de la funcién de pertenencia
Etiqueta Inferior | Superior
“Muy 1 si Po<x<Pyy
bajo(a)" (P14 - .X)/( P14 - P4.7) si P4,7< x < P14
u“ PU P14

o “Muy 0 en otro caso
pequerio(a)”
“M (x’ P43)/( Puys - P43) si Py3s <x <Py
H -uy ” 1 SiP48 <XSP52
1€1co(a) Py Ps; (Ps7 - x)/( Ps7- Ps2) si Ps»< x < P57
0 Muy , 0 en otro caso
corriente”
“Muy 0 si P, <x < Pg
Alto(a)” o .
p Pss Pigo (x- Pss )/( Pos- Pss) si Pgs < x < Pos

Muy
grande” 1 si Pos <x < Proo

En la Figura 33, se muestra con lineas punteadas la particiéon borrosa realizada
sobre los conjuntos idealizados de las etiquetas vagas simples, para representar los
subconjuntos acentuados con el adverbio “muy”, de acuerdo con los modelos
tedricos recién definidos. Alli se aprecia claramente el efecto de la acentuaciéon
lograda con la técnica propuesta para este adverbio.
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Funcidn de pertenencia

0 14 A 43 57 625 a6 100
Percenitil

Figura 33. Particion borrosa para representar el adverbio “muy”

6.2.2.4 Reglas Semdnticas para el Adverbio “Extremadamente”

El adverbio “extremadamente” o “supremamente”, sinénimo de “altisimo”,
“extremadamente comun” o “bajisimo” segun la clase considerada, se puede
interpretar como la acentuacion del término “muy E”. Por lo tanto, se particionaria el
conjunto ya acentuado, en tres subconjuntos borrosos nuevamente.

Tabla 15. Modelos teéricos para la representaciéon del adverbio “extremadamente”

Clase Borrosa Dominio
Reglas semanticas para la
Limite Limite definicién de la funcién de pertenencia
Etiqueta Inferior | Superior
“Extremadamente 1 si Posx <P
bajo(a) o Py P, (P2- x)/( P2 - P1) siP1<x<P,
pequefio” 0 si P<x
(x- P19)/( P59 ~Pa9) si Pyo <x < Psp
“Extremadamente | 5, Ps; (Ps1 - x)/( Psi- Pso) si Psy< x < Py
comun o tipico
0 en otro caso
oo si x < Pog
“Extremadamente P .
Pgs 100 1) (x- Pog)/( P9y ~ Pos ) 81 Pog < x < Pogg
Alto (Mayor)” )
1 si Pgg < x < Pipo
N

Realizando un procedimiento similar al descrito para precisar el significado de
una etiqueta lingtiistica modificada con el adverbio “muy”, se encuentran las reglas
para determinar la semdntica de un término vago simple acentuado
“Extremadamente E”. Esta nueva opcion constituye una alternativa a la funcién de
potencia con un valor para el exponente de 3 que se ha propuesto
convencionalmente en la literatura (Jang, Sun y Mizutani, 1997; Cox, 1994). En la
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Tabla 15, se presentan los modelos tedricos propuestos para los conjuntos borrosos
que representan a términos acentuados con el adverbio “extremadamente”.

6.2.2.5 Reglas Semdnticas para el Adverbio “Mds o menos”

El adverbio “mdas o menos”, considerado sinénimo de “un poco” o de
“relativamente”, indica una interpretacién un poco mas relajada del concepto vago
que modifica. Por lo tanto, para representar este adverbio vago se deben considerar
los elementos que se encuentran mas alld de la interseccion del conjunto con las
clases adyacentes.

Es por eso que para definir el soporte del nuevo conjunto modificado por el
adverbio “mds o menos” aqui se opta por incluir los elementos que superen a la
mediana de la clase de la clase adyacente, cuando ésta sea menor o incluir los
elementos que sean menores que la mediana de su categoria cuando la clase
adyacentes sea mayor a la considerada. Y el ntcleo de la funcién también se amplia
hasta cubrir los elementos que pertenezcan a la interseccién de la clase con las
adyacentes.

Puesto que el valor de la mediana y los limites que fijan para la intersecciéon de
las clases, s6lo se pueden determinar conociendo el nimero de categorias en la
discriminacién difusa, la férmula para la interpretacion del adverbio “mas o menos”
queda especificada como aparece a continuacion.

“Maés o menos E;” =
hombro_izquierdo(mediana(E:), Li( Ei +1), mediana(Ei +1)3Ei -1 € Marco A Ei -1 ¢ Marco

trapezoidal(mediana(Ei -1), Ls(Ei -1), Li(Ei + 1), mediana(Ei +1\)3AE: -1, Ei +1 € Marco
hombro_derecho(mediana(Ei -1), Li( Ei), mediana(E:)3E: -1 € Marco A Ei +1 & Marco

De acuerdo con la férmula anterior, el conjunto que representa la relajacién de
un conjunto debido a la aplicaciéon del modificador vago “més o menos” sera
hombro_izquierdo, si se trata de la primera clase en el marco de cognicién, una
funcién trapezoidal si es intermedia y para el caso de la clase con los valores mas
altos, la clase modificada sera un conjunto difuso hombro_derecho.

6.2.3  Reglas de Interpretacién de Composiciones

Dentro de las condiciones especificadas como criterios de filtrado en una
consulta, también es posible que se planteen expresiones vagas mas complejas que
resultan del uso de las conectivas légicas de la disyuncién y de la conjuncion. En el
presente trabajo de investigaciéon también se abordara el problema de representar y
manejar términos vagos que pueden deducirse de una combinacién lineal de
condiciones vagas. Se trataran los dos casos, separadamente.

6.2.3.1 Reglas Sintdcticas para composiciones con conectivas légicas

Si una consulta contiene un criterio compuesto o agregado mediante
conectivas logicas, la respuesta dependerd de las funciones de pertenencia a cada
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uno de los componentes del término agregado. El agente inteligente aplicara el
modelo FITA que consiste en primero inferir y luego agregar, con el fin de ajustarnos
a las reglas de interpretacion de las preguntas tipo 1I, especificadas en el lenguaje
teérico PRUF para sistemas de inferencia difusos.

Debe resaltarse que para incorporar las conectivas légicas que permitan definir
la expresién vaga que conforma una composicion, no hay necesidad de extender la
sintaxis del lenguaje original, pues en él ya existen las conectivas AND y OR. Por lo
tanto, la sintaxis de la consulta SQL no tiene que modificarse o ampliarse. Luego, la
sintaxis de una consulta que admita la composicién de p criterios vagos o concretos
es:

SELECT proyeccion
FROM relaciones
WHERE expr IS [NOT] [m] E [j] [k] {AND|OR}
expr IS [NOT] [m] E [F] [k]..
[WITH CALIBRATION n|threshold|n, threshold]

Puesto que el grado de pertenencia de un objeto a un conjunto convencional
también existe, aunque tome s6lo dos valores (verdadero y falso), en una expresiéon
vaga formada por la conjuncién de etiquetas, también es posible incluir restricciones
concretas sobre algunas de las variables que se quieran considerar en los criterios de
filtrado. Para una condicién concreta de una consulta, el grado pertenencia de una
tupla cualquiera serd 1 o 0, solamente. Por lo tanto, la sintaxis se puede generalizar
asi:

SELECT proyeccidn

FROM relaciones

WHERE condiciénl {AND|OR} condicionZ2 [{AND|OR}..]
[WITH CALIBRATION n|threshold|n, threshold]

6.2.3.2 Reglas Semdnticas para composiciones con conectivas logicas

Sobre conjuntos difusos se admiten las operaciones tradicionales como la
unién e interseccién. Para este tipo de conjuntos estas operaciones se determinan,
mediante las funciones de pertenencia, ast:

o 8(x) = S(pu(x), ps(x)) Vx e U
pa 0 8(x) = O(pu(x), ps(x)) Vx € U

Donde los simbolos @ y ® representan los operadores para las conectivas
logicas de la disyuncién y la conjuncién, respectivamente. El problema, entonces,
para representar estas operaciones de conjunto, estriba en la selecciéon apropiada de
los operadores que las representan.

Como se sefiala en (Pradera et al., 2006), no sélo los grados de pertenencia a los
conjuntos borrosos son dependientes del contexto, sino también las operaciones
entre conjuntos. En algunos dominios serd mas importante el cumplimiento de unas
propiedades matematicas de los elementos que conforman una estructura algebraica,
que otras.
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En las teorfas de conjuntos difusos, se han propuesto varias alternativas para
representar la semantica de los operadores de la conjuncién y la disyuncién que
cumplen con las restricciones impuestas como s-normas y t-conormas, pero que
dejan de cumplir algunas propiedades deseables para las expresiones légicas
derivadas.

En la Tabla 16, se presentan algunos de los operadores sugeridos para las
conectivas logicas y las leyes o propiedades que incumplen del algebra de Boole,
segln se presenta en (Dubois y Prade, 2000).

Tabla 16. Algunos operadores propuestos para las conectivas légicas

Conjuncién Disyuncién Negacion | Leyes que se

® (p(x), ps(x)) ® (pua(x), 8(x)) I R

min(rai(x), 15(x) max(ui(x), 15(x) T— fuu(x) |+ Ley del medio

excluido

e Ley deno
contradiccion

max(u(x) + s(x) —1,0)| min(l, z(x) + ws(x)) 1— pu4(x) |*Idempotencia

au(x) % pas(x) pa(x) + ps(x) — (pa(x) x ps(x)) | 1= puu(x) |*Ley del medio

excluido

eLey deno
contradiccion

¢ Idempotencia

La ley de no contradiccion, definida como & (zu(x),—zu(x))=0 usando la
notacion de la Tabla 16, sélo debe ser una tautologia en el dlgebra booleana por la
extension que se pretende con las teorias de conjuntos difusos. Por eso, su

incumplimiento se puede considerar menos grave que el incumplimiento otras leyes
de la l6gica de Boole.

El valor minimo y el méximo como los operadores para representar la
conjuncién y la disyuncién, respectivamente, son duales con respecto a la negacion
fuerte. Esto quiere decir que, en su algebra son validas las leyes de De Morgan y que
un operador de estos puede derivarse o deducirse del otro, junto con el operador de
la negacion. Ademads, cumplen una propiedad que no lo hacen otros operadores,
pues se verifica la relacién siguiente (Hajek, 2005):

max(4(x), us(x)) = min(l = (1 = z4(x)),1 = p5(x)) = min( a(x), p-5(x)) -

Por lo expuesto, es comprensible que la mayoria (sino todos) de los modelos
difusos propuestos para flexibilizar el lenguaje de consulta a bases de datos, adopten
la definicion estandar de la conjuncién y de la disyuncién (el valor minimo y el
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maximo) para encontrar la semantica de expresiones vagas formadas con estas
conectivas logicas.

Moo 3(x) = pu(x) v us(x) = max(uu(x), us(x)) Vx e U
o 5(x) = pua(x) A pas(x) = min(pu(x), ps(x)) Vx € U

No obstante, el uso de dichos operadores hace que se incumpla la ley del medio
excluido, dado que max(zu(x),—xu(x)) <1 cuando el objeto x se encuentre en la

zona de solapamiento entre conjuntos. Esto quiere decir que un sistema de inferencia
puede inferir que la posibilidad que tiene x de pertenecer al conjunto universal no
sea 1, como se esperaria por la definicién de este conjunto (uw(x)=1VxeU). Enel
caso de un marco de cognicién con tres conjuntos difusos, por ejemplo, y se
preguntara por los que elementos que pertenecen al conjunto con etiqueta “baja” o al
conjunto de los “medianos”, el sistema de inferencia le asignaria un grado de
pertenencia menor que 1 a todos los elementos que estén en la interseccion de dichos
conjuntos, lo cual no tiene sentido 16gico. La razén de esto, es que el uso del méximo
como operador de la disyuncién no da como resultado un conjunto convexo
(Restricciéon Nro. 16, seccion 4.5.9), como se muestra en la Figura 34. Por lo tanto, el
nuevo conjunto carece de interpretabilidad.

1 T T T T T —

§ 08¢t Claze B :
=

= 0Ek Clase A Clase C |
z max [ fal ), pElx))

= 04F 1
=

=]

T 02 .
=]

L

EI 1 T II L II T II

Figura 34. El valor maximo como operador de la disyuncién

Considerando otras de las restricciones impuestas al modelo de razonamiento
aproximado en el procesamiento de consultas vagas, se incluy6 la restriccion de
complementariedad en un marco de cogniciéon Vx e U : Z Ha(x) =1 (Restriccion

AieMarco
Nro. 13, seccién 4.5.6) con el fin de preservar la cobertura y el concepto de conjunto
universal. Consecuentemente, el operador de la disyuncién que se observa mas
apropiado para aplicar sobre un marco de cognicién especifico, es la suma
convencional. Este operador, bajo la restriccion de complementariedad, es una s-
conorma pues cumple con la ley conmutativa, asociativa, es una funcién monétona
creciente y tiene como elemento neutro al cero y tiene como elemento absorbente al
1. Esto altimo significa que su(x)+1=1 es cierto porque el tnico caso en que se

podria realizar una suma donde uno de los operandos tome el valor de 1 es cuando
pu(x) = 0. Por otro lado, la suma es una funcién continua ya que no produce grandes
cambios en el conjunto difuso derivado de la disyuncién de dos conjuntos, cuando
los cambios son pequefios en alguno de los dos conjuntos que actian como
operandos, tal como lo exige la teoria difusa estdndar. La suma, no cumple con la ley
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de idempotencia, pero si con la superidempotencia, una caracteristica que se habia
expresado anteriormente, puesto que:

pa(x) + pa(x) 2 pa(x)Vx € U

Por lo anterior, el conjunto difuso derivado de la disyuncién de conjuntos
difusos, en un mismo marco de cognicién, elegido en la presente investigacion
quedara determinado por:

paoB(x) = pu(x) v pus(x) = pu(x) + us(x)vVx e U A A, B € Marco

La representacion grafica del operador de la disyuncién elegido se muestra en
la Figura 35. Alli se puede observar que el conjunto derivado, al aplicarse esta
operacion es un conjunto convexo, condicién fundamental para que sea un conjunto
difuso interpretable.

1 : : ; ; ; —

m
E 0at Claze B N .
=
= Clase &
= L Clase C
g 0f suma(pa(x), pisl X))
= 04} .
=
=2
2 02f E
@

EI L T T L L L T T T L

Figura 35. La suma como operador de la disyuncion

Cuando un usuario formule una consulta con una expresion de la forma “x es
A o x es A” o que se llegara a ese tipo de expresion después de algunas operaciones
algebraicas, que implicaria el célculo gu(x)+ tu(x), se puede definir una regla
general que fuerce al sistema de inferencia a dar como respuesta el valor
esperado (4(x), antes de proceder con su evaluacién. Con esto, no sélo se
garantizaria que las respuestas del sistema de inferencia sean congruentes, sino que
eviten calculos innecesarios.

0.8

Clase B

oGl Clase & ) Claze C
min £l x), pea(x)
0.4

02 4(x) % fea(x)

Funcidn de pertenencia

Figura 36. Dos operadores para representar la conjuncién

Por otro lado, para la representacion del operador de la conjuncién, el minimo
de los operandos (los grados de pertenencia) se considera la norma triangular mas
apropiada, puesto que cubre toda la zona de solapamiento entre dos conjuntos. El

118



producto, por ejemplo, no la cubre en su totalidad. Esto se puede apreciar en la
Figura 36.

El valor minimo y la suma de los grados de pertenencia para representar las
operaciones de la conjuncién y de la disyuncién, respectivamente, no cumplen la
relacion de dualidad con respecto al complemento. Pero este incumplimiento sélo
implica que no se puede deducir uno de los operadores a partir del otro, por ser
invélidas las leyes de De Morgan. Pero la inexistencia de una relacion de dualidad
tampoco se puede considerar una limitacién tan grave como para abandonar la idea
de usar el valor minimo y la suma de los grados de pertenencia como las funciones
mas apropiadas para la interpretacion de una expresiéon vaga formada con las
conectivas légicas de la conjuncién o de la disyuncién, en las condiciones de filtrado
de una consulta.

Infortunadamente, en el caso donde las etiquetas lingtiisticas correspondan a
conjuntos borrosos sobre un espacio o Universo de Discurso multidimensional, la
suma deja de ser un buen operador para definir la operacién de disyuncion porque
no se cumpliria la ley de la clausura. Esto es, el sistema de inferencia podria concluir
que el valor o grado pertenencia global, al conjunto difuso derivado por conjuncion
de varias caracteristicas, sea mayor que 1. Este caso ocurre, por ejemplo, cuando se
pregunte por los estudiantes que son “buenos” deportistas o de rendimiento
académico “alto” y en la base de datos exista un estudiante que pertenece a esas
categorias con un grado de 0.7 y 0.8, respectivamente. El sistema de inferencia
sumaria estos grados de pertenencia y determinaria que el grado de pertenencia
global de ese estudiante es de 1.5 a la clase derivada de la unién de estas dos clases.

Como una de las reglas fundamentales que debe cumplir cualquier operacién
aplicable a conjuntos, sean éstos concretos (los usuales) o difusos es la ley de la
clausura, se tendrd que redefinir el operador de la conjuncién para el caso
multidimensional, donde el marco de cognicién se defina en el producto cartesiano
de diferentes dominios.

Para representar al operador de la disyuncién, en el caso multidimensional, se
podria reconsiderar al valor maximo del grado de pertenencia a uno de los conjuntos
operandos, como la funcién con la cual reemplazar al operador “suma”. Sin
embargo, el conjunto derivado puede no ser convexo y por lo tanto, no interpretable.
Ademas, el valor maximo del grado de pertenencia a uno de los conjuntos difusos, es
un operador que otorgaria un alto grado de compatibilidad o de encajamiento con la
etiqueta del conjunto derivado de la expresiéon vaga, aunque el elemento sea poco
compatible de manera marginal, con la mayoria de los términos vagos incluidos en
una expresion (Pradera et al., 2006). Es decir, no existe un factor de compensacion
entre los valores altos y pequefios en los grados de pertenencia individuales, para
determinar el grado de pertenencia global al agregado, tal como lo han sefialado
otros reconocidos autores (Herrera y Herrera-Viedma, 1997; Delgado et al., 1997;
Yaguer, 1987).

Se habia definido que la agregacion (Definicion 34, pagina 34) es una operacion
binaria aplicable a varios conjuntos difusos que siempre debe producir como
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resultado, un nuevo conjunto de ese tipo. Por eso, se considera que la agregacion es
una clase de operacién que generaliza a la unién o a la interseccién de conjuntos. Y
es asi como otros autores hacen propuestas distintas a la estandar, en la Logica
Difusa, para encontrar los operadores que representan dichas operaciones. Por
ejemplo, en (Herrera y Herrera-Viedma, 1997) se plantean dos operadores para la
agregacion: el operador LOWA (Linguistic Ordered Weighted Averaging) usado
para combinar informacién lingtiistica y el operador LWA (Linguistic Weighted
Averaging) utilizado para combinar informacién con distintos pesos, como una
generalizacién del operador LOWA. El operador LOWA est4 basado en el operador
OWA (Ordered Weighted Averaging) propuesto en (Yaguer, 1988) y una
combinacion de etiquetas genéricas, donde la forma de los conjuntos es predefinida
buscando convexidad en los conjuntos derivados (Delgado, Verdegay y Vila, 1993).

p
Una operaciéon OWA es una funcién +: /0,1]” — [0,1] de la forma Z Liu(xi),

i=1

p

donde S €[0,1]A Z Bi =1, que cumple las propiedades definidas para un operador
i=1

de la agregacion que se vuelven a enunciar.

Condiciones de Borde:

HBIO, B20, . fr0) = 3 fix0=0
i=1

P p
+Bi1, Bol, . Bp1)= D Pixl =) Bi=1
i=1 i=1
La funcién que define el operador OWA es monétona creciente, dado que: si
P P
p(x) < p(yVi=1p= Bux) <Y Bu(y)
i=l1 i=l1

El orden de los operandos en la sumatoria es relevante, por motivos de
eficiencia. Esto es, el factor de mayor peso va primero y los demés van en orden
decreciente. Aunque esta reorganizacion que puede hacerse de manera transparente
para el usuario final. La funcion OWA es continua, pues un ligero cambio en uno de
los operandos produce un cambio atn menor el resultado de la agregacion. Ademas,

P p
el operador OWA cumple la idempotencia, Esto es, Z Liu(x) = ,u(x)z L= p(x)
i=1 i=l
Compensacion:

min(ua(x,), 1(0x, ot )) € 3 fpt() < media(u(x, ), (3, ) pi(x, )

i=1
La asociacion:

+ ((x,), (e (xy),en (X)) = HH((X,), p1(X )X, )
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Desagregacion:
Si+ (p(x)), u(xy) = ' () = H(p(x)), f(X5),e () = (' (%), 42 (X:),0p4(x )

p
Si en el operador OWA, con la forma z Piri(xi), se definen pesos iguales para

i=1
las p etiquetas lingtiisticas consideradas en la operacién de la disyuncién, esto es

1 i
pi=—Vi=1,p, entonces Zp: Liu(xi) :Zp: H(x:) . Esto significa que el estimador
p i=1 =l P

OWA de la agregacion, donde todas las restricciones sobre las variables lingtiisticas
tengan la misma importancia en el significado de la clase etiquetada resultante, es la
media aritmética simple (no ponderada) de los grados de pertenencia individuales.
La media aritmética, se caracteriza por su simplicidad en los calculos y por ser
altamente comprensible para cualquier usuario consultor de una base de datos. Estas
cualidades permiten que con este operador se puedan derivar etiquetas lingiiisticas,
con significado, a partir de la unién de varias etiquetas simples. Consecuentemente,
el grado de pertenencia global de una tupla ¢ de la relacion R, a la clase derivada de
la union de p etiquetas vagas simples, sera:

Hei(t) o g

»
HEV O Ea o Bp(ti) = pei(ti) v pe2(t).... v pep(ti) = Z

i=1

6.2.3.3 Reglas Sintdcticas para una combinacion lineal de restricciones
simples

En las propuestas estudiadas para la flexibilizacion del lenguaje de interaccion
con bases de datos relacionales u objeto-relacionales, para admitir vaguedad en las
consultas, no se incluye la posibilidad de representar restricciones derivadas de la
combinacién lineal de otras (véase, por ejemplo, a Kackrpzyk y Zadrozny, 2001;
Galindo, Urrutia y Piattini, 2005; Bosc, Kraft y Petra, 2005; Ma y Wang, 2006;
Goncalves y Tineo, 2007)). Aunque vale sefialar que el lenguaje SQLf3 incorpora una
estructura analoga para especificar atributos para tipos de datos definidos por el
usuario, mediante el operador de la conjuncién, pero no para restringir los objetos
sobre los cuales se desean visualizar algunas de sus propiedades (Gongalves y Tineo,
2001).

