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Introducci�on General

Tradicionalmente, las bases de datos han sido las herramientas computacionales m�as

utilizadas en todos los �ambitos, para llevar a cabo las tareas de almacenamiento y

manipulaci�on de grandes cantidades de datos. Con el objeto de realizar dichas tareas

e�cientemente, los sistemas de bases de datos cuentan con multitud de t�ecnicas de

almacenamiento, indexaci�on, b�usqueda, etc...

A lo largo de los �ultimos a~nos, han sido muchas y muy diferentes las aproximaciones

que han surgido para cubrir todos estos objetivos, que se diferencian, fundamental-

mente, en la forma y el tipo de almacenamiento de los datos que son capaces de

gestionar.

Con respecto a la organizaci�on de los datos, los enfoques m�as extendidos son el En-

foque en Red, el Enfoque Jer�arquico y el Enfoque Relacional (una descripci�on general

de los tres tipos mencionados puede encontrarse en [69], [36] y [116]). M�as reciente-

mente, han surgido otros dos modelos, que son el modelo Orientado a Objetos [68] y

el modelo de Bases de Datos L�ogicas [57], [58], [102]. Este �ultimo, no es esencialmente

distinto al modelo relacional, pero se sustenta en la l�ogica de predicados de primer or-

den para representar y manipular los datos, 
exibilizando el modelo relacional original

y a~nadi�endole capacidades de deducci�on autom�atica.

Con respecto a los tipos de datos que se pueden almacenar, los modelos mencionados

(en su versi�on tradicional) s�olo aceptan datos escalares individuales (un n�umero, una

fecha, un texto,...) y, en algunos casos, alg�un tipo de valor omitido (nulo, desconocido

o inaplicable).

Una caracter��stica de todos los modelos mencionados hasta ahora, es que s�olo son

capaces de manejar y representar datos ideales, en el sentido de que suponen que
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la informaci�on almacenada es exacta, correcta y est�a bien de�nida. Adicionalmente,

tampoco permiten obtener o consultar informaci�on en t�erminos imprecisos.

Sin embargo, en el mundo real existe una gran cantidad y variedad de datos cuya

naturaleza no permite que sean formulados de forma precisa. Como consecuencia de

�esto, algunos autores se han planteado la necesidad de construir modelos de bases de

datos m�as generales que sean capaces de manejar informaci�on expresada en t�erminos

imprecisos e inciertos. Estos sistemas, llamados, en general, de Bases de Datos Di-

fusas, pueden clasi�carse en tres grandes grupos: Modelo Relacional Difuso, Modelo

de Relaciones de Similitud y Modelo Posibil��stico. Las principales caracter��sticas que

presentan estos modelos son la posibilidad de representar y manipular informaci�on cuya

sem�antica se encuentra m�as pr�oxima a la del mundo real (permitiendo el uso, no s�olo

de valores escalares �unicos, sino de etiquetas ling�u��sticas tan comunes como alto, m�as o

menos grande, aproximadamente 12,...., o de rangos de posibles valores como entre 10

y 20), y la utilizaci�on de mecanismos adecuados para consultarla y manipularla. Todos

estos modelos utilizan como fundamento la Teor��a de Subconjuntos Difusos de Zadeh

[126]. La mayor��a de las propuestas te�oricas realizadas en este sentido, se fundamentan

en el modelo relacional.

Paralelamente, los sistemas de programaci�on l�ogica tambi'en han ido evolucionando

en ese sentido, incorporando elementos de la l�ogica fuzzy y surgiendo, lo que podemos

llamar, sistemas de programaci�on l�ogica difusa. En este sentido, los trabajos m�as

relevantes son [5], [92], [107], [91], orientados, b�asicamente, en la de�nici�on de un

Prolog difuso.

Partiendo de estas aproximaciones, podemos �jar ya nuestros objetivos con m�as

propiedad.

Objetivos

Como hemos indicado en la introducci�on anterior, con posterioridad al modelo rela-
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cional, se desarroll�o un modelo l�ogico paralelo con el objetivo de ampliar sus posibili-

dades, dot�andolo, principalmente, de la capacidad de deducci�on autom�atica de infor-

maci�on a partir de la que hay f��sicamente almacenada en la base de datos propiamente

dicha. En este punto, nos planteamos >por qu�e no ampliar el modelo l�ogico cl�asico para

bases de datos de manera que admita informaci�on imprecisa e incierta?. Obs�ervese que,

de esta forma, estamos aprovechando las ventajas de ambas aproximaciones, la difusa y

la l�ogica, de manera que tenemos posibilidad tanto de manipular informaci�on imprecisa

e incierta como de hacer deducci�on autom�atica a partir de ella.

Nuestro trabajo consistir�a, pues, en llevar a cabo esta tarea. Para conseguirlo,

consideraremos las siguientes etapas:

{ La de�nici�on de un modelo te�orico l�ogico con capacidad para representar infor-

maci�on imprecisa. Este modelo ha de ser lo su�cientemente 
exible y general

como para permitir integrar las caracter��sticas m�as relevantes de cada uno de los

modelos de bases de datos difusas que se encuentran en la literatura.

{ Estudiar y analizar una posible extensi�on del modelo anterior para la manipulaci�on

coherente y correcta de cualquier tipo de omisi�on de datos, esto es, informaci�on

disyuntiva, desconocida, inaplicable o nula.

{ Dotar a dicho modelo de un sistema de deducci�on adecuado a los datos que se van

a almacenar. Esto conlleva la posibilidad de de�nir y utilizar reglas de car�acter im-

preciso que ser�an aplicadas sobre los datos y describir un mecanismo de deducci�on

a partir de dichas reglas.

{ Llevar a cabo la construcci�on de un prototipo experimental, que muestre las posi-

bilidades de dicho modelo te�orico. Previamente, han de estudiarse qu�e adapta-

ciones es necesario realizar sobre el modelo te�orico para convertirlo en un modelo

computacional no s�olo correcto, sino e�ciente.

Los cap��tulos principales se hallan organizados secuencialmente seg�un estas tareas.

El primer cap��tulo, se dedica a recopilar las caracter��sticas m�as destacadas de los mo-

delos cl�asicos de bases de datos y su representaci�on l�ogica, para lo cual se da, as�� mismo,

una peque~na introducci�on a la l�ogica de predicados de primer orden. El segundo, lleva
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a cabo una recopilaci�on an�aloga, en la que se estudian los modelos m�as relevantes de

bases de datos difusas que aparecen en la literatura. Tambi�en se ofrece un resumen

de los conceptos m�as interesantes, desde el punto de vista de nuestro trabajo, de la

l�ogica difusa, sobre la que se fundamentan dichos modelos. En el cap��tulo tercero, se

lleva a cabo la de�nici�on de un modelo l�ogico de bases de datos difusas, con capacidad

de manipular informaci�on imprecisa y omitida. Tambi�en se muestra en este cap��tulo

como quedan englobados en dicho modelo, los modelos difusos m�as destacados de la

literatura. En el cap��tulo cuarto, se da una de�nici�on y una sem�antica de lo que lla-

mamos reglas difusas, que ser�an utilizadas como base para la de�nici�on de un esquema

de deducci�on adecuado al modelo introducido, y del que se derivan, por otra parte,

algunas propiedades deseables. As�� mismo, se introduce la posibilidad de utilizar las

reglas para la de�nici�on intensiva de atributos virtuales de la base de datos, esto es, la

posibilidad de ampliar la base de datos (esquema e informaci�on) en virtud de la infor-

maci�on almacenada. Por �ultimo, en el cap��tulo quinto, se analizan las caracter��sticas

m�as destacadas de su implementaci�on (que se lleva a cabo en lenguaje Prolog) y se

muestra y se discute un amplio ejemplo.



Cap��tulo 1

Preliminares I: Conceptos Cl�asicos

Con este cap��tulo se pretende sentar las bases sobre las que se fundamenta nuestro

trabajo. Para ello se ha estructurado en tres partes claramente diferenciadas:

{ En la primera parte, se introducen conceptos b�asicos sobre la l�ogica de primer or-

den, se establece la notaci�on a utilizar en los sucesivos cap��tulos y se dan unas no-

ciones sobre el lenguaje Prolog y su entorno, justi�c�andose su elecci�on por nuestra

parte como lenguaje fundamental en nuestra tarea de desarrollo e implementaci�on.

{ En la segunda parte, se resume brevemente el modelo relacional para bases de

datos, haciendo especial hincapi�e en el c�alculo relacional como lenguaje de con-

sulta, por su directa relaci�on con la l�ogica de primer orden y por ser el lenguaje

(con algunos elementos adicionales) que adoptaremos para consultar �nalmente

nuestra base de datos l�ogica difusa. As�� mismo, se introduce el modelo l�ogico de

representaci�on de BDR y se comentan las principales ventajas de dicho modelo

respecto a la representaci�on, manipulaci�on y restricciones de los datos, as�� como

su 
exibilidad de cara a futuras amplicaciones.

{ Por �ultimo, se considerar�an las aproximaciones que aparecen en la literatura para

acoplar las caracter

�

isticas del modelo relacional a un entorno de programaci�on

l�ogica, se~nalando las distintas partes de la arquitectura y las peculiaridades de

cada sistema.



12
Preliminares I: Conceptos Cl�asicos

1.1 La L�ogica de Predicados de Primer Orden y

el Lenguaje Prolog

1.1.1 La L�ogica de Primer Orden

� Introducci�on

La l�ogica es una herramienta muy importante para el an�alisis y la representaci�on de

sentencias, e investiga si las suposiciones hechas implican determinadas conclusiones,

independientemente de su veracidad o falsedad, e independientemente del tema al que

se re�eran. Esto es, la l�ogica se basa en la representaci�on formal de sentencias sin

preocuparse m�as que de las relaciones existentes entre ellas.

Para demostrar que unas suposiciones implican una conclusi�on, se recurre a la rea-

lizaci�on de una prueba, consistente en un conjunto de pasos de inferencia. Para poder

realizarlo, es requisito indispensable que el lenguaje utilizado sea simple y sin am-

big�uedades, lo que ha llevado a emplear un lenguaje simb�olico.

Mientras que la L�ogica Proposicional atiende, �unicamente, a la forma de las f�ormulas

(los conectivos que intervienen) para llevar a cabo el proceso de inferencia, en L�ogica

de Predicados, algo se considera verdadero o falso teniendo en cuenta, adem�as de

los conectivos que intervienen en la f�ormula considerada, la estructura interna de las

proposiciones que intervienen en la misma, aunque no su signi�cado. As��, por ejemplo,

in
uir�a si alguna de las proposiciones lleva cuanti�cadas sus variables y de qu�e forma.

La l�ogica de predicados lleva a cabo, pues, un an�alisis l�ogico de las proposiciones.

Nuestro inter�es se centra en la l�ogica de predicados, ya que es la que fundamenta los

sistemas de programaci�on l�ogica.

� El Lenguaje de la L�ogica de Primer Orden

La L�ogica matem�atica [78] [67] [37] est�a basada en un lenguaje objeto, una sem�antica

o interpretaci�on y una teor��a de pruebas. Como lenguaje objeto utilizaremos uno de

primer orden. De manera informal, un lenguaje de Primer Orden de la L�ogica de



La L�ogica de Predicados de Primer Orden y el Lenguaje Prolog
13

Predicados, es el conjunto de todas las sentencias que se pueden construir de acuerdo

con un alfabeto preestablecido.

Un lenguaje de primer orden L, viene dado por un par L = (A;W ) donde A es

un alfabeto de s��mbolos y W es un conjunto de f�ormulas sint�acticamente correctas

llamadas f�ormulas bien formuladas (fbf), que se representan mediante s��mbolos del

alfabeto A. A estar�a compuesto por los siguientes s��mbolos:

{ S��mbolos de puntuaci�on: ( ) , ; : .

{ S��mbolos de constantes: Usaremos las min�usculas primeras del alfabeto, a,b,c,...

{ S��mbolos de variables: Usaremos las min�usculas �ultimas del alfabeto, u,v,w,...

{ S��mbolos de funciones: Usaremos las letras f,g,h,...

{ S��mbolos de predicados: Usaremos letras o palabras en may�usculas.

{ S��mbolos de los conectivos l�ogicos (tambi�en llamados constantes l�ogicas): �!, ^,

_, :.

{ Cuanti�cadores: 9, 8.

De�nici�on 1.1 . Sea L un lenguaje. De�nimos un t�ermino de L de la siguiente

manera:

{ Toda constante es un t�ermino.

{ Toda variable es un t�ermino.

{ Si f es un s��mbolo funcional n-ario, y t

1

; t

2

; : : : ;t

n

son t�erminos, entonces f(t

1

; t

2

;

: : : ;t

n

) es un t�ermino.

{ Los �unicos t�erminos son los que se obtienen por las reglas anteriores.

De�nici�on 1.2 . Si P es un predicado n-ario de A y t

1

; t

2

; : : : ; t

n

son t�erminos,

P (t

1

; t

2

; : : : ; t

n

) es una f�ormula at�omica.
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De�nici�on 1.3 . Una f�ormula bien formulada se de�ne recursivamente de la si-

guiente forma:

1. Una f�ormula at�omica es una fbf.

2. Si w

1

y w

2

son fbf, tambi�en lo son (w

1

^ w

2

), (w

1

_ w

2

), (w

1

�! w

2

) y :(w

1

).

3. Si x es una variable y w es una fbf entonces (9x; w) y (8x; w) son fbf.

De�nici�on 1.4 . Sea (Qx; W ) una fbf, donde Q es un cuanti�cador. Llamaremos

�ambito del cuanti�cador Q a la fbf W .

De�nici�on 1.5 . Una fbf se dice cerrada si no contiene ninguna variable libre, es

decir, s�olo tiene variables cuanti�cadas y constantes.

Una ocurrencia de una variable x en una f�ormula se dice ligada, si est�a en el dominio

de un cuanti�cador. Se dice libre si no est�a ligada.

De�nici�on 1.6 . Se denomina sentencia a una fbf en la que toda variable est�a ligada.

De�nici�on 1.7 . Se llama sustituci�on elemental de una variable x por un

t�ermino t, a una aplicaci�on que a cada f�ormula le hace corresponder la f�ormula que

se obtiene sustituyendo las ocurrencias libres de x por t.

Tanto en el caso de la L�ogica Proposicional, como en el caso de la L�ogica de Predi-

cados (que es la que nos ocupa), la derivaci�on de una conclusi�on partiendo de una serie

de premisas, puede realizarse desde dos puntos de vista diferentes: el Sint�actico y el

Sem�antico [88].

� El M�etodo Sint�actico o Teor��a de Pruebas

La Teor��a de Pruebas trata, esencialmente, sobre la derivabilidad de una sentencia en el

contexto de un conjunto de reglas, esto es, tomando como punto de partida un conjunto
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inicial de sentencias S del lenguaje L, y aplicando una serie de reglas R, se obtiene un

conjunto de sentencias nuevas s. Esta relaci�on de derivabilidad se de�ne de la siguiente

forma:

` = f< S; s > j S � L; s 2 L y s es derivable de S usando Rg

De manera informal, diremos que a las sentencias de partida se les denomina ax-

iomas, a las sentencias derivadas teoremas y, a las reglas utilizadas, reglas de infer-

encia. De estas �ultimas, las m�as conocidas y utilizadas son el Modus Ponens y la

Generalizaci�on.

Por tanto, desde el punto de vista sint�actico, una l�ogica de primer orden es un

sistema formal formado por un lenguaje objeto, un conjunto de axiomas y una serie de

reglas de inferencia

Supondremos que el lenguaje es uno �jo, de manera que el conjunto de todas las

sentencias sobre L, llam�emoslo P (L), sea tambi�en �jo.

Aunque en el entorno de la programaci�on l�ogica, los axiomas de partida son los

hechos (a�rmaciones) que de�nen el problema concreto a tratar, en el marco de la

l�ogica de primer orden, se selecciona un conjunto inicial de axiomas l�ogicos, a partir

del cual se generar�an todas las sentencias v�alidas.

{ Concepto de Demostraci�on

De�nici�on 1.8 . Sea � � P (L) un conjunto de proposiciones sobre el lenguaje L. Una

demostraci�on a partir de � es una sucesi�on �nita de proposiciones< B

1

; B

2

; : : : ; B

n

>

que cumple alguna de las siguientes condiciones:

1. B

i

2 �

2. B

i

2 A

x

3. 9 j; k < i tales que B

j

= B

k

�! B

i

para todo i veri�cando 1 � i � n.
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Una demostraci�on de w a partir de � es una demostraci�on a partir de � que acaba

en w. Para indicar que existe tal demostraci�on, usaremos la notaci�on � ` w.

De�nici�on 1.9 . Sea A una proposici�on. Diremos que A es un teorema o ley l�ogica

si se veri�ca que ; ` A, y lo notaremos simpli�cadamente como ` A.

De�nici�on 1.10 . Sea P (L) el conjunto de las posibles proposiciones sobre el lenguaje

L, P(P (L)) el conjunto de las partes de P (L) y � � P (L). Se de�ne la aplicaci�on

deducci�on, Ded : P(P (L)) �! P(P (L)), como:

Ded(�) = fw 2 P (L) : � ` wg

Propiedades:

1. � � Ded(�)

2. Si � � �, entonces Ded(�) � Ded(�)

3. Ded(Ded(�)) = Ded(�)

4. Ded(�) =

S

�

i

��

Ded(�

i

) cuando los �

i

son �nitos. Esto es, todo lo que se deduce

de � es igual a la uni�on de todo lo que se deduce de cada subconjunto �nito de �.

De�nici�on 1.11 . Un conjunto de proposiciones � se dice inconsistente si Ded(�) =

P (L), es decir, si cualquier proposici�on es una consecuencia de �. Si �esto no ocurre,

se dice que � es consistente.

Teorema 1.1 . Las tres condiciones siguientes son equivalentes:

1. � es inconsistente.

2. 8 w

1

2 P (L); � ` w

1

^ :w

1

:

3. 9 w

1

2 P (L); � ` w

1

^ :w

1

:
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De�nici�on 1.12 . Se llaman tautolog��as aquellas proposiciones cuyo valor de verdad

es la constante 1.

De�nici�on 1.13 . Se llaman contradicciones aquellas proposiciones cuyo valor de

verdad es la constante 0. Las que no son contradicciones, se denominan satisfacibles.

Teorema 1.2 . Todo teorema de P (L) es una tautolog��a.

Teorema 1.3 (de Adecuaci�on). Si w es una fbf de P (L) y w es una tautolog��a,

entoces w es un teorema de P (L).

� El M�etodo Sem�antico o Teor��a de Modelos

De manera informal, una interpretaci�on consiste en especi�car un conjunto no vac��o

del cual van a tomar sus valores tanto las constantes como las variables. En una

interpretaci�on de dominio U, una fbf cerrada es verdadera o falsa.

Denominamos L-Estructura a una estructura (U,K,F,P) donde:

{ U es un conjunto no vac��o, llamado dominio o universo de la interpretaci�on.

{ K es un subconjunto de U del que toman sus valores las constantes del lenguaje.

{ F es un conjunto de funciones f

U

: U

U

�! U , una por cada s��mbolo funcional

del lenguaje.

{ P es un conjunto de predicados R

U

, uno por cada s��mbolo de predicado del

lenguaje, del que toman sus valores las relaciones n-arias.

Para que las proposiciones abiertas puedan interpretarse, ser�a necesario sustituir las

variables libres por identi�cadores.

De�nici�on 1.14 . Sea V el conjunto de todas las variables del lenguaje. Se llama

asignaci�on en U, a una aplicaci�on de V en U. De manera informal, es el proceso de

sustituir todas las variables de una f�ormula por elementos del universo de discurso, de

manera que �esta adquiera signi�cado.
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De�nici�on 1.15 . Una interpretaci�on de un lenguaje L es la pareja formada por

una L-Estructura en U y una asignaci�on en U.

Gracias a la interpretaci�on, puede asignarse un valor verdadero (1) o falso (0) a

cualquier f�ormula de nuestro lenguaje.

{ Interpretaci�on de f�ormulas

Partiendo de una interpretaci�on I, vamos a asignar a cada f�ormula el valor 0 �o 1,

seg�un sea falsa o verdadera, respectivamente, de la siguiente forma:

1. I(t

1

= t

2

) =

8

<

:

1 si I(t

1

) = I(t

2

)

0 en otro caso

2. I(R(t

1

; t

2

; : : : ; t

n

)) =

8

<

:

1 si < I(t

1

); I(t

2

); : : : ; I(t

n

) > 2 P

0 en otro caso

3. I(:B) = 1 + I(B)

4. I(A ^B) = I(A) � I(B)

5. I(A _B) = I(A) + I(B) + I(A) � I(B)

6. I(A �! B) = 1 + I(A) + I(A) � I(B)

7. I(8x;B) =

8

<

:

0 si 9 b 2 U: I

0

= (U,a(x=b)) veri�ca que I

0

(B) = 0

1 en otro caso

Nota: a(x=b) es la asignaci�on que sustituye la variable x por el valor b.

De�nici�on 1.16 . Un modelo de un conjunto de fbf es una interpretaci�on en la que

todas las fbf son verdad. Una fbf w es una consecuencia l�ogica de un conjunto de

fbf W , si y s�olo si w es verdad en todos los modelos de W , y lo notamos W j= w.

Notaremos Con(�) al conjunto fw 2 P (L) : � j= wg.

Una L-Estructura en U es modelo de una f�ormula w, si I(w) = 1 para toda inter-

pretaci�on I=(U,a).
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Los dos teoremas que presentamos a continuaci�on, son dos importantes resultados

que nos garantizan que los m�etodos sint�actico y sem�antico son equivalentes, esto es,

que todos los teoremas son f�ormulas universalemente v�alidas y vicerversa.

Teorema 1.4 (de Coherencia). Si � � P (L), w 2 P (L) y � ` w, entonces � j= w,

esto es, Ded(�) � Con(�).

Teorema 1.5 (de Completitud de G�odel). Si � � P (L), w 2 P (L) y � j= w,

entonces � ` w, esto es, Con(�) � Ded(�).

� Forma Clausal de la L�ogica

La forma clausal de la L�ogica [70] es el sub-lenguaje en el que, normalmente, se escriben

todos los programas l�ogicos. La principal ventaja de la forma clausal estriba en que

la estructura de las sentencias es muy regular y, por supuesto, que cualquier sentencia

del lenguaje puede ser expresada en forma clausal sin ninguna p�erdida de expresividad.

Todo esto, lo veremos con detalle a lo largo de la secci�on.

De�nici�on 1.17 . Se denomina literal a una variable proposicional o su negaci�on.

Se denomina literal positivo a una variable proposicional y literal negativo a la

negaci�on de una variable proposicional.

De�nici�on 1.18 . Se denomina cl�ausula a una disyunci�on de literales. Notaremos

como Cl(L) al conjunto de las cl�ausulas de del lenguaje L. Entre las cl�ausulas dis-

tinguiremos un conjunto de ellas denominadas de Horn [71], que se caracterizan por

tener, como m�aximo, un literal positivo. A las que tienen un literal positivo se les de-

nomina cl�ausulas de Horn con cabeza y a las que no, sin cabeza o descabezadas.

La cl�ausula vac��a es una cl�ausula sin cabeza que no contiene ning�un literal. Nor-

malmente se nota con el s��mbolo especial 2.

Teorema 1.6 (de la Forma Normal Conjuntiva). Toda proposici�on es equivalente

a una proposici�on que es conjunci�on de cl�ausulas.
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{ Conversi�on de sentencias a forma clausal

En muchos casos, cuando tenemos que formular un problema con el objeto de uti-

lizar un programa l�ogico para resolverlo, es conveniente expresar los hechos y reglas

de partida directamente en forma de cl�ausulas. Existe un algoritmo [124] [93] muy

sencillo para convertir cualquier sentencia de la l�ogica de primer orden en un con-

junto de cl�ausulas. En este proceso de conversi�on, aseguramos, gracias a un adecuado

renombrado de variables, que no hay dos cuanti�cadores de la sentencia original que

cuanti�quen la misma variable. El algoritmo ser��a el siguiente:

1. En primer lugar, reescribir las f�ormulas del tipo

w

1

 ! w

2

como (w

1

�! w

2

) ^ (w

2

�! w

1

)

2. A continuaci�on, escribir cada f�ormula

w

1

�! w

2

como :w

1

_ w

2

3. Aplicar las leyes de la negaci�on, sustituyendo:

:(9x)w por (8x):w

:(8x)w por (9x):w

:(w

1

_ w

2

) por :w

1

^ :w

2

:(w

1

^ w

2

) por :w

1

_ :w

2

::w por w

4. Aplicar la distributividad del operador _:

w

1

_ (w

2

^ w

3

) como (w

1

_ w

2

) ^ (w

1

_ w

3

)

w

1

_ (8x)w

2

como (8x)(w

1

_ w

2

)

w

1

_ (9x)w

2

como (9x)(w

1

_ w

2

)

En los dos �ultimos casos, hay que tener en cuenta que x no puede aparecer en w

1

.
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5. Aplicar la distribuci�on del cuanti�cador 8, reescribiendo

(8x)(w

1

^ w

2

) como (8x)w

1

^ (8x)w

2

En este punto, si no quedan cuanti�cadores existenciales en la sentencia, el proceso

est�a practicamente terminado y pasaremos directamente al paso 7.

6. Reemplazar todas las f�ormulas (sin variables libres) de la forma

(8x

1

) : : : (8x

n

) (9y)w(y) por (8x

1

) : : : (8x

n

) w(f(x

1

; : : : ; x

n

))

donde f es cualquier s��mbolo de funci�on. Este proceso se denomina Skolem-

izaci�on, y el nuevo s��mbolo de funci�on introducido se llama funci�on de Skolem.

En el caso en el que n = 0, la sustituci�on ser�a:

(9y)w(y) por w(c)

donde c es cualquier s��mbolo de constante, y recibe el nombre de constante de

Skolem.

7. Aplicar de nuevo, si es posible, el paso 5. En este punto, la sentencia original

habr�a quedado transformada en una conjunci�on de cl�ausulas. Finalmente, para

presentar esta f�ormula como un conjunto de cl�ausulas cuanti�cadas de manera

impl��cita, se eliminan todos los cuanti�cadores universales y las ocurrencias del

operador ^.

Es importante notar que, siguiendo los pasos del 1 al 5 y el 7, el algoritmo preserva

la equivalencia, esto es, si S es la sentencia original y C el conjunto de cl�ausulas

resultante, se ver�ca que C � S. Sin embargo, si es necesario llevar a cabo el proceso de

Skolemizaci�on, esta equivalencia no se mantiene, veri�c�andose tan solo las propiedades

siguientes:

(i) C es satisfacible si y s�olo si S es satisfacible.

(ii) C j= S.
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� Resoluci�on

La resoluci�on [93] [53] es una regla de inferencia aplicable a sentencias en forma clausu-

lar que, a cada par de cl�ausulas, veri�cando una determinada condici�on, le hace corre-

sponder otra cl�ausula.

Comenzaremos introduciendo la resoluci�on para el caso m�as sencillo, el de la l�ogica

proposicional para, posteriormente, pasar a comentar las particularidades que �esta tiene

para el caso de la L�ogica de Predicados.

La condici�on a veri�car por cada par de cl�ausulas al que se va a aplicar la Resoluci�on,

es que debe aparecer en ambas el mismo literal, pero en una de ellas negado y en la

otra no (literales complementarios). Se denomina resolvente a la cl�ausula que se

obtiene, y est�a formada por la disyunci�on de todos los literales de las dos cl�ausulas

originales, eliminado el literal com�un. Las dos cl�ausulas utilizadas en la consecuci�on

de una resolvente se denominan padres de dicha resolvente. Una resolvente puede ser

tomada, a su vez, como padre de una nueva resolvente.

Por ejemplo, si partimos de las cl�ausulas p _w

1

y :p _ w

2

, donde p es una variable

proposicional y w

1

y w

2

son cl�ausulas, aplicando la regla de resoluci�on nos quedar��a la

cl�ausula w

1

_ w

2

(los literales p y :p ser��an eliminados).

De�nici�on 1.19 . Una demostraci�on por resoluci�on de una cl�ausula C, a partir de

un conjunto � (hip�otesis), es una sucesi�on �nita < B

1

; B

2

; : : : ; B

m

> de cl�ausulas tales

que B

m

= C, y para todo i, veri�cando 1 � i � m, se cumple que B

i

2 �, o bien que

B

i

es la resolvente de dos cl�ausulas anteriores.

Notaremos por Res(�) al conjunto de cl�ausulas que puede obtenerse a partir de �

mediante resoluci�on.

Para el caso de la L�ogica de Predicados, es necesario utilizar otra regla de inferencia,

denominada instanciaci�on universal, que tiene la siguiente forma:

(8x) w(x) ` (8y

1

) : : : (8y

m

) w(x)(x=t)

para cualquier t�ermino t donde y

1

: : : y

m

son las variables, si las hay, de t.



La L�ogica de Predicados de Primer Orden y el Lenguaje Prolog
23

El proceso de Resoluci�on tiene tres propiedades importantes, que se veri�can, tanto

en el caso de la L�ogica Proposicional como en el de la L�ogica de Predicados, y son las

siguientes:

1. La Resoluci�on es consistente: las cl�ausulas utilizadas como padres implican la

resultante.

2. Una resolvente es la cl�ausula vac��a (2) si y s�olo si sus padres son literales (cl�ausulas

unitarias) complementarios.

3. Para cualquier conjunto de cl�ausulas de Horn, la cl�ausula vac��a se obtiene mediante

Resoluci�on, s�olo si el conjunto inicial es insatisfacible. En virtud de esta propiedad,

se dice que el proceso de Resoluci�on es completo respecto a la refutaci�on.

� Algunos Aspectos sobre la Demostraci�on Autom�atica de Teoremas. El

Problema de la Decidibilidad

Por lo general, un conjunto inicial de cla�usulas que sea insatisfacible puede llevar a

la cl�ausula vac��a por distintos caminos aplicando resoluci�on. Se han realizado muchos

estudios acerca de c�omo llevar a cabo este proceso de manera que resulte lo m�as e�ciente

posible. La forma de restringir el proceso de resoluci�on que se utiliza normalmente

para probar cl�ausulas negativas (queries) por medio de programas expresados en forma

clausular se denomina SLD-Resoluci�on [64]. Las siglas antepuestas tienen el siguiente

signi�cado:

{ Lineal, indicando que cada paso del proceso de resoluci�on utiliza como uno de los

padres del siguiente paso la resolvente m�as reciente y, como segundo padre, alguna

resolvente anterior o bien una cl�ausula de partida.

{ Selecci�on, indicando que en cada paso del proceso se aplica una regla de com-

putaci�on para elegir el literal adecuado al primer padre.

{ De�nido, indicando que todas las cl�ausulas del programa son de�nidas (de Horn).

Los int�erpretes de los lenguajes de programaci�on l�ogica, suelen llevar implementa-

dos una regla de computaci�on �ja, aunque existen algunos que ofrecen al usuario la



24
Preliminares I: Conceptos Cl�asicos

posibilidad de elegir una de entre varias. El utilizar una regla u otra s�olo variar�a la

e�ciencia del proceso, nunca su resultado. Dado un programa P y una consulta Q, la

regla de computaci�on determina un �arbol de b�usqueda cuya ra��z es Q. La b�usqueda m�as

simple de todas se da cuando el �arbol no contiene ramas, de forma que s�olo existe un

posible camino a seguir para dar con la soluci�on. En este caso, se dice que el proceso es

determinista. Por lo general no es este el caso, y habr�a distintas ramas y, por tanto,

distintos caminos a seguir, denomin�andose entonces el proceso no determinista. En

este �ultimo caso, suele usarse alguna estrategia de b�usqueda que determina la mejor

forma de exploraci�on del �arbol. La estrategia m�as utilizada por los lenguajes de pro-

gramaci�on l�ogica es la b�usqueda secuencial primero en profundidad con vuelta atr�as.

Esta estrategia se describe en profundidad en la secci�on 1.1.2 sobre lenguaje Prolog.

Teniendo en cuenta todos estos conceptos y considerando que:

{ un programa es un conjunto de cl�ausulas de Horn,

{ una consulta es una cl�ausula negativa,

{ un c�alculo o computaci�on es una derivaci�on utilizando SLD- Resoluci�on y

{ una ejecuci�on es una b�usqueda exhaustiva sobre un �arbol,

nos planteamos ahora, >qu�e clase de problemas podremos representar y resolver me-

diante este formalismo?, >sigue siendo el proceso de inferencia completo y consistente?,

>qu�e clase de problemas no permite representar o resolver este formalismo?... Tratare-

mos de responder algunas de estas preguntas a continuaci�on. Si se desea un estudio

m�as formal sobre el tema, ver [67] [63].

El concepto de computabilidad [63] [62] fue de�nido por Alan Turing de la siguiente

forma: "Las funciones computables son aquellas que pueden calcularse por medio de

una m�aquina de Turing Universal". Posteriormente, Alonzo Church a�rm�o, en su

conocidad tesis, que dichas funciones eran las �unicas funciones calculables en cualquier

tipo de m�aquina.

Dado que la forma clausular de Horn es capaz de expresar todos los problemas calcu-

lables (o computables) [70], podr��a plantearse ahora la cuesti�on de si es un formalismo

adecuado desde el punto de vista pr�actico. Teniendo en cuenta que hay procesos en los
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que se hace necesario razonar con la negaci�on o con disyunciones, una de las restric-

ciones m�as importantes que nos encontramos es que no existe un mecanismo directo de

conversi�on de cl�ausulas a cl�ausulas de Horn, ya que se hace necesario llevar una cabo

una recodi�caci�on del programa original, esto es, la creaci�on de un nuevo programa en

forma clausular de Horn que simule el razonamiento del primero. Desde el punto de

vista te�orico, lo que s�� est�a demostrado es que cualquier problema computacionalmente

resoluble puede resolverse aplicando resoluci�on en forma clausal. Esto equivale a a�r-

mar que cualquier implicaci�on l�ogica que se veri�que puede con�rmarse por este mismo

m�etodo, de la misma manera que puede veri�carse la validez de una sentencia. Pero,

>c�omo responde este sistema ante un problema irresoluble, una implicaci�on que no se

veri�ca o una sentencia que no es v�alida?. La respuesta a esta pregunta es que, para

la l�ogica de primer orden en general (no as�� para la l�ogica proposicional), el problema

de la validez es s�olo semidecidible, esto es, es imposible construir un algoritmo que sea

capaz de distinguir sentecias v�alidas y no v�alidas. En el caso de que la entrada no sea

v�alida, la respuesta del sistema puede ser, o un fallo (parada) o un bucle in�nito.

� Conclusiones

En de�nitiva, dada la homogeneidad y 
exibilidad de la l�ogica, es muy amplia la gama

de posibilidades que �esta ofrece como herramienta de representaci�on y manipulaci�on

de conocimiento. Entre otras, se pueden destacar las siguientes cualidades:

{ Permite representar y manipular de forma natural y directa informaci�on disyun-

tiva.

{ Gracias a la l�ogica puede comprobarse la correctitud de la bases de datos y ase-

gurarse el mantenimiento de la integridad de los datos, ya que todas estas restric-

ciones pueden especi�carse como f�ormulas bien formuladas del lenguaje subyacente

(reglas) que deben veri�carse en cualquier estado de la base de datos.

{ La l�ogica ofrece mecanismos de deducci�on f�acilmente automatizables y de gran

e�cacia que permiten obtener informaci�on adicional a la contenida expl��citamente

en una Base de Datos o una Base de Conocimiento.
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{ La l�ogica en s�� puede ser usada como lenguaje de consulta, de representaci�on y de

manejo de los datos [72]; es por tanto, una herramienta multi-prop�osito.

1.1.2 El Prolog como Lenguaje de Programaci�on L�ogica

� Introducci�on

La Programaci�on L�ogica [39] [64] representa un punto de convergencia entre la L�ogica,

la Demostraci�on Autom�atica de Teoremas y las Ciencias de la Computaci�on y est�a

basada en el c�alculo de predicados de primer orden, generalmente sobre el subcon-

junto de las cl�ausulas de Horn. La orientaci�on computacional dada a las dos primeras

disciplinas citadas se debi�o, especialmente, a Carl Hewitt, Alan Colmerauer y Robert

Kowalski.

La programaci�on l�ogica, est�a fundamentada en el Principio de Resoluci�on (enun-

ciado por J. Alan Robinson en 1965). A principios de los 70 Kowalski formul�o la

interpretaci�on de la l�ogica en forma clausular desde un lenguaje de programaci�on, lo

que sirvi�o de punto de partida a un grupo de investigadores de la Universidad de Aix

-Marsella- (entre sus miembros Colmerauer y Roussel) para implementar el primer sis-

tema Prolog. A partir de ah��, se fueron sucediendo estudios y publicaciones sobre el

tema, que dieron lugar, en 1981 al Proyecto de Sistemas de Computaci�on de Quinta

Generaci�on (basado en Prolog), en 1984, a la aparici�on de la Revista sobre Progra-

maci�on L�ogica (bajo la direcci�on de Alan Robinson) y, en 1986, a la inauguraci�on de

la Asociaci�on de la Programaci�on L�ogica.

Este r�apido y fruct��fero crecimiento, se ha debido a una serie de cualidades clave

que presenta la programaci�on l�ogica [19], entre ellas:

{ Permite formular las restricciones y suposiciones del dominio de un problema

de manera muy directa e independiente de la implementaci�on. Adem�as, dicha

informaci�on es f�acilmente recodi�cable.

{ Permite dar una caracterizaci�on matem�atica precisa de las relaciones existentes

entre un programa y los resultados que se derivan de �el, un programa y sus es-

peci�caciones y varios programas entre s��.
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{ Ofrece un entorno com�un a la tecnolog��a del software, ya que el mismo formalismo

es utilizado para la construcci�on y manipulaci�on de programas, la representaci�on

de las especi�caciones, las bases de datos y otras herramientas software adicionales.

{ Puede ser f�acilmente modi�cado o extendido para representar distintas formas de

conocimiento (meta-conocimiento, conocimiento de orden superior, formalismos

no l�ogicos,...).

{ Una caracter��stica esencial de las implementaciones hechas de la programaci�on

l�ogica es la e�ciencia con que se lleva a cabo el proceso de resoluci�on (ya que

este proceso con facilidad puede dar lugar a una explosi�on combinatoria si no

implementa de la forma adecuada). Todo ello, ha llevado a considerarla, no s�olo

un marco propicio para representaci�on de conocimiento, sino tambi�en un modelo

computacional para el desarrollo de Bases de Datos y Bases de Conocimiento

inteligentes.

El lenguaje Prolog (su nombre procede de las palabras PROgramming in LOGic)

es el lenguaje de programaci�on l�ogica m�as popular y extendido, y surgi�o como simpli�-

caci�on de t�ecnicas generales de demostraci�on de teoremas. Desde que fue implementado

por primera vez por Colmerauer en 1973, (para el procesamiento de lenguaje natural),

se han ido sucediendo versiones cada vez m�as completas en las que se ofrecen gran

cantidad de predicados procedurales de Entrada=Salida, as�� como facilidades para el

acceso a Bases de Datos [79], de�nici�on de operaciones, interfaces amigables con el u-

suario, etc... En la siguiente secci�on pasamos a describir algunas de sus caracter��sticas

m�as relevantes.

� Principales Caracter��sticas del Lenguaje Prolog

El lenguaje Prolog [22] [61] [111] [137] es una implementaci�on del subconjunto de las

cl�ausulas de Horn positivas. Un programa en Prolog se corresponde con un conjunto de

hip�otesis, mientras que una consulta ser��a un teorema a ser probado por el demostrador

de teoremas, que en este caso emplea como herramienta la uni�caci�on.

En lo que sigue de este apartado, daremos una breve descripci�on de las caracter��sticas

m�as relevantes del lenguaje Prolog y su entorno.
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La estructura del lenguaje est�a basada en las nociones de �atomo, variable, functor,

predicado, t�ermino, literal y cl�ausula.

{ De�niciones

{ Un �atomo es una cadena de caracteres �nita que comienza con una letra min�uscula

o con comillas simples. Por ejemplo: gato, ciudad, 'Sevilla', x12.

{ Una constante es o bien un �atomo o bien un n�umero.

{ Una variable es una cadena �nita de caracteres alfanum�ericos que comienza con

una letra may�uscula. Por ejemplo: Nombre, Ciudad, X. Existe una variable es-

pecial llamada an�onima (se nota por el car�acter de subrayado "_") que no se

instancia.

{ Un functor se caracteriza por su nombre (que es un �atomo) y por su n�umero

de argumentos. Un functor puede ser un operador (como el +) o un nombre de

predicado.

{ Cada predicado determina una funci�on que va del dominio D (sobre el que est�a

de�nido dicho predicado) en el conjunto de valores fverdadero; falsog.

{ Un t�ermino es una variable o un �atomo. Los t�erminos compuestos o estructurados

se construyen recursivamente aplicando functores a otros t�erminos.

{ Un literal es un predicado o su negaci�on.

{ Una cl�ausula es un conjunto de literales.

{ Un programa en Prolog es una colecci�on de cl�ausulas donde las variables son

locales a cada cl�ausula, esto es, el �ambito de cada variable est�a limitado a la

cl�ausula en la cual aparece.

{ Tipos de Cl�ausulas

Existen tres clases de cl�ausulas:
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1. Reglas: Una regla es una cl�ausula que consiste en una CABEZA, que es un literal

positivo, y un CUERPO, formado por varios literales separados por comas (o por

punto y coma). La cabeza y el cuerpo est�an separados por el s��mbolo ":-" (if).

Una regla expresa una a�rmaci�on condicionada. Por ejemplo:

abuelo(X,Y) :- padre(X,Z),padre(Z,Y)

que indica que el abuelo de X es Y si el padre de X es Z y el padre de Z es Y.

N�otese que las variables de la cabeza de la regla se consideran cuanti�cadas uni-

versalmente por defecto, mientras que las del cuerpo lo est�an existencialmente.

La coma entre los literales representa la conjunci�on. Si se desea poner el cuerpo

en forma disyuntiva, en lugar de la coma ir�a punto y coma (;).

2. Hechos: Un hecho es una cl�ausula formada por un �unico literal. Es una a�rmaci�on

axiom�atica, esto es, que es verdad independientemente de cualquier condici�on. Por

ejemplo:

abuelo(juan,pedro).

3. Objetivos: Se llaman tambi�en cl�ausulas sin cabeza y representan las consultas.

Por ejemplo:

?abuelo(X,pedro)

� >C�omo Calcula el Motor de Inferencia del Prolog?

Todo programa en Prolog consiste en una secuencia de hechos y reglas, que se deno-

minan cl�ausulas y es, en de�nitiva, una declaraci�on de las propiedades veri�cables

por una serie de relaciones. Aunque desde el punto de vista l�ogico el orden en el

que aparecen dichas cl�ausulas deber��a ser irrelevante, en el caso del Prolog, no lo

es. De hecho el orden de las cl�ausulas es muy importante desde el punto de vista

computacional.

El Prolog utiliza el Principio de Resoluci�on de Robinson para resolver los objetivos

que se le van presentando. Dado un objetivo a ser probado, el motor del Prolog busca
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entre los hechos y reglas de su Base de Datos utilizando el m�etodo de B�usqueda en

Profundidad para lograr uni�car el actual objetivo con alguna o algunas cl�ausulas.