En un sistema interactivo de consulta-respuesta a bases de datos, es muy
factible que se quiera saber cudl es el grado de compatibilidad que tienen los objetos
de interés, con alguna etiqueta lingtiistica definida mediante una combinacién lineal
de restricciones, donde a cada una de ellas se le asigna un grado de relevancia o
importancia £, en la interpretacion del término vago derivado. A cada etiqueta
lingtifstica involucrada se otorga un peso o ponderacién distinta pero considerando
que dichos pesos sumen la unidad (que equivale al cien por ciento). Esto es:

iﬂi =1,con g, €[0,]]Vi=1,p
i=1
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Bajo el supuesto del cumplimiento de esa restriccion para los pesos asignables
a cada condicién simple de la combinacién lineal, la forma genérica del modelo de
un término vago agregado representado con la etiqueta E; se puede especificar, en
notacion algebraica, asi:

E; = prCondiciom + B2Condicion: + ...+ fCondiciony

Cada condicién en la férmula hace referencia a una propiedad basica o
derivada de alguna de las relaciones especificadas en la clausula FROM, y cada
coeficiente fi es la contribucién o el peso que tiene esta condicion en la explicacion

de la etiqueta Ej. Puesto que la combinacién lineal puede dar origen a conjuntos
nitidos o convencionales, entonces la férmula anterior puede generalizarse asi:

Expresion = fiCondicion + f2Condicion2 +...+ f,Condicionp

Esta generalizacion es util para validar, por ejemplo, si el estado civil de una
persona puede deducirse del grado de cumplimiento de ciertas caracteristicas,
definidas por las restricciones impuestas, a las cuales se les puede asignar un peso o
ponderacion diferente. Esto significa que la especificaciéon de una expresiéon como
una combinacién lineal puede ser usada para validar modelos, si la propiedad
especificada en la clausula SELECT es un grado o valor de verdad, que puede ser
calculado mediante una funcién predefinida en la base de datos, similar a la funcion
CDEG del lenguaje FSQL (Galindo, 2008).

De acuerdo con lo anterior, la sintaxis de la consulta SQL extendida para que
incluya términos agregados originados por una combinacion lineal de condiciones
simples, vagas o concretas, en los criterios de la consulta, se define como:

SELECT proyeccion

FROM relaciones

WHERE [expresién IS] phi+condicion i+ [2+condicion 2 [+..]
[WITH CALIBRATION n|threshold|n, threshold]

En esta extension propuesta del lenguaje SQL, para admitir combinaciones
lineales de restricciones vagas, se ha pensado que no es necesario especificar el
nombre o etiqueta del conjunto derivado y por eso, el término “expresiéon IS” se ha
tijado como opcional.

Para mostrar un ejemplo de una consulta que siga el patron sintactico descrito,
suponga que se desea conocer las marcas de los autos “atractivos”, término derivado
de la combinacioén lineal de un rendimiento “alto”, una potencia “alta” y un peso
“bajo” considerando unos pesos de 0.4, 0.4 y 0.2, respectivamente. Acorde con la
sintaxis, la consulta se expresaria de la siguiente manera, en el SQL extendido
propuesto:

SELECT marca
FROM autos
WHERE “atractivo” IS 0.4*mpgIS" alto"+0.4*hp IS " alto"+0.2* peso IS " bajo"

122



El sistema de inferencia, para resolver una pregunta como la recién planteada,
debera saber cuantas categorias se definen en el marco de cognicién y el orden de la
etiqueta especificada de cada condicién, para poder inferir lo que se considerar “ato”
0 “bajo” en ellas. Por esto, si no se especifican estas variables, como en el ejemplo
presentado, y no se encuentra conjunto de términos asociado a cada variable
lingtiistica involucrada, asumiré tres clases por defecto.

6.2.3.4 Reglas Semdnticas para una combinacion lineal de restricciones
simples

Para representar la importancia o relevancia de los predicados en otros
sistemas difusos, distintos a los que tratan de flexibilizar un sistema de consultas a
bases de datos, se han propuesto diversos operadores como el Max-min (Bellman y
Zadeh, 1970; Yager, 1978), el Fuzzy AHP (Laarhoven y Pedrycz, 1983) y la media
ponderada OWA (Baas y Kwakernaak, 1977; Dong et al., 1985; Dubois y Prade, 1980;
Tseng y Klein,1992). Dentro de ellos, el operador OWA se destaca por ser intuitivo y
por haber sido ya elegido para representar a la disyuncién, en el caso
multidimensional, en la presente Tesis Doctoral.

Se habia mencionado que el operador OWA vy sus extensiones, son utilizados
para combinar informacién con distinta relevancia o peso. De acuerdo con estudios
previos, se consideran dos tipos de agregaciones distintas (Herrera y Herrera-
Viedma, 1997).

e Laagregacion de los grados de importancia de la informacién, usada para reunir
la opinion de los juicios expertos sobre los grados de pertenencia a los conjuntos
difusos que representan etiqueta lingitiisticas, con el uso del concepto del
cuantificador mayoria difusa.

e La agregacion de informaciéon ponderada que combina informacion y sus pesos.
Este es el caso que se estd aqui tratado, para las combinaciones lineales de
restricciones simples.

Ya se habia mostrado que un operador OWA cumple con las condiciones
definidas para un operador de la agregacién como las condiciones de borde, define
una funciéon monétona creciente, cumple con la compensacion y las demas
condiciones. En consecuencia, para determinar el grado de encajamiento global de
una tupla # de una relacion R con la expresién derivada de una combinacion lineal
de restricciones simples, impuestas sobre variables de cualquier tipo, se considerara
como su operador a la media ponderada de los grados de pertenencia a las clases
etiquetadas individuales. Esto es, el modelo que determina los grados de pertenencia
a la combinacién lineal es:

JH exp resién(ti) = ﬂl/lcondicionl(ti) + ﬂ2ll,lcondicio'n2(ti) +...+ ﬂp[lcondicio’np(l‘i)

Acorde con lo anterior, el grado de pertenencia global de una tupla t; de la
relacion R, a la clase derivada de la unién de p condiciones simples, se calculara a
partir de los grados de pertenencia marginales, mediante la férmula siguiente.
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En la especificacién de una consulta con una restriccién definida como una
combinacion lineal de otras, los valores de los pesos o las ponderaciones fi son

proporcionados por el usuario, dado que en muchos casos dependen de las reglas
del dominio de la aplicacién o de acuerdo con sus preferencias (su juicio personal).
Los pesos que se le asignen a una entrevista, al examen de admisiéon y a la hoja de
vida de un aspirante a un programa curricular determinado, para catalogarlo como
“admisible”, dependera la universidad en cuestion y por eso se tienen que
especificar en la consulta. Si estas reglas del dominio para etiquetar una clase
(concreta o difusa), no cambian con frecuencia, se puede pensar en su persistencia
dentro de los metadatos de la base de datos. Por esto se requiere una sentencia DDL
para la construccion o modificacion de la expresion que se deriva de una
combinacién lineal, como:

CREATE [OR REPLACE] LABEL etiqueta AS
LINEAR COMBINATION (expresidn, (beta i, condicidn 1))

Conservar en los metadatos este tipo de etiquetas lingiiisticas, haria muy
comoda la formulaciéon de las preguntas, pues evitar que el usuario reescriba la
combinaciéon lineal, cada vez que la quiera incluir en una consulta. Por la
persistencia de este tipo de objetos, solo se tendria que especificar el nombre de la
etiqueta derivada. Por esto, es necesario redefinir la sintaxis para que la
especificacion de combinacion lineal pueda ser opcional en la cldusula WHERE de
una consulta:

SELECT proyecciodn

FROM relaciones

WHERE [expresidn IS] { fPi+condicioni+ [2+condicionz [+..] |label}
[{WITH CALIBRATION n|threshold|n, threshold}]

De acuerdo con esta nueva sintaxis, el usuario puede preguntar por las marcas
de los autos “atractivos”, definidos previamente, asi:

SELECT marca
FROM autos
WHERE “atractivo”

En otras situaciones el valor de una expresién definida como una combinacién
lineal, el juicio subjetivo es el que prima, como en la bisqueda de documentos. El
usuario puede considerar sus propios pesos para cada una de las condiciones que
conforman la combinacién lineal, como la fecha de elaboracién, el tamafio y el
nimero de citaciones bibliograficas de los mismos y por eso pueden ser
especificados, a su gusto.

6.3 Preguntas de Tipo III (con cuantificadores lingiiisticos)

En un sistema interactivo de consulta-respuesta es posible que un usuario
necesite usar cuantificadores lingtiisticos en sus consultas, ademés de los términos
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vagos ya considerados. Un cuantificador lingtiistico es un término que representa
una cantidad vaga como “la mayoria de... ” o “unos pocos...”. Estos cuantificadores
extienden los conceptos de cuantificador universal (V') y existencial (3) del calculo
de predicados de primer orden.

La inclusiéon de cuantificadores vagos en el lenguaje de consulta hace mas
poderoso un sistema de consulta-respuesta. Con ellos, los usuarios pueden formular
preguntas como ;Cudles estudiantes contestaron correctamente “casi todas” las
preguntas del cuestionario Y? o ;Cuédles vendedores de la zona 1 tiene un total de
ventas superior o igual al de la “mayoria” de los vendedores de la zona 2?”.

Un cuantificador Q como “la mayoria” es relativo puesto que depende del total
de elementos que conforman una relacién bésica o derivada e implican un mapeo o
transformacion del tipo Qreiativo: [0,1] — [0,1].

6.3.1 Reglas Sintdcticas para los Cuantificadores Relativos

Para determinar cémo se tendria que extender el lenguaje SQL para la
admisiéon de una pregunta con un cuantificador vago relativo, es necesario
considerar el patréon de una consulta en SQL estdndar que incluya un cuantificador
existencial (EXISTS), el universal (ALL) y alguno (ANY o SOME) que hasta ahora
son los cuantificadores admisibles (Blum, 2007). Segtn el estandar, se especifican en
la cldusula WHERE, antecediendo a una subconsulta. Esto es:

SELECT proyeccidn
FROM relaciones

WHERE {atributol|expresion} operador ldégico
{EXISTS|SOME|ANY|ALL} (consulta)

Cuando en una consulta se especifica el cuantificador ANY o SOME, que son
sinénimos, se obtienen las tuplas o registros que satisfacen la comparaciéon de los
valores de un atributo o expresion con alguno de los obtenidos en la subconsulta.
Debe resaltarse que este cuantificador y el cuantificador ALL deben ir precedidos
por un comparador l6gico como “=" o “<”. En el ejemplo siguiente, se obtienen los
nombres de los productos cuyo precio unitario es mayor que el de algin producto
vendido con un descuento mayor del 25%:

SELECT nombre FROM Productos

WHERE Precio > ANY
(SELECT Precio FROM Detalle pedido
WHERE Descuento > .25)

Por su lado, el cuantificador ALL se usa para obtener sélo los registros de la
consulta principal que satisfagan la comparacion con todos los valores obtenidos en
la subconsulta. Si se cambia ANY por ALL en el ejemplo anterior, la consulta s6lo
devolvera los productos cuyo precio unitario sea mayor que el de todos los
productos vendidos con un 25% o mas de descuento. Por lo tanto, esta ultima
condicién es mucho mas restrictiva.
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En el lenguaje SQL extendido, considerando los cuantificadores vagos relativos
como “la mayoria” o “casi todos” (most, en inglés) y “la minoria” o “unos pocos”
(few, en inglés) es:

SELECT proyeccidn

FROM relaciones

WHERE {atributo|expresidn} operador 1dgico
{valor|expresidén} | {EXISTS|SOME| ANY | ALL| MOST| FEW} (consulta)
[{WITH CALIBRATION n|threshold|n, threshold}]

Como se observa en esta sentencia, la inclusién de los cuantificadores relativos
en el lenguaje estaindar SQL no altera la forma gramatical de las consultas, sino que
se amplia el conjunto de palabras o “tokens”.

6.3.2 Reglas Semdnticas para los Cuantificadores Relativos

Un cuantificador relativo permite especificar una restricciéon sobre la cantidad
de elementos de una relaciéon que satisfacen ciertas condiciones, bien sea plenamente
o de manera parcial. Por lo tanto, una regla heuristica que nos permita hallar la
semantica de estos cuantificadores debe basarse, intuitivamente, en la proporcion de
casos en los que existe algtin tipo de cumplimiento de las condiciones especificadas
en la subconsulta, con respecto al total de elementos que conforman la relaciéon
considerada. Por lo tanto, el problema estriba en determinar entre cuéles valores de
la proporcion se puede considerar que los elementos cumplen con el cuantificador
especificado en una consulta y en qué grado lo hacen.

A diferencia de los términos vagos tratados hasta ahora para extender el
lenguaje interactivo de consulta a sistemas de bases de datos, un cuantificador
relativo como “unos pocos” o “casi todos” no depende del contexto, ni de las
variables o atributos considerados, sino que depende de la percepcién o acuerdo de
lo que se pueda considerar “cercano” a la totalidad de los elementos que conforman
un relacién (al conjunto universal), en el caso de un cuantificador como “la mayoria”
o “casi todos”, o al conjunto vacio para el cuantificador “casi ninguno..” o “la
minoria”. Por esto, para la interpretacién de las consultas con términos vagos
lingtiisticos de este estilo se buscard un modelo completamente instanciado de cada
funcién de pertenencia. Esto es, los parametros que determinan la forma y la
posicion de la funcién de pertenencia de un cuantificador relativo no seran variables,
para determinar su valor en tiempo de ejecucion a través de un proceso de mineria
de los datos, sino que tendran valores particulares.

En (Rasmussen y Yager, 1999) se propone una extensién del lenguaje SQL para
admitir vaguedad en las consultas, denominada SummarySQL. En esta propuesta,
las cantidades relativas son caracterizadas indicando la proporcién de los datos que
satisfacen un resumen lingtiistico. Alli se considera que un resumen lingtiistico es
una declaracién de la forma “Q objetos en R son S”, donde S se llama el descriptor
(summarizer, en inglés), Q es la cantidad en acuerdo, y R es una relacién o coleccién
de datos. A cada resumen lingtiistico se le asocia un valor de verdad en [0,1] llamado
la medida de validez del resumen. La medida de validez denotada por (), o de
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manera alternativa Q(r), proporciona una indicaciéon de cuan compatible es la
proporciéon p de elementos en la relacion R con la cantidad de referencia Q. De
acuerdo con esto, proponen que la funcién de pertenencia para encontrar la
semdntica del cuantificador “la mayoria” sea definida mediante la férmula:

0 si p<0.75
Los(p)=1(p—0.75)/(0.9-.075) 5i0.75< p<0.9
1 en otro caso

Basados en esa definicion, el conjunto difuso que representa al concepto de
“mayoria” en SummarySQL tiene una representaciéon grafica como la que se ilustra
enla Figura 37.

Figura 37. El cuantificador “Most” en SummarySQL

En el lenguaje FQUERY propuesto en (Kacprzyck y Zadrozny, 2001) se
considera la misma forma para el conjunto difuso que representa el cuantificador “la
mayorfa”. Sin embargo, le permite al usuario definir los valores que determinan el
soporte y el nticleo de la funcién de pertenencia, por medio de la interfaz grafica. De
forma parecida a las dos propuestas previas, la semdantica del cuantificador “la
mayoria” en (Tineo, 2000) la determina el usuario. Por otro lado, en el lenguaje SQLS,
como puede verse en (Bosc y Liétard, 2004), se define con una funcién
hombro_derecho(0.5 0.75, 1).

La similitud de las propuestas recién presentadas, para la admision del
cuantificador difuso la “mayoria” o “casi todos” en las extensiones del lenguaje SQL,
estriba en que la forma de la funcién de pertenencia es una funcién hombro_derecho
con pardmetros (a, b, 1). Una funcién monétona creciente y en la cual se cumple que
el grado de verdad o medida de validez de la “mayoria” es 1, cuando una restriccién
es satisfecha por el 100% de los ejemplares de una relacién dada. Esto quiere decir
que, independiente de la forma de la distribucién de los grados de pertenencia, se
debe cumplir que guos(l) =1. La diferencia entre las propuestas estudiadas esta en

los valores de los pardmetros a y b. Esto porque no hay un criterio o soporte
matematico para ayudar en la seleccién de ellos.

127



Por lo anterior, en esta propuesta, para que la maquina de inferencia pueda
interpretar un cuantificador relativo vago, se determinara que cierta proporcién p se
aproxima al concepto de la “mayoria” mediante la funciéon de pertenencia siguiente.

0 si p<0.5
o (p) = {(p —0.5)/(0.75 = 0.5)  si0.5< p<0.75
1 si0.75< p<1

Por otro lado, se considera que el cuantificador vago “la minoria” o “muy
pocos” (few, en inglés) es el anténimo de la “mayoria” o “casi todos”. Por lo tanto,
el término queda definido por la funcién hombro_izquierdo (0, 0.25, 0.5):

1 si 0< p<0.25
Mrew(p) =4(0.5—-p)/(0.5-0.25) si 0.25< p<0.5
0 en otro caso

De acuerdo con lo anterior, el modelo de los conjuntos difusos que representan
los cuantificadores vagos “la minoria” y “la mayoria” tienen una representacion
grafica como la que se ilustra en la Figura 38.
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Figura 38. Cuantificadores relativos
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6.3.3 Reglas Sintdcticas para Comparadores Vagos

La vaguedad en las condiciones o restricciones especificadas en una consulta
también pueden referirse a cantidades concretas (valores escalares numéricos) como
criterio de comparacién, pero que son antecedidas por operadores logicos de
comparaciéon vagos como “aproximadamente...” o “parecido a..”. Un ejemplo de
este tipo de consulta es “;cudles marcas de autos tienen un rendimiento parecido al
rendimiento promedio de todos los autos reportados?”. En esta pregunta se observa
que la ubicacién de un operador vago de comparacion es la misma a la de un
operador légico concreto (exacto) de comparacion como “igual que...” (=). De
manera pues que la estructura gramatical de una consulta SQL no se vera afectada
por la incorporacion de este nuevo tipo de operadores vagos. S6lo serd necesario
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agregar una nueva palabra (token) al lenguaje por cada cuantificador vago que se
quiera admitir y representar como “parecido a...” o “distinto a...”.

Puesto que ya existe en el lenguaje estandar SQL el operador LIKE, que ha sido
exclusivo para comparar cadenas de caracteres con algin patrén definido por el
usuario, se puede sobrecargar para que permita comparar valores numéricos
escalares, en términos aproximados. Por lo tanto, la sintaxis de la sentencia SELECT,
para especificar el operador de comparacion es la que aparece, enseguida.

SELECT proyeccion
FROM relaciones
WHERE atributol|expresidén [NOT] LIKE escalar

6.3.4 Reglas Semdnticas para Comparadores Vagos

Las cantidades absolutas, precedidas de un comparador vago, han sido bien
representadas por las distribuciones de niimeros difusos, cuya forma es unimodal,
ya que el prototipo es un valor tnico: la cantidad n que sirve de base de la
comparacién con los valores especificos que poseen los objetos de interés, en un
atributo o propiedad. La forma usual elegida para la distribuciéon de pertenencia de
un ntimero difuso es la distribucién triangular (a, b, ¢), donde a y c definen el soporte
de la funcién de pertenencia y b es el prototipo que es un valor escalar. La forma de
la distribucién también pudo ser una distribucién de tipo campana (bell), pero como
antes se expuso, para los propésitos de este trabajo de investigacion, los modelos
lineales son suficientes para la aproximacion al significado de la vaguedad.

Enla

Figura 39 se puede apreciar su formula algebraica y la representacién gréfica
de un ejemplar de la distribucién triangular.
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Figura 39. Distribucion de un conjunto difuso triangular

En el caso de una funcion triangular, el problema consiste en determinar cuéles
estadisticas de resumen se pueden emplear para el calculo de los pardmetros a y c
que definen el soporte de la funcion de pertenencia de un conjunto difuso en
particular. Cuando se trata del comparador “parecido a...” podemos imaginar un
conjunto difuso unimodal con un soporte que cubra s6lo una porcién muy limitada
del dominio de la variable o, de forma alternativa, que el conjunto tenga una
cardinalidad muy pequefia, con los elementos o las tuplas mas cercanas al prototipo
del conjunto universal.
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En este punto es importante recordar que cuando se consider¢ el caso de la
interpretaciéon de preguntas con modificadores lingtiisticos, se observé que no sélo
se podia acentuar una clase de los extremos, como cuando se califica algo como
“muy pequefio” o “extremadamente alto”, sino también la clase del medio o de la
mitad, si se consideran tres etiquetas lingtiisticas en un marco de cognicién. Con esta
clase de la mitad, lo que caus6 algo de dificultad fue encontrar el rétulo o etiqueta
para la clase acentuada generada, pero sabiendo que esa clase estaria conformada
por los objetos que se aproximan al valor central (el valor medio o prototipo) de la
distribucién de los objetos, con respecto a una variable o propiedad y en un contexto
dado, se determiné que “muy tipico” o “extremadamente comin” podrian ser los
nombres apropiados. Como esa proximidad no tiene que ser tinicamente con los
valores escalares que representan al valor central o a los valores extremos, se puede
generalizar para cualquier valor escalar posible dentro del dominio considerado.