La Base de Datos interna del Prolog se organiza como un heap, donde las cl�ausulas

se alojan din�amicamente. Este almacenamiento funciona muy bien dada su extrema

rapidez, pero limita mucho el n�umero de cl�ausulas a considerar.

El proceso de computaci�on del sistema de Prolog, puede resumirse en los siguientes

pasos:

1. Dada una consulta u objetivo a ser probado, el sistema intenta resolver primero

el sub-objetivo de m�as a la izquierda.

2. Para resolver un sub-objetivo, el sistema intenta emparejarlo con la cabeza de

alguna de las cl�ausulas del programa.

3. Si el sub-objetivo en cuesti�on ha encajado satisfactoriamente con la cabeza de

alguna cl�ausula, se genera una instancia de dicha cl�ausula dando valores a todas

las variables que intervengan. Esta instancia es, entonces, sustituida por el sub-

objetivo que la ha generado en el objetivo principal. A partir de ah��, el sistema

selecciona el siguiente sub-objetivo a probar y vuelve a empezar.

4. Si el sistema no ha logrado emparejar el sub-objetivo actual con la cabeza de

ninguna cl�ausula, �este intenta encontrar una soluci�on volviendo atr�as en el proceso;

a esto se le conoce por "backtraking".

5. Si todos los sub-objetivos del objetivo principal se resuelven, el sistema dar�a una

respuesta positiva. Esta respuesta positiva tiene dos posibles formas:

{ Si el objetivo a veri�car incluye variables, la respuesta dada por el sistema

est�a constitu��da por los valores dados a dichas variables durante el proceso de

prueba.

{ Si el objetivo no incluye variables, la respuesta dada es, simplemente, "si".

6. Si no ha sido posible resolver todos los sub-objetivos del objetivo principal, el

sistema responder�a "no" (siempre y cuando la causa no sea un bucle in�nito).

7. Si el sistema entra en un bucle in�nito, la computaci�on �nalizar�a con un error

(stack over
ow).
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� Conclusiones

A pesar de estar fundamentado en ella, el Prolog est�andar di�ere de la programaci�on

l�ogica pura en varios aspectos, entre los que cabe destacar:

� El uso de predicados construidos proceduralmente que permiten lectura y escri-

tura de cl�ausulas, controlar los mecanismos de b�usqueda, declarar estructuras de

datos, variables y operadores aritm�eticos y utilidades para la depuraci�on y traza

de programas.

� El proceso de uni�caci�on de cl�ausulas para la demostraci�on de teoremas di�ere

del que se sigue l�ogicamente en la resoluci�on cl�asica, ya que se aplica de izquierda

a derecha y de arriba a abajo.

� Prolog ofrece una evaluaci�on desde el punto de vista de las demostraciones como

efecto lateral de la evaluaci�on en t�erminos de la teor��a de pruebas.

� La mayor parte de las implementaciones del Prolog no permite el tratamiento de

la negaci�on l�ogica de forma completa.

Como puede verse, el Prolog es una variante del c�alculo de predicados de primer

orden, lo que hace de �el la herramienta ideal para la consulta y el manejo de informaci�on

(que es uno de nuestros prop�ositos). Adem�as de las caracter��sticas aqu�� mencionadas, el

Prolog tiene caracter��sticas adicionales (secci�on 1.3) que aumentan su poder expresivo

frente a los lenguajes de consulta cl�asicos (�algebra y c�alculo b�asicamente). De hecho,

es el lenguaje m�as utilizado en lo que a representaci�on y programaci�on l�ogicas se re�ere

y, en particular, en las implementaciones comerciales de Bases de Datos L�ogicas e

interfaces entre Bases de Datos Relacionales y entornos l�ogicos.
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1.2 Las Bases de Datos Relacionales. Representa-

ci�on L�ogica

Como es bien sabido, los estudios te�oricos de Bases de Datos (BD) son la base funda-

mental para el desarrollo de buenos Sistemas de Gesti�on de BD (SGBD). La mayor��a

de estos estudios, est�an orientados al modelo relacional de BD, introducido por Codd

en 1970 [23] cuya de�nici�on se apoya, fundamentalmente, en el formalismo de la l�ogica

matem�atica. El prop�osito de este cap��tulo es ofrecer una visi�on de las BD relacionales

(BDR) desde el punto de vista de la l�ogica (en particular, desde la l�ogica de primer or-

den), analizando qu�e ventajas se derivan de ello. Para ello, daremos, previamente, una

breve revisi�on del modelo relacional de BD. Para �nalizar, mostraremos c�omo se han

aprovechado las ventajas de ambas aproximaciones de las BD (la l�ogica y la relacional)

para construir sistemas e�cientes de gesti�on de datos.

1.2.1 Las Bases de Datos Relacionales

En esta secci�on vamos a tratar los conceptos m�as relevantes y elementos m�as represen-

tativos de los Sistemas de Bases de Datos Relacionales (SBDR). Estos conceptos tienen

que ver con tres partes bien diferenciadas: la estructura de los datos, la integridad de

los datos y la manipulaci�on de los datos.

� Estructura e Integridad de los Datos

En relaci�on con c�omo est�an estructurados los datos, de�niremos a continuaci�on los

siguientes conceptos:

Un dominio es un conjunto, normalmente �nito, de valores. El producto cartesiano

de una serie de dominios D

1

;D

2

; : : : ;D

n

, que notaremos por D

1

� D

2

� : : : � D

n

es

el conjunto de todas las tuplas (x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) tales que para cualquier i; i = 1; : : : ; n

se veri�ca que x

i

2 D

i

. Se llama relaci�on a cualquier subconjunto del producto

cartesiano de dos o m�as dominios. Una instancia de BD es un conjunto �nito de
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relaciones �nitas

�

. Se llama cardinalidad de una relaci�on al n�umero de tuplas que

contiene. La aridad o grado de una relaci�on R � D

1

�D

2

� : : :�D

n

es n, esto es,

el n�umero de dominios que intervienen en su de�nici�on.

Normalmente, una relaci�on puede verse como una tabla de valores, en la que las

columnas llevan asociado un nombre, que llamaremos atributo. Los valores de un

atributo asociado a la columna i, pertenecen al dominioD

i

. Una relaci�onR de atributos

A

1

; A

2

; : : : ; A

n

de�ne lo que se llama un esquema de relaci�on, y lo notaremos por

R(A

1

; A

2

; : : : ; A

n

), de manera que una relaci�on espec���ca R

1

, con un conjunto concreto

de tuplas, se dice que es una instancia o extensi�on de dicho esquema.

No todas las instancias acordes con un determinado esquema son sem�anticamente

v�alidas, esto es, tienen una interpretaci�on coherente con la sem�antica que lleva asociada

la BD. Por ello, se introduce un conjunto de restricciones, llamadas restricciones de

integridad, que se asocian a cada esquema de relaci�on, para asegurar que se preserva

el signi�cado coherente de los datos.

Por �ultimo, diremos que se llama esquema de BD a un conjunto de esquemas de

relaci�on junto con un conjunto de restricciones de integridad (RI). De este modo, una

instancia o estado de una BD ser�a, pues, un conjunto de instancias de relaci�on (una

por cada esquema de relaci�on que intervenga en el esquema de la BD). Un estado de

una BD ser�a v�alido, si todas las instancias de relaci�on que contiene veri�can las RI

impuestas.

Un estudio m�as profundo del modelo relacional de BD puede verse en [23] [26] [36]

[69] [116].

� Manipulaci�on de los Datos

En este apartado abordaremos el problema de la manipulaci�on de las estructuras que

aparecen en un SBDR. Esta manipulaci�on se hace por medio de alg�un lenguaje formal

de manejo de datos. En este sentido distinguiremos entre:

�

Entendemos por relaci�on �nita aquella cuya extensi�on es �nita, es decir, aquella que contiene un

n�umero �nito de tuplas
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{ Algebra Relacional

{ C�alculo Relacional

La diferencia esencial entre ambos es que mientras que el �algebra proporciona una

colecci�on de operadores y operaciones expl��citas, el c�alculo proporciona una notaci�on

para de�nir la relaci�on resultante de una petici�on dada.

{ Algebra Relacional

El Algebra Relacional (AR) es un lenguaje de consulta procedural, ya que el usuario

da instrucciones al sistema para ejecutar una serie de operaciones en la BD, que cal-

cular�an los resultados deseados.

El AR consta de un conjunto de operadores que toman como entrada una o dos

relaciones para dar como salida una nueva relaci�on.

Los operadores b�asicos del �algebra relacional pueden agruparse de la siguiente ma-

nera:

� Operaci�on de asignaci�on: Es una operaci�on especial que asigna el resultado de

otras operaciones sobre relaciones a una nueva relaci�on. Se incluye como operador

para poder conservar los resultados.

� Operaciones tradicionales sobre conjuntos: Son Uni�on, Intersecci�on, Diferencia

y Producto Cartesiano. Para todas ellas, excepto el Producto Cartesiano, es

necesario que las dos relaciones operando sean compatibles, esto es, que sean del

mismo grado y que los i- �esimos atributos de las dos relaciones tengan el mismo

dominio.

{ UNION: La uni�on de dos relaciones A y B da como resultado otra relaci�on

cuyas tuplas pertenecen a A, a B �o a ambas.

{ INTERSECCION: La intersecci�on de dos relaciones A y B es el conjunto de

tuplas que pertenecen a A y a B.

{ DIFERENCIA: La diferencia entre dos relaciones A y B es el conjunto de

tuplas que pertenecen a A y no a B.
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{ PRODUCTO CARTESIANO EXTENDIDO: El producto cartesiano exten-

dido de dos relaciones A y B es el conjunto de todas las tuplas tales que cada

una de ellas es la concatenaci�on de una tupla de A con una tupla de B. La

concatenaci�on de una tupla a = (a

1

; a

2

; : : : ; a

m

) con otra b = (b

1

; b

2

; : : : ; b

m

)

es la tupla t = (a

1

; a

2

; : : : ; a

m

; b

m+1

; b

m+2

; : : : ; b

m+n

).

� Operaciones especiales: Son Selecci�on, Proyecci�on, Reuni�on y Divisi�on.

{ SELECCION: Este operador algebraico produce un subconjunto "horizon-

tal" de una relaci�on espec���ca, es decir, el subconjunto de las tuplas de una

relaci�on para el cual se cumple un predicado dado, expresado como combi-

naci�on booleana de t�erminos (comparaciones).

{ PROYECCION: Produce un subconjunto "vertical" de una relaci�on dada, es

decir, el subconjunto obtenido al seleccionar los atributos especi�cados en un

orden tambi�en especi�cado y eliminar las tuplas duplicadas.

{ REUNION: La reuni�on de la relaci�on A sobre el atributo X con la relaci�on B

sobre el atributo Y da como resultado todas las tuplas t tales que t es la con-

catenaci�on de una tupla de A con una de B tales que se veri�ca una condici�on

determinada sobre X e Y. Una caso particular es la EQUI-REUNION, donde

la condici�on exigida es X=Y.

{ DIVISION: Divide una relaci�on R de grado m+n entre una relaci�on R' de

grado n, produciendo una de grado m. El (m + i)-�esimo atributo de R y el

i-�esimo de R' deben estar de�nidos sobre el mismo dominio.

{ C�alculo Relacional

El C�alculo Relacional es, al contrario que el Algebra, un lenguaje no procedural de

consulta, ya que el usuario s�olo expresa aquella informaci�on que desea obtener de la

BD, pero sin especi�car qu�e operaciones han de realizarse sobre la BD para obtenerla.

Existen dos versiones del C�alculo Relacional: El C�alculo Relacional de Tuplas y el

C�alculo Relacional de Dominios, que pasamos a describir a continuaci�on.
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C�alculo Relacional de Tuplas

Una expresi�on en el C�alculo Relacional de Tuplas (CRT), es una expresi�on de la

forma:

fP=P (t)g

que representa el conjunto de todas las tuplas t que hacen verdadera la f�ormula o

predicado P . Usaremos t[A] para denotar el valor que tiene la tupla t para el atributo

A y t 2 R para denotar que la tupla t est�a en la relaci�on R. En una misma f�ormula

pueden aparecer varias variables tupla. Se dice que una variable tupla es libre si no va

cuanti�cada ni universal ni existencialmente.

Una f�ormula del CRT se compone de �atomos. Un �atomo tiene una de las siguientes

formas:

{ s 2 R, donde s es una variable tupla y R es una relaci�on.

{ s[x]�v[y], donde s y v son variables tupla, x es un atributo sobre el que s est�a

de�nida, y es un atributo sobre el que v est�a de�nida, y � es un operador de

comparaci�on (<, >, �, �, =). En particular, se requiere que los atributos x e y

tengan dominios cuyos valores puedan ser comparados por medio de �.

{ s[x]�c, donde s, x y � tienen el mismo signi�cado que en el apartado anterior, y

c es una constante del dominio del atributo x.

Las f�ormulas se construyen a partir de los �atomos usando las siguientes reglas:

{ Un �atomo es una f�ormula.

{ Si P

1

es una f�ormula, entonces tambi�en los son (P

1

) y :(P

1

).

{ Si P

1

y P

2

son f�ormulas, tambi�en los son P

1

^ P

2

, P

1

_ P

2

y P

1

=) P

2

.

{ Si P

1

(s) es una f�ormula que contiene una variable de tupla libre s, entonces 9s 2

R (P

1

(s)) y 8s 2 R (P

1

(s)) tambi�en son f�ormulas.
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Existe un aspecto muy importante en el CRT que debe mencionarse. Tal y como se

han de�nido las expresiones, podr��a generarse una relaci�on in�nita, como por ejemplo:

ft=:(t 2 R)g

ya que existir�a un n�umero in�nito de tuplas que no est�en en la relaci�on R. Dado que

este tipo de expresiones no son deseables en absoluto, habr�a que de�nir una restricci�on

del CRT, para lo cual introducimos el concepto de dominio de una f�ormula P . Intui-

tivamente, el dominio de P , que notaremos dom(P ), es el conjunto de todos los valores

representados por P , esto es, aquellos valores mencionados en P as�� como los valores

que aparecen en una tupla mencionada en P . Decimos que una expresi�on ft=P (t)g es

segura si todos los valores que aparecen en el resultado son valores de dom(P ).

El CRT restringido a expresiones seguras, es equivalente en poder expresivo al

�algebra relacional. En [116] puede encontrarse la demostraci�on formal de este hecho.

C�alculo Relacional de Dominios

Esta segunda forma del c�alculo relacional usa variables de dominio, que toman

valores del dominio de un atributo, en vez de valores de una tupla completa.

Una expresi�on del C�alculo Relacional de Dominios (CRD) es de la forma:

f< x

1

; x

2

; : : : ; x

n

> jP (x

1

; x

2

; : : : ; x

n

)g

donde x

1

; : : : ; x

n

representan variables de dominio y P representa una f�ormula com-

puesta por �atomos. Un �atomo en el CRD tiene una de las siguientes formas:

{ < x

1

; x

2

; : : : ; x

n

>2 R, donde R es una relaci�on de n atributos y las x

i

son variables

o constantes de dominio.

{ x�y, donde x e y son variables de dominio y � es un operador de comparaci�on.

Es requisito indispensable que los atributos x e y tengan dominios que puedan

compararse por medio de �.

{ x�c, donde x y � se de�nen como en el caso anterior, y c es una constante del

dominio del atributo sobre el que se mueve x.
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Las f�ormulas se construyen de igual forma que en el CRT.

Respecto al problema de la seguridad en las expresiones para el CRD, diremos que

una expresi�on es segura, si se cumplen las siguientes condiciones:

{ Todos los valores que aparecen en tuplas de la expresi�on son valores de dom(P ).

{ Cada subf�ormula de la forma 9x (P

1

(x)) es verdadera si, y s�olo si, existe un valor

x en dom(P

1

) tal que P

1

(x)) es verdadero.

{ Cada subf�ormula de la forma 8x (P

1

(x)) es verdadera si, y s�olo si, P

1

(x)) es

verdadero para todos los valores x de dom(P

1

)).

El prop�osito de estas reglas es asegurar que podemos probar las subf�ormulas "para

todo" y "existe" sin tener que probar in�nitas posibilidades.

Por �ultimo, decir que el CRD restringido a expresiones seguras es equivalente al

CRT (tambi�en restringido) y, por tanto, al AR.

Un sub-lenguaje del C�alculo Relacional para el manejo de datos, puede verse en

[24].

Tanto el Algebra como el C�alculo (en sus dos versiones) Relacionales pueden verse

ampliamente en [36] [69].

1.2.2 Representaci�on L�ogica de una BD Relacional

La l�ogica ofrece una base s�olida en lo que respecta a la teor��a de BD, especialmente

para expresar consultas y para de�nir vistas y restricciones de integridad. Sin embargo,

a la hora de caracterizar una instancia de una BD relacional por medio de l�ogica de

primer orden, puede optarse por hacerlo desde dos puntos de vista distintos [58]: el

de la teor��a de modelos, esto es, la BD es una interpretaci�on de una teor��a especial de

primer orden, y el de la teor��a de pruebas, en el que la BD es considerada una teor��a

relacional.

El enfoque que se ha dado tradicionalmente a las BD ha sido el de la teor��a de

modelos, donde se considera que la de�nici�on del esquema de la BD es una teor��a de
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primer orden, invariante en el tiempo y que est�a constituida por las estructuras de datos

y las restricciones de integridad. En este enfoque, un estado concreto de la BD es una

interpretaci�on que debe ser un modelo para la teor��a. En este esquema la evaluaci�on

de una consulta consiste en calcular el valor de verdad del predicado que la constituye

bas�andose en el estado actual de la BD.

Por el contrario, los amantes de la programaci�on l�ogica pre�eren el enfoque de la

teor��a de pruebas para BD. Los hechos (tuplas) y las reglas de deducci�on constituyen

por s�� mismos la teor��a y las consultas son teoremas a ser probados a partir de la teor��a,

utilizando t�ecnicas de demostraci�on.

� Conceptos Previos

De�nici�on 1.20 . Un lenguaje de primer orden L = (A;W ) se dice relacional si y

s�olo si:

1. Hay un n�umero �nito de constantes en A pero A 6= ;.

2. Hay un n�umero �nito de predicados en A.

3. A no contiene s��mbolos de funci�on.

4. Entre los predicados de A hay que distinguir un predicado binario, el =.

5. Entre los predicados unarios se distingue un conjunto de ellos que llamamos tipos

simples. Tales tipos simples, junto con su combinaci�on booleana, nos ayudar�an

a modelizar el concepto de dominio de una relaci�on.

De entre todas las posibles interpretaciones dadas a un lenguaje relacional L, dis-

tinguimos un grupo de ellas, denominadas interpretaciones relacionales, que se carac-

terizan como sigue:

De�nici�on 1.21 . Sea L = (A;W ) un lenguaje relacional. Una interpretaci�on

I = (U;K;P ) se dice relacional si, y s�olo si:
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{ K es el conjunto de las constantes de A sobre el dominio U , donde U es �nito.

Equivale al axioma de mundo cerrado.

{ La extensi�on del predicado de igualdad es P (=) = f(d; d)=d 2 Ug. Equivale al

axioma de nombre �unico, ya que = (d; d

0

) es falso para todos los elementos d y d

0

del dominio que sean distintos entre s��.

De�nici�on 1.22 Teniendo en cuenta las dos de�niciones anteriores, una BD Rela-

cional es un triple (L; I;RI) donde:

{ L es un lenguaje relacional.

{ I es una interpretaci�on relacional.

{ RI es un conjunto de fbf de L que llamaremos restricciones de integridad.

En particular, se requiere que, para cada predicado n-ario P , que no sea el de igual-

dad ni sea un tipo simple, L contenga, al menos, una fbf de la forma:

8 X

1

;X

2

; : : : ;X

n

; P (X

1

;X

2

; : : : ;X

n

) �! �

1

(X

1

) ^ �

2

(X

2

) ^ : : : ^ �

n

(X

n

)

donde los �

i

son tipos simples y se les llama dominios de P . Para cada predicado P

que no sea un tipo simple, la extensi�on se llama relaci�on.

� La BD como Interpretaci�on Relacional

Sea BD

1

una instancia de una BD relacional. BD

1

estar�a formada por un conjunto de

relaciones junto con las correspondientes restricciones de integridad. Sea U la uni�on de

los dominios de todos los atributos que aparecen en los esquemas de las relaciones que

conforman la BD (R

i

(A

i

1

; A

i

2

; : : : ; A

i

n

)). Con U as�� construido, la interpretaci�on es un

modelo para f�ormulas de la forma:

8 (X

1

;X

2

; : : : ;X

n

); P (X

1

;X

2

; : : : ;X

n

) �! �

1

(X

1

) ^ �

2

(X

2

) ^ : : : ^ �

n

(X

n

)
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que formalizan el concepto de dominio o esquema de una relaci�on.

Si R es una relaci�on de una instancia de BD llamadaDB

1

, la f�ormulaR(a

1

; a

2

; : : : ; a

n

)

es verdad, si y s�olo si, la tupla < a

1

; a

2

; : : : ; a

n

> pertenece a la relaci�on R.

Una f�ormula de la forma 8x; W (x) ser�a verdadera en dicha interpretaci�on, si y s�olo

si, para cada valor d 2 U , W (d) es verdadera.

Una f�ormula de la forma 9x; W (x) ser�a verdadera en dicha interpretaci�on, si y s�olo

si, existe alg�un d 2 U , tal que W (d) es verdadera.

Si las restricciones de integridad se expresan como f�ormulas bien formuladas del

lenguaje, la instancia BD

1

de la BD ser�a un estado v�alido, si y s�olo si, cada restricci�on

es verdadera en BD

1

, esto es, si BD

1

es un modelo para el conjunto de restricciones

de integridad.

� La BD como Teor��a Relacional

Pasamos ahora a reformular el concepto de BD como una teor��a. Para ello, es necesario

introducir previamente algunos axiomas adicionales, lo que nos lleva a dar la siguiente

de�nici�on:

De�nici�on 1.23 . Sea R = (A;W ) un lenguaje relacional. Una teor��a de primer

orden T � W es una teor��a relacional, si y s�olo si se veri�can las condiciones

siguientes:

1. Si c

1

; c

2

; : : : ; c

n

son constantes de A, T contendr�a la siguientes fbf:

8x; = (x; c

1

)_ = (x; c

2

) _ : : :_ = (x; c

n

)

que se corresponde con el axioma de dominio cerrado.

2. Si c

1

; c

2

; : : : ; c

n

son constantes de A, T contendr�a la siguientes fbf:

8i; 8j; i 6= j; : = (c

i

; c

j

)

que se corresponde con el axioma de nombre �unico.
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3. T contiene los axiomas de igualdad:

{ Re
exividad: 8x; = (x; x)

{ Conmutatividad: 8 (x; y); = (x; y) �!= (y; x)

{ Transitividad: 8 (x; y; z); = (x; y)^ = (y; z) �!= (x; z)

{ Principio de sustituci�on de t�erminos iguales: Para cada s��mbolo de predicado

P de A, se incluir�a la siguiente fbf:

8 (x

1

; : : : ; x

n

; y

1

; : : : ; y

n

); P (x

1

; : : : ; x

n

)^ = (x

1

; y

1

); : : : ;= (x

n

; y

n

)

�! P (y

1

; : : : ; y

n

)

4. Sea � � T el conjunto de f�ormulas at�omicas robustas de la teor��a T (sin in-

cluir las que involucran el predicado de igualdad), y sea C

p

= f(c

1

; c

2

; : : : ; c

n

) j

P (c

1

; c

2

; : : : ; c

n

) 2 �g, donde C

p

recibe el nombre de extensi�on de P en T . En

esta situaci�on, para cada predicado P de A, que no sea el de igualdad, T contendr�a

la fbf:

8 (x

1

; : : : ; x

n

); :P (x

1

; : : : ; x

n

)

si C

p

= f g (P no tiene estensi�on en T ); sin embargo, si

C

p

= f(c

1

1

; : : : ; c

1

n

); : : : ; (c

r

1

; : : : ; c

r

n

)g;

entonces habr�a que incluir las siguientes fbf:

8 (x

1

; : : : ; x

n

); P (x

1

; : : : ; x

n

) �!

(= (x

1

; c

1

1

)^; : : : ;^ = (x

n

; c

1

n

)) _ : : : _ (= (x1; c

r

1

)^; : : : ;^ = (x

n

; c

r

n

))

llamado axioma de completitud para el predicado P y

8i; i 2 f1; 2; : : : ; rg P (c

i

1

; : : : ; c

i

n

)

que se llama extensi�on del predicado P .

5. Las �unicas fbf de T son las que se construyen seg�un los puntos anteriores.
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Estas dos aproximaciones (la de teor��a de pruebas y la de las interpretaciones)

con
uyen en el siguiente teorema.

Teorema 1.7 . Sea L = (A;W ) un lenguaje relacional. Entonces:

(i) Si T es una teor��a relacional de R, se veri�ca que T tiene un �unico modelo I, que

es una interpretaci�on relacional de R.

(ii) Si I es una interpretaci�on relacional de R, entonces hay una teor��a relacional T

tal que I es el �unico modelo de T .

La demostraci�on correspondiente puede encontrarse en [102].

Notas:

1. La teor��a de las BDR incorpora un conjunto de operadores relacionales como

<;>;<>;>=; : : :. Hemos considerado tan s�olo el de igualdad, porque juega un

papel muy importante en la teor��a que vamos a desarrollar, pero resulta muy

sencillo modi�car la de�nici�on de BD para incorporar estos operadores y cualquier

otro operador binario.

2. El concepto de restricci�on de integridad corresponde a lo que se llaman restric-

ciones o leyes est�aticas, que deben veri�carse para cualquier estado de la BD.

{ Especi�caci�on de Consultas

Las consultas se de�nen en funci�on de un lenguaje relacional L =(A,W). Una

consulta [102] [58] para L es cualquier expresi�on de la forma:

< X=�; W (X) >

donde:

{ X=� es x

1

=�

1

; x

2

=�

2

; : : : ; x

n

=�

n

, las x

i

son variables de A y los �

i

son tipos simples

o compuestos de A.
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{ W (X) es una fbf cuyas �unicas variables libres son las x

i

.

Si DB=(L,I,RI) es una BDR entonces una consulta de L se dice que es aplicable a

la BD.

Intuitivamente, la consulta < X=�; W (X) > denota el conjunto de tuplas cons-

tantes C =< c

1

; c

2

: : : ; c

n

> tales que c

i

es del tipo �

i

y tales que la BD satisface

W (C).

Las consultas no aplicables a DB pueden contener, o bien predicados que no pertenecen

a A (y por tanto no tienen extensi�on en la teor��a), o bien constantes que no son de A.

Algunos textos de inter�es en los que se analiza el poder expresivo de la l�ogica como

lenguaje de consulta de BD son [72] [106] [59].

� Conclusiones

Como puede verse, la representaci�on l�ogica de una BD adem�as de ser sencilla, resulta

f�acilmente automatizable. Para llegar a implementar los pasos requeridos debemos

elegir herramientas que nos permitan hacerlo de la formam�as e�ciente y directa posible.

En este sentido, nos parece muy apropiada la elecci�on de un lenguaje de programaci�on

l�ogica (en concreto Prolog) por su 
exibilidad, posibilidades de ampliaci�on del modelo

(hacer deducci�on gracias a la de�nici�on de reglas) y porque permite una trascripci�on

casi directa de la l�ogica de primer orden.

Hay que hacer notar, que el modelo relacional se identi�ca de forma muy natural

en el contexto de las Interpretaciones, si bien algunos problemas cl�asicos (como el

tratamiento de informaci�on disyuntiva e informaci�on nula) no tienen una buena soluci�on

en este enfoque.

Por otra parte, el enfoque de las Demostraciones nos conduce directamente al con-

cepto de Base de Datos L�ogica o Deductiva [57] [87], quedando una Base de Datos

convencional como un caso particular de las mismas.

De los dos modelos (el de teor��a de pruebas y el de las interpretaciones) no hay

fundamentos s�olidos para inclinarse por uno u otro. M�as a�un, dado un modelo de

BD te�orico sin valores nulos, �este puede transformarse en un conjunto de axiomas
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de primer orden apropiados, tales que la teor��a de primer orden resultante nos d�e

una caracterizaci�on en teor��a de pruebas de la evaluaci�on de una consulta y de las

restricciones de integridad. Sin embargo, aunque ambas versiones son compatibles, la

de teor��a de pruebas es m�as rica y fruct��fera en el sentido de que permite cierto manejo

de la informaci�on disyuntiva y valores nulos [102] (ambos aspectos se tratar�an en el

cap��tulo 3), evaluaci�on de consultas sobre informaci�on incompleta, expresar (y obligar

a que se veri�quen) restricciones de integridad, aplicar reglas de deducci�on y comparar

distintos modelos de datos expresados en l�ogica. Todo ello, nos hace decantarnos por

el enfoque de teor��a de pruebas, ya que el objetivo que nos hemos propuesto es llegar a

poder deducir conocimiento a partir de la informaci�on (tanto imprecisa como exacta)

almacenada en una BD.
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1.3 Acoplamiento entre Prolog y las BD Relacio-

nales

El Prolog es el lenguaje l�ogico m�as popular y surgi�o como simpli�caci�on de t�ecnicas

generales de demostraci�on de teoremas para ofrecer mayor e�ciencia y programabilidad.

De manera similar, el modelo relacional de BD naci�o como simpli�caci�on de complejos

modelos jer�arquicos o de red.

En la d�ecada de los 70 y comienzo de los 80 el uso tanto de Prolog como de las BD

relacionales ha sido muy extendido, no s�olo en el �ambito cient���co y acad�emico, sino

tambi�en en el �ambito comercial.

Adem�as de las caracter��sticas mencionadas en el cap��tulo 1, el Prolog tiene carac-

ter��sticas adicionales que aumentan su poder expresivo frente a los lenguajes de consulta

cl�asicos (�algebra y c�alculo b�asicamente).

Las caracter��sticas m�as destacables del Prolog como lenguaje de consulta son:

� Permite especi�car una Base de Datos de forma no extensiva. Las reglas en Prolog

ofrecen el medio de de�nir y evaluar relaciones derivadas o tambi�en llamadas

intensivas (en contraposici�on a extensivas).

� La recursividad, que consiste en poder utilizar un predicado en su propia de�nici�on

con lo que la cabeza de la regla creada para realizar tal de�nici�on estar�a contenida

en el cuerpo de la misma. Gracias a la recursividad pueden resolverse problemas

que no han podido ser resueltos con otros lenguajes est�andar de consulta [19].

� Manejo de valores nulos en las reglas gracias a la variable an�onima.

� El motor del Prolog es sensible al orden, esto es, es relevante el orden que tienen los

hechos y las reglas en la Base de Datos de Prolog, lo cual permite al programador

las posibilidad de ordenar los hechos y las reglas del modo m�as e�ciente posible.

� Manejo de informaci�on negativa en la parte derecha de una regla.

� El backtraking o vuelta atr�as, que es la capacidad del motor del Prolog de poder

explorar el �arbol creado durante la prueba de un objetivo realizando todas las
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instanciaciones posibles de las variables. Si se desea evitar esto en algunos casos

en que no conviene, se utiliza una primitiva, cut, para el control del backtraking.

Mientras que las dos primeras caracter��sticas son t��picas de cualquier lenguaje de

programaci�on l�ogica, las restantes son propias del Prolog. En [89] puede verse que

cualquier consulta expresada en SQL o en QBE puede ser f�acilmente traducida a Prolog.

Algunas posibilidades adicionales del Prolog en relaci�on con las BD pueden verse en

[79].

Analizando de cerca la programaci�on l�ogica (Prolog) y los sistemas relacionales

de BD, encontramos varios puntos en com�un, pero que di�eren notablemente en su

tratamiento:

� Existencia de una BD: Esta BD, en el caso de Prolog, es de tama~no relativamente

peque~no, es mono-usuario y va almacenada en memoria principal. Su contenido

es de reglas y hechos. En el caso de los sistemas de BD, se manejan grandes

cantidades de datos almacenados en memoriamasiva y que pueden ser compartidos

(entorno multi-usuario).

� La consulta de informaci�on: Una consulta es el proceso por el que se extrae

informaci�on relevante de la BD. En el entorno del Prolog, una consulta u objetivo

se construye generando deducciones en cadena que combinan hechos y reglas con el

�n de con�rmar o refutar la a�rmaci�on inicial. En los sistemas de BD una consulta

se determina encontrando el modo m�as e�ciente de b�usqueda en memoria masiva

de la informaci�on requerida. ( En [89] puede encontrarse una revisi�on sobre los

lenguajes de consulta y su relaci�on con el Prolog).

� La especi�caci�on de restricciones: Las restricciones de�nen las condiciones de

correctitud para la BD. En los sistemas de BD la validaci�on de restricciones es

el proceso por el cual se preserva la correctitud de la BD evitando que en ella se

almacenen datos incorrectos. En Prolog, las restricciones se expresan con reglas

que se activan "autom�aticamente" cada vez que la BD es modi�cada.

En este sentido, la programaci�on l�ogica ofrece un mayor poder (cuenta con la re-

cursividad) para expresar consultas y restricciones comparado con el que ofrecen los
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lenguajes de manipulaci�on de datos de los sistemas de BD. Adem�as, la programaci�on

l�ogica permite que la representaci�on de consultas y restricciones sea homog�enea y con

los mismos mecanismos de inferencia. Por otro lado, esta �ultima no ofrece la tecnolog��a

necesaria para manejar grandes cantidades de datos que pueden ser compartidos. Lo

ideal, en este caso, es tratar de integrar ambos sistemas con el �n de explotar los

bene�cios que aporta cada uno de ellos.

El acoplamiento entre sistemas de BD cl�asicas y Prolog aparece en la literatura

desde dos perspectivas muy distintas [19]:

1. Se traslada la BD a una representaci�on l�ogica equivalente y los mecanismos de

manipulaci�on se traducen tambi�en a l�ogica de 1

er

orden (Prolog). Se trabaja,

pues, con herramientas y representaci�on puramente l�ogicas.

2. Se aprovechan las ventajas de cada una de ellas construyendo sistemas de coordi-

naci�on y manipulaci�on de ambas herramientas conjuntamente. El proceso es m�as

complicado pero m�as e�ciente.

Dentro de esta �ultima perspectiva aparecen, a su vez, dos grandes modelos de

arquitectura:

{ Acoplamiento d�ebil: Sobre sistemas ya existentes se construye una nueva capa

que los envuelve, pero manteniendo cada uno de ellos la estructura y com-

portamiento originales, es decir, los dos sistemas subyacentes se diferencian

claramente. Este acoplamiento (ver �g. 1.1)se lleva a cabo en tiempo de carga

del programa en Prolog y una vez que los hechos de la BD han sido cargados

en memoria principal, la ejecuci�on es independiente del sistema de BD.

{ Acoplamiento fuerte: Se construye un �unico sistema desde el principio ha-

ciendo uso, tanto de la tecnolog��a de BD como de la programaci�on l�ogica,

interactuando ambas entre s��. En estos sistemas (ver �g. 1.2), la interacci�on

entre el Prolog y el sistema de BD se lleva a cabo por el sistema de inferencia

del Prolog. Tambi�en se le llama acoplamiento din�amico porque las acciones se

llevan a cabo cuando se est�a ejecutando el objetivo (goal) del Prolog, cuando

se ejecuta una regla o cuando se va a realizar un emparejamiento (matching)

con los predicados de la BD.
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Con el m�etodo de acoplamiento d�ebil, se construye un interface entre Prolog

y un sistema de BD preservando cada uno su individualidad; el interface los

constituyen procedimientos para trasladar los datos de la memoria masiva de

la BD a la memoria principal en un formato adecuado al entorno de ejecuci�on

de los programas en Prolog.

PROGRAMA

PROLOG

INTERFACE

PROLOG

INTERFACE

BD

PROGRAMA

PROLOG BD

(Reconoce

predicados

de la BD)

(Pasa las consultas
a la BD, transforma
las tuplas en hechos

y carga los hechos)

Hechos
cargados

estáticamente

Figura 1.1. Arquitectura de un sistema de acoplamiento d�ebil

En cualquiera de las dos aproximaciones, habr�a que tener en cuenta que:

{ Una gran parte de los predicados del programa en Prolog son predicados de la

BD. Estos predicados se corresponden con las relaciones almacenadas en la BD y,

por tanto, no deben aparecer nunca en la parte izquierda de una regla, esto es, no

pueden rede�nirse.

{ Aunque para los SGBD el orden de los hechos en la BD no tiene relevancia, s�� la

tiene cuando se pasan a la BD del Prolog en memoria principal.

{ Cuando dos o mas ocurrencias del mismo predicado de BD tienen las mismas

variables acotadas y libres y en las mismas posiciones, hacen referencia a la misma

f�ormula (principio de sustituci�on de t�erminos iguales).
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PROGRAMA

PROLOG

INTERFACE

PROLOG

INTERFACE

BD

BD

(Reconoce

predicados

de la BD)

(Pasa las consultas
a la BD, transforma
las tuplas en hechos

y carga los hechos)

Hechos
cargados

dinámicamente

Figura 1.2. Arquitectura de un sistema de acoplamiento fuerte

1.3.1 Componentes de un Sistema de Acoplamiento Prolog-

BD

Independientemente de como se lleve a cabo el acoplamiento entre el SGBD y el sistema

Prolog, se distinguen cuatro subsistemas en su arquitectura:

1. Motor de inferencia del Prolog: que ejecuta programas en Prolog utilizando

el mecanismo de inferencia est�andar del Prolog.

2. El interface del Prolog: que es capaz de reconocer los predicados de la BD y

tratarlos de forma especial. Puede ser totalmente transparente, sin intervenci�on

alguna del usuario. Un programa deber�a acceder a la BD para reconocer los

predicados. Este programa puede ser ejecutado cuando se carga el programa

Prolog o cuando se desea probar un objetivo. Tambi�en puede hacerse de forma no

transparente al usuario de manera que el programador debe escribir expl��citamente

las consultas en el lenguaje del sistema de BD elegido. Existen sistemas con

trasparencia intermedia de manera que el usuario debe dar la declaraci�on de los
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predicados de la BD; una vez declarados, �estos se manejan como los dem�as pre-

dicados salvo que, cuando son utilizados, el acceso a la BD es oculto. Interfaces

de este tipo pueden verse en [81] y [79].

3. Uno o mas interfaces de BD: que facilitan y permiten la comunicaci�on entre la

BD y el motor de inferencia del Prolog. Est�a especialmente dise~nado para acceder

a la BD y extraer tuplas de ella. Existen varias posibilidades de hacerlo seg�un

el tipo de consulta realizada y seg�un la forma de obtener los resultados de las

mismas.

4. El n�ucleo del sistema de BD: es el software que lleva a cabo las modi�caciones

y consultas de datos en la BD de la memoria masiva. Este software puede darse

a dos niveles:

{ A bajo nivel: Utilizando lenguajes procedurales que deben especi�car las es-

trategias de acceso a los datos.

{ A alto nivel: Con lenguajes no procedurales que especi�can las caracter��sticas

a veri�car por los datos a recuperar, mientras que el sistema se encarga de

averiguar la mejor estrategia para llevarlo a cabo. El SQL es el m�as extendido

de estos lenguajes.

1.3.2 Algunos Sistemas de Acoplamiento entre Prolog y BD

{ PRO-SQL

Este sistema fue desarrollado por el Centro de Investigaciones de IBM, para

acoplar Prolog al sistema SQL/DS. Su descripci�on completa puede encontrarse

en [21]. La principal caracter��stica es su total ausencia de transparencia, lo que

obliga a que los programas sean escritos por personas conocedoras tanto del Pro-

log como del SQL. A�un as��, se utiliza un predicado especial llamado "SQL" que

se usa para incluir sentencias que se van a ejecutar en el entorno SQL de la BD.

El predicado tienen la forma:

SQL(<Sentencia SQL>)

Esta sentencia puede ser de cualquier tipo. Por ejemplo:
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SQL('Select NOMBRE,SALARIO from EMPLEADOS where SALARIO>50').

y el efecto que tiene es a~nadir, en forma de hechos de Prolog, todas las tuplas que

satisfacen esta petici�on a la BD de memoria principal del entorno Prolog.

La ejecuci�on de predicados recursivos se hace por medio de llamadas repetidas al

predicado SQL. PROSQL es ejecutable bajo el sistema operativo VM/CMS. EL

motor del Prolog y el SQL/DS son ejecutados como dos sistemas independientes

(m�aquinas virtuales) bajo la misma m�aquina f��sica.

{ EDUCE

EDUCE es uno de los grandes proyectos de integraci�on de Programaci�on L�ogica y

BD llevados a cabo por el European Computer-Industry Research Center (ECRC).

Este sistema soporta tanto acoplamiento d�ebil como fuerte. EDUCE se usa como

n�ucleo del Prolog-KB, un sistema basado en el conocimiento soportado por un

modelo sem�antico de datos. Todos estos sistemas utilizan el sistema INGRES de

BD y el QUEL como lenguaje de consulta.

EDUCE soporta varios lenguajes de usuario y estrategias de implementaci�on.

Desde el punto de vista ling�u��stico, ofrece dos tipos de lenguaje: lenguaje d�ebil

no procedural y un lenguaje fuerte, parecido al Prolog en estilo.

Respecto a las estrategias de implementaci�on, puede utilizar la orientada a conjun-

tos de tuplas y la orientada a una tupla cada vez. Pueden entremezclarse dando

lugar a estrategias h��bridas.

El lenguaje d�ebil resulta algo complicado e incluye algunos predicados construi-

dos a prop�osito y con una sint�axis y sem�antica especiales; tal es el caso de los

predicados : "query", que lleva como argumento una consulta en lenguaje QUEL

y "retrieve", que permite predicados con variables compartidas, con los que se

pierde la transparencia.

El lenguaje fuerte es totalmente transparente y los predicados de la BD pueden

entremezclarse con otros predicados, permiti�endose la recursividad.

El optimizador del EDUCE es capaz de seleccionar la estrategia m�as adecuada en

cada caso.

Para m�as detalles sobre el sistema, ver [8] [9].
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{ STEAM

El interface STEAM, ha dise~nado como resultado de un proyecto Esprit por el

Laboratorio de Investigaci�on de Philips (Bruselas) y por Onera-Cert (Toulouse).

Este interface trata de reconocer grandes "conjunciones b�asicas" [20] o unidades de

interacci�on con la BD. Existen algoritmos para detectar las conjunciones b�asicas.

El sistema de BD usado es el INGRES y el lenguaje de consulta el QUEL. Este in-

terface incluye algoritmos para construir conjunciones b�asicas a partir de objetivos

de Prolog.

Dado que establece un acoplamiento d�ebil entre ambos sistemas, todas las inter-

acciones con la BD se realizan antes de que se active el motor del Prolog. Este

interface soporta disyunci�on, negaci�on, recursividad y el predicado especial "cut".

Una visi�on m�as amplia puede encontrarse en [34].

{ BERMUDA

Este prototipo (ver [66]) ha sido desarrollado en la Universidad de Wisconsin. El

modelo se centra en los aspectos referentes a la arquitectura del sistema, ya que

es capaz de emplear m�ultiples interfaces de BD a la misma vez.