De acuerdo con lo anterior, el concepto “parecido a n” se asemeja al concepto
de un modificador de acentuacién. En consecuencia, el soporte que describe el
numero difuso n estard conformado por el mismo porcentaje de valores que
representa un conjunto borroso con etiqueta E, acentuado con el adverbio
“extremadamente”, dado que demanda mayor proximidad de los elementos con el
valor escalar n. Y de acuerdo con la definicién dada a este adverbio, que se basa en
percentiles o estadisticas de posicion, el conjunto difuso que representa la expresion
“parecido al percentil n-ésimo ” tiene una distribucién triangular de la forma:

(x- Py1)/( Py =Py.1) si Py <x<P,
“parecido al percentil n-ésimo” = (Posi - X)/( Pusi- P) 5i Py<x < P
0 en otro caso

Por lo tanto, para pasar a una expresion en términos absolutos como “parecido
a n”, siendo n un namero escalar y no un porcentaje, primero se encontraria el
percentil que le corresponde y luego se aplicaria la férmula recién dada. Por ejemplo,
para responder la pregunta: ;Cudles marcas de autos tienen un rendimiento
aproximadamente de 23 millas por galén? primero se encontraria el percentil que le
corresponde a esta cifra. Y segun los autos registrados en la base de datos de
referencia se obtiene que el valor de 23 millas que corresponde al percentil Ps (la
mediana). De acuerdo con esto, se obtiene que P,.; = Pyo= 22.4 y Py+1 = P51 =24 millas
por galén, por lo que el conjunto difuso que representa “parecido a 23 millas por
galon” estd determinado por una funcién de pertenencia triangular con pardmetros
(22.4, 23, 24).

Por otro lado, el término “parecido a...” es el opuesto a “distinto a...” y por lo
tanto, la funcién de pertenencia de este ultimo término puede definirse como el
complemento de la funcién del término “parecido a...” como se presenta a
continuacion.
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1 SiPO <XSPn,10/ SiP;1+1 <xSP100
“distinto al percentil n-ésimo” = (P - x)/( Py~ Pp1) siP,; <x<P,
(x_Pn)/(PnH_Pn) SiPn<XSPn+1
0 en otro caso
Para mayor claridad, en la Figura 40 se muestra graficamente como se

representa el conjunto difuso “aproximadamente la mediana” o “mdas o menos el
valor medio”, en una distribucién uniforme de los datos, junto con su complemento.
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Figura 40. Representacion del término “parecido a...”

Puesto que la eleccion de los parametros para los conjuntos difusos que
representan los cuantificadores relativos es en cierta forma arbitraria, como se ha
visto en las propuestas presentadas, en un dominio de aplicacion especifico se
podrian considerar otras definiciones de éstos u otros cuantificadores. Por esto, en
nuestro modelo se debe considerar la posibilidad de cambiar la definicién de este
tipo de cuantificador, por medio de una interfaz gréfica o de una sentencia como la
siguiente:

CREATE [OR REPLACE] QUANTIFIER nombre AS
conjunto difuso (nombre funcidn, percentiles)

De forma parecida, se deberia poder especificar un nuevo comparador l6gico
vago como “mayor que”, o cambiar uno existente mediante una sentencia como:

CREATE [OR REPLACE] OPERATOR nombre AS
conjunto difuso (nombre funcidn, percentiles)

No obstante, se piensa que dichas 6rdenes no deberian ser emitidas por los
usuarios consultores de una base de datos. Pues ellos no tienen por qué conocer las
nociones de una teoria difusa, por simples que éstas sean. Por lo tanto, se esperaria
que la modificacién del conjunto difuso que representa a un cuantificador sea
efectuada por una persona calificada.
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6.4 Preguntas de Tipo IV (con calificadores lingiiisticos)

Un calificador lingtiistico es un adverbio que determina o trata de expresar el
grado de cumplimiento de una cualidad o caracteristica por un objeto o grupo de
objetos. Este tipo de calificador trata de medir, en términos cualitativos, el grado de
verdad, de probabilidad o de posibilidad de una proposicién (Ribeiro y Moreira,
2003). Entre muchos ejemplos de preguntas con calificadores lingtiisticos se tienen
algunas como Es cierto que los autos de marca X son “econémicos”? y ;Es “muy
probable” que llueva mafana por la tarde?. De estos ejemplos se aprecia que la
forma genérica de las preguntas con calificadores lingiiisticos es “;Es 7 que R son
E?”, donde 7 un valor de verdad, una medida de probabilidad o posibilidad
definida cualitativamente, R es una relacién de la base de datos y E una etiqueta
lingtiistica.

Para el lenguaje extendido de consulta a bases de datos que aqui se propone, se
considerara dnicamente el calificador lingiiistico del valor de verdad de una
proposicién porque para representar las probabilidades se requiere un namero
suficiente de registros historicos de ocurrencia de los eventos considerados y un
proceso de ajuste a modelos probabilistas que estdn por fuera del alcance de esta
Tesis Doctoral.

El propésito principal de incorporar un calificador lingtiistico es permitir que el
sistema de consulta-respuesta pueda responder, vagamente, con un valor de verdad
cualitativo como “muy cierto”, “poco cierto” o “absolutamente falso” cuando se le
pregunte si ciertos objetos o grupos de objetos, en la base de datos, cumplen con los

criterios especificados en la consulta.

Eso significa que las respuestas del sistema se parecerdn més a las que
contestarfa un ser humano que a las que usualmente proporciona una maquina. Y
eso precisamente es lo que se quiere, que el usuario piense que estd interactuando
con un verdadero experto, que no sélo le entiende la vaguedad expresada en las
condiciones de las consultas, sino que también le puede responder en términos
cualitativos o con etiquetas lingtiisticas.

En los lenguajes tedricos, el Célculo y el Algebra Relacional que dan soporte al
modelo relacional y al objeto-relacional, sélo se concibe que el resultado de una
operacion realizada sobre relaciones (basicas o derivadas) de una base de datos sea
otra relacion (Date, 2001). Esto es, se cumple la ley de la clausura y en consecuencia,
en el lenguaje estandar SQL sucede lo mismo. Por eso, cuando no existen tuplas que
cumplan las condiciones establecidas en una consulta, el resultado ofrecido por el
sistema es una tabla o relaciéon vacia, pero nunca se espera un resultado como
“cierto”, “falso” o “nulo” que son los posibles valores de verdad considerados por
los sistemas gestores de bases de datos actuales. Debido a esto, posiblemente,
ninguna de las propuestas estudiadas propone cémo extender el SQL con el
proposito que el sistema pueda responder con un valor o etiqueta lingiiistica
asociada a un grado de verdad.
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6.4.1 Reglas Sintdcticas para Valores Lingiiisticos de la Verdad

Como recién se expreso, en el lenguaje SQL no hay una sintaxis definida para
una consulta que dé como resultado un valor de verdad, ni tampoco en las
extensiones del lenguaje estudiadas. Por esto, se debe proponer una sintaxis
particular del SQL para sentencias de la forma: “;Es cierto que una relaciéon R es
E;?”, donde E; es una etiqueta lingtiistica para una variable o atributo (simple o
compuesto).

Para el planteamiento de una pregunta cuya respuesta sea un valor lingtiistico
de la verdad se consider6 que se puede definir una funcién similar a la funcién
definida por Galindo y que aqui se contempla con el nombre de GC y que calcula el
grado de pertenencia de un objeto a un conjunto difuso. Sin embargo, se observa que
el uso de calificadores de la verdad, no tiene por qué restringirse a preguntas donde
se quiera evaluar el grado de verdad del cumplimiento de una sola condicién simple
como mpg IS 'alto', sino que puede ser admisible cualquier condiciéon vaga o
concreta, incluso un conjunto de condiciones agregadas por medio de las conectivas
l6gicas o mediante una combinacion lineal. Por lo tanto, la funcién puede incluir
como argumento cualquiera de las consultas consideradas, que se puede llamar
VV(consulta) que devuelva el valor lingtiistico de verdad, a partir del texto de la
consulta que se especifica como parametro. Cuando se especifique esta funcioén en la
clausula SELECT sobraria la clausula FROM, pero en PostreSQL esta tltima clausula
es opcional y en otras implementaciones del SQL como en Oracle, se podréa recurrir
al artificio de una tabla ficticia como "Dual".

Cuando se quiera conocer el valor de verdad de una regla de asociacion entre
propiedades de los objetos, esta funcién tendria que ser redefinida como
VV(cuantificador, condiciones_antecedente, condiciones_consecuente, origen). Es
decir, una pregunta con esta forma o patrén equivale a la especificaciéon de una
proposiciéon de la forma: condiciones_antecedente — condiciones_consecuente. La
respuesta esperada de esta funcién sera una un registro con el valor de verdad
cualitativo y los indicadores de la fortaleza de la asociacién definidos en la literatura
para las reglas de asociacién como son la confiabilidad y el soporte que mas adelante
se detallan.

Para ilustrar el uso de la funcién V'V, para saber el valor lingtiistico de verdad
de la pregunta si todos los estudiantes que perdieron el curso con cédigo X, trabajan,
la pregunta se formularia asi:

SELECT VV(ALL, 'TRABAJA="SI"', 'estudiante.id=registro.idest
AND nota def < 3
AND idcurso = "X"','registro, estudiante')

Como puede observarse, la admision de cuantificadores en una pregunta y la
admision de respuestas con valores cualitativos del grado de la verdad, permite
inferir nuevo conocimiento, a partir de los datos disponibles, de una manera sencilla.
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Este conocimiento es util para caracterizar las asociaciones existentes entre los
objetos de la base de datos y es otro aporte de este trabajo de investigacion.

6.4.2 Reglas Semdnticas para valores de verdad lingiiisticos

Para evaluar el grado de verdad de una sentencia de la forma “R son E” donde
R es una relacién y por tanto, un agregado de tuplas, es natural pensar en una
funcién de agregacion, un operador LOWA, que permita inferir ese grado a partir de
los grados de pertenencia de cada tupla i de R, con i = 1 hasta n, al conjunto difuso
con etiqueta E;. Puesto que el peso o contribucién de cada tupla, con su grado de
pertenencia individual, debe ser el mismo en el grado de compatibilidad del
agregado, se usara el operador LOWA definido como la media aritmética simple.
Esto significa que la regla de inferencia para determinar el grado de compatibilidad
de la relacién o tupla con una etiqueta lingtiistica E, considerando un alfa corte « en
[0, 1), es:

“Rson E;” — ﬂEj(R):iﬂL(“) >a
= n

La aplicacién del operador LOWA asi definido, daria como resultado, la medida
de validez o de confianza de la sentencia “R son E;” puesto que este tipo de sentencias
seria un caso particular de un resumen lingiiistico de la forma “QR son E” cuando el

cuantificador Q sea el cuantificador universal V (Rasmussen y Yager, 1999; Bosc y
Liétard, 2004).

No obstante, dicha medida de validez es un decimal en [0, 1]. Por lo tanto, se
necesita de una funcién de transformacioén para pasar de un ntimero concreto a uno
lingtiistico y, asi, el sistema pueda responder en los términos deseados. Esto es, el
operador LOWA recién presentado define una funcién de mapeo +: [0,1] — [0,1] por
lo que habra necesidad de otra transformacién para pasar de grados de verdad en el
intervalo [0,1] a valores como “muy cierto” o “falso”. Esta transformacion
7:[0,1] > T es inversa a la cuantificacion o la concrecién de la vaguedad.

En (Baldwin, 1978) que se habla sobre sistemas de control difusos se propone
una funcién de transformacién 7 :[0,1] - 7', considerando un conjunto de términos

I AwTs A AT

T = {“casi verdadero”, “verdadero”, “muy verdadero”, “absolutamente verdadero”,
“absolutamente falso”, “casi falso”, “falso”, “muy falso”}, que se basa en un conjunto
difuso de forma triangular con pardmetros (0, 1, 1) para representar la etiqueta
lingtiistica “verdadero” y un conjunto triangular (0, 0, 1) para la etiqueta lingtiistica
“falso”. Adicionalmente, para representar las etiquetas lingtiisticas de los valores de
verdad acentuados con el adverbio “muy”, propone aplicar la funcién de potencia,
con un exponente de dos, sobre la distribucién triangular correspondiente y para
representar los valores de verdad relajados, como “casi cierto” o “casi falso”, aplicar
la funcién de potencia con un exponente de 2, como se aprecia en la Figura 41. Esta
estrategia, por lo tanto, es la misma que se sugiere convencionalmente para la
interpretacién de etiquetas lingtiisticas modificadas por adverbios de cantidad que
no es guiada por el sentido comtn porque no es lo que haria el humano, de manera
natural. Por eso, en esta propuesta se aborda otra estrategia.
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Grado de pedenencia

Figura 41. Funciones propuestas por Baldwin para calificadores de la verdad

Con respecto a la forma triangular de los conjuntos borrosos sugerida para
representar las etiquetas lingiiisticas “verdadero” y “falso”, se considera que es
apropiada pues lo que se estd representando, realmente, son dos nameros difusos: el
“absolutamente cierto” o “el absolutamente falso” y por lo tanto se espera que la
forma de dichas funciones sea unimodal (Restricciéon No.17, secciéon 4.5.10). Pero
como el grado de falsedad de un predicado es el complemento del grado de verdad,
sOlo seria necesario considerar un conjunto difuso triangular con pardmetros (0, 1, 1)
para representar la etiqueta lingtiistica “cierto” o “verdadero”. Del mismo modo, de
este conjunto, también se derivan los términos lingtiisticos acentuados para
calificacién de la verdad. Razoén por la cual, lo tinico que se necesita definir es cémo
realizar la discriminacién para catalogar un real en [0,1] como “muy cierto”, por

ejemplo.

Ademas, se debe tener presente que el proceso requerido para transformar los
grados de verdad a términos lingtiisticos, debe conducir a uno y sélo uno de ellos.
Esto es imprescindible para que un sistema difuso pueda dar una respuesta
utilizandolo. Por esto, la transformacién 7 :[0,1] - 7' sugiere una particion en clases
mutuamente excluyentes del dominio de los reales, en el intervalo [0,1]. Y como esta
particion nitida no depende del contexto, habra que elegir los limites de las clases

que representan cada calificador lingtiistico de la verdad, con la ayuda del sentido
comun.

Considerando el conjunto de términos T = {“absolutamente cierto”, “muy

1"

cierto”, “cierto”, “ni muy cierto, ni muy falso”, “poco cierto”, “falso”,
“absolutamente falso”}, se observa que tres de estos calificadores de la verdad se
pueden considerar ntimeros difusos: el “absolutamente cierto”, cuando uz(R)=1, el

“absolutamente falso” cuando uz(R)= 0 y “ni muy cierto, ni muy falso” cuando
wu(R) sea igual a 0.5. La razon de ello es que si (:(R)= 1 indica un encajamiento
total de todas las tuplas de R, a la clase etiquetada. Un valor uz(R)=0 indicaria que
ninguna de ellas encaja con la etiqueta E; mientras que uz(R)= 0.5, representa un

punto de indecisién. Para la representaciéon de los cuatro calificadores restantes se
pueden determinar intervalos de clase del mismo tamafio porque los valores en el
intervalo [0,1] se distribuyen uniformemente.
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Por lo anterior, para determinar el calificador de la verdad de una sentencia de
la forma “R son E;”, identificando la etiqueta lingiiistica apropiada para el calificador
de verdad en el conjunto de términos T, se propone una transformacién o mapeo
7:[0,1] > T basada en las siguientes reglas de inferencia.

Si ugi(R) =1 — "absolutamente cierto"

Si 0.75 < ur(R) <1 — "muy cierto"

Si 0.5 < pug(R) <0.75 - "cierto"

Si pgi(R) = 0.5 — " ni muy cierto, ni muy falso"
870.25 < ug(R) < 0.5 — " poco cierto”

Si 0 < Si p(R) < 0.25 - " falso”

Si pgi(R) = 0 — " absolutamente falso"

La representacion gréfica de la particion matemaética propuesta en esta Tesis
Doctoral para determinar el calificador de la verdad de una sentencia de la forma “R
son E”, se muestra en la Figura 42.

abzolutamente
cierta
0.5+ .
=
o
=
o 06} ni cierto, ni falsa i
> U
@
=
= 04r i
= absolutamente
o 0.2 | falza |
also aco cierto ierto muy cierta
]
025 0.5 075

1
e K)
Figura 42. Particion para los calificadores lingiiisticos de la verdad

Ya definido el modelo de inferencia para los calificadores de verdad, éste se
puede utilizar también para evaluar expresiones que incluyan cuantificadores, dado
que la expresion “R son E” implicitamente lleva consigo el cuantificador universal.
Para ello, entonces, s6lo es necesario considerar en la evaluacién, el grado de
pertenencia del cuantificador elegido:

“QRson Ef' > puo( - Y pel1)) > @
n =1

Por otro lado, el tipo de técnicas que permiten el hallazgo de asociaciones entre
variables es conocido, en la Mineria de Datos, desde hace buen tiempo bajo la
denominaciéon de reglas de asociacion (Agrawal, Imielinski, Swami, 1993) cuya
aplicacién se conoci6 como “Andlisis de las Canastas del Mercado” (Market-
Basquets Analysis). Se dice que una regla de asociacion esta conformada por dos
conjuntos, los que cumplen la premisa y los que cumplen la conclusién. Por esto, una
regla permite inferir una concordancia entre la premisa y la conclusién que se suele
medir por medio de estadisticas basadas en las frecuencias relativas de los eventos.
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Las reglas de asociaciéon de la forma X — Y, también puede establecerse para los
atributos o variables lingtiisticas. Como ejemplo, X puede ser la relacion de los
aspirantes con un puntaje “alto” o “medio” en el examen de admisiéon de un
programa académico y la relaciéon Y puede estar formada por los aspirantes que
estin trabajando. La regla X — Y significa que si encontramos todas las
caracteristicas definidas por X tenemos buena posibilidad de encontrar a Y. Por lo
tanto, lo usual es considerar que la implicacién X — Y no se basa tinicamente en una
l6gica bivaluada (cuando X es cierta, entonces Y también es cierta), sino que denota
una implicaciéon o asociaciéon difusa. Debido a esto, la fuerza de la regla de
asociacion se cuantifica mediante las estadisticas (Kotsiantis, Kanellopoulos, 2006):

* Soporte: una regla de asociacion X—Y tiene un soporte S si un s% de los
objetos, en el dominio R, pertenecen al conjunto XN Y. Cuando el soporte en
un caso particular es bajo, estd indicando que la ocurrencia simultanea de las
caracteristicas definidas por ¥ o X es poco probable, segtin los datos
existentes en R.

soporte(X)
cardinalid ad (R)

soporte(regla) = ~P(YnX)

+ Confianza: una regla X—Y es vdlida, con una confianza ¢, si el c% de los
objetos en la relacién caracterizada por X, también cumplen la condicién Y.
Esto es, la confianza de la asociacion es una estimacion de la probabilidad
condicional de Y dado que ha ocurrido X:

soporte(regla)  soporte(X NY)

conf (regla) = ~P(Y/X)

soporte(X) soporte(X)

Puesto que las dos estadisticas presentadas proporcionan informacién valiosa
sobre la fortaleza de una asociacion, el sistema de inferencia al dar su respuesta a
este tipo de preguntas, en términos cualitativos, también la acompafiard de estos
indicadores. Sin embargo, como el soporte, asi definido, no informa sobre los valores
particulares existentes en el denominador y en el numerador de estos indicadores, se
considera conveniente adicionarlos a la respuesta.

De acuerdo con lo anterior, la respuesta esperada para el tipo de preguntas
sobre asociaciones difusas es un registro que contiene el calificador de la verdad, la
cantidad de elementos que cumplen el primer grupo de condiciones (el soporte de
X), la extension de la relacion considerada (la cardinalidad de R), el soporte de la
regla y la confianza de la misma.

Con la explicacién del proceso de inferencia o de razonamiento aproximado
para que un sistema interactivo de consulta-respuesta pueda responder con
calificadores de la verdad, no sélo se cubren todos los tipos de preguntas que
establece el lenguaje PRUF para el manejo de variables lingiiisticas, sino que se
cubrieron otros. Ademds de cubrir el que se acaba de presentar, también se cubre el
caso de una condicién formada por combinaciones lineales de condiciones simples,
vagas o concretas.
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A manera de sintesis, a continuacién, se presentara la descripcion formal del
proceso de la concreciéon de los términos vagos incluidos en las condiciones de la
consulta, de acuerdo el contexto lingtiistico que la enmarca.

6.5 Especificacion Formal de Ila Concrecion de la Vaguedad

Aqui se han propuesto unas modificaciones y extensiones al lenguaje de
consulta estdndar SQL a bases de datos objeto-relacionales, para admitir vaguedad
en ellas. De acuerdo con el modelo propuesto, el usuario ahora puede usar etiquetas
lingtiisticas para restringir los valores que toman las variables o atributos
cuantitativos de cualquier relacion, en la base de datos, incluidos los que tienen un
dominio de tipo fecha. Los nombres o rétulos para las etiquetas lingiiisticas pueden
ser genéricas como “alto(a)” o estar predefinidas en los metadatos de la base de
datos, como parte del conjunto de términos de algunas variables, a manera de una
tabla de simbolos. Para poder usar adjetivos calificativos en las consultas, se ha
sobrecargado el operador existente IS, que es usado convencionalmente para saber si
el valor especifico de un atributo o expresion es nulo o no.

En el caso de especificar un adverbio de cantidad, se ha definido que éste se
debe anteponer a la etiqueta que acttia operando, siguiendo las reglas gramaticales
definidas para los operadores unarios en SQL y acordes con el lenguaje natural al
cual se trata de aproximar (el inglés). Para especificar agregaciones con las
conectivas légicas de la disyuncién y de la conjuncién (los operadores AND y OR) la
sintaxis no cambia, s6lo se adiciona un nuevo operador con el simbolo “+” para
especificar combinaciones lineales de condiciones vagas o concretas. También, se
sobrecargd al operador 16gico de comparaciéon “LIKE” para no sélo aplicarlo a
cadenas de caracteres, sino para especificar el comparador vago con un ntmero
cuantitativo.

El nuevo lenguaje propuesto permite el uso de cuantificadores relativos. Por
esto, fue necesario ampliar el 1éxico del lenguaje SQL con palabras o tokens como
“MOST” y “FEW”. De esta manera se permite que el usuario pueda conocer el valor
de verdad del cumplimiento de ciertas regularidades entre los objetos de la base de
datos y el sistema le responda en términos cualitativos. En el caso de un
cuantificador relativo, la consulta empieza con la especificaciéon de ese cuantificador
y con las condiciones que se quieran evaluar, en reemplazo de la cldusula SELECT
que en este caso se hace innecesaria.