Este paralelismo se lleva a cabo gracias a dos mecanismos b�asicamente:

a) El motor de inferencia del Prolog se activa tan pronto como se obtiene la

primera tupla resultado de la BD; a partir de ah��, los interfaces de la BD y

del Prolog continuan trabajando de forma as��ncrona. Esto permite al motor

del Prolog ir resolviendo otras consultas antes de que haya concluido la actual.

b) Cada uno de los interfaces de BD que interviene no obtiene el resultado com-

pleto de una consulta de la propia BD, sino que coge unos cuantos bloques

(p�aginas) y los almacena en la memoria principal; antes de que el motor del

Prolog llegue al �nal de la p�agina actual, el interface de la BD se activa de

nuevo para sacar la siguiente o siguientes p�aginas. Esta pol��tica de lectura

adelantada reduce la cantidad de datos a almacenar en memoria principal as��

como el tiempo de espera del motor del Prolog.

Tras una consulta, las tuplas de la relaci�on resultado se almacenan en un �chero

externo y recuerda qu�e consultas han sido ya resueltas para no volver a calcu-
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larlas en el caso en que se soliciten de nuevo (ya que bastar�a con leer el �chero

correspondiente).

En particular, tiene un interface con Prolog, llamado BERMUDA AGENT, que

recibe peticiones de consulta del motor del Prolog y las pasa al correspondiente

interface de BD. Existe un n�umero m�aximo de peticiones a atender; si se excede

dicho n�umero las peticiones son puestas en cola.

{ CGW y PRIMO

CGW [16] [18] es un sistema que fue desarrollado en la Universidad de Stanford

dentro del proyecto KBMS. Una de las principales caracter��sticas de CGW es

que reduce los accesos a la BD pasando, tanto las consultas como los datos a la

memoria principal. Utiliza un interface de bajo nivel para interactuar con la BD

y controlar el acceso de las p�aginas de datos. Un meta- int�erprete juega el papel

de interface de Prolog, controlando el emparejamiento de predicados de la BD.

El interface de la BD recupera una p�agina de datos de la BD y la a~nade a la BD

residente de Prolog. Si una consulta ha sido completada, a~nade, adem�as, el pre-

dicado "consultado(dbp)" (queried). La principal limitaci�on de esta aproximaci�on

es el emparejamiento individual de cada predicado de la BD en lugar de buscar

conjunciones b�asicas.

El modelo CGW ha sido el que se ha seguido en la realizaci�on del prototipo PRIMO

[17], siendo principales caracter��sticas de su dise~no la portabilidad, la modularidad

y la transparencia.

La portabilidad permite que el interface de PRIMO act�ue entre cualquier Prolog

y cualquier sistema de BD siempre que el primero admita llamadas al sistema

operativo y el segundo soporte el SQL. Para conseguirlo posee un analizador de

programas capaz de transformar el programa en Prolog inicial en un programa en

una versi�on en un Prolog espec���co para PRIMO, todo ello sin intervenci�on del

usuario.

El sistema PRIMO usa acoplamiento tanto fuerte como d�ebil. El interface de la

BD opera a alto nivel usando el lenguaje SQL, perdi�endose el control directo sobre

los mecanismos de acceso a las p�aginas.

{ QUINTUS-PROLOG
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Este interface, desarrollado por Quintus Computer Systems Inc. [101], es eje-

cutable en estaciones de trabajo SUN y en m�aquinas VAX/UNIX. Este interface

opera a dos niveles:

{ A nivel de relaci�on: devolviendo una tupla de las relaciones implicadas cada

vez.

{ A nivel de vistas: en el que una regla completa de Prolog se traduce a una con-

sulta a la BD, incluyendo el "join" como operador de agregaci�on. A este nivel

s�olo se puede trabajar cuando el cuerpo de las reglas incluye s�olo predicados

de la BD.

Este interface no almacena en memoria principal ni los datos ni las consultas;

la comunicaci�on tiene lugar a trav�es de variables compartidas que toman valores

determinados. Soporta, adem�as, inserci�on y borrado de hechos de la BD y la

creaci�on de vistas.

� Conclusiones

A la vista de las grandes ventajas que aporta la programaci�on l�ogica como herramienta

de representaci�on y manipulaci�on de informaci�on, muchos autores se han planteado

la creaci�on de sistemas mixtos en los que se aprovechen las posibilidades tanto del

modelo relacional como de los entornos l�ogicos de programaci�on. En este sentido, han

aparecido muchos modelos, tanto te�oricos como implementados, que tienen en com�un

una arquitectura b�asica a partir de la cual se ha construido cada sistema con sus

caracter��sticas particulares.

Una vez sentadas estas bases, nos proponemos ampliar el modelo l�ogico subyacente

de manera que pueda dar cabida a diferentes tipos de informaci�on, esto es, informaci�on

disyuntiva, valores desconocidos, valores no aplicables, valores imprecisos,... as�� como

derivar informaci�on adicional no almacenada expl��citamente.
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Cap��tulo 2

Preliminares II: Conceptos

Basados en la Teor��a de Conjuntos

Difusos

En este cap��tulo, presentamos los conceptos m�as relevantes en cuanto a los fundamentos

de las bases de datos l�ogicas difusas, esto es, la l�ogica difusa como extensi�on de la

l�ogica cl�asica (secc 1.1.), por un lado, y las bases de datos difusas como extensi�on

de las cl�asicas (secc 1.2), por otro.

As�� mismo, estableceremos una nomenclatura homog�enea que ser�a empleada en los

sucesivos cap��tulos.

2.1 Introducci�on a la L�ogica Difusa

2.1.1 Introducci�on

La L�ogica, es la ciencia que estudia los principios formales del razonamiento. Seg�un esta

de�nici�on, la L�ogica Difusa trata de los principios formales del razonamiento aproxi-

mado, en el que, el razonamiento preciso, es un caso particular. Esto es, la caracter��stica

esencial de la L�ogica Difusa es que, al contrario de lo que sucede en la cl�asica, permite
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modelizar de alguna manera el razonamiento impreciso que, por otro lado, es la base

del pensamiento humano. La idea b�asica es poder dar una respuesta aproximada a

una pregunta, en funci�on de unos hechos previamente almacenados y que pueden ser

inexactos, incompletos o poco �ables. Los grandes inconvenientes que plantea la L�ogica

cl�asica para llevar a cabo este tipo de razonamiento son:

1. En L�ogica Bivaluada, una proposici�on p es verdadera o falsa. En L�ogica Multi-

valuada, una proposici�on puede ser verdadera, falsa, o tener un valor de verdad

intermedio de entre los de un conjunto �nito de posibles valores de verdad. En

L�ogica Difusa, se permite que los valores de verdad sean subconjuntos difusos

de�nidos, generalmente, en el intervalo [0; 1].

2. En L�ogica Bivaluada, los predicados han de ser, necesariamente, precisos, en el sen-

tido de que no pueden describir subconjuntos difusos sobre el universo del discurso.

En L�ogica Difusa, los predicados pueden ser precisos (madre,mortal,hombre,...) o

bien difusos (alto, cansado, guapo,...).

3. En las L�ogicas Bivaluada y Multivaluada, s�olo se permiten dos cuanti�cadores:

alguno y todos. En L�ogica Difusa, pueden utilizarse numerosos cuanti�cadores (la

mayor��a, pocos, muchos, normalmente, alrededor de 4,...), que son vistos como

n�umeros difusos que expresan la cardinalidad de alg�un conjunto difuso.

4. La L�ogica Difusa permite representar y manipular modi�cadores (difusos o no) de

predicados, tales como: ligeramente, mucho, un poco, bastante,....

5. En L�ogica Bivaluada, una proposici�on puede ser cuali�cada asoci�andole un valor

de verdad verdadero o falso, mediante un operador modal como posible o necesario

o bien mediante un operador intensional como creo, s�e, pienso,... En L�ogica Di-

fusa, hay tres tipos de cuali�caci�on de predicados: Cuali�caci�on de la verdad, por

ejemplo "No es muy cierto que Pedro sea alto", Cuali�caci�on de la probabilidad,

por ejemplo "Es poco probable que Pedro sea alto" y Cuali�caci�on de la posibilidad,

por ejemplo "Es pr�acticamente imposible que Pedro sea alto".

En resumen, la L�ogica cl�asica resulta restrictiva en cuanto a que:

{ No ofrece los mecanismos adecuados para representar simb�olicamente sentencias

cuyo signi�cado es impreciso.
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{ No ofrece un mecanismo de inferencia propicio para llevar a cabo el razonamiento

aproximado.

El objetivo de esta secci�on es exponer de manera clara los fundamentos de las l�ogicas

multivaluada y difusa y de la teor��a de la posibilidad, ya que son las herramientas

fundamentales de nuestro trabajo.

2.1.2 L�ogica Multivaluada

La l�ogica multivaluada, permite ampliar la l�ogica cl�asica en el sentido de que los valores

de verdad asociados a las f�ormulas no se limitan a 0-falso o 1-verdadero. En particular,

la l�ogica multivaluada de Lukasiewicz [3] permite como valor de verdad de una f�ormula,

cualquier valor real del intervalo [0; 1]. En esta l�ogica, si v(P ) es el valor de verdad

asociado a P y P y Q son proposiciones, entonces se de�nen los operadores cl�asicos de

la siguiente forma:

v(:P ) = 1 � v(P )

v(P and Q) = v(P ) ^ V (Q)

v(P or Q) = v(P ) _ V (Q)

v(P �! Q) = 1 ^ (1 � v(P ) + v(Q))

v(P � Q) = v((P �! Q) and (Q �! P ))

Este sistema es completamente funcional en cuanto a los valores de verdad ser re�ere

y preserva la propiedad de que el valor de verdad de P �! Q es siempre 1 cuando

v(Q) � v(P ). Esta l�ogica es el fundamento o la base l�ogica que soporta la l�ogica difusa

de�nida por Zadeh y que presentamos a continuaci�on.
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2.1.3 L�ogica Difusa y Teor��a de la Posibilidad

La L�ogica Difusa

�

est�a fundamentada en la teor��a de subconjuntos difusos, que apareci�o

sobre 1965 y cuyo autor es L.A. Zadeh [126], [128], [130], [132], y est�a basada en el

hecho de que cualquier propiedad P determina un subconjunto S

P

de los objetos que

la veri�can.

La l�ogica difusa puede considerarse una extensi�on de la l�ogica multivaluada, aunque

los objetivos de una y otra son, en principio, bastante distintos. Dado que la l�ogica

difusa est�a orientada a modelos de razonamiento aproximado, los razonamientos que

se realizan no prestan excesiva atenci�on al rigor o a la exactitud en las respuestas,

ya que el concepto de verdad pasa a ser gradual. Esta posee, adicionalmente, un

gran poder expresivo ya que contiene como casos particulares, a las l�ogicas bivaluada,

multivaluada, posibil��stica y probabil��stica.

En este marco, la teor��a de la probabilidad tiene una gran limitaci�on, derivada

del hecho de estar basada en l�ogica binaria, lo que obliga a que los predicados sean

completamente precisos. De esta manera, los sucesos que vengan de�nidos por medio

de predicados vagos (joven, alto, inteligente,...) y de cuanti�cadores ling�u��sticos (la

mayor��a, pocos, algunos,...) no se podr�an manejar por medio de modelos basados en

la teor��a de la probabilidad. Adem�as, dicha teor��a no ofrece facilidades para llevar a

cabo inferencia a partir de premisas vagas.

El objetivo de la l�ogica difusa es, pues, dar un marco m�as general, que permita el

tratamiento tanto de la vaguedad como de la incertidumbre. Para ello, introduce la

imprecisi�on a dos niveles:

{ La introducci�on de predicados vagos en el mismo lenguaje.

{ El tratamiento de los predicados metaling�u��sticos verdadero y falso como difusos,

en particular que los valores de verdad asignados a los predicados son subconjuntos

difusos del intervalo [0; 1].

�

Entre los autores espa~noles sobre la materia est�a acu~nado el t�ermino mixto L�ogica Fuzzy.
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� Introducci�on a la Teor��a de Conjuntos Difusos

En esta secci�on daremos un breve repaso del concepto de conjunto difuso. El lector

interesado puede consultar [114], [46], [125].

De acuerdo con la nueva concepci�on de la noci�on de conjunto, toda propiedad deter-

mina un conjunto: el conjunto de todas las cosas que satisfacen dicha propiedad. Si se

identi�can tales propiedades con funciones de dominio U (donde U es alg�un universo

de objetos) en f0; 1g, entonces tales propiedades y los subconjuntos que determinan

son indistinguibles, esto es, cualquier propiedad P determina un conjunto S

P

= fu 2

U : P (u) = 1g, y al contrario, cualquier subconjunto S � U genera una propiedad

(su funci�on de pertenencia) P

S

que viene dada por P

S

(u) = 1 si y solo si u 2 S. Estas

mismas consideraciones pueden tambi�en hacerse cuando los conjuntos considerados son

conjuntos difusos.

Veamos primero de forma intuitiva qu�e se entiende por Conjunto Difuso. Supon-

gamos que la propiedad que estamos considerando es la altura de las personas. Respecto

a esta propiedad sabemos que no es siempre posible cali�car a una persona de alta o no

alta (de hecho, en muchos casos tal a�rmaci�on es subjetiva). Este hecho nos conduce de

forma muy natural hacia la L�ogica Tri-valuada. Sin embargo, la L�ogica Difusa va m�as

all�a, considerando que los predicados son funciones de U en [0; 1]. Obs�ervese, que si P

es ahora una propiedad difusa (por ejemplo, altura), el conjunto que dicha propiedad

determina tendr�a la siguiente forma:

f< u; i > : P (u) = i; u 2 U; i 2 [0; 1]g

de manera que los conjuntos difusos est�an determinados por tales predicados vagos

que son los que constituyen su funci�on de pertenencia. Dado un conjunto difuso S,

notaremos su funci�on de pertenencia por �

S

. De esta forma, un conjunto difuso puede

verse como un conjunto de objetos cada uno de los cuales lleva asociado un grado de

pertenencia.

A continuaci�on, pasamos a de�nir algunos conceptos b�asicos en relaci�on con la teor��a

de conjuntos difusos, con la idea de tener una nomenclatura com�un en lo sucesivo.

{ Universo de discurso: Es un conjunto cl�asico U sobre el que est�a de�nida la funci�on
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de pertenencia.

{ Valor crisp: Es cualquier elemento del universo del discurso.

{ Relaci�on difusa: Es un conjunto difuso de�nido sobre un producto cartesiano de

universos de discurso. A continuaci�on vamos a de�nir dos relaciones de este tipo,

por su importancia para nosotros.

De�nici�on 2.1 .

Diremos que una relaci�on difusa R de�nida sobre U � U es una relaci�on de

semejanza si, y s�olo si, veri�ca las siguientes propiedades [127]:

(i) Re
exiva: R(x; x) = 1; 8 x 2 U

(ii) Sim�etrica: R(x; y) = R(y; x); 8 x; y 2 U

De�nici�on 2.2 .

Diremos que una relaci�on difusa R de�nida sobre U � U es una relaci�on de

similitud, si, y s�olo si, veri�ca [127]:

(i) R es una relaci�on de semejanza

(ii) R veri�ca la propiedad Max�Min Transiva, esto es:

R(x; z) � max

y2U

fmin(R(x; y); R(y; z))g

{ El soporte de un conjunto difuso es el conjunto de elementos del universo que

tienen un grado de pertencia al conjunto mayor que cero, esto es, el conjunto S

F

de�nido como:

S

F

= fx 2 U j �

F

(x) > 0g

{ El n�ucleo de un conjunto difuso, K

F

, es el conjunto de valores del universo que

pertenecen al conjunto con grado 1, esto es:

K

F

= fx 2 U j �

F

(x) = 1g
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{ Un conjunto difuso se dice normalizado si, y s�olo si

9x 2 U j �

F

(x) = 1

esto es, si el n�ucleo no es el conjunto vac��o.

{ El �-Corte de un conjunto difuso se de�ne como

F

�

= fx 2 U j �

F

(x) � �g

{ Etiqueta ling�u��stica: es una distribuci�on de posibilidad a la que se asigna un

identi�cador. Este concepto fue desarrollado por Zadeh y puede verse en [128],

[129], [130]. Cuando el universo del discurso es cont��nuo, suele utilizarse una

representaci�on trapezoidal para este tipo de datos (ver [40]).

{ Operadores sobre Conjuntos Difusos

Una vez de�nido el concepto de conjunto difuso, hay que ver, en primer lugar,

c�omo se rede�nen los operadores cl�asicos sobre conjuntos (uni�on, intersecci�on, inclusi�on,

complemento,...) para el caso de los conjuntos difusos. Los operadores usuales de la

teor��a de conjuntos cl�asica pueden extenderse a la de conjuntos difusos de varias formas,

haciendo uso de T�normas, T�conormas y funciones de negaci�on. Los operadores m�as

usuales son los siguientes:

{ Intersecci�on: Sean A y B dos subconjuntos difusos de U . Entonces la funci�on

de pertenencia de la intersecci�on de A y B se de�ne como sigue:

�

A\B

(x) =Minf�

A

(x); �

B

(x)g

{ Uni�on: Sean A y B dos subconjuntos difusos de U . Entonces, la funci�on de

pertenencia de la uni�on de A y B se de�nie como sigue:

�

A[B

(x) =Maxf�

A

(x); �

B

(x)g
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{ Complemento: Sean A y B dos subconjuntos difusos de U . Decimos que A y B

son complementarios si, y solo si, 8x; x 2 U; �

B

(x) = 1� �

A

(x)

Este conjunto de operadores constituyen el modelo Max�Min, que preserva todas

las propiedades de un �algebra booleana, excepto las leyes de no contradicci�on y del

tercero exclu��do, esto es, no se veri�ca que:

A \ :A = ;

A [ :A = U

donde ; es el conjunto dado por �

;

(x) = 0; 8x 2 U .

� Introducci�on a la Teor��a de la Posibilidad

Por su estrecha relaci�on con la l�ogica difusa, introducimos, a continuaci�on, algunos

conceptos preliminares de gran importancia.

{ Concepto de Medida Difusa.

Consideremos un conjunto de sucesos asociados a un cuerpo de conocimiento im-

preciso e incierto y consideremos que estos sucesos son subconjuntos de un conjunto

de referencia 
 llamado suceso seguro. Identi�caremos al conjunto vac��o, ;, con el lla-

mado suceso imposible. Supondremos que existe un n�umero real asociado a cada suceso

A � 
, lo notamos g(A), que mide la con�anza que se puede tener en la ocurrencia

del suceso A, teniendo en cuenta el estado actual de conocimiento. Por convenio, g(A)

crece conforme lo hace la con�anza en dicho suceso, de manera que si A es un suceso

seguro, g(A) = 1, mientras que si es un suceso imposible, g(A) = 0. En particular,

g(
) = 1 y g(;) = 0.

El axioma m�as d�ebil que puede concebirse para asegurar una m��nima coherencia de

g es que sea mon�otona con respecto a la inclusi�on, esto es:

A � B =) g(A) � g(B)
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que signi�ca que si A implica B, uno puede tener en en B al menos tanta con�anza

como en A.

Cuando 
 es un conjunto de referencia in�nito, pueden introducirse axiomas de

continuidad como el siguiente:

Sean fA

1

; A

2

; : : : ; A

n

g una secuencia anidada de conjuntos veri�cando A

0

� A

1

�

: : : � A

n

o bien A

n

� A

n�1

� : : : � A

0

, entonces:

lim

n!1

g(A

n

) = g( lim

n!1

A

n

)

Toda medida difusa debe veri�car este axioma para alguna de las dos secuencias

especi�cadas (creciente o decreciente).

Estas medidas fueron propuestas por Sugeno [112] para evaluar la incertidumbre.

{ Medidas de Posibilidad y Necesidad

Como consecuencia del axioma de monoton��a, se ver�can, de forma inmediata, las

siguientes expresiones:

8A;B � 
; g(A [B) � maxfg(A); g(B)g

g(A \B) � minfg(A); g(B)g

Como caso particular, encontramos medidas, que notaremos por �, que veri�can

que:

8A;B; �(A [B) = maxf�(A);�(B)g

llamadas medidas de posibilidad.

Suponiendo que E � 
 es un suceso seguro, puede de�nirse f�acilmente una funci�on

en f0; 1g tal que:
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�(A) = 1 si A \ E 6= ;

�(A) = 0 en otro caso

Es inmediato ver que, en este contexto, �(A) = 1 signi�ca que A es posible. En

particular, si A y A son dos sucesos contradictorios, entonces se cumple:

maxf�(A);�(A)g = 1

que signi�ca que, de dos sucesos contradictorios, uno de ellos, al menos, es completa-

mente posible.

Cuando el conjunto 
 es �nito, toda medida de posibilidad � puede de�nirse por

medio de los valores de los singletons de 
, de manera que:

8A; �(A) = supf�(!) j ! 2 Ag

donde �(!) = �(f!g) y � es una funci�on de 
 en [0; 1] llamada distribuci�on de

posibilidad. Esta funci�on est�a normalizada, en el sentido de que 9!; �(!) = 1, ya

que �(
) = 1.

Otro caso particular de medida, que notaremos N , es el que se obtiene cuando se

cumple:

8A;B N(A \B) = minfN(A); N(B)g)

A esta clase de medidas se les llama medidas de necesidad. De manera an�aloga

al caso anterior, puede construirse una funci�on en f0; 1g en base a un suceso seguro,

como sigue:

N(A) = 1 si E � A

N(A) = 0 en otro caso
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Es inmediato ver que N(A) = 1 signi�ca que A es seguro.

As�� pues, la teor��a de la posibilidad utiliza dos medidas para representar la incer-

tidumbre: la posibilidad y la necesidad. Ambas medidas deben veri�car que:

N(A) = 1 ��(:A) (2:1)

donde N(A) expresa hasta qu�e punto puede considerarse que la proposici�on o suceso

A es necesariamente cierta, y signi�ca que una proposici�on es m�as cierta cu�anto menos

posibilidad haya de que se d�e lo contrario.

A continuaci�on, presentamos algunos de los axiomas y relaciones de la teor��a de la

posibilidad. Un estudio m�as amplio de la teor��a de la posibilidad puede verse en [46],

[125], [77].

�(
) = 1 (2:2)

N(;) = 0 (2:3)

y

8(A;B); �(A [B) = maxf�(A);�(B)g (2:4)

De dichas expresiones puede deducirse que:

N(
) = 1 (2:5)

�(;) = 0 (2:6)

y que

8(A;B); N(A \B) = minfN(A); N(B)g (2:7)

Si, adem�as, las proposiciones A y B no son vagas, y dado que se veri�can las

expresiones:
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maxf�(A);�(:A)g= 1 (2:8)

minfN(A); N(:A)g = 0 (2:9)

se pueden deducir las siguientes:

8A; �(A) � N(A) (2:10)

N(A) > 0 =) �(A) = 1 (2:11)

�(A) < 1 =) N(A) = 0 (2:12)

N(A) +N(:A) � 1 (2:13)

�(A) + �(:A) � 1 (2:14)

{ Proposiciones Vagas

Sea X es alto una proposici�on vaga. Un aspecto fundamental de las proposiciones

vagas, es que no se da un valor concreto a la variable X, sino que de�nen una dis-

tribuci�on de posibilidad de los valores de X que asocia un n�umero del intervalo [0; 1]

a cada uno de los posibles valores de X, conocido que "X es alto". Esta equivalencia

puede expresarse de manera simb�olica como:

"X es alto" � �

X

= ALTO

o, lo que es igual,

�

X

(x) = �

ALTO

(x)

En particular, un hecho preciso corresponde al caso en el que la distribuci�on de

posibilidad toma valor cero en todo el dominio, excepto en un punto en el que toma

valor uno.

Una distribuci�on de posibilidad sobre un conjunto discreto de valores del universo

la notaremos de la forma:
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1

170 175 180 185

A’

A

1-a

Figura 2.1. Representaci�on del conjunto difuso alto con certeza a.

u

1

=�

1

+ u

2

=�

2

+ : : :+ u

n

=�

n

donde los u

i

son los elementos del dominio y los �

i

los correspondientes valores de

posibilidad.

En muchas ocasiones, la vaguedad y la incertidumbre se dan simult�aneamente,

porque cualquier hecho, ya sea preciso o difuso, puede ser incierto. Un hecho es incierto

si no hay seguridad de que el valor real de la variable X est�e en A. Para expresar esta

incertidumbre, es necesario un valor � del intervalo [0; 1] que llamaremos grado de

certeza o de necesidad, y signi�ca que existe una posibilidad 1 � � de que X tome su

valor fuera de A. Si tenemos la proposici�on p ="X es A" tal que N(p) = � < 1, donde

� es el grado de necesidad de p, esta proposici�on puede reescribirse como :

p

0

= X es A

0

donde p

0

sigue siendo vaga pero no incierta. En esta situaci�on, el conjunto A

0

tendr��a

la forma que aparece en la �gura 2.1.
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Posibilidad y necesidad tambi�en pueden utilizarse sobre proposiciones vagas.

Supongamos la proposici�on

p = X es A

donde A es un conjunto difuso con universo de referencia U caracterizado por su

funci�on de pertenencia �

A

. Sea B otro conjunto difuso de universo de referencia U y

caracterizado tambi�en por su funci�on de pertenencia. En esta situaci�on, la posibilidad

de X es B cuando se sabe que X es A, viene dada por la expresi�on:

�(B) = sup(A \B)

que, utilizando el m��nimo como operador para la intersecci�on [132], nos lleva a la

expresi�on:

�(B) = sup

x

fmin(�

A

(x); �

B

(x))g (2:15)

de la que se obtiene f�acilmente que

N(B) = 1��(:A) = inf

x

fmax(�

B

(x); 1� �

A

(x))g

En particular, si B es crisp entonces se cumple que:

�(B) = sup

x2B

(�

A

(x))

Es importante destacar que las expresiones 2.1, 2.4 y 2.7, usando los operadores

del modelo Max�Min, se siguen veri�cando aunque los predicados involucrados sean

vagos. Sin embargo, deja de cumplirse la expresi�on

maxf�(A);�(:A)g= 1 (2:16)

ya que deja de tener sentido la ley del tercero exclu��do.
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� Representaci�on del Conocimiento en L�ogica Difusa

Como ya coment�abamos en la introducci�on, una de las principales, si no la m�as im-

portante, caracter��stica de la l�ogica difusa es el hecho de que los valores de verdad

asignados a los predicados son subconjuntos difusos del intervalo [0; 1]. Sin embargo,

Zadeh no admite cualquier subconjunto de estas caracter��sticas, sino que se restringe

a un conjunto de ellos a los que denomina valores de verdad ling�u��sticos. Esto es, el

conjunto de posibles valores de verdad (V

V

) es de la forma: V

V

= fverdadero, falso, no

verdadero, muy verdadero, mas o menos verdadero, casi verdadero, no muy falso,...g,

de manera que cada elemento del conjunto es generado a partir del subconjunto difuso

denotado como verdadero, esto es, si �

V

es la funci�on de pertenencia para el subcon-

junto verdadero, algunas de las funciones de pertenencia para otros elementos de V

V

podr��an ser las siguientes:

�

falso

(u) = �

V

(1 � u)

�

no verdad

(u) = 1� �

V

(u)

�

muy verdad

(u) = (�

V

(u))

2

�

casi verdad

(u) = (�

V

(u))

1=2

de manera que, una vez �jados el signi�cado de verdadero y las reglas de c�alculo, ya se

tiene el signi�cado del resto de los valores de verdad.

La otra idea b�asica que subyace en todo el formalismo de la l�ogica difusa, es consi-

derar una proposici�on p como una colecci�on de restricciones el�asticas fC

1

; C

2

; : : : ; C

k

g

que restringen los valores de un conjunto de variables fX

1

;X

2

; : : : ;X

n

g. Por lo general,

tanto las restricciones como las variables restringidas que aparecen en una proposici�on

suelen venir dadas de manera impl��cita y habr�a que hacerlas expl��citas para poder re-

presentar su signi�cado. Esto se hace representando la proposici�on p en lo que se llama

la forma can�onica, como sigue:

p pasa a la forma X es A

donde A es una predicado difuso. Dicho de otra forma, la forma can�onica de p implica

que la distribuci�on de posibilidad de la variable X es A (�

X

= A), o lo que es lo mismo,
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1

170 175 180 185

Alto

Figura 2.2. Posible representaci�on del conjunto difuso alto.

que PossfX = ug = �

A

(u); u 2 U , donde �

A

es la funci�on de pertenencia de A y

PossfX = ug es la posibilidad de que la variable X tome el valor u.

Veamos un ejemplo. Supongamos que nuestra proposici�on p es la siguiente: "Pedro

es alto". En este caso, la variable X es Altura(Pedro) y A es la relaci�on difusa ALTO,

cuya representaci�on podr��a ser la de la �gura 2.2, con lo que su forma can�onica quedar��a

expresada como:

Altura(Pedro) es ALTO

De esta expresi�on se deduce que PossfAltura(Pedro) = ug = �

ALTO

(u), donde

�

ALTO

es la funci�on de pertenencia de la relaci�on difusa ALTO y �

ALTO

(u) es el grado

en el que el valor num�erico u veri�ca la restricci�on inducida por ALTO.

Cuando p es una proposici�on condicional, su forma can�onica se expresar��a:

Y es B si X es A

esto es, la proposici�on p induce una distribuci�on de posibilidad condicionada de Y dado
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X, que notaremos por �

(Y=X)

. En el marco de la l�ogica difusa, esta distribuci�on de

posibilidad condicionada puede venir de�nida de numerosas formas [46],[77], [49].

Otra posibilidad, es que la proposici�on p sea de la forma

Q A son B

donde Q es un cuanti�cador difuso y A y B son predicados difusos. Una proposici�on

de este tipo ser��a "La mayor��a de las personas altas no est�an muy gruesas". Obs�ervese

que tambi�en en este caso tendremos una variable X, que ser�a la proporci�on de B que

son tambi�en A, y Q es la correspondiente restricci�on el�astica. M�as formalmente, si

U es un conjunto �nito fu

1

; u

2

; : : : ; u

m

g, la proporci�on de B en A se de�ne como la

P

�suma relativa, esto es:

X

Suma(B=A) =

P

j

�

A

(u

j

) ^ �

B

(u

j

)

P

j

�

A

(u

j

)

; j = 1; : : : ;m: (2:17)

donde �

A

(u

j

) y �

B

(u

j

) son los grados de pertenencia de u

j

a los conjuntos A y B

respectivamente.

2.1.4 Mecanismos de Inferencia

En l�ogica difusa, las reglas de inferencia

�

(ver [134],[135],[136]) pueden clasi�carse de

muchas formas. Una de estas clasi�caciones distingue entre:

{ Reglas Categ�oricas: Son aqu�ellas que no contienen cuanti�cadores difusos.

{ Reglas Cuanti�cadas: Contienen alg�un tipo de cuanti�cador difuso. De entre

las reglas cuanti�cadas, se distinguen las llamadas Reglas Disposicionales, en

las que alguna de las premisas contiene el cuanti�cador difuso normalmente, ya

sea de manera impl��cita o expl��cita.

A continuaci�on pasamos a ver los mecanismos de inferencia m�as comunes tanto de

las reglas categ�oricas como de las cuanti�cadas.

�

Tambi�en llamadas silogismos.
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� Mecanismos de Inferencia con Reglas Categ�oricas

{ Principio de Generalizaci�on

Una regla b�asica de inferencia, que llamaremos principio de generalizaci�on (entail-

ment rule), es la que se muestra a continuaci�on:

X es A

A � B

X es B

(2:18)

esto es, si una variable X toma sus valores en un conjunto A y A est�a contenido en

un conjunto B, puede generalizarse la primera a�rmaci�on diciendo que X toma sus

valores del conjunto B.

El principio de generalizaci�on tal como lo hemos presentado, es una regla categ�orica.

Si alguna de las premisas fuera cuanti�cada por normalmente, obtendr��amos el princi-

pio de generalizaci�on disposicional, por ejemplo:

normalmente (X es A)

A � B

normalmente (X es B

(2:19)

Desde otro punto de vista distinto, el principio de generalizaci�on de la L�ogica Difusa

puede considerarse como un principio de herencia de propiedades, esto es, si la primera

premisa se interpreta como que X tiene la propiedad A, entoces la conclusi�on debe

interpretarse como X tiene la propiedad B donde B es cualquier conjunto que contiene

a A.

{ Regla de Conjunci�on

Esta regla tiene la siguiente forma:
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X es A

X es B

X es A \B

(2:20)

donde A \B viene dada por:

�

A\B

(u) = �

A

(u) ^ �

B

(u); u � U

{ Regla del Producto Cartesiano

Esta regla tiene la siguiente forma:

X es A

Y es B

(X;Y ) es A�B

(2:21)

donde (X;Y ) es una variable bidimensional y A�B viene dada por:

�

A�B

(u; v) = �

A

(u) ^ �

B

(u); u � U; v � V

{ Regla de Proyecci�on

Esta regla tiene la siguiente forma:

(X;Y ) es R

X es R

X

(2:22)

donde R

X

es la proyecci�on de la relaci�on binaria R sobre el dominio de X, y viene dada

por:

�

R

X

(u) = sup

v

�

R

(u; v); u � U; v � V
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{ Regla Composicional

Esta regla tiene la siguiente forma:

X es A

(X;Y ) es R

Y es A �R

(2:23)

donde A � R es la composici�on de la relaci�on A con la relaci�on binaria R, y que viene

dada por:

�

A�R

(v) = sup

u

(�

A

(u) ^ �

R

(u; v))

{ Modus Ponens Generalizado

Puede verse como un caso particular de la Regla Composicional de Inferencia, y

tiene la siguiente forma:

X es A

Y es C si X es B

Y es A � (:B � C)

(2:24)

donde :B �C viene dada por:

�

:B�C

(u; v) = 1 _ (1 � �

B

(u) + �

C

(v))

Una caracter��stica muy importante que posee el modus ponens generalizado que

no la posee el modus ponens de la l�ogica cl�asica, es que el antecedente de la segunda

premisa y la primera premisa no tienen por qu�e ser id�enticos.

Si se aplica el modus ponens generalizado a reglas disposicionales, este mecanismo

de inferencia puede expresarse de la siguiente forma:
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normalmente (X es A)

normalmente (Si X es A; Y es B )

normalmente

2

(Y es B)

(2:25)

donde se han hecho coincidir la premisa primera y el antecedente por simplicidad.

Un caso particular de este mecanismo de inferencia se da cuando se parte de una

aproximaci�on funcional de las reglas, en la que la regla se ve como una funci�on de

fp;:pg en fq;:qg que relaciona p y q por medio de una medida de posibilidad (necesi-

dad) condicional, que notaremos �(q=p) (N(q=p)). Esta posibilidad (necesidad) condi-

cional mide la posibilidad de deducir q a partir de p y se de�ne como la mayor soluci�on

de la ecuaci�on

�(p ^ x) = TN(�(x=p);�(p)); x 2 fq;:qg (2:26)

que puede encontrarse en [47] y donde TN es una T-Norma.

N�otese que este mecanismo de inferencia contiene al modus ponens cl�asico como

caso particular cuando p y p �! q son verdaderas. A partir de las distribuciones

�(q=p) y �(p) o �(q) (o sus correspondientes expresiones en t�erminos de necesidad)

pueden obtenerse los siguientes patrones de inferencia [77]:

�(q=p) � �

�(p) � �

�(q) � TN(�; �)

(2:27)

N(q=p) � �

N(p) � �

N(q) � min(�; �)

(2:28)

En el marco de inferencia bajo incertidumbre de naturaleza probabil��stica, Suppes

obtuvo ya en el a~no 1966 [113] patrones de inferencia an�alogos, modelizando las reglas

por medio de probabilidades condicionales, esto es:
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P (q=p) � �

P (p) � �

P (q) � � � �

(2:29)

� Mecanismos de Inferencia con Reglas Cuanti�cadas

{ Silogismo de Intersecci�on-Producto

Este silogismo puede ser expresado mediante la siguiente regla de inferencia:

Q

1

A son B

Q

2

(A y B) son C

(Q

1


 Q

2

) A son (B y C)

(2:30)

donde Q

1

y Q

2

son cuanti�cadores difusos, A y B son predicados difusos y Q

1


Q

2

es

el producto de los n�umeros difusos Q

1

y Q

2

.

Dado que la intersecci�on de B y C est�a contenida en C, de la regla anterior se sigue

la siguiente:

Q

1

A son B

Q

2

(A y B) son C

� (Q

1


 Q

2

) A son C)

(2:31)

En particular, si los cuanti�cadores Q

1

y Q

2

son mon�otonos crecientes, entonces

� (Q

1


Q

2

) = Q

1


Q

2

. Si, adem�as, B es un subconjunto de A, entoces A y B = B y

la regla anterior pasa a ser una regla encadenada de la forma:

Q

1

A son B

Q

2

B son C

(Q

1


 Q

2

) A son C

(2:32)

Veamos un ejemplo. Si tenemos las proposiciones:
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La mayor��a de los estudiantes son solteros

y

La mayor��a de los solteros son j�ovenes

seg�un el esquema de inferencia 2.32, podremos deducir que

La mayoria

2

de los estudiantes son j�ovenes

donde mayoria

2

puede expresarse en funci�on de mayoria seg�un lo indica la �gura 2.3.

2

mayorìa

mayorìa

1

Figura 2.3. Representaci�on gr�a�ca de las funciones mayoria y mayoria

2

{ Silogismo de Conjunci�on en el Consecuente

Este silogismo tiene la siguiente forma:

Q

1

A son B

Q

2

A son C

Q A son (B y C)

(2:33)

donde
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0

�

_ (Q

1

�Q

2

	 1) � Q � Q

1

�

^ Q

2

y �,

�

_,

�

^, � y 	 son las correspondientes extensiones difusas de los operadores

cl�asicos �, _, ^, + y � [128].

{ Silogismo de Conjunci�on en el Antecedente

Un problema m�as complejo es el que se presenta cuando hay una combinaci�on con-

juntiva de antecedentes. Este hecho puede representarse de la forma siguiente:

Q

1

A son C

Q

2

B son C

Q (A y B) son C

(2:34)

Sin imponer ninguna restricci�on sobre los valores Q

1

, Q

2

, A, B y C, no se puede

a�rmar nada acerca de Q. La restricci�on que se suele imponer por los sistemas expertos

(MYCIN [11]) es la independencia condicional de A y B.
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2.2 Las Bases de Datos Difusas

2.2.1 Introducci�on

Los modelos tradicionales de BD que aparecen en la literatura, s�olo son capaces de

manejar y representar datos ideales, y suponen que la informaci�on en ellas almacenada

es exacta, correcta y est�a bien de�nida. Sin embargo, en el mundo real existe una gran

cantidad y variedad de datos cuya naturaleza no permite que sean formulados de forma

precisa. Esto signi�ca que la informaci�on que se posee sobre un atributo, existe o no

existe, pero no se permite ning�un grado de incertidumbre o de imprecisi�on respecto de

la misma, es decir, no se pueden representar ni tratar informaciones del tipo "Jorge es

m�as o menos alto".

Tampoco se contempla la obtenci�on de informaci�on en t�erminos imprecisos a partir

de la que se encuentra en la BD almacenada en forma precisa; as��, por ejemplo, no se

ofrecen mecanismos para obtener, de una atributo que almacene informaci�on sobre las

alturas de una poblaci�on, aquellos individuos que sean "altos".

En este cap��tulo, nos vamos a centrar en el estudio de las nuevas t�ecnicas aparecidas

en el campo de las BD que permiten la representaci�on y el tratamiento de este tipo de

informaci�on, y haremos un an�alisis de los principales modelos existentes en la literatura.

2.2.2 Caracter��sticas Generales de un Modelo de Base de

Datos Relacional Difusa

Los aspectos m�as importantes de la informaci�on vaga que manejamos habitualmente

son: la incertidumbre y la imprecisi�on. La primera se deriva de apreciaciones

realizadas sobre nuestra observaci�on de la realidad, como por ejemplo: "Me parece

que Juan es profesor de Universidad". La imprecisi�on, sin embargo, se mani�esta a

trav�es del enunciado de conceptos que no est�an bien diferenciados o de�nidos, como por

ejemplo: "Luis es alto", donde alto es un concepto cuya sem�antica puede variar seg�un

quien lo emplee y que involucra un conjunto de valores posibles para la altura de Luis.

Es habitual que en nuestras conversaciones se mezclen ambos aspectos y es obvio que
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los enunciados mostrados en los dos ejemplos proporcionan un grado de informaci�on

sobre el mundo real. En algunos casos, la informaci�on que proporcionan puede resultar

su�ciente, pero en otros puede no serlo.

Todas estas consideraciones nos conducen a plantear la conveniencia de que el sis-

tema satisfaga las siguientes caracter��sticas:

1. Debe proporcionar los mecanismos adecuados para poder representar informaci�on

difusa en todas sus vertientes. No es misi�on del sistema el dotar a esa informaci�on

de ninguna sem�antica particular. Esta tarea ha de realizarla el usuario a la hora

de dise~nar la aplicaci�on particular que resuelva su problema. Sin embargo s�� debe

proporcionar el entorno adecuado para representar dicha sem�antica, por tanto,

2. Deber�a ofrecer el marco adecuado para representar y almacenar el signi�cado de la

informaci�on difusa que albergue. La informaci�on en s�� misma no aporta ninguna

utilidad si no se dispone de mecanismos adecuados para recuperarla y para operar

con ella.

3. Tendr�a que facilitar un conjunto m��nimo de operadores para recuperar y tratar la

informaci�on atendiendo a la naturaleza difusa de la misma.

4. Deber�a satisfacer los requisitos del modelo relacional en la mayor medida posible.

Como vimos, el modelo relacional presenta una serie de caracter��sticas que no se

cumplen al cien por cien en ning�un sistema de BD comercial. Por ello, es l�ogico

pensar que los modelos difusos de BDR presenten, as�� mismo, distinta adecuaci�on a

dicho modelo. En este sentido, parece sensato exigir que haya alg�un atributo cuyos

valores sean perfectamente conocidos con el �n de poder identi�car un��vocamente

las tuplas y poder de�nir el concepto de llave primaria.

2.2.3 Principales Modelos de Bases de Datos Difusas

En general, cualquiera de los modelos que aparece en la literatura cae dentro de alguno

de estos tres enfoques:

{ El Modelo Relacional Difuso
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{ El Modelo de Relaciones de Similitud.

{ El Modelo Relacional Posibil��stico.

� Modelo Relacional Difuso

Este modelo extiende el modelo cl�asico mediante la adici�on de un grado a cada tupla.

Este grado representa hasta qu�e punto la tupla pertenece a la relaci�on en la que se

encuentra y es un valor num�erico del intervalo [0,1].

M�as formalmente, una BD Difusa ser��a un conjunto de relaciones en el que cada

una de ellas es una relaci�on difusa caracterizada por una funci�on de pertenencia como

sigue:

BD = fR

1

; R

2

; : : : ; R

m

g

�

R

j

: U

1

� U

2

� : : :� U

n

�! [0; 1] j = 1 : : :m

siendo U

i

el dominio del i-�esimo atributo de la relaci�on y � el producto cartesiano.

Aunque se han construido sistemas basados en este modelo [132], [6], �este presenta

el inconveniente de que cada tupla asume su car�acter difuso de forma global sin que se

pueda determinar la aportaci�on difusa particular de cada uno de los atributos que la

constituyen.