De acuerdo con los tipos de términos vagos considerados en el modelo
propuesto de razonamiento, para su representacién y manejo, se han propuesto las
reglas sintacticas que definen la nueva gramatica G del lenguaje SQL extendido. De
igual modo, se establecieron las reglas para estimar la semantica S que asocian cada
valor o etiqueta lingtiistica E con su significado S(E), por medio de un conjunto
difuso en el marco de cognicién, entre todos los posibles. A continuacion se presenta
la especificacion formal de las reglas sintacticas y luego se prosigue con las
semanticas.
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6.5.1 Reglas Sintdcticas de la Orden de Consulta

En el analisis preliminar de una consulta, se debe validar que la férmula
declarada por el usuario, se ajuste a uno de los patrones posibles derivables de la
férmula general de una orden de consulta.

Para la especificaciéon formal de las reglas de reescritura, que determinan la
férmula general de la orden de una consulta, se empleara la notacion BNF (Backus-
Naur-Form) que es la metasintaxis comtinmente usada para expresar gramaticas
libres de contexto (Aho, Sethi y Ullman, 1990). Es decir, una manera formal de
describir lenguajes formales como el SQL que es el lenguaje que se propone
extender.

En las nuevas reglas de producciéon que conforman el metalenguaje para la
admision de los nuevos términos vagos que se proponen en la presente Tesis
Doctoral, se muestran las extensiones en negrilla. También se muestran asi, los
operadores que han sido sobrecargados para la flexibilizacion del lenguaje de
consulta SQL.:

consulta — SELECT proyeccién

FROM relaciones | (consulta)

[WHERE condiciones]

[GROUP BY atributos [HAVING condiciones]]

[ORDER BY atributos [ASC | DESC]]

[{UNION [ ALL ] | INTERSECT | MINUS } (consulta)]
proyeccion — * | relacion.* | [ DISTINCT] expr [AS nombre | [, expr ...]
atributos — atributo [, atributo...]
relaciones — relacion [alias] [, relacion...]| (consulta)
condiciones — condicién_simple [conectiva condicién_simple...]

[WITH CALIBRATION {n | umbral | n, umbral } ]
condicién_simple — {expr IS [NOT] NULL | expr operador expr
| condicion_vaga | [expr] cuantificador (consulta)}
condicion_vaga — expr IS [NOT] [modificador] etiqueta [j] [s]
expr — {término | funcion(expr) | expr * expr |expr /expr
| expr - expr |expr + expr}
término — identificador |literal | etiqueta | escalar
relacion — {R1| R2 ... }
atributo — {A1| A2 ...}
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etiqueta — {E| E1] literal ...}

funcion(<expr>)— F1| F2 ...

modificador — {VERY | EXTREMELY}

operador — {> |< |>=|<=|<>|=| [NOT] LIKE}

conectiva— {AND |OR|+}

cuantificador — {ALL |EXISTS| SOME | ANY | FEW | MOST}

identificador — cadena de caracteres valida para un nombre
literal» cadena de caracteres encerrada entre comillas

escalar — valor numérico simple

umbral— real en (0, 1] - limite inferior para el grado de pertenencia
j — entero_positivo -- posicién de una etiqueta o categoria

s — entero_positivo -- nimero de categorias consideradas

n — entero_positivo -- nimero méximo de filas por retornar

Como se puede observar en el lenguaje extendido no se usan palabras
técnicas propias de la l6gica difusa o simbolos extrafios que afecten la legibilidad del
mismo. Se ha logrado que el sistema de inferencia sea transparente para el usuario
consultor de una base de datos.

Ademas debe notarse que si se eliminan los tokens o palabras nuevas, en las
reglas de produccién del metalenguaje, se vuelve a las reglas originales del lenguaje
estindar SQL. Esto significa que la extension propuesta es estrictamente aditiva.

Las reglas de produccion generan diversos drboles de expansioén o patrones
validos. Por esto, en el andlisis preliminar de una consulta se debe identificar el
patrén al cual se ajusta y si no se encuentra ninguno, entonces es porque ha ocurrido
un error sintdctico. Se debe resaltar que cuando se ofrece una interfaz grafica de
usuario para formar el texto de las consultas, los errores sintacticos se minimizan.

Si no ha ocurrido un error sintictico en la formulaciéon de una consulta, y
como las reglas de produccion cobijan las solicitudes usuales, se debe chequear si el
patrén de la consulta incluye términos vagos para proseguir con su andlisis
semantico.

6.5.2 Reglas Semdnticas de la Orden de Consulta

En la interpretacion de una consulta vaga, el sistema de inferencia (el agente
inteligente) debe determinar las reglas semanticas aplicables a cada caso particular.
En el modelo de razonamiento propuesto, se valdra de los modelos teéricos
propuestos para cada patrén y de las estadisticas de resumen definidas como
pardametros de los modelos particulares.
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Tabla 17. Modelos propuestos para la representacion de etiquetas lingiiisticas

Patron s
Etiqueta Sintactico en Modelo Heuristico Propuesto Reglas semanticas
SQL extendido
Sij=1—>
Etiqueta Simple . hombro_izquierdo(Py, Ps75, Ps2.5)
(considerando 2 expr ISE] simple_fdp (expr, E, j, 2) o
Sij=2 —>
clases en el marco)
hombro_derecho(Ps;s, Pe2.s, Pioo)
Sij=1—>
hombro_izquierdo (Py, P15, Ps75)
Etiqueta Simple expr ISE Sij=2—

(considerando 3
clases en el marco)

simple_fdp (expr, E, j, 3)

trapezoidal (P12s, P37, Pe2s, Psz.s)
Sij=3 —>
hombro_derecho (P25, Ps7.5, P10o)

Etiqueta acentuada
con el Adverbio
“Muy”

expr IS VERY E ]

muy_fdp(expr, E, j)
= simple_fdp(
simple_fdp(expr,E, j, 3),
expr, E, j, 3)

Sij-1—

hombro_izquierdo (Py, Py, Pis)
Sij=2—

trapezoidal (P, Pss Pss, Ps7)
Sij=3

hombro_derecho (Pss, Pos, Proo)

Etiqueta acentuada

extrem_fdp (expr, E, j)
= simple_fdp(

Sij=1—
hombro_izquierdo( Py, P;, P;)

conel expr IS simple_fdp( Sij=2—>
Adverbio conLel EXTREMELY E J 51mpe1i;,frd%(j 3 triangular (Pss, Py, Ps1)

Extremadamente expr, E, j, 3) Sij=3—

expr,Ej, 3) hombro_derecho (Pes, Pog, Pig0)
Si mes nulo —>
1- simple_fdp(expr, E, j, k)
expr IS NOT A

El complemento de [m] Ej k 1- f(expr, m, Ejj k) Si m=VERY —>

una etiqueta

1- muy_fdp(expr,, E, j, k)

Si m=EXTREMELY —>
1- extrem_fdp (expr, E, j, k)

En la Tabla 17, se presentan las reglas definidas para hallar los modelos de las
etiquetas lingtiisticas que pueden ser usadas, de acuerdo con una variable o una
expresion deducible a partir de una variable lingtiistica. La expresion puede ser
considerada otra variable de este estilo, aplicando el principio de extensiéon de Zadeh
que nos dice que si la entrada de una funcién es borrosa, las salidas de la funcién
serdn también borrosas. Por esto, el patrén sintictico de una condicién vaga de una
consulta se ha generalizado para admitir cualquier expresién, en lugar de
restringirla a una variable o atributo de una relacion. En dichos patrones sintacticos
se omitieron los posibles calibradores que se pueden especificar en una consulta,
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puesto que éstos sdlo son considerados por el sistema de inferencia en el proceso
deductivo de filtrar las tuplas de la memoria de trabajo y dar su respuesta.

En la tabla anterior, se presentan las reglas semanticas para las etiquetas
lingtiisticas considerando dos y tres clases o categorias difusas en un marco de
cognicién, aunque el proceso se generaliz6 para considerar mas clases, haciendo uso
de otros percentiles en la distribucién de los datos, tal como aparece en el Capitulo 6.
También se puede apreciar que los modelos heuristicos propuestos para las etiquetas
modificadas por un adverbio de cantidad, son versiones diferentes de los modelos
computacionales. Estos tltimos modelos son méas convenientes por su rapidez en el
calculo. Por lo tanto, las versiones computacionales son las recomendables para
implementar en un sistema gestor de bases de datos objeto-relacional.

Tabla 18. Modelos para agregaciones, cuantificadores y calificadores de verdad

Nombre de Patron Sintactico en SQL extendido Reglas semanticas
Patrén
Si condicién_simplel # condicion_simple2 —>
Agregacion de C
etiquetas con la condicion_simplel AND min(gc(TUPLA, condicién_simplel), gc (TUPLA,
L condicién_simple2
conjunciéon dicién simple?
condicion_simple2)
Si la propiedad es la misma en ambas condiciones —>

suma (gc(TUPLA, condicién_simplel),
Agregacic’m de L gc (TUPLA, condicion_simple2)
etiquetas conla | condicién_simplel OR
disyuncién condiciéon_simple2 En caso contrario —>

media (gc(TUPLA, condicién_simplel),

gc (TUPLA, condicion_simple2)
s [ETIQUETA IS ] Si B1+B2+...+BP =1 —>
Combinacion Bl*condiciéon_simplel + B2*
lineal de condicion sim leg + (B1*gc(TUPLA, condicion_simplel) +
etiquetas -stmp B2* gc(TUPLA, condicién_simple2) ,...)
Cuantificador L )
relativo condicion simple hombro_derecho (Psy, P75, Pig)
" L MOST (consulta)
La mayoria

Cuantificador condicién simple . .
relativo FEW_(consulta) hombro_izquierdo(Py, P25, P.so)
“La minoria”
Cuantificador
absoluto expr LIKE escalar triangular(P.s, P, Pys1)
“similar a”
Cuantificador i
absoluto expr NOT LIKE escalar 1- triangular (P, Py, Pos1)
“distinto a”
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Nombre de Patrén Sintactico en SQL extendido Reglas semanticas

Patrén
Si p=(R) =1 - "absolutamente cierto”
SELECT VV(consulta) Si 0.75 < pe(R) <1— "muy cierto”
FROM... Si 0.5 < 1:(R) < 0.75 - "cierto”
Calificador de . o . . "
verdad SELECT VV(cuantificador, Si p=:(R) = 0.5 > " ni muy cierto, ni muy falso
condiciones_antecedente, 8i0.25 < 1:(R) < 0.5 =" poco cierto"
condiciones_consecuente, origen) ) . R "
FROM. .. Si 0<Si u=(R)<0.25->" falso

Si p=:(R) = 0 — "absolutamente falso"

Ademds de las reglas para admitir condiciones vagas con etiquetas
lingtiisticas, usadas como adjetivos calificativos, se han definido otras reglas para
representar las etiquetas lingtiisticas que se derivan de la agregacién o combinacion
de otras. Esta propuesta incluye también las reglas sintacticas y semanticas para
representar cuantificadores vagos relativos y las reglas para responder a las
consultas con términos lingtiisticos de la verdad. Estas reglas se presentan en la
Tabla 18, de forma resumida. En esta misma tabla, la funcién denominada gc calcula
el grado de pertenencia o cumplimiento, por parte de una tupla, de la condicién que
se recibe como pardmetro.

6.6 Extensiones adicionales del lenguaje SQL, considerando el
estandar SQL:1999

El lenguaje SQL de los sistemas gestores de bases de datos objeto-relacionales,
esta basado en el tercer estandar definido por la norma 9075 de la ISO/IEC de 1999.
Alli aparecen los conceptos de la programaciéon orientada por objetos y las
componentes dindmicas que deben caracterizar al lenguaje de consulta
SQL(ISO/IEC International Standard, 1999).

Puesto que el aporte esperado de este trabajo de investigacion esta orientado a
los sistemas de consulta a bases de datos cuyo soporte 16gico es el modelo objeto-
relacional, atin falta describir como pueden ser usadas las extensiones propuestas al
lenguaje SQL para admitir vaguedad, al definir los objetos o procedimientos del
paradigma objeto-relacional bajo el estandar SQL:1999.

A continuacién se describen los nuevos componentes u objetos de una base de
datos que define el estandar que pueden ser modificados para incorporar términos
vagos en ellos, de forma andloga a la extensiéon denominada SQLf3 propuesta a
partir del lenguaje SQLf para dar soporte a las caracteristicas que define el tercer
estandar SQL:1999 (Goncalves y Tineo, 2001).

6.6.1 Funciones y Procedimientos Almacenados

Un procedimiento almacenado o una funcién es un programa que es
compilado y almacenado fisicamente en una base de datos. La ventaja de un
procedimiento almacenado es que al ser invocado, es ejecutado directamente en el
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motor de bases de datos, accediendo directamente a los datos que necesita
manipular y sélo necesita enviar los resultados, evitando la sobrecarga resultante de
comunicar grandes cantidades de datos salientes o entrantes, entre la base de datos y
las aplicaciones. También facilitan el mantenimiento puesto que evitan la
incorporacion de la misma légica en distintas aplicaciones.

Con la extensiéon imperativa del lenguaje SQL, admitida con el tercer estandar
SQL:1999, se pueden construir procedimientos que pueden ser ejecutados
intencionalmente o automaticamente cuando ocurre un evento. También, es posible
construir funciones propias e incluso, en algunos casos, bibliotecas de funciones y
procedimientos comtnmente llamados paquetes.

En un procedimiento o funcién construido con lenguaje imperativo se puede
especificar una consulta SQL. Por lo tanto, esa consulta puede ajustarse a los
patrones vagos admisibles para la representacion de vaguedad. Como ejemplo, el
procedimiento siguiente califica un vendedor como “excelente” cuando cumpla los
criterios vagos enunciados.

CREATE PROCEDURE calificar vendedor (id numeric)
AS
BEGIN
UPDATE vendedor
SET calificacion = “Excelente”
WHERE identificacidén= id AND
acumulado ventas IS “alto(a)” AND
(brs_trabajadas/hrs_programadas) IS5 “alto(a)”;
END,;

Cabe sefialar que como la clausula WHERE puede estar incluida en cualquier
sentencia de actualizacién o de borrado, las condiciones vagas también pueden
especificarse en estas otras sentencias DML (Data Manipulation Language) del SQL.

6.6.2 Cursores

Los cursores son usados en un procedimiento o funcion para procesar mas alla
de la primera fila retornada por una consulta. Por esto, cuando se declara un cursor
también se pueden incluir términos vagos, como en el ejemplo:

DECLARE
CURSOR aumento por empleado IS
SELECT nombre, sueldo*0.1 AS aumento
FROM empleados WHERE sueldo IS “bajo”
OR sueldo IS “medio”;

6.6.3 Disparadores

Los disparadores son procedimientos que se ejecutan de manera automatica o
implicita, ante una operaciéon de mantenimiento de datos (borrado, insercion o
modificacién) sobre cierta tabla. Y como cualquier otro procedimiento, puede incluir
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una consulta a la base de datos. Por lo tanto, también se pueden incluir condiciones
vagas en un disparador, como en el ejemplo:

CREATE OR REPLACE TRIGGER verif sueldo
BEFORE INSERT OR UPDATE OF sueldo, cargo ON empleados
FOR EACH ROW
DECLARE
v_min empleados.sueldo’TYPE;
BEGIN
SELECT min (sueldo) INTO v _min
FROM empleados
WHERE fecha ing IS “reciente”;
IF :new.sueldo < v _min THEN
RAISE APPLICATION ERROR (-20501,
‘Se detectd un error en el sueldo’);
END IF;
END;,

6.6.4 Tipos de Datos definidos por el Usuario

Un tipo de dato definido por el usuario es un tipo de dato abstracto (ADT, por
sus siglas en inglés), representado mediante una clase. Por ello, se describe mediante
sus propiedades: sus atributos y métodos. Estos tultimos permiten especificar
operaciones aplicables al ADT. También permiten definir atributos derivados. Por lo
tanto, dentro de la especificaciéon de un tipo de datos se pueden definir métodos que
incluyan condiciones vagas o que generen el grado de compatibilidad de los objetos
definidos por el tipo, con alguna etiqueta vaga. Por ejemplo, el método siguiente
encuentra el grado de compatibilidad cg de una persona a un conjunto rotulado con
una etiqueta lingtiistica E, con la posicién | en el marco de cognicién y considerando
el nimero de categorias especificado por Nro_cat, como un atributo derivado:

CREATE or REPLACE TYPE BODY tin_persona AS

MEMBER FUNCTION gc grupo edad (Fecha Nac DATE, E VARCHAR, J
numeric, Nro cat NUMERIC) RETURN NUMERIC

Is

BEGIN

RETURN gc((SysDate - Fecha_Nac)/365, E, J, Nro cat);

END;

END;

6.6.5 Vistas

Una vista no es mas que una consulta que se ejecuta cada vez que se hace
referencia a ella en otra consulta. Por lo tanto, una vista puede definirse por medio
de una consulta vaga que siga alguno de los patrones admisibles en la extension del
lenguaje propuesto, como en el ejemplo siguiente:

CREATE VIEW autos atractivos AS
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SELECT * FROM autos
WHERE 0.4%* (mpg IS “alto”)+ 0.6%* (precio IS “bajo”)

Esto mismas especificaciones son validas para una vista materializada, antes llamada
instantanea (snapshot, en inglés).

6.6.6 La Cldausula FROM de una Consulta

Bajo el estandar SQL:1999 se otorga mayor flexibilidad al lenguaje permitiendo
que en la clausula FROM de una consulta, se especifique una subconsulta para
indicar la procedencia de los datos. Por lo tanto, una consulta vaga también se
podria especificar en ese lugar, con la extensiéon del lenguaje propuesto. Por
ejemplo, la consulta siguiente seria valida:

SELECT marca, precio
FROM (SELECT * FROM autos WHERE mpg IS “alto”)
WHERE precio IS “bajo”

6.6.7 La Declaracién CASE en una Consulta

Otra de las novedades del estandar SQL:1999 es la declaracion CASE que se
admite en la cldusula SELECT. Se usa para crear variables o atributos a partir de
otros y su sintaxis es:

SELECT CASE WHEN condiciones THEN resultado;
[WHEN ...]
[ELSE resultado;]

END

Puesto que en una declaracién CASE, el simbolo no terminal “condiciones”
puede incluir predicados vagos, con la extension del lenguaje propuesto, la sentencia
siguiente serfa valida:

SELECT marca,
CASE WHEN (mpg IS 'alto' AND precio IS 'bajo')
THEN 'atractivo'
WHEN (mpg IS 'medio' and precio IS 'bajo')
THEN 'algo atractivo'
ELSE 'nada atractivo'
END
AS concepto
FROM autos
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6.7 Nuevas Sentencias de Definicion de Datos

Ademas de las modificaciones en la orden de consulta SQL para admitir
vaguedad, también se ha considerado que en cualquier momento se pueden agregar
o cambiar los operadores o cuantificadores definidos. Por lo tanto, se debe
enriquecer el lenguaje con nuevas sentencias de definiciéon de datos. Siguiendo la
forma gramatical para la creacion o modificacién de objetos de la base de datos, la
sintaxis propuesta es:

CREATE [OR REPLACE] QUANTIFIER identificador AS
conjunto difuso (nombre funcidn, estimadores de pardmetros)

CREATE [OR REPLACE] OPERATOR identificador AS
conjunto difuso (nombre funcidén, estimadores de pardmetros)

En dichas o6rdenes, la cantidad de estimadores de los parametros deben
corresponder al nombre de la funcién. Para eliminar alguno de los objetos creados,
se puede hacer por medio de la orden usada convencionalmente:

DROP OPERATOR identificador o
DROP QUANTIFIER identificador

De forma parecida, se deben poder agregar o eliminar etiquetas lingiiisticas
para complementar el conjunto de términos de una variable. Cuando éstas no sean
relativas al contexto lingtiistico que delimite una consulta, también se debera poder
especificar el modelo difuso correspondiente, junto con el valor de los argumentos:

CREATE [OR REPLACE] LABEL identificador AS

conjunto difuso(variable, nombre funcidn, [parametros],
posicidén marco)
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Capitulo 7

7 Evaluacion del Modelo Propuesto

Este Capitulo se dedica a la evaluacion del modelo de razonamiento
aproximado propuesto, presentado en el capitulo precedente. Esta evaluacién tratara
dos aspectos. El primero de ellos, es la evaluacién de su factibilidad técnica mediante
la continuacién del ciclo de desarrollo a partir del modelo conceptual propuesto.
Concretamente, se describe la arquitectura de un sistema de consulta-respuesta
basado en el modelo y se describe el modelo relacional correspondiente a la base de
conocimientos requerida en la interpretacion de la vaguedad y se acompafa de las
interfaces Web que muestran como se pueden materializar las nuevas construcciones
del modelo para la interpretaciéon de los términos vagos admisibles, y el segundo
aspecto de evaluacion tiene que ver con la confirmacién teérica del cumplimiento de
las propiedades y restricciones a las cuales debe ajustarse el modelo de
razonamiento propuesto, definidas previamente en el Capitulo 4.

7.1 Factibilidad técnica de sistemas basados en el modelo propuesto

Para determinar la factibilidad técnica de sistemas basados en el modelo
propuesto se disefié6 un sistema WEB interactivo de consulta-respuesta, usando el
lenguaje PHP y el JavaScript para la creaciéon de las interfaces humano-mdquina y
como sistema gestor de bases de datos se utilizé a PostgreSQL, cuyo modelo 16gico
estd basado en el modelo objeto-relacional. El software utilizado tiene la ventaja de
ser de distribucién libre que, junto a la base de datos de referencia, brinda la
posibilidad de comprobar mas facilmente los resultados para los ejemplos
presentados.

Inicialmente la idea era construir un sistema de consulta-respuesta sobre
componentes o material educativo en una plataforma de educacién virtual concebida
para una red académica de la cual forma parte la Universidad Nacional de
Colombia, pero posteriormente se pensé que el prototipo podia ser general o
independiente del dominio de aplicacién para que se apreciara mejor su utilidad y
generalidad.

7.1.1  Arquitectura General del Sistema Flexible de Consulta-Respuesta

La arquitectura que se consideré més conveniente para un sistema flexible de
consulta-respuesta, basado en el modelo propuesto, estd constituida por una red de
computadores en la que se distribuyen las tres capas logicas o modulos de



programacion que conforman el sistema. Dicha arquitectura se muestra graficamente
en la
Figura 43.

Capa externa \ / \ / \
Capa intermedia Capa interna

& Interfaz Web

Interfaz Web
Servidor Web Servidor de
Datos

. Andlisis preliminar de la consulta c i6n de la V. dad
T oncrecion de la Vagueda
ﬁ .‘F Interfaz Web Transferir pregunta o respuesta . ¢
e | | Ajustar modelo

Grado de pertenencia

Capturar el texto de la consulta Obtencion de la respuesta
Presentar los resultados k j K /

Figura 43. Arquitectura para el sistema de consulta-respuesta

El nodo principal de la red, la capa interna, lo constituye el servidor de datos.
Alli residen no sélo los datos, sino las reglas sintdcticas y semanticas para
representar y operar con términos vagos. Esta decision de disefio se tom¢é pensando
en la reutilizacién de las reglas de inferencia difusa, las funciones de los conjuntos
difusos o las funciones estadisticas por otros aplicativos o en otros andlisis mas
profundos de los datos y considerando otro tipo de usuario mas calificado.

Otra razén para guardar de manera centralizada las reglas y procedimientos
del sistema de inferencia en la base de datos, es facilitar la escalabilidad y el
mantenimiento del sistema, puesto que las modificaciones o extensiones sélo
afectarian la capa interna, logrando independencia entre los datos y los programas
que los usan. Por otro lado, si se hubiera optado por definir dichas reglas en la capa
intermedia, como se ha hecho tradicionalmente en las propuestas de flexibilizaciéon
del lenguaje para admitir imprecision, se tendria la desventaja del trafico de datos
entre el servidor Web y el servidor de datos, afectando el rendimiento o la eficiencia
del sistema. Ademas, para la actualizacion o complemento de las reglas, se tendria
que hacer uso de un lenguaje de mas bajo nivel de abstracciéon, no declarativo como
el SQL, lo que haria mas dificil las mejoras o extensiones futuras.

La capa logica externa del sistema, que reside en el computador del usuario, es
una capa liviana constituida por un conjunto de paginas HTML que permiten
formular las preguntas deseadas y presentar los resultados formateados, a través de
la Web. Con este disefio, el sistema de consulta-respuesta se hace independiente del
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sitio de acceso, de la maquina y del sistema operativo que se tenga instalado, lo que
implica su disponibilidad universal y su facilidad de acceso, sin necesidad de
instalacién de ninguna componente cliente. El usuario sélo requerira un programa
navegador de Internet ofreciendo la mayor portabilidad posible al sistema flexible de
consulta-respuesta.

La capa intermedia (middleware, en inglés) la constituye el servidor Web que
sirve de mediador entre los nodos cliente y el servidor de datos, ademas de
encargarse del analisis léxico y sintactico de la férmula de la consulta. Esta
componente maneja los protocolos de comunicacién entre el sistema gestor de bases
de datos y las interfaces Web, que se necesitan para abrir o cerrar la conexién con la
base de datos, para enviar las solicitudes o recibir las respuestas desde el servidor de
datos. Este servidor Web posee el intérprete de los lenguajes de programaciéon que
estdn embebidos en las paginas Web que constituyen las interfaces de usuario. Aqui
se opt6 por un servidor Apache de Apache Software Foundation.

7.1.2  Diseiio Detallado del Sistema de Consulta-Respuesta

En esta seccion se detallara la funcionalidad del prototipo construido de un
sistema flexible de consulta-respuesta basado en el modelo propuesto de
razonamiento, adaptable a los distintos contextos lingtiisticos.

En las interfaces gréficas de usuario concebidas para el planteamiento de los
distintos tipos de consultas admisibles, usando el lenguaje extendido en esta Tesis
Doctoral, se podra apreciar como los conceptos o simbolos de la Légica Difusa son
transparentes para el usuario final, que en nuestro caso, es un usuario cualquiera.

Después de la descripcion de la capa externa del sistema, se presentara el
modelo 16gico de los datos y el modelo funcional requerido en la interpretacion de la
vaguedad de las consultas, bajo el esquema objeto-relacional.

7.1.2.1 Formulacion de la Consulta

El primer paso que se lleva a cabo en un sistema interactivo de consulta-
respuesta es la formulacion de una consulta por parte del usuario final. Puesto que
los datos que deben ser proporcionados son diferentes dependiendo del tipo de
pregunta que se formule, el prototipo desarrollado consta de dos interfaces
diferentes. En la primera de ellas, se pueden formular preguntas acerca de las
caracteristicas de los objetos, imponiéndoles ciertas restricciones vagas o concretas,
que a su vez pueden ser simples o compuestas, dependiendo del uso de los
operadores de agregacién. La segunda interfaz se disefi6 con el objetivo de encontrar
o verificar la existencia de relaciones o asociaciones entre variables o atributos,
gracias a la inclusién de los cuantificadores linguisticos en el lenguaje de consulta.

7.1.2.2 Interfaz para Consultas con Condiciones Simples o Compuestas

La interfaz disefiada para este tipo de preguntas se muestra en la Figura 44. En
ella se aprecian cuatro secciones principales que tienen como propdsito ofrecer la
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flexibilidad requerida para permitir una gran variedad de preguntas que pueden
incluir condiciones vagas, pero que no se restringen sélo a ellas.

Consulta de caracteristicas de ohjetos en la base de datos

Maostrar:

Origen/tabla | Propiedad [ Nombre temporal | Ordenar =
|Autos madelo asc

| mpy millas por galdén | desc
marca

Condiciones que deben cumplir los elementos buscados:

| Origen | Propiedad | Mo | Condician | Adverbio | Adjetivo o VIr  [Ponderaciér] Conectiva | «
g T | mpg es muy alto(z)
]
| -
Grado minimo de cumplimiento de todas las walor entre cero ¥ Uno
condiciones ¢ gl
Agrupar por: Condiciones para los grupos
Origenitabla | Propiedad o Origen | Propiedad | Condicion | “alor [ Conectiva =
»

-
Maxima cantidad de registros que se desean ver

Limpiar | Iniciar Bisqueda | Cerrar |

Figura 44. Interfaz de consultas con condiciones vagas simples o compuestas

El actor o usuario final de esta interfaz es un usuario cualquiera, al que no se le
pide conocer el lenguaje SQL, un lenguaje de programaciéon que a pesar de ser
declarativo demanda un alto dominio de las herramientas informaéticas para plantear
las solicitudes requeridas. Para los usuarios expertos en SQL, se puede crear una
interfaz mas sencilla donde escriban y editen en un sélo cuadro de texto, la férmula
bien formada de su consulta.

En la interfaz disefiada como ejemplo, los tnicos datos obligatorios
corresponden a la seccién “Mostrar”, una tabla con cuatro columnas y un ntimero
variable de filas que permiten especificar las caracteristicas (atributos bésicos o
derivados) de los objetos que se desean visualizar y el origen o procedencia de los
mismos. La columna “Origen” puede ser nula exceptuando ese valor para la primera
fila. Si en una fila existe un valor nulo para esa columna, significa que el atributo
procede del origen especificado, en la tltima de las filas anteriores con algtn valor
para este atributo.

Con ese disefio, las consultas pueden involucrar varias relaciones o vistas de las
existentes en la base de datos, aunque las seleccionadas deben tener alguna relacion
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directa o indirecta. Por esto, cuando se especifiquen origenes diferentes, aparecera la
ventana emergente que se muestra en la

Figura 45, concebida para establecer las relaciones entre las tablas o vistas
especificadas.

Establecer relaciones:

Crigenstabla Propiedad ﬂ COrigenstabla | Propiedad -
» - [ )]
Autos [~
" |\ censo =l
|| Carreras | | =l
 |Consulta...
Iniciar Bisqueda | Cancelar

Figura 45. Ventana emergente “Establecer relaciones”

Para facilitar la entrada de datos y evitar posibles errores léxicos, el sistema
ofrece listas con los valores posibles para los nombres de los objetos. Estas listas se
usan para especificar las relaciones (basicas o vistas) existentes en la base de datos,
los nombres de los atributos o propiedades de las tablas seleccionadas y los valores
posibles para definir las condiciones de la consulta (operadores vagos de
comparacion, adverbios, calificativos, entre otros). Por lo tanto, para garantizar que
el sistema interactivo se mantenga actualizado sobre los cambios en el lenguaje del
dominio de aplicacién, se pensé guardar en los metadatos de la base de datos toda
esta informacién. Esto hace que después de abrir la conexion con la base de datos, se
deban ejecutar algunas consultas que formen las listas de valores requeridas. Entre
ellas, la correspondiente a la columna con la etiqueta “Origen/tabla” de la secciéon
“Mostrar”. En PostgreSQL, la orden requerida para consultar las tablas y vistas
existentes en la base de datos es:

SELECT tablename AS origen
FROM pg tables

WHERE schemaname = 'public'
ORDER BY tablename;

La lista desplegable con las relaciones o vistas disponibles, permite seleccionar
una de ellas, por cada atributo o propiedad que se desee visualizar. Cuando el
usuario ya haya hecho una seleccion, se debe formar dindamicamente otra lista con
los nombres de los atributos de la relacién seleccionada. Puesto que més adelante,
cuando se esté detectando la presencia de vaguedad en las condiciones de la
btsqueda, se necesita conocer el tipo de los atributos especificados, se debe
aprovechar la consulta al catalogo del sistema para traer no sélo el nombre de todos
los atributos de la relacion elegida, sino su tipo. Supongamos, por ejemplo, que se ha
seleccionado la relacion “Autos”. Por lo tanto, se debe formar dindmicamente la
siguiente orden.

SELECT column name AS propiedad, data type AS tipo
FROM columns
WHERE table name = 'autos'

152



ORDER BY column name;

Como el usuario final no tiene por qué conocer los tipos de los atributos, sélo se
muestran los nombres en la lista de valores correspondiente a la columna
“Propiedad” de la secciéon “Mostrar”, como se aprecia en la Figura 46.

Moskrar:

Origenﬂahla| Propiedad |Nc|mhre tempnral| Ordenar =
|Autas rbdelo -]

marca

mpy -
peso
potencia

Condiciones d 2xpresian... tos buscados:

Figura 46. Secciéon “Mostrar” de Interfaz de Consulta

En la lista desplegable ofrecida para entrar los datos a la columna “propiedad”
también aparece, al final, el item “expresion...”. Esta opcion tiene como proposito
ofrecerle al usuario una manera amigable de formar expresiones. Si se selecciona
esta opcion, aparece la ventana emergente que se muestra en la Figura 47. En dicha
interfaz, se pueden seleccionar y usar las funciones definidas en la base de datos,
para ser aplicables a los atributos de la tabla elegida.

]| - J ] 4] agreger
Funciones
marca avg
mpg counk
peso mas
potencia min
modelo median

warlance

Lirnpiar | Cerrar |

Figura 47. Ventana emergente para formar expresiones

La columna “Nombre temporal” que aparece en la seccién “Mostrar” de la
interfaz, es el alias que se le quiere dar a una de propiedades en la tabla resultante y
la columna “Ordenar”, cuyos dos valores posibles son “ASC” y “DESC”, indican un
orden lexicogréfico ascendente y descendente, respectivamente. Si no se especifica
un ordenamiento determinado, los resultados se presentan de manera descendente,
empezando con las tuplas que cumplan las condiciones de la bisqueda con mayor
grado.

En la seccién de la interfaz rotulada con “Condiciones que deben cumplir los
elementos buscados”, que se muestra en la Figura 48, cada fila representa una
condicién simple de la cldusula WHERE. Estas condiciones simples se unen por
medio del operador de la conjuncién, de la disyuncién o de la combinacién lineal.
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Puesto que la cantidad de condiciones no se puede determinar de antemano, esta
seccion también debe contener un nimero variable de filas o permitir adicionar
nuevas filas cuando se agoten las que aparecen en pantalla.

En la secciéon disefiada para especificar las condiciones de la busqueda,
también se ofrecen listas desplegables de valores para todas las columnas excepto
para la ponderacién o el peso de una condicién, en una combinacién lineal. La
columna “Origen” puede ser nula, pero desde la segunda fila, como en el caso de la
seccion “Mostrar”. Esto significard que el atributo procede del origen especificado
previamente en la tltima de las filas anteriores. El valor especifico para la columna
“Adjetivo o VIr” es entrado por el usuario o seleccionado de una lista que se forma
dindmicamente con las etiquetas que aparezcan en el conjunto de términos para el
atributo considerado, si se trata de uno cuantitativo. Si el atributo es de este tipo,
pero no tiene un conjunto de términos asociado, se ofrece una lista de etiquetas con
valores genéricos como “alto(a)”, “pequefio(a)”, entre otros. Cuando se escoge una
etiqueta genérica, se le pregunta al usuario por el nimero de categorias que quiere
considerar en la clasificacion de los datos y se guarda ese valor en otra columna no
visible. Si no se especifica ninguno, se suponen tres categorias para la discriminacién
o clasificacion difusa de los objetos.

Condiciones que deben cumplir los elementos buscados:

Crigen | Fropiedad | Mo | Condicidn | Adverhio | Adjetiva o WIr |F'Dnderacién| Conectiva | =
|Autas mpg U es altola)
| peso O | mayor que 2000
O
| O -
E;zg:::ir;l:::w de cumplimiento de todas las I— {valar entre cero ¥ una)

Figura 48. Seccion “Condiciones” de la Interfaz de Consulta de Caracteristicas

En la secciéon donde se especifican las condiciones o restricciones que deben
cumplir las tuplas, el usuario puede optar por especificar una expresion tanto para la
columna “Propiedad”, como para la columna “Adjetivo o vIr”, del mismo modo que
en la seccion “Mostrar” de la interfaz. Para evitar errores sintacticos también se
realizan algunos chequeos o acciones. Por ejemplo, si el atributo o propiedad
especificado no es numérico (int4, int8, int2, float4, float8 o numeric) o de fecha
(date), se deshabilitan las columnas “Adverbio” y “Ponderaciéon”. Si se especifica un
adverbio, s6lo es posible emplear una etiqueta para la columna “Adjetivo o VIr”.
También se chequea que cada condicién quede especificada completamente, de
acuerdo con alguno de los patrones aceptables en el lenguaje. Si alguna condicién no
encaja con alguno de los patrones, se le informa al usuario del error y se le permite
reintentarlo. Por otro lado, se verifica que el umbral o el grado de cumplimiento
minimo que se imponga sobre la condicion general, sea un valor en el intervalo [0,1].
En caso de no especificar ningtin umbral se supone un alfa corte estricto de cero.
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Después del analisis 1éxico, considerando el patrén formado por los valores
entrados por el usuario, si al menos una condicién de la consulta es vaga se debe
guardar temporalmente en la base de datos, para que el sistema de inferencia halle la
semantica de los términos u operadores incluidos. En este caso, también se incluye la
propiedad o atributo implicado, como parte de la proyeccion de la orden de
consulta, si antes no se habia especificado en la seccion “Mostrar”. Cuando una
condicién especificada sea concreta y no forma parte de una combinacion lineal de
condiciones, que se identifica por incluir la conectiva “+”, se agrega a la cadena de
texto correspondiente a las condiciones concretas que luego sirven para armar el
texto completo de la consulta que debe ejecutarse para delimitar el contexto y formar
la memoria de trabajo (los hechos) del sistema de inferencia, antes de iniciar el
proceso de anélisis semantico.

La seccion de la interfaz de consulta rotulada con la etiqueta “Agrupar por”,
corresponde a la especificacién de grupos de los cuales se quieren consultar algunas
caracteristicas. Por lo tanto, esta seccién sdélo podra tener valores cuando se
especifiquen funciones de grupo en la seccién “Mostrar”, como la funcién que
calcula el promedio de un conjunto de valores (la funcién AVG) o el valor maximo
(la funcién MAX). Si la seccién “Agrupar por” estd vacia, no se puede especificar
ninguna restriccién en la secciéon “Condiciones para los grupos” de la interfaz.

Consulta de caracteristicas de objetos en la base de datos

Mostrar:
Origendtabla | Propiedad | Mombre ternporal | Ordenar <

| Autas madelo
hg caballos de fuerza

Condiciones que deben cumplir los elementos buscados:

Cirigen | Propiedad | Mo | Condicidn | Adverbio | Adjetiva o Wlr |F'c|nderacio'ns| Conectiva |~
|Autos g 25 iy altofa) 05 +
| marcsa = Ford 03 +
| peso es bajo 02
-
Grado minimo de cumplimiento de todas las ,— {valar entre cera v una)

condiciones

Agrupar por: Condiciones para los grupos

Crigenftabla | Propiedad - Crigen | Propiedad | Condicidn | “Walor |Cnnectiva -

-
Maxima cantidad de registros que se desean ver [

Limpiar | Iniciar Bdsqueda | Cerrar |

Figura 49. Especificacion de una Combinacién Lineal de Condiciones Simples
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En la interfaz de consulta disefiada para visualizar algunas propiedades de los
objetos, también es posible plantear preguntas con una condicién formada por una
combinacion lineal de restricciones simples vagas o concretas. En este caso, se usa la
conectiva ‘+’ y el valor del peso o ponderacion de la condiciéon sobre las demads, se
define en la columna “Ponderaciéon”. En este caso, se debe verificar que la suma de
esta columna, para las condiciones simples que forman parte de la combinacién, dé
como resultado el valor de 1 que representa al 100% de los pesos. En el ejemplo que
se ilustra en la Figura 49, se quiere visualizar el modelo y los caballos de fuerza de
los autos cuyo rendimiento sea “muy alto”, la marca sea igual a “Ford” y su peso sea
“bajo” y a cada uno de estos factores se le estdn asignando unas ponderaciones de
0.5, 03 y 0.2, respectivamente.

Dentro de las etiquetas lingtiisticas almacenadas en los metadatos de la base de
datos, es posible que haya algunas definidas como la combinacién lineal de ciertas
condiciones vagas o concretas. Por lo tanto, si el usuario especifica la etiqueta
deseada, en la interfaz, el sistema puede traer y mostrar las condiciones predefinidas
para catalogarlo asi. Por ejemplo, si el usuario selecciona el término “atractivo” para
calificar a los autos y éste estd guardado como una etiqueta del sistema, con una
consulta simple y en linea al catdlogo de la base de datos, se pueden traer y mostrar
en la interfaz, los calificativos y los pesos que se le hayan otorgado a cada uno de
ellos.

Con respecto a los cuantificadores relativos admisibles en las condiciones de las
consultas, cuando el usuario final incluya un término como “la mayoria”, el valor
que debe entrarse en la columna “Adjetivo o VIr” debe ser una subconsulta para
tener una férmula bien formada, acorde con la sintaxis del lenguaje estandar. Por lo
tanto, se puede usar otra instancia de la misma interfaz de consulta para especificar
la subconsulta deseada. Y Apenas el usuario termine de formular la subconsulta, se
cierra su interfaz y regresa a la interfaz de la consulta original.

El altimo caso a considerar sobre los tipos de consulta que se pueden formular
a través de la interfaz disefiada, son los cuantificadores absolutos representados por
los operadores vagos “LIKE” y “NOT LIKE”. Como este operador ya existia para las
cadenas de caracteres, s6lo se necesita detectar si una condicién de la basqueda esté
haciendo referencia a un cuantificador absoluto. Esto se detecta, si el operando es un
valor escalar numérico o una subconsulta.

Cuando el usuario haya terminado de plantear su consulta, deberd presionar el
botén “Iniciar busqueda”. En ese momento se forman las cadenas de texto que
corresponden a las componentes principales de la consulta. De la seccién “Mostrar”,
se forma una cadena con la proyeccion o lista de las propiedades de los objetos que
se desean visualizar (la cldusula SELECT de la orden de consulta en SQL), otra
cadena con la lista de las tablas involucradas (la clausula FROM) y otra cadena de
texto que describe el orden para la visualizaciéon de los resultados (la clausula
ORDER BY). En el ejemplo presentado en la Figura 40, como no hay condiciones
concretas se arman las cadenas de texto que deben ser usadas o guardadas
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temporalmente, como parte de la consulta. Las cadenas de texto formadas, son las
siguientes:

proyeccidén original «'SELECT modelo,
mpg AS “millas por galdn”,marca '
proyeccion ~'SELECT modelo, mpg, marca '
origen — 'FROM autos '
join "'
condiciones «
condiciones — concatenacidn(join, condiciones)
columnas «''
ordenamiento « 'ORDER BY modelo ASC, mpg DESC'
group by « "'
having « "'
agrupamiento — concatenacidén( group by, having)
proyeccion — concatenacidén (proyeccidén, columnas)
memoria « concatenacidén (proyeccidén, origen, condiciones,
agrupamiento)

De acuerdo con lo anterior, la memoria de trabajo se forma a partir de la
ejecucion de la cadena de texto denominada “memoria”. Debe notarse que en esta
cadena no se incluy6 el nombre de la columna “mpg”, incluida en la condicién vaga
especificada en el ejemplo tratado, porque ya estaba incluida en la cadena de la

proyeccion.

r

Las condiciones vagas simples de la consulta o concretas pero que formen parte
de una combinacién lineal, deben quedar como pendientes de interpretacién en otra
tabla temporal. Cada una de ellas, se va desambiguando, desde el extremo derecho
hasta el izquierdo, colocando el resultado de una evaluacién intermedia, al lado
derecho de la férmula. Cuando en la férmula de una condicién, todos los términos
vagos hayan sido concretados, mediante el modelo seméntico ajustado a su patrén,
se guarda el texto traducido como otra componente de la condiciéon de una consulta.

Tabla 19. Resultados de la ejecucion de la consulta vaga de ejemplo

millas por
modelo galéon marca
71 35 datsun 1200
75 33 honda civic cvee
76 33 honda civic
77 36 renault5 gtl
77 33.5 dodge coltm/m
77 33.5 datsun £-10 hatchback
78 43.1 volkswagen rabbit custom diesel
78 39.4 datsun b210 gx
78 36.1 honda civic cvee
78 36.1 ford fiesta
79 37.3 fiat strada custom
79 35.7 dodge colt hatchback custom
79 34.5 plymouth horizon tc3
79 34.2 plymouth horizon
79 34.1 maxda glc deluxe
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Después de la concreciéon de todas las condiciones vagas, el sistema de
inferencia debe considerar los calibradores especificados en la consulta (el alfa-corte
y el namero maximo de filas que se desean visualizar para filtrar las tuplas). De esta
manera, el sistema debe responder a la pregunta planteada en la interfaz con la
presentacion de los resultados, en forma tabular. Para el ejemplo que se esta
tratando, la Tabla 15 muestra los resultados que generaria el sistema, considerando
un alfa corte estricto de cero y estableciendo que sélo se quieren visualizar los
primeros 15 autos, cuyo rendimiento se pueda considerar “muy alto” y ordenados,
segln se especificé (por modelo ascendentemente y por millas por galén, de manera
descendente).