� Modelo de Relaciones de Similitud

Este modelo, propuesto por Buckles y Petry ([12], [13], [2]), de�ne una Relaci�on Difusa

como un subconjunto del producto cartesiano 2

D

1

� 2

D

2

� : : : � 2

D

m

, donde 2

D

i

es

cualquier elemento del conjunto de las partes del dominio (P (D

i

)).

Los dominios permitidos para los atributos son los siguientes:

{ Un conjunto �nito de escalares. Ej. negro,rojo,verde.

{ Un conjunto �nito de n�umeros. Ej. 15,16,17.
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Rubio Cast. Pelir. Moreno

Rubio 1 0.6 0.4 0

Cast. 0.6 1 0.5 0.6

Pelir. 0.4 0.5 1 0.4

Moreno 0 0.6 0.4 1

Tabla 2.1. Relaciones de similitud para los valores de Color de Pelo.

{ Un conjunto de n�umeros difusos o etiquetas. Ej. bajo,medio,alto [13].

La forma de manejar y representar la incertidumbre es a trav�es de las Relaciones

de Similitud [127] sobre dominios escalares o num�ericos y se hace mani�esta en el

planteamiento de consultas, donde el usuario podr�a imponer un umbral de similitud

a partir del cual todas las tuplas que sean �-similares ser�an fundidas en una sola (Se

construyen clases de equivalencia).

En esta l��nea est�an los modelos presentados en [108], [109] y [104]. En este �ultimo

se proponen distintas relaciones entre los valores (no de similitud).

Veamos un ejemplo. Supongamos que tenemos un atributo de�nido sobre el dominio

color de pelo compuesto por los valores: rubio, casta~no, pelirrojo, moreno, y que sobre

los valores tenemos de�nida la relaci�on de similitud que aparece en la tabla 2.1.

Los valores tomados en la relaci�on de similitud deber�an ser suministrados por el

usuario y ofrecen la medida en que los valores del dominio se parecen seg�un la apre-

ciaci�on del observador.

En el proceso de consulta, el usuario pregunta por aquellas tuplas que satisfacen

una determinada condici�on con unos determinados umbrales de similitud. El sistema

tomar��a dicha condici�on y, mediante las relaciones de similitud de�nidas, agrupar��a en

clases de equivalencia las tuplas de la relaci�on de partida. Los operadores cl�asicos del

�algebra relacional operan sobre dichas clases de equivalencia.

Aclaramos estas ideas con un ejemplo sencillo. Supongamos la tabla de datos per-

sonales 2.2 y supongamos que se plantea la siguiente consulta:
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Nombre Edad Altura ColorPelo

Luis 16 fAlto,Muy-Altog Casta~no

Jos�e 17 Bajo Moreno

Laura 15 Muy-Bajo Rubio

Mar��a f15,16g Media Pelirrojo

Tabla 2.2. Tabla de Datos Personales

Nombre Edad Altura ColorPelo

fLuis,Jos�e,Laurag f15,16,17g fAlto,Muy-Alto,Bajo, fRubio,Casta~no,

Muy-Bajog Morenog

Mar��a f15,16g Media Pelirrojo

Tabla 2.3.

"Dame el nombre y la altura de aquellas personas cuyo color de pelo sea similar a

casta~no en grado m��nimo 0.6"

En primer lugar, se crear��an las clases de equivalencia a partir de las relaciones de

similitud y de los umbrales de similaridad exigidos, lo cual dar��a como resultado la

tabla 2.3

Obs�ervese que los umbrales impuestos han generado dos clases de equivalencia o

tuplas. De este conjunto de clases de equivalencia se seleccionar�an aqu�ellas que superen

el umbral exigido y se proyectar�an sobre los campos Nombre y Altura, dando como

resultado la tabla 2.4.

Los principales inconvenientes de este modelo son:

Nombre Altura

fLuis,Jos�e,Laurag fMuy-Alto,Alto,Bajo,Muy-Bajog

Tabla 2.4.
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� La de�nici�on de tupla no se corresponde con el concepto de item at�omico de

informaci�on, ya que una tupla en el sentido de Buckles-Petry equivale a varias

unidades de conocimiento o interpretaciones (consecuencia de ello es que no se

puede de�nir el concepto de llave primaria sobre las relaciones).

� En cuanto a la utilizaci�on de n�umeros difusos, �esta resulta poco intuitiva ya que

las relaciones entre los mismos se establecer��a por medio de tablas de relaci�on de

similitud construidas expresamente para el modelo.

� La utilizaci�on del �algebra relacional con clases de equivalencia produce en algunos

casos resultados confusos. Pi�ensese por ejemplo en actuar a trav�es del operador

REUNION sobre relaciones de equivalencia ...>qu�e tuplas reunimos?.

Sin embargo, podemos se~nalar una serie de ventajas:

� El empleo de relaciones de similitud proporciona una herramienta adecuada e

intuitiva para representar la imprecisi�on de conceptos de tipo cualitativo.

� El uso de umbrales para cada uno de los atributos implicados en una consulta. Con

ello se proporciona al usuario un mecanismo con el que establecer qu�e atributos

han de satisfacer una propiedad determinada y con qu�e precisi�on.

� Modelos Relacionales Posibil��sticos

Estos modelos representan la imprecisi�on en los datos por medio del uso de distribu-

ciones de posibilidad [132]. La estructura general de una base de datos en este modelo

es como sigue:

La base de datos est�a constituida por un conjunto de relaciones

BD = fR

1

; R

2

; : : : ; R

m

g

donde cada relaci�on veri�ca:

R

j

(U

1

)� (U

2

)� : : :� (U

n

) j = 1:::m
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(U

i

) representa la familia de todas las distribuciones de posibilidad en el dominio U

i

y � es el Producto Cartesiano.

Bajo esta de�nici�on hay muchos modelos (que di�eren entre s�� en la representaci�on

de las distribuciones de posibilidad, manejo de informaci�on desconocida o nula, el plan-

teamiento de la consulta, operadores de selecci�on, etc...) entre los que se encuentran

los propuestos por Fukami-Umano [51] [118], Prade-Testemale [99], Zemankova-Kandel

[138], ... cuyas caracter��sticas m�as destacadas pasamos a comentar.

{ Modelo Fukami-Umano

Este modelo [51] admite como valores de atributo:

{ Distribuciones de posibilidad

{ Los valores unknown, unde�ned y NULL con la siguiente sem�antica:

unknown = f1=u : u 2 Ug

undefined = f0=u : u 2 Ug

Null = f1=unknown; 1=undefinedg

los cuales ser�an procesados de forma espec���ca por la implementaci�on del sistema.

Veamos, mediante un ejemplo, como se representa la informaci�on. Para ello, supon-

gamos la existencia de la tabla 2.5.

El nombre de los hijos de Ricardo, fJulia,Anag, es una distribuci�on de posibilidad

indicando que el valor puede ser Julia o Ana (si fueran las dos aparecer��an ambos

nombres en tuplas separadas con el nombre del padre duplicado, como ocurre con

Susana). La edad de Jaime es la distribuci�on de posibilidad que se corresponde con la

etiqueta joven, la cual podr��a venir de�nida por:

joven = f0:3=15; 0:6=16; 0:8=17; 1=18; 1=19; 1=20; 1=21;

1=22; 1=23; 0:9=24; 0:8=25; 0:7=26; 0:5=27; 0:3=28; 0:1=29g
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Nombre Edad Hijos

Tom�as 23 Alfredo

Susana 35 Juan

Susana 35 Miguel

Ricardo 40 fJulia,Anag

Jaime joven Unknown

Victor Unknown Unde�ned

Elena f50,51g Null

Tabla 2.5.

El modelo resuelve la consulta dividiendo en tres subconjuntos las relaciones impli-

cadas en la misma: el primero contiene las tuplas que satisfacen la consulta claramente,

el segundo agrupa las tuplas que, posiblemente, la satisfacen y el tercero, contiene las

tuplas que claramente no la satisfacen.

Veamos como se har��a la consulta "Dame las personas que tienen m�as de 25 a~nos".

satisfacen claramente = f1=Susana; 1=Ricardo; 1=Elenag

satisfacen posiblemente = f1=Jaime; 1=V ictorg

no satisfacen claramente= f1=Tomasg

Como la consulta en s�� no es difusa, los grados de satisfacci�on son 0 �o 1.

El modelo asocia a cada item involucrado en la consulta, un par de verdad consti-

tuido por una pareja de elementos < c; t >. El factor c toma el valor T para aquellos

items que re
ejan certeza, y toma el valor P , para aquellos que re
ejan posibilidad.

El factor t asocia el valor de verdad en el sentido de la l�ogica multivaluada y toma su

valor en el intervalo [0,1].

Para evaluar una proposici�on que contenga predicados difusos, se actuar��a como

sigue:

Sean t

1

; t

2

; : : : ; t

n

los valores de verdad evaluados para todas las combinaciones posi-

bles de elementos u

x

y u

y

obtenidas de las distribuciones de posibilidad A(x) y A(y).
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{ Si t

1

= t

2

= : : : = t

n

, entonces el sistema eval�ua la proposici�on sobre los datos

dados por las distribuciones de posibilidad A(x) y A(y) como cierta, y le asocia

un par de verdad < T; t1 >.

{ Si no es as��, entonces el sistema eval�ua la proposici�on sobre los datos dados por

las distribuciones de posibilidad A(x) y A(y) como posible, y le asocia un par de

verdad < P;max(t

1

; t

2

; : : : ; t

n

) >.

La condici�on que se establece en una consulta, puede estar compuesta de varias

condiciones at�omicas. Cuando la condici�on es compuesta, se eval�ua mediante los conec-

tivos conjunci�on, disyunci�on y negaci�on que se de�nen de la siguiente forma:

a) Conjunci�on:

< c

1

; t

1

> ^ < c

2

; t

2

>=< min(c

1

; c

2

);min(t

1

; t

2

) >

donde min(T; T ) = T;min(T; P ) = Pymin(P;P ) = P

b) Disyunci�on:

1. Si c

1

= c

2

tenemos < c

1

; t

1

> _ < c

2

; t

2

>=< c

1

;max(t

1

; t

2

) >

2. Si c

1

6= c

2

, c

1

= T y c

2

= P tenemos:

{ Si t

1

� t

2

�o t

1

< t

2

y t

1

� 0:5 entonces < T; t

1

> _ < P; t

2

>=< T; t

1

>

{ Si no, < T; t

1

> _ < P; t

2

>=< P; t

2

>

c) Negaci�on:

: < T; t >=< T; 1� t >

: < P; t >=< P; 1 >

{ Modelo Prade-Testemale

La estructura de datos sobre la que opera este modelo es b�asicamente la misma que

la adoptada por el modelo anterior pero empleando medidas de posibilidad y necesidad

para la satisfacci�on de las condiciones establecidas en la consulta [100].

Los dominios que se permiten son los siguientes:
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1. Un conjunto �nito de escalares. Por ejemplo: D=fpelirrojo,casta~no,negro,rubiog

2. Un conjunto �nito de n�umeros. Por ejemplo: D=f12,13,14g

3. Un conjunto de n�umeros difusos o etiquetas ling��sticas. Por ejemplo: D=falto,me-

dio,bajo,muy bajog

Los valores permitidos para los dominios son:

1. Un �unico valor d 2 D perfectamente conocido. Por ejemplo, Altura(Pedro)=1.8

�o Color-Pelo(Pedro)=casta~no. No se considera el caso de varios valores perfecta-

mente conocidos (atributos multivaluados), como por ejemplo: Idiomas-que-habla

(Pedro) = Ingl�es y Espa~nol.

2. Valor nulo, que incluye el valor desconocido y el no aplicable.

3. Una distribuci�on de posibilidad sobre el dominio del atributo. Por ejemplo, Al-

tura(Pedro)="no muy alto" donde no muy alto es un difuso sobre el dominio del

atributo altura de la forma:

f0:8=1:60; 0:9=1:65; 1=1:70; 1=1:75; 0:8=1:80g

Llamaremos relaci�on b�asica a aquella relaci�on que se encuentra f��sicamente almacenada

en la base de datos, es decir, que se corresponde con las relaciones usuales salvo que

se admiten valores de dominio difusos. Llamaremos relaciones derivadas a las que se

derivan de las b�asicas en el transcurso de la evaluaci�on de una consulta.

Consideremos la tabla 2.6, en la que se almacenan datos de estudiantes junto con

su cali�cacion en una asignatura:

donde [21; 24] y [8; 10] representan intervalos de valores y "joven", "muy joven", "no

muy mal",... son distribuciones de posibilidad previamente de�nidas. El concepto de

"desconocido" es el mismo que el del modelo de Umano y el de "no aplicable" el mismo

que el de "inde�nido".

Para resolver una consulta del tipo "Encontrar aquellos alumnos cuya cali�caci�on

en programaci�on sea mucho mayor que buena", tendr��amos que partir de la de�nici�on
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Nombre Edad Nota

Mar��a joven [8,10]

Juan aprox. 24 Unde�ned

Luis [21,24] no muy mal

Laura 19 9.5

Olga Unknown bien

F�elix muy joven aprox. 5

Julia 22 7

Tabla 2.6. Tabla ALUMNOS

de buena (mediante su distribuci�on de posibilidad) y de una de�nici�on del comparador

difuso mucho mayor que, como por ejemplo:

buena = f0:3=7; 0:6=8; 0:9=9; 1=10g

�

>>

(u; v) =

8

>

>

<

>

>

:

0 u� v � 2

0:5 u� v = 3

1 u� v � 4

El modelo resuelve primero la composici�on del comparador difuso mucho mayor

que con la distribuci�on de posibilidad dada para buena. Esto se realiza utilizando la

regla de composici�on dada por Zadeh en [128]. Seg�un esta regla, la composici�on de un

subconjunto difuso A dado en el universo de discurso U y un operador relacional difuso

R sobre U � V viene dada por:

A �R = max

u2U

(�

A

(u) ^ �

R

(u; v))=v 2 V

Tras componerse ambas funciones, se recuperar��an las tuplas que satisfacen la con-

sulta agrupadas en dos conjuntos seg�un que la medida de compatibilidad elegida sea

la posibilidad o la necesidad, esto es:
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�(F=A) = Sup

u

f�

F

(u) ^ �

A

(u)g

�o bien

N(F=A) = inf

u

f�

F

(u) _ (1� �

A

(u))g

La condici�on impuesta a las tuplas a recuperar puede ser at�omica o compuesta. En

el caso de ser compuesta, los conectivos AND, OR y NOT vienen dados por la T-

norma del m��nimo, la T-conorma del m�aximo y por el complemento a 1 de la funci�on

de pertenencia, respectivamente.

El modelo distingue entre dos tipos de condiciones at�omicas, A
a y A
B, donde A

y B representan los atributos a comparar, a es una constante y 
 es un comparador

que viene dado por una funci�on de pertenencia �, de�nida sobre el producto cartesiano

de dos dominios, y que toma valores en el intervalo unidad.

{ Modelo Zemankova-Kandel

Este modelo, ([138], [139]) se compone de tres partes:

a) Una base de datos de valores

b) Una base de datos explicativa donde se almacenan las de�niciones de los conjuntos

difusos utilizados

c) Un conjunto de reglas de traducci�on para el manejo de adjetivos y modi�cadores.

El planteamiento de consultas se hace de forma similar al modelo Prade-Testemale,

salvo que la medidad de posibilidad que se emplea para encontrar la compatibilidad

del subconjunto difuso F de la condici�on, con el valor del atributo A, viene dada por:

P

A

(F ) = sup

u

f�

F

(u) � �

A

(u)g
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y la de certeza,

C

A

(F ) = maxf0; inff�

F

(u) � �

A

(u)gg

donde esta �ultima, es usada en lugar de la necesidad del modelo Prade-Testemale.

Al imponer condiciones a la hora de realizar una selecci�on, se parte de una relaci�on

de similaridad de�nida sobre D � D, a partir de la cual se construye cualquier otra

relaci�on de comparaci�on.

� Conclusiones

Los modelos analizados presentan una serie de propiedades deseables a la hora de

encontrar un modelo de bases de datos relacional difuso. De los posibil��sticos, cabe

destacar que la forma de representar la informaci�on difusa por medio de distribuciones

de posibilidad parece ser muy adecuada para captar el signi�cado de una amplia va-

riedad de datos, si bien existe cierto tipo de informaci�on difusa que resulta m�as natural

representar y comparar recurriendo al empleo de relaciones de similitud o de semejanza.

En los cap��tulos siguientes, partiremos de un modelo generalizado [83] que recoja las

alternativas m�as ventajosas de cada uno de los modelos expuestos, de manera que

resulte lo m�as 
exible y e�ciente posible.
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Cap��tulo 3

Aproximaci�on L�ogica de las Bases

de Datos Difusas

Como hemos visto en el cap��tulo 2, existen dos grandes modelos o aproximaciones de

Bases de Datos Difusas (BDD) en la literatura: El modelo de Relaciones de Similitud

y el modelo Posibil��stico.

Las ideas b�asicas de estos dos grandes modelos, junto con las nuevas perspectivas

sobre el uso de la L�ogica para representar y manipular Bases de Datos [102] [58], nos

han llevado a establecer una nueva de�nici�on de Base de Datos Difusa desde el punto

de vista de la L�ogica, siguiendo los pasos marcados por los trabajos anteriormente

mencionados para el caso cl�asico, y sin apartarnos del marco de la l�ogica de predicados

de primer orden.

El objetivo primordial de este cap��tulo, es dar una de�nici�on l�ogica de BD difusa para

aprovechar la versatilidad, 
exibilidad y modularidad de la l�ogica de primer orden sin

tener la enorme restricci�on de la versi�on cl�asica para BD, con respecto a la precisi�on de

los datos. Junto con estas dos ventajas, nos colocamos, adem�as, en el punto de partida

de la de�nici�on del concepto de Base de Datos Difusa Deductiva.

Desde el punto de vista computacional, las ventajas son tambi�en evidentes: al no

salirnos del marco de la l�oica de primer orden, nos encontramos con la gran ventaja de

que existen muchas herramientas y lenguajes de programaci�on l�ogica cuya efectividad

est�a sobradamente comprobada y que nos permitir��an una implementaci�onmuy directa.
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Por �ultimo, se~nalar que las ideas que vamos a desarrollar en el cap��tulo, ya se

apuntaban en [121] y algunas de ellas aparecen ya publicadas en [120], [122], [96].

3.1 De�nici�on L�ogica de Base de Datos Difusa

Al igual que sucede en el caso "no difuso", una Base de Datos Difusa puede verse,

bien como una teor��a especial de primer orden, o bien como una interpretaci�on de

un determinado lenguaje de primer orden. En primer lugar, de�niremos una Base de

Datos Difusa (BDD) como una interpretaci�on de un lenguaje de primer orden, teniendo

en cuenta conceptos previamente de�nidos en [102].

3.1.1 De�niciones y Conceptos

Consideraremos la existencia de un lenguaje relacional L = (A;W ) (tal y como lo ha

de�nido Reiter), esto es:

{ A es un alfabeto con un n�umero �nito de s��mbolos de constante y de predicado y

sin s��mbolos de funci�on.

{ W es el conjunto de fbf que pueden obtenerse de A.

{ Existe un conjunto no vac��o de predicados unarios llamados tipos, que sirven para

establecer los dominios de los atributos.

{ Entre los predicados, existe un predicado binario especial, el =.

Con la idea de poder representar todos los elementos adicionales que aparecen en

una BDD, ser�a necesario introducir una serie de nuevos elementos a nuestro lenguaje

relacional, que son los que de�nimos a continuaci�on.

De�nici�on 3.1 .

El tipo MD. Impondremos, en primer lugar, que el alfabeto A contenga un s��mbolo

de predicado unario adicional MD (Membership Degree), que servir�a para modelizar



BDD como Interpretaci�on Relacional Difusa
97

el dominio de los grados de pertenencia para cualquier interpretaci�on de L. Junto con

el predicado MD, se incluir�a tambi�en el s��mbolo de predicado binario �.

De�nici�on 3.2 .

Sea � un s��mbolo de tipo del alfabeto A (� 2 A). Diremos que � es un tipo difuso

si, y s�olo si:

{ Existe un s��mbolo de tipo simple NOP

�

2 A, que nos permitir�a representar los

nombres de las distribuciones de posibilidad que se de�nan sobre el dominio de � .

{ Existe un s��mbolo de predicado ternario POS

�

2 A, que se utilizar�a para repre-

sentar las distribuciones de posibilidad que se de�nan sobre el dominio de � .

{ Existe un s��mbolo de predicado ternario

�

=

�

2 A, para representar la relaci�on de

igualdad entre las distribuciones de posibilidad.

En base a esta de�nici�on, extendemos los conceptos de Lenguaje Relacional e Inter-

pretaci�on Relacional al caso difuso, como sigue:

De�nici�on 3.3 .

Sea L un lenguaje L = (A;W ). Diremos que L es un Lenguaje Relacional Difuso

(LRD) si, y s�olo si:

{ Incluye al tipo MD entre sus s��mbolos.

{ Incluye, al menos, un s��mbolo de tipo difuso.

3.2 BDD como Interpretaci�on Relacional Difusa

En esta primera parte, de�niremos una BDD como una Interpretaci�on Relacional Di-

fusa, usando el concepto de LRD. Dado que no ser�a v�alida cualquier interpretaci�on,

ser�a necesario incluir, a su vez, un conjunto de reglas de integridad a veri�car por la

BDD, de manera que se preserve la sem�antica del tipo MD as�� como la de los tipos

difusos.
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De�nici�on 3.4 .

Sea L un LRD y sea I = (U; a) una interpretaci�on de dominio U y funci�on de

asignaci�on a. Diremos que I es una Interpretaci�on Relacional Difusa (IRD) si,

y s�olo si:

{ I es una interpretaci�on relacional en el sentido de Reiter.