7.1.2.3 Interfaz de Consultas para Validar Reglas de Asociacion

El modo de plantear una consulta cuando se quiera conocer el valor lingtiistico
de verdad de una regla de asociacién, es diferente al caso anterior. Este tipo de
preguntas permite saber si los objetos que cumplen ciertas condiciones, también
cumplen otras y por eso, es necesario especificar tanto las condiciones que
conforman el antecedente, como la consecuencia o conclusién de la regla de
asociacion. Ademas, la respuesta a este tipo de consultas no contiene una proyecciéon
o vista de atributos y por eso se puede aprovechar la misma interfaz para mostrar los
resultados. Por lo tanto, para este tipo de preguntas, se ha concebido la interfaz que
aparece en la Figura 50.

Validacién de Reglas de Asociacién

Dentro de la coleccion de [sutos @

Los elementos cumplen con las condiciones:

Fropiedad [ No | Condicion | Adverbio | Adjetivo o WIr [Ponderacion] Conectiva [«
ripy es alto(a)

BHE =

¢Es cierto que [[FYETENE_~ |también cumplen las condiciones siguientes?:

[ Adverbio | Adjetivo o WiIr [Ponderacién] Conectiva [ «

Comprobar Limpiar | Cerrar

Respuesta
Elementos que cumplen de Elementos que cumplen de

el primer grupo de ’— N ambos grupos de o
condiciones: & condiciones: "f°

Figura 50. Interfaz para validacién de reglas de asociacion

La interaccién del usuario con esta interfaz es parecida al caso anterior. De una
lista de las posibles tablas o vistas en la base de datos, se elije aquella que contenga
las caracteristicas de los elementos que sirven de base para la comparacion. También
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se otorga la posibilidad de usar los diferentes cuantificadores lingtiisticos definidos
en el lenguaje extendido, mediante otra lista de valores.

Para ilustrar el uso de la interfaz para la validacion de reglas de asociacion,
suponga que se quiere saber si los autos con valores “altos” para el atributo mpg (las
millas por galén) también son “livianos”. El planteamiento de pregunta y la
respuesta del sistema se muestran en la Figura 51.

Validacion de Reglas de Asociacion

Dentro de la coleccion de |Autos M
Los elementos cumplen con las condiciones:
Propiedad | Mo [ Condicién | Adverbio | Adjetivo o \r [Ponderacién] Conectiva | «
* | mpg es alto(a)

H E & E

£Es cierto que | kodos = |también cumplen las condiciones siguientes?:

Propiedad | Mo [ Condicién | Adverbio | Adjetivo o WIr [Ponderacion] Conectiva | =
peso # |es bajo

[

E B & E

Comptobar Limpiar | Cerrar

Respuesta |Muy cierto
Elenientos que cumplen 135 de 398 Elementos que cumplen 108

el primer grupo de - ambos grupos de -
condiciones: Gl condiciones: 8

Figura 51. Ejemplo de uso de la interfaz para validacion de reglas

7.1.2.4 Modelo Logico de Datos

El modelo 16gico de datos describe los datos necesarios en los metadatos para
la interpretacion de las preguntas vagas. Resulta de la transformacion del
metamodelo estructural concebido en la fase de andlisis de este proyecto de
investigacion a un modelo l6gico. Este paso, significa bajar de nivel de abstraccion en
el proceso ingenieril, pasar de un modelo conceptual a un modelo de disefio. Para la
presentacion del modelo de disefio se ha optado por el modelo relacional,
significando que se especificara mediante relaciones o tablas. En ellas, se describiran
sus propiedades y restricciones.

En las tablas o relaciones requeridas para la interpretaciéon y operacién con
términos vagos por el sistema de consulta, el término CP significa una clave
primaria, que declara una restriccién o regla de integridad de entidad, y CF es una
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clave fordnea que determina una regla de integridad referencial. El orden de
presentacion de las relaciones esta restringido por este dltimo tipo de reglas, que
debe tenerse en cuenta para la creacién de las relaciones en una base de datos.

Tabla 20. Relacién “Tipo_termino”.

Atributo Descripcion | Clave | ;Valor | ;Valor nulo? | Tipo | Otras restricciones | Ejemplos
Unico? de columna
Id Identificador | CP 8] No entero | Puede ser un 8
del término consecutivo
Nombre U No texto Adverbio
Restricciones Si texto | Pueden chequearse | Ubicado después
mediante del operador IS pero
programas o antes de un adjetivo
disparadores calificativo

Tabla 21. Relacion “Termino”.

Atributo Descripcion Clave |;Valor |;Valor | Tipo Otras restricciones | Ejemplos
Unico? | nulo? de columna
Id Identificador CP U No entero | Puede ser un 2
del término consecutivo
Nombre Etiqueta o 8] No texto Costoso

lexema de un
término vago

Tipo Tipo de token | CF No Referencias en Etiqueta
o de término “Tipo_términos”

Anténimos Si texto Barato

Sinénimos Si texto Caro

Tabla 22. Relacién “Modelo”.

Atributo Descripcion Clave |;Valor |;Valor | Tipo Otras restricciones Ejemplos
Unico? | nulo? de columna

Id Identificador del CP 8] No entero | Puede ser un 2
modelo consecutivo

Nombre Nombre del modelo 8] No texto Triangular
implementado

Descripcién | Caracteristicas Si texto Unimodal
descriptivas del
modelo

Nro_Param | Ntmero de No entero 3
parametros

paquete Nombre del paquete Si texto
que contiene la
funcién
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Tabla 23. Relacion “Patron”.

Atributo Descripcion Clave |;Valor |;Valor | Tipo Otras Ejemplos
Unico? | nulo? restricciones de
columna
1d Identificador del | CP U No numérico 6
patrén sintactico
Patron_sintactico | Expresion No texto MUY E
regular en SQL
extendido
Antecedente Condiciones o CP No texto Operador = IS,
premisas que Negacioén es nulo,
cumple el patrén Adj_vlr= Etiqueta,
Adverbio = Muy
J=2yk=3
Id_modelo Identificador de No texto Referenciasenla |2
un modelo tabla “Modelos”
difuso que le
corresponde
Paraml Parametro 1 del No numérico | Valor en [0, 100] |49
modelo
Param2 Pardmetro 2 del No numérico | Valoren [0, 100] | 50
modelo
Param3 Pardmetro 3 del No numérico | Valoren [0, 100] | 51
modelo
Param4 Pardmetro 4 del Si numérico | Valoren [0, 100] | NULL
modelo
Tabla 24. Relacién “Consulta”
Atributo Descripcion Clave | ;Valor | ;Valor | Tipo Otras Ejemplos
Unico? | nulo? restricciones
de columna
Id Identificador de la | CP Si No numérico 121255
consulta
Proyeccion Lista de Si texto SELECT MPG,
expresiones para MARCA, MODELO
crear la memoria
de trabajo
Proy_original Lista de Si texto SELECT MPG as
expresiones o “millas por galén”,
propiedades modelo
especificadas
Cond_concretas Condiciones Si texto WHERE modelo =
concretas y enlaces 82
de multiples tablas
Agrupamiento Texto de una Si texto GROUP BY modelo
claasula GROUP
BY
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Atributo Descripcion Clave | ;Valor | ;Valor | Tipo Otras Ejemplos
Unico? | nulo? restricciones
de columna
Cond_grupo Es el texto de una Si texto Es nulo si
clausula HAVING ‘agrupamiento
" es nulo
Ordenamiento Cadena con lista Si texto ORDER BY mpg
de atributos y su ASC
tipo de orden
Cuantificador Nombre del Si texto Valor en
cuantificador ('MOST’,'SOM
usado E,FEW",
ANY,EXISTS,
"ALL’,)
Umbral Umbral Si decimal 0<umbral<1
Max_filas Numero maximo Si entero
de filas que se
quieren ver
Tabla 25. Relaciéon “Cond_vaga”.
Atributo Descripcion Clave ¢Valor | ;Valor | Tipo Otras restricciones Ejemplos
Unico? | nulo? de columna
Id_consulta | Identificador de la CP,CF | U No Referencias en 121255
consulta relaciéon ‘Consultas’
Cond_nro | Numero de la condiciéon CP Us No entero | Cond_nro >=1 3
(fila)
Lugar Lugar de la condicién cp U No texto Valor en WHERE
vaga, en la orden de
1 (INICIO, WHERE)
consulta
Conectiva | Conectiva légica con la No Si texto Valor en (‘AND’, AND
anterior condicién simple ‘OR’,/+")
Origen Tabla o vista de donde No No texto autos
procede la propiedad
Propiedad | Expresion o nombre del No Si texto mpg
atributo
Negacion No Si texto Valor en (‘NOT”, NOT
NULL)
Operador | Operador légico de No No texto Valor en ('IS',IS IS
comparaciéon NOT’, ‘=, ">, ">=,
DRP RPN
‘LIKE’, 'NOT LIKE’)
Adverbio | Adverbio de cantidad para No Si texto Valor en VERY
acentuar un adjetivo (‘'MOST’,"'SOME, FE
W, ANY,’EXISTS,
‘ALL",)
Adj_vlr Etiqueta, valor numérico o No No Referencias en tabla | Alto(a)
literal “Terminos”

162




Atributo Descripcion Clave ¢Valor | ;Valor | Tipo Otras restricciones Ejemplos
Unico? | nulo? de columna
peso Peso o ponderacion si se No Si real Valor en (0,1) 0.3
trata de uma combinacién
k Nuamero de categorias que No Si entero |2<nro_cat<7 3
se consideraran en la
clasificacion
j Posicién de una etiqueta No Si entero |1<j <nro_cat 1
en el marco
Id_patron | Cédigo del tipo o patrén No No Referencias en tabla |4
de la condicion. “Patron”
modelo Modelo ajustado para la No Si Hombro_de
condicion recho(25,
29, 34)
concreta Restriccién especificada en Si texto Between 25
términos concretos AND 34
Tabla 26. Relacién “Var_ling”.
Atributo Descripcion Clave |;Valor |;Valor | Tipo Otras restricciones Ejemplos
Unico? | nulo? de columna
Id Identificador CP U No numérico 1
Nombre Nombre U No texto Edad
Atributo Nombre tabla y No texto Referencia en la tabla | Emp.fecha_nac
del atributo “columns” de los
numérico metadatos
relacionado
Tabla 27. Relaciéon “Conj_Terminos”.
Atributo Descripcion Clave ¢Valor | ;Valor | Tipo Otras Ejemplos
Unico? | nulo? restricciones de
columna
Idtermino Identificador del término o CP,CF; | Uy No Referencias en 2
etiqueta “Terminos”
Idvariable Identificador de la variable CP,CF, | Uy No Referencias en 1
lingiiistica “Var_ling”
Posicion Posicion de la etiqueta en un Entero 3
marco de cognicion pequefio
Idagregado | Identificador del otro término | CF Si No puede ser 1
vago al cual pertenece como igual a Idtermino
componente
Peso Ponderacién o peso, si se hace Si Valor en 0.8
parte de una combinacién ©,1)
lineal
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7.1.2.5 Modelo Logico Funcional

Este modelo describe las tareas o funciones involucradas en la interpretacién de
la vaguedad de las consultas, segtin el contexto, sus responsables y los objetos
requeridos.

A X

Interfaz : Sistema de : Metadatos :Base de Datos|
Inferencia

: Consultor

A nueva_pregunta(bd,usuariojcontraseﬁa) . ~
- - conectar (bd, usuario, contrasefia)

- estado conexion

mostrar_tablas(usuario)

tablas / vistas

seleccionar _relacion mostrar_ atributos (relacion)

atributos

seleccionar/especificar
proniedad ~

establecer criterios o
Qr '( '( )] es .
> validar

= criteros

Iniciar_busqueda
== 0 Identificar_patron(cadena)

Hay vaguedad?

Consulta_pendiente(id, cadenas, patron)

interpretar_consulta(id)
Delimitar_contexto(cadena)

memoria de trabajo

Por cada condicion vaga

Concretar-vaguede}f patron,memoria)

regla semantica

instanciar_modelo(expr, regla,memoria)

modelo Jarticular

'Obtener_ respuesta

U i
C respuesta respuesta i ‘ ]

Figura 52. Diagrama de secuencias para la resolucién de preguntas vagas

La representacion de los aspectos funcionales del sistema se presenta de una
manera esquematica en la Figura 52. Este diagrama de secuencias, bajo la notacion
del lenguaje UML (Unified Modeling Language), describe la colaboraciéon entre los
objetos de un sistema flexible de consulta-respuesta, basado en el modelo de
razonamiento propuesto.
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La funcionalidad descrita en el diagrama es general, pues cobija todos los tipos
de pregunta que el usuario puede formular en el sistema de consulta-respuesta
usando el modelo de razonamiento propuesto.

En el diagrama recién presentado se observa que antes de empezar a
interactuar con el sistema, se requiere abrir una conexién con la base de datos. Para
ello, se necesitaria una interfaz previa donde se le pregunte al interesado a cuél base
de datos se quiere referir en sus consultas, cudl es su nombre de usuario y su
contrasena. Si la base de datos es publica este paso puede ser transparente para el
usuario.

Para la definicion de las funciones requeridas en la interpretacion de la
vaguedad de las consultas, se hizo uso de las caracteristicas dindmicas del lenguaje
no procedimental inmerso en los sistemas gestores de bases de datos objeto-
relacionales actuales y en los lenguajes de programacion Web. Dichas caracteristicas
permitieron que no se tuvieran que conocer los nombres de las tablas o de los
atributos contenidos en una base de datos y referidos en una consulta. También
posibilitan, en entre otras cosas, manipular los datos guardados de manera temporal
en las memorias de trabajo, cuya estructura es completamente desconocida en el
momento de la programacion.

a) Modulos principales

Nombre Responsable | Funcionalidad

Nueva_preg_tipol Interfaz Capturar los datos de la consulta, proporcionar listas de los objetos y
sus propiedades para armar el texto de la consulta e identificar el
patrén de la misma. Si se trata de una consulta vaga, asentar los datos
en la base de datos e invocar al agente inteligente para la
interpretacién de la consulta. En caso contrario, envia la cadena SQL
para su ejecucién por el servidor de datos. Por tiltimo presenta los
resultados en forma tabular.

Nueva_preg_tipo2 Interfaz Capturar los datos de la consulta cuyo resultado esperado es un valor
de verdad y proporcionar listas de valores para los objetos referidos
en la interfaz. Guardar los datos temporalmente, Presentar los
resultados.

Interpretar_consulta Agente Proceso general de la interpretacion de una consulta, de acuerdo con
el patrén identificado y considerando el contexto lingtiistico que
enmarca la consulta.

Delimitar_contexto Agente Con la cadena SQL que recibe como argumento, la ejecuta para crear
la memoria de trabajo de la consulta vaga. Si existe una igual, para la
resolucion de otra consulta, sélo la identifica para reutilizarla.

Concretar_vaguedad Agente De acuerdo con los patrones sintécticos identificados en la consulta,
elegir los modelos tedricos difusos para ajustarlos al contexto.

Obtener_respuesta Agente Calcular el grado de cumplimiento de las tuplas a las condiciones
especificadas y eliminar las tuplas, segun los calibradores
especificados, cuando se trate de preguntas de tipo 1. Luego de esto,
enviar los resultados al servidor Web para su presentacién al usuario.
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b) Mo6dulos auxiliares

Nombre

Invocado por

Funcionalidad

Identificar_patrén

Nueva_preg_tipol

Identificacion del patrén de cada pregunta o condicion vaga, entre
los posibles.

Consulta_ pendiente

Nueva_preg_tipol
Nueva_preg_tipo2

Asiento de una consulta vaga pendiente. Incluye la insercién de las
componentes de la consulta y sus condiciones, en las tablas
temporales correspondientes.

extrem_fdp,
cuant_minoria

simple_fdp fdp Proporciona el grado de cumplimiento de una tupla a restriccién
establecida mediante el uso de una etiqueta lingiiistica, impuesta
sobre un atributo o una expresion derivable de éste.
muy_fdp fdp Proporciona el grado de cumplimiento de una tupla a restriccién
establecida mediante el uso de una etiqueta lingiiistica, acentuada
con el adverbio “muy”, impuesta sobre una propiedad.
extrem_fdp fdp Proporciona el grado de cumplimiento de una tupla a una clase con
una etiqueta lingiiistica, acentuada con “extremadamente”.
cuant_like fdp Proporciona el grado de cumplimiento de una tupla a restriccion
establecida mediante el uso del cuantificador absoluto LIKE.
cuant_minoria fdp Proporciona el grado de cumplimiento de una tupla a restriccion
establecida mediante el uso del cuantificador relativo FEW.
cuant_mayoria fdp Proporciona el grado de cumplimiento de una tupla a restriccion
establecida mediante el uso del cuantificador relativo MOST.
hombro_izquierdo simple_fdp, Funcién de pertenencia del conjunto difuso con parametros a, b, c.
muy_fdp,

hombro_derecho simple_fdp, Funcién de conjunto difuso con parametros b, c, d.
muy_fdp,
extrem_fdp
cuant_mayoria
trapezoidal simple_fdp, Funcién de pertenencia del conjunto difuso con parametros a, b, ¢, d.
muy_fdp,
triangular extrem_fdp, Funcién de conjunto difuso con pardmetros a, b, ¢, d.
cuant_like
gc obtener_respuesta Determina el grado de cumplimiento de una tupla, a una condicion
particular o a un conjunto de condiciones.
percentil Concretar_vaguedad | Retorna el valor particular de una variable o atributo que deja a su

izquierda, un porcentaje g de los datos ordenados.

7.2 Confirmacién teérica del modelo propuesto

Con el objeto de validar el cumplimiento de las propiedades o restricciones
impuestas al modelo de razonamiento aproximado para la admisién de términos
vagos en las consultas, se detallard como se cumplié cada una de ellas, agrupandolas
de la manera como se especificaron las restricciones.
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7.2.1 Confiabilidad

La vaguedad aqui tratada es dependiente del contexto lingtiistico que enmarca
una consulta y por eso, puede ser variable en el tiempo o en el espacio. Puesto que el
modelo de razonamiento incluye un proceso de mineria de los datos, que se ejecuta
automaticamente y en linea, para hallar los modelos de los conjuntos difusos que
representan cada término vago incluido en una consulta, el modelo propuesto se
adapta dindmicamente al contexto lingtiistico delimitado en la misma, preservando
la validez de las inferencias. Esta validez no se podria garantizar si los modelos
fueran especificados por los humanos. Por lo tanto, el modelo de razonamiento aqui
propuesto supera las propuestas previas que proponen flexibilizar el lenguaje de
consulta, basdndose en la Loégica Difusa (véase, por ejemplo, a Kackrpzyk y
Zadrozny, 2001; Galindo, Urrutia y Piattini, 2005; Bosc, Kraft y Petry, 2005; Ma y
Wang, 2006; Gongalves y Tineo, 2007).

Puesto que los modelos de los conjuntos difusos definidos en la presente Tesis
Doctoral para representar los términos vagos de la consulta, no dependen de los
juicios de expertos, el motor de inferencia, siempre producird la misma respuesta
cuando tenga la misma informacién de un contexto determinado. Por estas razones,
la validez de las inferencias y la consistencia en sus respuestas, el modelo de
razonamiento propuesto en esta Tesis Doctoral se considera confiable.

7.2.2 Extensibilidad

El modelo propuesto extiende modelos previos, pues incorpora un nuevo tipo
de agregacion: la combinacion lineal de condiciones vagas o concretas, donde a cada
una de ellas se le puede dar un peso o ponderaciéon diferente en la explicacion del
término vago derivado. Este caso no es contemplado en el lenguaje teérico PRUF de
Zadeh, ni en las propuestas estudiadas para la construccion de sistemas flexibles de
consulta-respuesta. Tampoco en ellas se contempla la posibilidad de responder con
valores lingiiisticos de la verdad como “muy cierto” o “absolutamente cierto”. Por
tanto, la presente propuesta extiende todas las propuestas estudiadas para la
extension del lenguaje estandar de consulta a bases de datos relacionales y objeto-
relacionales, el SQL y al lenguaje PRUF.

Ademas, se logré que las extensiones propuestas fueran estrictamente aditivas
puesto que el modelo que se toma como el original, el lenguaje de consulta SQL a
bases de datos, es un caso restringido o particular del lenguaje propuesto. Esto se
aprecia claramente en las reglas de reescritura o de producciéon presentadas en el
capitulo anterior. Alli se resaltaron las reglas o palabras nuevas del lenguaje. Si éstas
fueran eliminadas, las reglas de reescritura corresponderian a las presentadas en el
Capitulo 6, definidas para el SQL estandar.

Pensando en la extensibilidad futura del modelo de razonamiento se ha optado
por definir los términos vagos, con sus reglas seménticas y sintacticas, como nuevas
relaciones del catdlogo o metadatos de la base de datos, obteniendo independencia
l6gica entre los datos y los programas. Si en cualquier momento de deseara agregar
un nuevo término o cambiar el modelo difuso que representa a un patrén sintactico
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determinado, s6lo habria que agregar una nueva tupla o hacer una modificaciéon en
alguna existente, con 6rdenes sencillas del SQL o a través de una interfaz concebida
para estos propositos. Esto simplifica sustancialmente los cambios o las adiciones
futuras que se quieran realizar al modelo de razonamiento propuesto, por no tener
que alterar los programas y tener que recompilarlos.

7.2.3 Generalidad

El modelo conceptual aqui concebido es independiente del dominio de
aplicacién pues no se circunscribe a uno sélo, en particular. Como ejemplo se usé
una base de datos sobre autos y otra del Censo de los Estados Unidos de 1994. Ello
muestra que el sistema es factible para cualquier dominio con variables o atributos
de tipo cuantitativo que puedan ser mapeadas a términos lingtiisticos. También es
independiente del sistema gestor de bases de datos porque como modelo conceptual
no estd atado a un sistema gestor de bases de datos determinado. Un sistema
interactivo de consulta-respuesta basado en el modelo propuesto puede se
construido usando a Oracle, SQL Server o PostgreSQL, entre aquellos que tienen
como soporte 16gico el modelo objeto-relacional. Este tipo de sistema gestor de bases
de datos permite definir y guardar en la bases de datos las funciones o
procedimientos requeridos por el sistema de inferencia, mediante un lenguaje
procedimental como el PL/SQL de Oracle Corporation o el PgPLSQL de
PostgreSQL. Significa que la base de datos, en dichos gestores, es realmente una base
de conocimientos, pues no sélo se pueden almacenar los datos o los hechos, sino las
reglas del sistema de inferencia.

No obstante lo anterior, si un gestor de bases de datos no permite el
almacenamiento de reglas necesarias para la interpretacion de la vaguedad, el
modelo de razonamiento propuesto también podria implementarse definiendo la
l6gica del sistema de inferencia en el lenguaje de programacion de las interfaces para
la interaccién humano-méaquina. Aunque esto traeria una pérdida de eficiencia del
sistema debida el trafico de, posiblemente, grandes cantidades de datos desde la
base de datos hasta el servidor Web..

Por otro lado, un sistema interactivo y flexible de consulta basado en el modelo
propuesto puede ser usado por cualquier tipo de usuario, sin requerir que sea
experto en légica difusa o en el dominio de aplicacion.

De todo lo expuesto, se puede afirmar que el modelo propuesto es atin mas
general de lo esperado.

7.2.4 Correccion

La correccién del modelo de razonamiento se deduce de su correccion interna y
externa. La correcciéon interna se satisface dependiendo de cémo haya sido
concebido el sistema de inferencia difusa requerido en la interpretaciéon de
vaguedad. Por eso, este tipo de correccion depende de la 16gica que le da soporte al
proceso de razonamiento aproximado y de las técnicas para la representacion
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automatica de los términos y operadores vagos que admite el lenguaje SQL
extendido.

Para velar por la correccion interna deseada en el nuevo modelo de
razonamiento, se definieron una serie de restricciones, en el Capitulo 4, que el
sistema de inferencia debia cumplir para que emulara el modo de proceder de un
experto humano, usando légica de sentido comtn en el proceso de concrecién de la
vaguedad y que fuera coherente con alguna teoria que no se basara en la logica
bivaluada tradicional para permitir grados de pertenencia diferentes al cero o al uno,
a los conjuntos rotulados con alguna etiqueta lingtiistica y también permitir algtn
solapamiento entre las clases.

En este proyecto se descart6 el uso de la Teoria de los Conjuntos Rugosos
(Pawlack, 1982) para la representacion de los términos vagos porque la forma de
estos conjuntos no es continua y se incumple la restriccion de cobertura (Restriccion
No.12, seccion 4.5.5). Dicho incumplimiento genera el grave inconveniente no poder
clasificar a los elementos u objetos que se encuentren en las zonas de indecisién. Por
esto, se eligieron funciones de pertenencia continuas basadas en una Teoria de
Conjuntos Difusos, para los conjuntos que representaran las etiquetas lingtiisticas y
sus agregaciones y asi, garantizar el cumplimiento de las restricciones de cobertura y
convexidad. Ademads, de un conjunto difuso que represente una etiqueta lingtiistica
se puede derivar el conjunto rugoso correspondiente, asignando el valor de
indiscernible al grado de pertenencia de los elementos que no forman parte del
nucleo, pero si del soporte de la funciéon. Esta caracteristica permite realizar otras
operaciones algebraicas sobre conjuntos basados en una teoria difusa, que se
requieran en el futuro con otros propodsitos, usando las relaciones de equivalencia
definidas para los conjuntos rugosos.

Cuando se presentaron las formas lineales elegidas para la representaciéon de
las etiquetas lingiiisticas correspondientes a adjetivos calificativos, se realizé una
comparacién de éstas con formas de conjuntos difusos no lineales como la funcién S,
la funcién Z y la funcién I1. En la comparacién se consider6 el caso extremo donde
las distribuciones no lineales fueran unimodales para ver si el efecto de la funcién de
potencia para acentuar o relajar una categoria difusa con el modificador “muy” o
“extremadamente”, era mayor que el producido en una funcién trapezoidal o
trapezoidal truncada. Sin embargo, la aplicacién de la funcién de potencia sobre los
modelos no lineales se observé que tampoco produce el efecto esperado para
acentuar o relajar el significado de una etiqueta lingiiistica porque el tamafio los
soportes de los nuevos conjuntos difusos son idénticos a los originales y los
elementos que pertenecian a la clase bésica conservaban casi el mismo grado de
pertenencia a la clase derivada. Por esto, se opt6 por otra manera de representar los
modificadores “muy” y “extremadamente”, a partir de particiones sucesivas del
conjunto que debe ser modificado, més parecido a lo que haria un humano ante un
caso de estos.

De acuerdo con el nuevo procedimiento planteado para representar los
modificadores, las formas no lineales vuelven a ser otra alternativa para la
representacion de las clases y por eso se hace necesaria su evaluacion.
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En primer lugar, si se eligieran formas no lineales unimodales, entonces sélo
un valor en el dominio seria considerado como el prototipo de la clase (aquel cuyo
grado de pertenencia es 1) y esto solo se ve apropiado para la representaciéon de un
nimero difuso. Por esto es mas recomendable formas no lineales donde el nicleo
admita mdas de un valor, méds parecidas a las trapezoidales. En la Figura 53 se
muestran las dos formas descritas, donde se puede observar que los conjuntos no
lineales y los lineales, representados con lineas punteadas, no difieren
significativamente si se consideran los mismos percentiles usados como parametros
en las formas lineales.

1=

IRV
d A

grado de pertenencia

0 10 20 30 40 50
percentil

Figura 53. Formas lineales versus no lineales

En la figura anterior se observa que los modelos no lineales para los conjuntos
difusos no permiten asegurar que el punto de indecisién sea 0.5 puesto que las
funciones Z y S sélo reciben como argumentos dos parametros, que son el valor
minimo y maximo del conjunto difuso, con los cuales se calcula su promedio para
definir el tercer parametro que es el punto de inflexiéon. Ademas, la particion difusa
con los modelos no lineales considerados tampoco aseguraria que la suma de los
grados de pertenencia de cualquier elemento, a todos los conjuntos difusos en el
marco de cognicién, sea 1y esta restriccion se fijo para garantizar que los elementos
pertenezcan al conjunto universal con ese grado, que es lo natural. Como prueba de
ese incumplimiento, se calcularon los grados de pertenencia o compatibilidad del
percentil 20% a los conjuntos difusos que conforman un marco de cognicién:

[ valores menores” (P20) = g¢(20, Z(0, 37.5)) = 0.4356

4" valores medianos” (P20) = gc(20, I1(12.5, 37.5, 62.5, 87.5)) = 0.18

M valores alios”(P20) =gc(20, §(62.5, 100)) = 0

L valores menores” (P20) + L4 valores medianos” (P20) + 4 valores altos”(P20) =0.6156

Por lo anterior, se harfa necesario definir funciones no lineales propias para
poder cumplir con algunas de las restricciones impuestas al marco de cognicion en la
discriminacién difusa, como se hizo en este trabajo cuando se hizo la comparacién.
En ese caso, las formas serian atin mas parecidas que las presentadas en la Figura 53
y por esta similitud no se justificaria emplear modelos con curvas suavizadas como
representacion de la forma de un conjunto difuso, puesto que en el momento de la
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evaluacion de las tuplas para determinar si pertenecen a los resultados, se deben
hacer mds preguntas para saber cual de los calculos o férmulas se debe aplicar para
determinar el grado de pertenencia y cada férmula es mas compleja que la
correspondiente a los modelos no lineales. Esta complejidad podria degradar el
desempefio del sistema cuando el nimero de elementos considerados sea grande,
sabiendo que la ganancia es poca o ninguna.

De lo expuesto, se puede concluir que las funciones de pertenencia con formas
lineales para la representacion de conjuntos borrosos son las apropiadas porque se
ajustan a las restricciones impuestas al modelo de razonamiento aproximado, que
ademads poseen la ventaja de su facil interpretacién y simplicidad en los calculos.
Posiblemente por estas caracteristicas, también han sido las elegidas para
representar los términos vagos en todas las propuestas estudiadas de extension del
lenguaje SQL para admitir vaguedad en las consultas.

Una caracteristica relevante sobre la funcién o modelo de los conjuntos difusos
que representan términos lingtiisticos, es su convexidad (Restriccién Nro. 16, seccion
4.5.9). El modelo de un conjunto difuso que no posea esta caracteristica no tiene
sentido logico y carece de interpretacion. Por lo tanto, para asegurar la convexidad
de los conjuntos difusos, se optéd por una técnica de discriminacién “arriba-abajo”
(top-down) bajo el supuesto de formas trapezoidales (o trapezoidales truncadas)
para los conjuntos difusos que representan etiquetas lingtiisticas y por formas
triangulares para representar escalares o cantidades concretas, acogiendo la misma
estrategia empleada en la Estadistica de trabajar con supuestos sobre formas de las
reglas discriminantes y siguiendo la estrategia sugerida en (Herrera y Herrera-
Viedma, 1997) para encontrar los operadores LOWA que representan las
agregaciones. Las funciones de pertenencia elegidas en el modelo de razonamiento
propuesto son funciones que permiten cumplir la restriccion de normalidad de los
conjuntos difusos (Restriccion No. 15, secciéon 4.5.8), donde se esperan que los
prototipos de las clases etiquetadas sean varios y no uno solamente, en los casos
diferentes a la representacion de nameros difusos.

Para lograr que los modelos de los términos vagos ademds de interpretables
fueran coherentes, el marco de cognicion debia estar bien estructurado, con un orden
apropiado entre las clases, entre otras caracteristicas. Se puede observar en las reglas
semdanticas definidas para determinar los conjuntos difusos en un marco de
cogniciéon y en los ejemplos presentados que se preservé el concepto de orden
(Restriccion Nro. 8, secciéon 4.5.1). En nuestro modelo, un conjunto borroso con
etiqueta “baja” siempre estard situado, en el marco de cognicion, primero que el que
representa la clase de los “medianos” y éste antes que el conjunto con la etiqueta
“alta”, cuando se consideran tres conjuntos en el marco. Ademas, se cumpli6 la
restricciéon de considerar un namero reducido de conjuntos difusos en un marco de
cogniciéon (Restriccion No.9, seccion 4.5.2), aunque esta caracteristica esta
determinada por el conjunto de términos de una variable lingtiistica.

Con miras a lograr una buena especificidad de la técnica de discriminacién
difusa, se impuso la restriccion de considerar que los conjuntos difusos, aunque
solapados, fueran distinguibles (Restriccion No.10, seccién 4.5.3). Por esto, los
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modelos de los conjuntos borrosos que representan las etiquetas lingiiisticas se
disefiaron de tal forma que un elemento cualquiera del dominio pertenece, como
maximo, a dos conjuntos adyacentes en el marco (Restriccion No.11, seccién 4.5.4). El
disefio de los conjuntos difusos en un marco de cognicién también se ajusté a la
restriccion de complementariedad (Restriccion No.13, seccion 4.5.6) y a la restriccion
de aceptacion completa (Restriccion No.14, seccion 4.5.7). Esto significa que la suma
de los grados de pertenencia de un elemento a esos dos conjuntos siempre serd uno y
que a medida que éste deja de ser compatible con una clase etiquetada, aumenta su
compatibilidad con la clase adyacente, en el marco de cognicién. Por estas dos
razones, en nuestra propuesta, soélo habra un valor en el dominio que tendra como
grado de pertenencia de 0.5 a dos conjuntos adyacentes, convirtiéndose en el tinico
punto de indecision de la técnica de discriminacion.

Como fue necesario implementar un conjuntos funciones que no vienen
predefinidas en un sistema gestor de bases de datos, se tuvo la precaucion de
comparar los resultados obtenidos, con los arrojados por herramientas ampliamente
reconocidas en el &mbito mundial. Por ejemplo, las funciones de pertenencia difusa,
se contrastaron con las que produce el paquete Matlab version R2006a de la
compainia MathWorks y la funcién para el célculo de los percentiles se compar6 con
la definida en Excel de Microsoft Corporation.

Por otro lado, para velar por la correccién externa que es determinada por la
estructura gramatical de nuevas expresiones vagas admisibles en el lenguaje SQL
extendido, se fij6 que la posicion de los términos vagos estuviera acorde con la
estructura gramatical definida para el inglés, idioma al que trata de aproximarse el
lenguaje SQL. También se puso especial cuidado para que los nuevos simbolos o
palabras del lenguaje extendido no forzaran al usuario consultor a emplear los
tecnicismos de la Logica Difusa considerando que el tipo de usuario que va a realizar
las consultas a la base de datos, es un usuario cualquiera. Es decir, con las
extensiones propuestas el modelo de razonamiento aproximado serd “caja-negra”
para el usuario final, contribuyendo asi con la correccion externa del modelo de
razonamiento.

72.4.1 Comportamiento del método de razonamiento con distribuciones
atipicas

El método de razonamiento propuesto para hallar la semantica de una clase
rotulada con alguna etiqueta lingiiistica, se basa en la Légica Difusa que supone que
las categorias se traslapan pues no hay bordes claramente definidos para discriminar
a los objetos; donde ademads se considera que el paso de una categoria a otra es
gradual y no abrupto. Sin embargo, pueden existir situaciones donde estos
supuestos no sean validos y el sistema de inferencia debe ser capaz de detectarlas
para lograr mayor correccion del método de razonamiento.

En los ejemplos presentados de la representaciéon de una colecciéon de datos
por medio de modelos no paramétricos, se hizo evidente que la forma de las
distribuciones puede ser muy variada: unas distribuciones presentan formas
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simétricas y otras no, en unas de ellas los datos estin muy concentrados y en otras
hay gran dispersion. Como los términos vagos aqui tratados son dependientes del
contexto lingliistico que enmarca una consulta, tampoco seria raro que los datos
estuvieran a un extremo del dominio de la variable considerada y en otros casos,
estuvieran en el opuesto. Pero como la técnica empleada para hallar los parametros
de los conjuntos difusos que representan adjetivos calificativos vagos, esta basada en
percentiles que son medidas relativas, el sistema haria la particion difusa, en los k
conjuntos difusos especificados, sin importar si los datos se encuentran a un extremo
o al otro. Sin embargo, si en la distribucién de los datos se identifican dos grupos de
datos ubicados a los extremos, cuando se consideren tres clases o categorias en el
marco de cognicién, la técnica debe variar su comportamiento pues estd ante un caso
de no vaguedad.

Tasa defallas

Tietrpo

Figura 54. Distribucion de la tasa de fallas de un aparato electrdonico

Un tipo de distribucion donde la mayoria de datos estdn a los extremos tiene
una forma conocida como la curva de la bafiera, en Control Estadistico de la Calidad
(Oakland, 2000). En este &mbito, esta forma de distribucién representa la tasa de fallas
de los aparatos electronicos durante su vida atil, asi como representa la tasa de
mortalidad de los humanos. Como se puede apreciar en la Figura 54, la curva de la
bafiera por ser concava, no tiene interpretacién en un marco de cognicién puesto que
en éste existe el concepto de orden. Los aparatos con riesgo “alto” de fallas se
encuentran en los extremos, mientras que los aparatos de “bajo” riesgo se
encuentran en la fase intermedia de su vida atil.

Debe observarse que en la curva de la bafiera presentada, la tasa de fallas no
llega al valor de cero en ningtn punto de la distribucion. Por eso, si se quisiera
agrupar en tres clases etiquetadas como “equipos con fallas tempranas”, “con fallas
intermedias” y “con fallas al final de la vida til”, el sistema de inferencia se
comportaria apropiadamente porque ninguna de ellas es vacia. Pero si en la
distribucién todos los valores estan en los extremos, lo mas conveniente fuera que el
sistema de inferencia determinara que la clase central no existe, cuando se le solicite

representarla.

Para ilustrar el caso de una distribucion con los valores de un atributo sé6lo en
los extremos, se quiso emplear datos reales pero en los examinados esta situacion
atipica no se encontré. Debido a esto, se us6 un conjunto de notas hipotéticas (1.2,
1.6,1.3,15,13,1.8,21,19,43,4.2,1.5,4.6,4.7,4.8,4.9,1.3,4.8,1.6,2,0.8,4.4,4.6,14,
1.3,1,1,4.5,1.5,4y 4.2), obtenidas por un grupo de estudiantes en un curso X.
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YWalores

Motas
Mata

Figura 55. Distribucion hipotética de las notas de un curso

En el histograma de la Figura 55, claramente se aprecia el distanciamiento
entre los dos subconjuntos que se forman en la distribucién, aunque en el Diagrama
de Cajas y Bigotes esta separacion no es evidente. Sin embargo, la caja del DCB cubre
buena parte del rango total de los datos, pues debe cobijar a la mitad de las notas con
los valores centrales. Se observa que la longitud de la caja cubre mas del 50% que es
lo esperado para una distribucién uniforme, como la correspondiente a la
distribucién de los autos, segtin su modelo o afio de fabricaciéon (véase la Figura 8).
Consecuentemente, el sistema de inferencia propuesto para la discriminacién difusa,
considerando tres clases en el marco de cognicién, generara una clase para los
valores medianos con una alta variabilidad.

1
IR=R 3
06
04r
02r

Grado de pertenencia

0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 &5
Motas, n=230

Figura 56. Discriminacién difusa de las notas hipotéticas

En la Figura 56 se muestran los modelos ajustados a las notas hipotéticas
cuando se discrimina en tres clases. Considerando un alfa corte estricto igual a cero,
se deduce que los estudiantes con notas “aceptables” son aquellos que obtuvieron
una nota definitiva superior a 1.2 pero inferior a 4.7.

Puesto que las notas tienen un referente absoluto, que puede fluctuar entre 0 y
5, es facil detectar la alta variabilidad en la clase intermedia; pero en la generalidad
de los casos no se puede juzgar cuan variables son los datos dentro de una clase
Unicamente con la amplitud del rango que la determina, sino que es necesario
considerar el rango total de la variable en cuestion.

Por lo anterior, con fines comparativos se construy6 la Tabla 28. Alli se puede
apreciar que la proporcion de la longitud del soporte para la clase de las notas
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“aceptables” sobre el rango total es del 84%, mientras que para una distribucion
uniforme se esperaria que esa proporcioén fuera cercana al 75% (la diferencia entre
87.5 y 12.5), como ocurre en la distribucién de los autos segtin su afio de fabricacion.
También se puede observar que esa proporciéon es cada vez menor cuando la
distribucién de los datos tiende a la distribucién normal como ocurre con los autos
considerando su desplazamiento.

Tabla 28. Estadisticas de resumen, considerando diferentes variables

Estadisticas Rendimiento Potencia Modelo Desplazamiento Notas
(mpg) (HP) (afio) | (metros/segundo)

Tamafio de la 398 394 398 398 24

muestra

Valor Minimo 9 46 70 8 0.8

Valor Méximo 46.6 230 82 28.4 49

Rango total 37.6 184 12 16.8 41

Limite inferior del 14 67 72 12.5 1.23

soporte de la clase

intermedia (P125)

Limite superior del 33.5 150 81 18.95 4.68

soporte de la clase

Intermedia (Ps;5)

Longitud soporte de 19.5 83 9 6.45 3.45

la clase Intermedia

Longitud del 52% 45% 75% 38% 84%

soporte/Rango total

De acuerdo con lo anterior, se puede establecer que un valor mayor del 80%
para la proporcion entre la longitud del soporte de la clase intermedia y el rango
total de todos los valores, es un indicativo de una alta variabilidad los valores dentro
de esta clase. Sin embargo, esta alta variabilidad intragrupal no implica
necesariamente la existencia de tnicamente dos clases polarizadas cuando se realiza
una discriminacion en tres clases, y por eso se debe proseguir buscando la existencia
de un hueco o cambio abrupto en la distribucion de los datos.

Para la deteccion de un hueco en la distribucién se pueden calcular las
diferencias entre las parejas de valores consecutivos de los datos ordenados y
determinar si la méxima diferencia se puede considerar extrema o atipica.

2,50
2,00 ®
1,50
1,00
050 ¢
000 | 90 0000e® s ®000 00® 00,0
: +002%0%, g
0 5 10 15 20 25
Posiciones

Figura 57. Diferencias entre dos notas consecutivas
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En una gréfica como la que aparece en la Figura 57, la deteccion de una
diferencia extrema o atipica se hace facilmente, pero si se quiere que el sistema de
inferencia detecte las diferencias extremas, por medio de un procedimiento o una
funcién se necesita alguna técnica matematica para hallarlos. Comtinmente se usa la
formula de Tukey que toma como referencia el rango intercuartil y considera un
valor como “extremo” aquel que se encuentre por fuera de 1,5 veces esa distancia
desde la mediana, bien sea que se encuentre por encima o por debajo de este valor
(Trosset, 2001).

En el ejemplo de las notas, la maxima diferencia entre dos consecutivas es 2.1,
el rango intercuartil es 0.1 y la mediana es 0.1. Por lo tanto, la distancia limite que se
debe considerar es 0.1*1.5 = 0.15 y un valor por fuera de 0.1 + 0.15 se catalogaria
como extremo, como realmente ocurre en el ejemplo. Por consiguiente, se puede
inferir que hay un cambio abrupto o un gran distanciamiento entre dos subgrupos
de valores del conjunto total de datos.

De lo expuesto, cuando una condicién de una consulta se refiera a la clase
intermedia, el sistema de inferencia primero determinard si existe una alta
variabilidad intragrupal por medio de la proporciéon entre el soporte de la clase y el
rango total. Si esto ocurre, se prosigue con el chequeo de la maxima diferencia entre
dos valores consecutivos para determinar si se puede considerar atipica. Si es asi, el
sistema de inferencia debera asignar el valor de cero al grado de pertenencia a todos
los elementos que formen parte de la memoria de trabajo, a dicha clase.

Como se describid, el chequeo de la existencia de una alta variabilidad de la
clase intermedia es muy sencillo pues s6lo requiere del valor minimo y el méximo
como datos adicionales para calcular la proporcioén de la longitud del soporte de la
clase con respecto al rango total. Ademas, estos dos datos son facilmente asequibles
cuando los datos estan ordenados. Por lo tanto, la estrategia para minimizar el
tiempo de procesamiento, en el caso de representaciéon de una etiqueta lingtiistica
para la clase intermedia, consiste en calcularlos dentro procedimiento llamado
“concretar_vaguedad” que devuelve todos los parametros del conjunto difuso de
acuerdo con el patrén identificado y basdandose en los datos disponibles. Como el
modelo de la clase central o intermedia es un conjunto trapezoidal que tiene 4
pardmetros, el procedimiento ahora debera devolver seis.

Aunque se espera que en pocos casos sea necesario chequear si existe una clara
separacién entre dos grupos de datos, por medio de la maxima diferencia hallada
entre dos valores consecutivos, el procedimiento descrito para detectar un
distanciamiento significativo en los datos, debe crearse como una funcién
almacenada dentro de la base de datos para ser invocada en los casos requeridos. De
esta manera, se logra que el comportamiento del sistema sea el apropiado, atn en los
casos atipicos donde los datos se encuentren a los dos extremos de la distribucién.

7.2.5 Riqueza Semantica o Potencia Expresiva

Tomando como referencia al lenguaje tedrico PRUF, que ha servido de base
tedrica para las propuestas que permiten vaguedad en las consultas a bases de datos,
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el modelo propuesto en la presente Tesis Doctoral, se puede considerar rico
semanticamente puesto que no sélo cubre las reglas de interpretacién de las cuatro
categorias enunciadas en el lenguaje PRUF, sino que permite especificar términos
vagos expresados como una combinacion lineal de condiciones simples, vagas o
concretas.

La presente propuesta, con respecto a otras extensiones del lenguaje de
consulta a bases de datos como SQLf o FSQL, también tiene mayor capacidad
expresiva al permitir que el sistema de inferencia incluya en sus respuestas
calificadores lingiiisticos de la verdad, correspondientes a las preguntas de tipo IV
en el lenguaje PRUF descrito en la seccion 3.1.4 de este libro .

Los calificadores lingtiisticos junto con la representaciéon de cuantificadores
existenciales relativos vagos, ofrecen la posibilidad de realizar tareas de Mineria de
Datos a los usuarios no expertos, al permitirles conocer el valor de verdad de
posibles relaciones entre variables o propiedades de los objetos de una manera
sencilla, junto con los indicadores de la fortaleza de la asociacién.

7.2.6  Formalidad o Rigor

Se puede afirmar que el modelo del lenguaje extendido propuesto es formal
porque fue posible especificar las reglas sintacticas y seménticas para determinar el
significado de cada término vago simple o agregado contemplado en el presente
trabajo de investigacion, de una manera precisa y con una interpretacion tinica. Esta
especificacién formal, se realizé en el Capitulo 7, por medio de reglas de produccion
que deben ser consideradas durante el analisis sintactico del texto de una consulta y
por medio de férmulas algebraicas para la especificacion de las reglas seménticas
que deben aplicarse segtin el patrén identificado.

La especificacién formal de los términos vagos se validé cuando se efectuaron
las consultas de ejemplo, en el andlisis de los tipos de preguntas contemplados en el
Capitulo 5, y en la transformaciéon del modelo conceptual a un modelo de disefio,
cuando se realiz6 el estudio de factibilidad técnica de sistemas basados en el modelo
de razonamiento propuesto que se describe un poco mas adelante.

7.2.7 Robustez

Se puede afirmar que el modelo de razonamiento propuesto es robusto porque
las respuestas del sistema de inferencia no se van a ver afectadas por ligeras
variaciones en los datos. La técnica de discriminacién borrosa empleada para hallar
los modelos de las etiquetas o términos lingtiisticos, se basa en medidas de posiciéon
(los percentiles) para determinar los valores de los parametros de las funciones de
pertenencia. Estas medidas no sélo son robustas a los valores extremos, sino que
permiten representar cualquier tipo de distribuciéon de los datos. Ademas, si se
realiza un ligero cambio en un valor en el dominio que corresponde a uno de los
percentiles que deben calcularse, la forma del conjunto difuso que representa un
término vago puede variar ligeramente o incluso no cambiar nada, si el cambio en el
valor no afecta su posicion, dentro del conjunto de datos del contexto.
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7.2.8 Consideraciones sobre la eficiencia de un sistema basado en el modelo
propuesto

Una caracteristica fundamental de cualquier sistema informatico es conocida
en la Ingenieria de Software, como su usabilidad. Esta propiedad es definida como:
“la bondad de utilizar un producto por los usuarios especificados para alcanzar unos
objetivos determinados con efectividad, satisfaccién y eficiencia, en un dominio
especifico” (Snyder, 2003). Por lo tanto, no hay duda que ademas de velar por el
cumplimiento de caracteristicas esenciales que se especificaron como restricciones
para los sistemas flexibles de consulta que se basen en el modelo de razonamiento
propuesto, es necesario velar por la oportunidad de las respuestas.

Por lo anterior, se hizo necesario identificar los distintos mecanismos que
pueden implementarse para ahorrarle esfuerzos a la madaquina de inferencia,
procurando en todo caso, no afectar la validez de las respuestas y por ende, la
confiabilidad del sistema.

Un sistema interactivo y flexible de consulta a bases de datos, al cual se le
proporcionen los modelos o conjuntos difusos que representan una etiqueta vaga,
evitaria buena parte del trabajo requerido para determinar cudles objetos o tuplas
cumplen con las restricciones impuestas en una consulta vaga, pero se sacrificaria la
confiabilidad del sistema porque dichos modelos pueden no ser vélidos en el
contexto o entorno que delimite la consulta.

Como la caracteristica distintiva de la presente propuesta es su adaptabilidad
tanto para considerar los multiples contextos lingiiisticos, como de niveles de
granularidad y de ahi el titulo del trabajo de investigacion, el centro de atencién en
esta investigacion para velar por un buen desempefio del sistema, es el trabajo
requerido en la obtencién de los modelos de cada patrén de consulta vaga admisible,
usando los datos disponibles.

De acuerdo con lo anterior, se prest6 especial cuidado en la selecciéon de los
procedimientos o técnicas requeridas en el proceso de ajuste de los datos a los
modelos tedricos para que fueran lo mas sencillas posibles pero sin desaprovechar la
informacion contenida en los datos de manera individual. Es por ello que para hallar
el valor de los pardmetros de los conjuntos difusos que representan los términos
vagos, se propuso una técnica basada en percentiles pues otras técnicas alternativas
como la estimacion del ntcleo de las densidades de probabilidad no sélo son mas
complejas, lo que retardaria innecesariamente el tiempo de respuesta, sino que
pueden generar modelos no convexos que demandan otros pasos en el proceso,
como también ocurriria con un histograma o poligono de frecuencias relativas. Sin
embargo, los percentiles, como son medidas de posicién, son funciones que
requieren ordenar el conjunto de los datos delimitado por la propia consulta.

En la arquitectura concebida como parte del modelo de disefio, el sistema de
inferencia (las reglas de inferencia y la base de conocimiento) estd inmerso en el
metamodelo de la base de datos y por eso, no sélo se evita el tréfico de los datos
entre el servidor de datos y el servidor Web o el sitio donde resida la capa l6gica del
sistema flexible de consulta, sino que el ordenamiento de los datos se le puede
delegar al sistema gestor de bases de datos que esta altamente equipado para esta
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tareat. Consecuentemente, se evita que se deba programar, en un lenguaje no
declarativo, uno o varios métodos de ordenamiento que por lo menos igualen a los
ya implementados en los sistemas gestores de bases de datos y de esta forma, no
degradar la eficiencia del sistema flexible en la resolucion de consultas formuladas
vagamente.

Adicionalmente, para buscar mayor rapidez en los cédlculos, se disefi6 una
funcién especial llamada “concretar_vaguedad” que devuelve las estimaciones de
todos los pardmetros de un modelo difuso de una sola vez, aprovechando las nuevas
caracteristicas del lenguaje procedimental que hoy ofrecen los sistemas gestores de
bases de datos y que permiten devolver como respuesta un dato agregado o varios
valores independientes, no tinicamente un valor escalar o atémico. De esta manera
sOlo se necesita realizar un ordenamiento y no varios, dependiendo del ntiimero de
parametros del modelo del conjunto difuso que representa una etiqueta lingtiistica.

Otra ventaja de mantener y aplicar las reglas de inferencia en el servidor de
datos, como aqui se propone, es el aprovechamiento de un instrumento esencial de
los sistemas gestores de bases de datos que busca aumentar la velocidad de
respuesta: los archivos de indices que se crean de manera automatica o intencionada.
Con los archivos de indices, el optimizador de consultas tiene una alternativa para
mantener los datos ordenados, evitando realizar esta operaciéon. Por lo tanto, se
recomendaria indexar las relaciones de acuerdo con los atributos cuantitativos,
convertibles en variables lingitiisticas, mas referenciados en las condiciones vagas de
las consultas.

Por otro lado, pensando en un mecanismo propio de optimizacién en la
resolucion de las consultas vagas, se puede definir un método parecido al basado en
costos que suele usar un sistema gestor de bases de datos para decidir por el plan de
ejecucién de una consulta que considere mas conveniente, puesto que generalmente
hay varias alternativas. Oracle, por ejemplo, mantiene en los metadatos una serie de
estadisticas como la cardinalidad de un objeto de datos, la cantidad de valores
distintos, el valor méximo y el valor minimo de cada atributo de una relacion, que
utiliza en el proceso de optimizacién. Sin embargo, si estas estadisticas no estan
actualizadas el optimizador puede fallar y elegir una opcién inapropiada. Dichos
metadatos se actualizan explicitamente mediante la sentencia ANALYZE, cuya
sintaxis es:

ANALYZE [TABLE, INDEX] nombre [COMPUTE, ESTIMATE] STATISTICS;

En la orden anterior se aprecia que se tienen dos opciones para calcular las
estadisticas requeridas en el proceso de optimizacién. Especificando la palabra
“compute”, el calculo de las estadisticas se basaria en todos los elementos que
forman parte de la tabla o el indice referido en la sentencia. Cuando la tabla o indice
sea demasiado grande se puede especificar la opcién “estimate”, para usar una
muestra con las primeras filas del objeto de datos mencionado y que el sistema se
encarga de elegir, de manera transparente, para el usuario (Colgan, 2007).

4 Usualmente, un sistema gestor de bases de datos tiene predefinido un algoritmo de ordenamiento con
un orden de complejidad O(n log n)
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Siguiendo una estrategia parecida para evitar repetir el trabajo de mineria de
los datos cuando se realizan las mismas preguntas vagas frecuentemente, seria que
se especificara explicitamente el texto de una consulta vaga y ésta se almacenara
junto con la especificacion de la consulta en términos concretos, después de realizar
el proceso de concrecién. Estos metadatos se complementarian con la cantidad de
datos en las tablas referidas en la consulta, el nimero de ellos considerados en el
proceso de concreciéon y la fecha del ajuste, mediante la sentencia siguiente, en la
cual se utiliza el término que Zadeh (2006) define para la concreciéon de la vaguedad:

PRESITIATION consulta [COMPUTE, ESTIMATE];

En esta sentencia, el término “consulta” hace referencia al texto de una
consulta bien formada en el lenguaje SQL extendido. Puede observarse que también
se pueden ofrecer dos opciones para hallar los modelos concretos: un censo o un
muestreo aleatorio’. Esta tltima opcién podria ser elegida si el volumen de datos
restringido por la consulta es demasiado grande y se define como aleatorio para
preservar la confiabilidad de los modelos.

Debido a la robustez de los estimadores de los pardmetros, por ser medidas de
posicion que pueden incluso mantenerse invariables con ligeros cambios en los
datos, se piensa que los modelos de los conjuntos difusos que representan las
etiquetas lingtiisticas que puedan guardarse como otros metadatos, por medio de la
sentencia anterior, pueden ser confiables si no ha transcurrido mucho el tiempo
entre una consulta y otra.

Independientemente a que se use el método de optimizaciéon de las consultas
vagas recién planteado, siempre se revisara si la consulta que entra como pendiente
se realiza sobre los mismos datos y se imponen los mismos criterios de filtrado de
una consulta que se estd concretando en esos momentos. Esto se hace en el momento
de delimitar el contexto lingtiistico, antes de crear otra memoria de trabajo temporal,
innecesariamente.

También se debe considerar que el tamafio de la memoria de trabajo del
sistema de inferencia sea, en algunos casos, muy grande debido al volumen de datos
que hoy pueden guardarse en las bases de datos y no se tenga el modelo concreto de
la pregunta vaga, guardado en los metadatos. Cuando esto ocurra, al sistema de
inferencia se le puede agregar una funcionalidad para que seleccione, de manera
aleatoria, un subconjunto de los datos para estimar los modelos de los conjuntos
difusos. Este procedimiento también emula lo que haria el ser humano cuando les es
imposible, no tiene el tiempo o el dinero para realizar un censo o estudio completo
de una poblacién de objetos.

Otra alternativa para evitar el ordenamiento de los datos, cuando el volumen
de los datos sea muy grande, consiste en estimar los percentiles por medio de la
funcién de distribucién empirica acumulada. Este proceso es de menor complejidad
algoritmica porque para calcular las frecuencias acumuladas solo se requiere contar
los elementos que se encuentran en cada intervalo de clase, sin ordenarlos, y como

> En realidad, es seudoaleatorio pues los nimeros aleatorios generados por una maquina es una serie
que, a largo plazo, se repite dependiendo del algoritmo utilizado y de la semilla inicial.
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este procedimiento s6lo depende del volumen de datos su orden de complejidad es
O(n), aunque esta ventaja en eficiencia sea a costa un poco de la entropia de la
técnica.

Por ultimo, otro aspecto que se puede considerar para aumentar la eficiencia
del sistema repartir el trabajo en multiples agentes en lugar de uno sélo. Cada uno
de ellos puede estar especializado en un patrén sintdctico de las consultas vagas
admisibles en el lenguaje extendido para realizar el razonamiento aproximado. Asi,
podrian estar colaborando simultdneamente en la interpretacién de una consulta
vaga.

7.3 Conclusiones

Con este trabajo de investigacion se ha verificado la hipdtesis de que era
posible mejorar los sistemas de consulta-respuesta a bases de datos. Se llega a esta
conclusién por las razones que se enuncian, a continuacion:

. Se logro la confiabilidad requerida en un sistema de consulta a bases de datos,
con su adaptabilidad a los distintos contextos en la interpretacion de los
adjetivos calificativos que restringen a los objetos de la base de datos y a los
diferentes niveles de granulacion admisibles en una particién difusa. Se
cumplié este objetivo principal, con la definicion de las reglas de inferencia
requeridas para representar cada patrén de consulta vaga admisible para que,
por su propia cuenta y dindmicamente, pueda hallar los modelos particulares
a partir de la informacién disponible en la base de datos.

. Se ha mostrado que el sistema de inferencia difuso inmerso del sistema gestor
de una base de datos puede por si mismo, hallar los modelos requeridos para
la discriminacion y clasificaciéon de los objetos, evitando la necesidad de
expertos. Por lo tanto, se ha concebido un agente inteligente encargado de
tareas de Mineria de Datos que usualmente sélo realiza personal técnico,
altamente calificado. Se muestra, entonces, que un sistema informatico puede
hacer labores complejas y ofrecer respuestas mds confiables al eliminar los
juicios subjetivos en la elaboracion de los modelos.

J Se ha mejorado el lenguaje de los sistemas de consulta a bases de datos, con la
redefinicion de la representacion de los adverbios como “muy” o
“extremadamente”, realizando otro proceso de discriminaciéon sobre el
conjunto difuso que representa el adjetivo vago de interés. Asi, se propone un
método de razonamiento aproximado, que emula mejor el modo de proceder
de los humanos.

J El lenguaje de consulta a bases de datos se ha enriquecido seméanticamente
con la representacion de combinaciones lineales de condiciones simples, vaga
0 concretas.

. Se ha logrado que las extensiones y modificaciones en el lenguaje SQL no
afectaran su legibilidad y su proximidad con el lenguaje natural que le dio
origen: el inglés. Ni en estas interfaces, ni en el lenguaje SQL extendido se
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incorporan tecnicismos de la Logica Difusa, lo cual significa que el modelo de
razonamiento propuesto se puede considerar “Caja Negra” bajo la 6ptica de
los usuarios finales, pero “Caja Blanca” para los técnicos que deseen hacer
mejoras o complementos futuros en el sistema de inferencia. También, se logré
pasar de un lenguaje simbélico SQL a un lenguaje orientado al usuario,
mediante las interfaces gréficas disefiadas.

La representaciéon y manejo de cuantificadores relativos en el lenguaje SQL
extendido permite identificar relaciones o reglas de asociacion entre variables.
Esto amplia significativamente las capacidades del lenguaje y le permite, a los
consultores no expertos, realizar tareas de Mineria de Datos, de una manera
sencilla.

Por otro lado, se ha ampliado las posibilidades de plantear consultas a
sistemas de bases de datos, donde los resultados esperados incluyan los
valores de verdad rotulados con alguna etiqueta lingtistica. Caso no
contemplado en los lenguajes de bases de datos como el SQL.

Se ha mostrado que los sistemas de inferencia difusos pueden hacer uso de la
Estadistica para el ajuste de los datos a los modelos tedricos difusos que
representan la semantica los términos vagos o imprecisos. Por esto, se
concluye que la Légica Difusa y la Estadistica nos son disciplinas o técnicas
alternativas, sino que se pueden complementar para dar solucién a problemas
de incertidumbre que se vuelven cada vez mas cotidianos: el Descubrimiento
de Conocimiento o la Busqueda Inteligente en Bases de Datos.

El modelo conceptual de razonamiento para la interpretacion de la vaguedad
en las consultas es independiente del dominio de aplicacién y de ahi, su
utilidad. En el modelo de disefio se aprecia claramente, la generalidad de
modelo propuesto.

Mediante el disefio de un aplicativo Web al cual se le han incorporado todas
las caracteristicas definidas en el modelo conceptual, se ha mostrado que la
construccién de sistemas flexibles de consulta-respuesta es factible, sin tener
que depender de las adiciones o cambios que deban ser realizados por las
casas productoras de los sistemas gestores de bases de datos. Esto se logro
gracias a las caracteristicas dindmicas del lenguaje procedimental que hoy
ofrecen los sistemas gestores de bases de datos objeto-relacionales.

Debido a la flexibilidad lograda en el lenguaje, los sistemas de consulta-
respuesta basados en la presente propuesta no soélo son factibles, sino que
inciden positivamente en su “usabilidad”. En la Ingenieria del Software esta
caracteristica fundamental de calidad, se define como un agregado de
amigabilidad y del provecho que podamos obtener de los servicios que nos
ofrece un sistema informatico.

La calidad de un modelo conceptual no se circunscribe a un solo factor como
su extensibilidad, sino que depende de otros factores como la confiabilidad y
la generalidad, entre otros. Debido a esto, determinar la calidad de un modelo
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7.4

no es asunto sencillo, pero haber definido previamente una serie de
restricciones que debia cumplir el modelo conceptual de razonamiento
aproximado en la interpretacion de la vaguedad, facilité su concepciéon y
evaluacion.

Se ha definido una arquitectura para el sistema de inferencia, donde las reglas
no son definidas en el servidor de aplicaciones Web o en los programas de
navegacion de los usuarios, separadas de los hechos o la base de datos. Esta
arquitectura no solo facilita el mantenimiento o mejora del sistema de
inferencia, en la interpretacién de las consultas vagas, sino la reutilizaciéon de
las reglas o funciones en otras aplicaciones orientadas a otros tipos de
usuarios més calificados, como los analistas o mineros de los datos.

Trabajo Futuro

El uso creciente de los computadores ha dado origen a grandes volimenes de

datos que sabiéndolos aprovechar se pueden convertir en conocimiento invaluable.
Y de este trabajo de investigacion se desprenden otros trabajos que conducen a
facilitar las tareas de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, realizadas
por los analistas o los mineros de datos, un tipo de usuario mas calificado.

Entre los trabajos futuros que se vislumbran, tanto para fortalecer los sistemas

flexibles de consulta-respuesta, asi como para que las organizaciones puedan
aprovechar mejor los datos almacenados en la toma de decisiones, se mencionan los
siguientes:

Aumentar la potencia expresiva del lenguaje con la inclusién de otros
comparadores vagos como “mucho mayor que x” o “mucho menor que x”,
siendo x un valor cuantitativo cualquiera. La representacién de estos
términos vagos requiere de pruebas estadisticas que permitan encontrar
diferencias significativas entre valores observados en los datos.

Aumentar el alcance de esta propuesta con su aplicacion a los sistemas semi-
estructurados o aplicativos Web que no tengan acceso a bases de datos
relacionales u objeto-relacionales, sino que los datos estén guardados en otros
formatos. Esto es posible porque la maquina de inferencia se puede
implementar empleando el modelo conceptual propuesto y usando un
lenguaje de consulta a datos semi-estructurados, como el XQuery y lenguajes
de programacién Web como el PHP o el Javascript.

La representaciéon de cambios o tendencias en los conceptos vagos, debidos al
tiempo o al contexto histérico o al contexto fisico considerado. Con ello, se
podria preguntar si el rendimiento académico de los estudiantes, en una
asignatura dada, ha “mejorado” con respecto a los estudiantes del periodo
académico anterior, por ejemplo.

La ampliaciéon de las capacidades para que un sistema interactivo permita
realizar tareas de prediccién en la Mineria de Datos que incluyan algun tipo
de vaguedad derivable de multiples variables o atributos, basadas en
muestras de aprendizaje.
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e Determinar la manera de poder inferir cudindo un término vago deja de ser
dependiente del contexto lingtiistico y se vuelve universal o absoluto. Esto
con el fin de ahorrar esfuerzos al sistema de inferencia porque el modelo de
un concepto cuya seméntica no depende del contexto lingiiistico, se puede
agregar a la base de conocimientos como un hecho o axioma mediante una
orden de definicion de datos.

e Concebir sistemas que permitan operar con términos lingtiisticos vagos que
representen probabilidades. Esto permitiria la resolucién de preguntas de
investigacion o de descubrimiento de nuevo conocimiento donde exista
incertidumbre debida a fenémenos aleatorios, de una manera mas sencilla y
cercana a un usuario no experto en Estadistica.

En el futuro inmediato, esta propuesta se aplicard en el trabajo de investigacion
llamado “Descubrimiento de Conocimiento sobre la Innovacién en Colombia a partir
de las Encuestas de Innovacién y Desarrollo Tecnolégico, La Encuesta Anual
Manufacturera y la base de datos Scienti” proyecto financiado por la Universidad
Nacional de Colombia y Colciencias que agrupa investigadores de varias
universidades e instituciones gubernamentales del pais y con vigencia 2007-2009.
Esta aplicacién real del modelo propuesto permitira no sélo responder preguntas de
investigacion que ya fueron planteadas de manera vaga, sino refinar el modelo de
razonamiento propuesto y efectuar las extensiones que se pueden realizar a corto
plazo.
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