{ Existe un conjunto �nito T

v

� [0; 1] tal que:

{ 0 2 T

v

{ 1 2 T

v

{ T

v

� U

{ a(MD) = T

v

{ I es un modelo para el siguiente conjunto de reglas de integridad:

� Reglas para establecer la sem�antica del tipo MD.

R1. 8(x; y) (� (x; y) �!MD(x) ^MD(y))

R2. 8(x) (MD(x) �!� (x; x))

R3. 8(x; y) (� (x; y)^ � (y; x) �!= (x; y))

R4. 8(x; y; z) (� (x; y) ^ � (y; z) �! � (x; z))

Como puede verse, este conjunto de reglas (que se corresponden con las propie-

dades Re
exiva, Sim�etrica y Transitiva) establece que � es una relaci�on de

orden sobre el tipo MD.

� Reglas para establecer la sem�antica de los tipos difusos.

Para cada tipo difuso � de L deben veri�carse las siguientes reglas:

R5. 8(x; y; z) (POS

�

(x; y; z) �! NOP

�

(x) ^ � (y) ^MD(z) ^ :(= (z; 0))).
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Esta regla de�ne el dominio del predicado POS

�

, esto es, los tipos de sus

argumentos y las restricciones sobre los mismos.

R6. 8(x) (NOP

�

(x) �! (= (x;Und

�

)) _ (9(y; z) (POS

�

(x; y; z))).

Esta regla obliga a que cada nombre de distribuci�on tenga su correspondiente

de�nici�on en t�erminos de la distribuci�on de posibilidad que lleva asociado,

exceptuando los nombres de los valores inde�nidos, Und

�

, que no llevar�an

asociados el correspondiente predicado POS

�

.

R7. 8(x) (� (x) �! POS

�

(x; x; 1) ^ (:9(y) (POS

�

(x; y; 1) ^ : = (x; y)))).

Esta regla incluye la extensi�on del predicado � dentro de la extensi�on del

predicado POS

�

trat�andolos como conjuntos unarios.

� Reglas para establecer la sem�antica del operador de igualdad difuso (aproxi-

madamente igual).

R8. 8(x; y; z) (

�

=

�

(x; y; z) �! NOP

�

(x) ^NOP

�

(y) ^MD(z)).

Esta regla establece los tipos de los argumentos del predicado

�

=

�

.

R9. 8(x; y; z; w) (

�

=

�

(x; y; z)^ � (z;w) �!

�

=

�

(x; y; w)).

Esta regla establece que si se da la igualdad entre las distribuciones x e y en

grado z, tambi�en se da en grado inferior a z.

R10. 8(x; y);

�

=

�

(x; y; z)^ = (x; y) �!= (z; 1)

R11. 8(x; y; z) (

�

=

�

(x; y; z) �!

�

=

�

(y; x; z)).

Esta regla establece la simetr��a del predicado "aproximadamente igual". Si,

adicionalmente, se impone la transitividad, la relaci�on

�

=

es una relaci�on de

similitud.

Nota: En adelante, y con el objeto de simpli�car la notaci�on, identi�caremos los

valores del dominio U con sus correspondiente s��mbolos en A.
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De�nici�on 3.5 .

Siguiendo la teor��a general dada en [102], y teniendo en cuenta las nuevas de�ni-

ciones de LRD e IRD, de�nimos una Base de Datos Relacional Difusa (BDRD)

como un triple (L; I;RI) donde:

{ L es un LRD.

{ I es una IRD.

{ RI es un conjunto de restricciones de integridad espec���co, que incluye para cada

predicado P n-ario de L, la siguiente regla:

8(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) (P (x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) �! �

1

(x

1

) ^ �

2

(x

2

) ^ : : : ^ �

n

(x

n

))

donde los �

i

son tipos simples.

3.2.1 De�nici�on de un Lenguaje de Consulta

Dado que las de�niciones dadas en la secci�on anterior caracterizan una BDRD como una

estructura l�ogica de primer orden, el lenguaje de consulta asociado podr�a expresarse

por medio del C�alculo de Predicados de primer orden como sigue:

Consideremos un LRD L = (A;W ). LLamaremos consulta a cualquier expresi�on

de la forma:

< X=� j W (X) >

donde X=� representa la secuencia x

1

=�

1

; : : : ; x

n

=�

n

, x

i

son variables de A y �

i

son

tipos simples y donde W (X) 2 W es una fbf del lenguaje L en la que x

1

; : : : ; x

n

son

variables libres.

De la misma forma que para el caso no difuso, se de�ne una respuesta a una consulta

como sigue. Diremos que la tupla C =< c

1

; c

2

; : : : ; c

n

>, donde las c

i

son constantes,

es una respuesta a la consulta Q =< X=� j W (X) >, hecha sobre una BDRD

B = (L; I;RI), si, y s�olo si:
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Nombre Edad Curso Comportamiento

Jose Muy Joven 1 Regular

Maria 14 1 Bueno

Antonio Joven 2 Muy Bueno

Carlos 16 3 Malo

Susana Media 5 Ejemplar

Tabla 3.1. Tabla ALUMNOS

{ 8j; j 2 f1; : : : ; ng la expresi�on �

j

(c

j

) es cierta en I.

{ W (C) es cierta en I.

3.2.2 Ejemplo

Supongamos la tabla 3.1 de una instancia de BDD, en la que aparecen, como atributos

no difusos (crisp) el Nombre y el Curso. Como atributo difuso, aparece la Edad,

mientras que el Comportamiento, a�un teniendo una representaci�on crisp, estar�a

sujeto a relaciones de similitud tipo Buckles-Petry.

� Elementos del alfabeto A:

{ Constantes:

Jose, Maria, Antonio, Carlos, Susana, Muy-Joven, 14, Joven, 16, Media, 1, 2,

3, 5, Regular, Bueno, Muy-Bueno, Malo, Ejemplar.

{ Predicados:

Alumno(�;�;�;�), Nombre(�), Edad(�), Curso(�), Comp(�), MD(�),

NOM

Edad

(�), NOM

Comp

(�), POS

Edad

(�;�;�), POS

Comp

(�;�;�),

�

=

Edad

(�;�;�),

�

=

Comp

(�;�;�), = (�;�), � (�;�).

{ Tipos Difusos:

Edad: Sus predicados asociados son NOM

Edad

y POS

Edad

.

Comp: Sus predicados asociados son NOM

Comp

, POS

Comp

.
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{ Tipos:

Son todos los predicados unarios del conjunto anterior.

{ S��mbolos Adicionales:

Todos los conectivos y separadores necesarios para construir las f�ormulas.

� Interpretaci�on Difusa

{ Dominio:

El conjunto de constantes del alfabeto A.

{ Extensiones de los Predicados:

Extensi�on del predicado ALUMNO.

Alumno(Jose,Muy Joven,1,Regular)

Alumno(Maria,14,1,Bueno)

Alumno(Antonio,Joven,2,Muy Bueno)

Alumno(Carlos,16,3,Malo)

Alumno(Susana,Media,5,Ejemplar)

Extensi�on del predicado NOMBRE.

Nombre(Jose)

Nombre(Maria)

Nombre(Antonio)

Nombre(Carlos)

Nombre(Susana)

Extensi�on del predicado EDAD.

Edad(Muy Joven)

Edad(14)

Edad(Joven)

Edad(16)

Edad(Media)

Extensi�on del prdicado CURSO.
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Curso(1)

Curso(2)

Curso(3)

Curso(5)

Extensi�on del predicado COMPORTAMIENTO.

Comp(Regular)

Comp(Bueno)

Comp(Muy Bueno)

Comp(Malo)

Comp(Ejemplar)

Extensi�on del predicado MD.

MD(0.0)

MD(0.1)

MD(0.2)

: : :

MD(1.0)

Extensi�on del predicado �.

�(0.0,0.0)

�(0.1,0.0)

� (0.1,0.1)

�(2.0,0.0)

: : :

�(1.0,0.9)

�(1.0,1.0)

Extensi�on del predicado =.

=(Jose,Jose)

=(Maria,Maria)

=(Antonio,Antonio)

: : :

=(Ejemplar,Ejemplar)
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Extensi�on del predicado NOM para los atributos difusos.

NOM

Edad

(14) NOM

Comp

(Muy Malo)

NOM

Edad

(15) NOM

Comp

(Malo)

: : : NOM

Comp

(Regular)

NOM

Edad

(Joven) NOM

Comp

(Bueno)

NOM

Edad

(Muy Joven) NOM

Comp

(Muy Bueno)

NOM

Edad

(Media) NOM

Comp

(Ejemplar)

NOM

Edad

(Mayor)

NOM

Edad

(Muy Mayor)

Extensi�on del predicado POS para los atributos difusos.

POS

Edad

(14,14,1.0) POS

Edad

(Media,19,0.5)

POS

Edad

(15,15,1.0) POS

Edad

(Media,20,0.7)

: : : POS

Edad

(Media,21,0.8)

POS

Edad

(40,40,1.0) POS

Edad

(Media,22,0.9)

POS

Edad

(Muy Joven,14,1) POS

Edad

(Media,23,1)

POS

Edad

(Muy Joven,15,0.9) POS

Edad

(Media,24,1)

POS

Edad

(Joven,14,0.6) POS

Edad

(Media,25,1)

POS

Edad

(Joven,15,1) POS

Edad

(Media,26,0.8)

POS

Edad

(Joven,16,0.8) POS

Edad

(Media,27,0.5)

POS

Edad

(Joven,17,0.6) POS

Edad

(Media,28,0.4)

POS

Edad

(Joven,18,0.5) : : :

POS

Edad

(Joven,19,0.4)

as�� sucesivamente para el resto de las etiquetas de�nidas sobre la edad.

POS

Comp

(Muy Malo,Muy Malo,1) POS

Comp

(Malo,Malo,1)

POS

Comp

(Regular,Regular,1) POS

Comp

(Bueno,Bueno,1)

POS

Comp

(Muy Bueno,Muy Bueno,1) POS

Comp

(Ejemplar,Ejemplar,1)

Extensi�on del predicado

�

=

para los atributos difusos.
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�

=

Edad

(14,14,1.0)

�

=

Edad

(Joven,Media,0.8)

�

=

Edad

(14,15,0.9)

�

=

Edad

(Media,Mayor,0.5)

: : :

�

=

Edad

(Mayor,Muy Mayor,0.4)

�

=

Edad

(15,15,1.0)

�

=

Edad

(Joven,Joven,1)

�

=

Edad

(15,16,0.9) : : :

: : :

�

=

Edad

(Muy Mayor,Muy Mayor,1)

�

=

Edad

(Muy Joven,Joven,0.6)

m�as las tuplas que hacen la relacion sim�etrica.

�

=

Comp

(Muy Malo,Muy Malo,1)

�

=

Comp

(Malo,Bueno,0.4)

: : :

�

=

Comp

(Regular,Bueno,0.6)

�

=

Comp

(Ejemplar,Ejemplar,1)

�

=

Comp

(Regular,Muy Bueno,0.5)

�

=

Comp

(Muy Malo,Malo,0.8)

�

=

Comp

(Bueno,Muy Bueno,0.7)

�

=

Comp

(Muy Malo,Regular,0.5)

�

=

Comp

(Bueno,Ejemplar,0.6)

�

=

Comp

(Malo,Regular,0.7)

�

=

Comp

(Muy Bueno,Ejemplar,0.9)

: : :

m�as las tuplas que hacen la relacion sim�etrica.

{ Reglas de Integridad

� Reglas para el tipo MD

I1. 8 (x; y); (� (x; y) �!MD(x) ^MD(y))

I2. 8x; (MD(x) �!� (x; x))

I3. 8 (x; y); � (x; y)^ � (y; x) �!= (x; y))

I4. 8 (x; y; z); (� (x; y)^ � (y; z) �!� (x; z))
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� Reglas para el tipo difuso EDAD

I5. 8 (x; y; z); POS

Edad

(x; y; z) �! NOM

Edad

(x) ^ Edad(y) ^MD(z) ^

: = (z; 0))

I6.8x; POS

Edad

(x) �! 9 (y; z); POS

Edad

(x; y; z))

I7. 8x; Edad(x) �! POS

Edad

(x; x; 1)^:9 (y; z); POS

Edad

(x; y; z)^: =

(x; y))

I8. 8 (x; y; z); (

�

=

Edad

(x; y; z) �! NOM

Edad

(x)^NOM

Edad

(y)^MD(z))

I9. 8 (x; y; z);

�

=

Edad

(x; y; z) �!

�

=

Edad

(y; x; z))

� Reglas para el tipo difuso COMP

I10. 8 (x; y; z); POS

Comp

(x; y; z) �! NOM

Comp

(x)^COMP (y)^MD(z)^

: = (z; 0))

I11.8x; POS

Comp

(x) �! 9 (y; z); POS

Comp

(x; y; z))

I12.8x; Comp(x) �! POS

Comp

(x; x; 1) ^ :9 (y; z); POS

Comp

(x; y; z) ^

: = (x; y))

I13. 8 (x; y; z); (

�

=

Comp

(x; y; z) �! NOM

Comp

(x) ^ NOM

Comp

(y) ^

MD(z))

I14. 8 (x; y; z);

�

=

Comp

(x; y; z) �!

�

=

Comp

(y; x; z))

{ Reglas espec���cas

I15. 8 (x; y; z); (POS

Comp

(x; y; z) �!= (x; 1:0))



Representaci�on L�ogica de los Modelos de BDD m�as Representativos
107

Que impone que el atributo COMPORTAMIENTO tome s�olo como valores

conjuntos cl�asicos.

I16. 8 (x; y; z; t); (ALUMNO(x; y; z; t) �! Nombre(x)^Edad(y)^Curso(z)^

Comp(t))

Que establece el esquema de la tabla ALUMNOS.

Todas estas ideas quedan recogidas y desarrolladas en [120].

3.3 Representaci�on L�ogica de los Modelos de BDD

m�as Representativos

Veamos ahora de qu�e manera, los dos grandes modelos de BDD que aparecen en la

literatura, el de Relaciones de Similitud [12],[13]

�

y el Posibil��stico [138] [51] [76] [99]

[118]..., en sus distintas vertientes, pueden quedar representados desde el punto de vista

l�ogico, gracias a la nueva de�nici�on l�ogica de BDD realizada.

3.3.1 Representaci�on del Modelo de Relaciones de Similitud

Para identi�car el Modelo de Relaciones de Similitud (MRS) dentro de nuestra de�nici�on

l�ogica de BDD, nos centraremos en dos puntos, la estructura de datos y el c�alculo de

dominios.

� Identi�caci�on de la Estructura de Datos

Recordemos que, en el MRS, la estructura de los datos est�a compuesta por un con-

junto de relaciones no normalizadas en las que los valores de los atributos pueden ser

conjuntos. Adem�as, existe una relaci�on de similitud sobre cada uno de los dominios

b�asicos existentes.

�

Tambi�en llamado modelo Buckles-Petry debido a sus principales autores.
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Sea B = (L; I;RI) una BDD tal como la de�nimos en def. 3.5. B ser�a una BDD

seg�un el MRS, si veri�ca las siguientes condiciones:

� Condici�on de Atributos Difusos. Cualquier tipo � 2 L; � 6= MD es un tipo

difuso. Esta condici�on establece que cualquier atributo de la BD debe ser difuso,

lo cual es coherente con el hecho de que el MRS no impone la existencia de ning�un

atributo preciso a la hora de de�nir las relaciones. Hay que hacer notar que esta

condici�on junto con las reglas que establecen la sem�antica del operador

�

=

(reglas

R8 y R9), nos permiten asegurar que existe una relaci�on de similitud asociada a

cada dominio.

� Condici�on de Conjuntos Precisos. Para cualquier tipo � 2 L debe veri�carse:

8 (x; y; z) (POS

�

(x; y; z) �!= (z; 1)

que establece que los valores de los atributos deben ser conjuntos cl�asicos.

� De�nici�on de la Relaci�on de Similitud. Para cualquier tipo � 2 L deben veri�-

carse:

1. 8 (x; y; z) (

�

=

�

(x; y; z)^ = (z; 1) != (x; y))

que establece que una relaci�on de similitud con grado 1 equivale a la igualdad,

y

2. 8 (x; y; z) (

�

=

�

(x; y; z) ! (� (y)^ (8w (POS

�

(x;w; 1) �! 9v (

�

=

�

(y;w; v)^

� (v; z)) _ � (x) ^ (8w (POS

�

(y;w; 1) �! 9v (

�

=

�

(x;w; v)^ � (v; z))))

que establece que al menos uno de los dos valores a comparar debe ser un

conjunto unitario. El nivel de similaridad entre un valor (conjunto unitario)

x y un conjunto Y vendr�a dado por:

z =Min

w2Y

fS(x;w)g

donde S es la Relaci�on de Similitud asociada al tipo � (

�

=

�

).
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� Identi�caci�on del Lenguaje de Consulta

Analizando el c�alculo orientado a dominios propuesto en [14] para el MRS, puede verse

que �este no di�ere en esencia del propuesto en nuestra de�nici�on (secc. 3.2.1), de

manera que ser�a su�ciente con mostrar c�omo se construir�an internamente las f�ormulas.

Dado que las f�ormulas en el MRS son secuencias de �atomos conectados entre s�� por

los conectivos l�ogicos cl�asicos, s�olo tendremos que preocuparnos por representar dichos

�atomos en nuestro lenguaje. El MRS trabaja con dos tipos de �atomos:

{ x�y con nivel �, que representa una operaci�on de comparaci�on difusa entre los

elementos de un dominio � . Un par de valores a y b hacen verdadero este �atomo,

si el grado asociado a la comparaci�on a�b es mayor o igual a �. En nuestro

lenguaje, � vendr�a representado por un predicado ternario asociado al tipo � , que

veri�que, al menos, la siguiente regla:

8 (x; y; z) (�(x; y; z) �! (� (x) ^ � (y) ^MD(z))

con lo que el �atomo anterior quedar�a representado por la expresi�on:

9x (�(x; y; z)^ � (z; �))

{ R(y

1

; y

2

; : : : ; y

n

) con nivel (�

1

; �

2

; : : : ; �

m

), dondeR es un predicado n-ario, y

j

; j 2

f1; 2; : : : ;mg son variables y y

j

; j 2 fm+ 1;m+ 2; : : : ; ng son constantes, de do-

minios respectivos �

j

. Este �atomo as�� construido, quedar�a traducido de la siguiente

forma:

9 (v

1

; v

2

; : : : ; v

n

) (R(w

1

; w

2

; : : : ; w

m

; y

m+1

; y

m+2

; : : : ; y

n

) ^ (

�

=

�

1

(w

1

; y

1

; v

1

)^

� (v

1

; �

1

)) ^ : : : ^ (

�

=

�

m

(w

m

; y

m

; v

m

)^ � (v

m

; �

m

)

As�� pues, podemos asegurar que cualquier consulta en el c�alculo propuesto para

el MRS tiene su correspondiente representaci�on en nuestro modelo. M�as a�un, dado

que en [14] se demuestra que dicho c�alculo es equivalente al �algebra relacional para

su modelo, queda autom�aticamente demostrado que �esta lo es tambi�en respecto del

c�alculo de nuestro modelo.
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3.3.2 Representaci�on del Modelo Posibil��stico

La principal caracter��stica de los Modelos Posibil��sticos (MP) es que cada atributo

puede tomar cualquier valor difuso, lo cual viene expresado por una distribuci�on de posi-

bilidad. Aunque parezca sencillo trascribir un modelo de este tipo a nuestro lenguaje,

existen algunas complicaciones originadas, principalmente, por la forma en que se re-

alizan las consultas.

Tanto en el modelo de Zemankova-Kandel [138] como en el de Prade-Testemale [99],

aparecen una serie de caracter��sticas comunes en lo que a dichas consultas se re�ere, y

que son las siguientes:

� Cualquier condici�on at�omica de la forma x�y, donde x e y son valores difusos,

implica la existencia de una relaci�on difusa equivalente, aplicable a valores precisos

("crisp"). Esta caracter��stica debe veri�carla tambi�en el predicado

�

=

.

� Cualquier condici�on at�omica lleva asociada dos grados de cumplimiento, que se

corresponden con la posibilidad y la necesidad, respectivamente. Esto nos obli-

gar�a, no s�olo a manejar dos predicados asociados a cada comparador difuso,

sino tambi�en a introducir operaciones adicionales, tales como suma, producto,

m�aximo,... de�nidos sobre los grados de cumplimiento, para poder operar con

ellos.

� Identi�caci�on de la Estructura de Datos

Para llevar a cabo esta identi�caci�on, habr�a que tener presentes las dos puntualizaciones

anteriores, esto es, se hace necesario introducir nuevas operaciones en relaci�on con el

tipo MD, y nuevos predicados en relaci�on con las medidas de posibilidad y necesidad

que se van a manejar.

Sea B = (L; I;RI) una BDD. Diremos que B es una BDD seg�un el MP, si veri�ca

las siguientes condiciones:

� Condici�on de Atributos Difusos. Tiene el mismo sentido que para el MRS.
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� De�nici�on de Operaciones sobre el Dominio de MD. Hay que incluir todas las re-

glas de de�nici�on de los operadores m�aximo, m��nimo, suma y producto en relaci�on

con el dominio del tipo MD, como sigue:

1. De�nici�on del M��nimo y el M�aximo: Existen dos predicados MAX y MIN

asoicados al tipo MD que veri�can:

{ E1.- 8(x; y); (MD(x) ^MD(y)�! 9z; (MD(z) ^MIN(x; y; z)))

{ E2.- 8(x; y; z); (MIN(x; y; z) ! (MD(x)^MD(y)^MD(z)^((� (x; y)^

= (y; z)) _ (� (y; x)^ = (x; z)))))

{ E3.- 8(x; y); (MD(x)^MD(y) �!9MD(z) ^MAX(x; y; z))

{ E4.- 8(x; y; z); (MAX(x; y; z)) !(MD(x)^MD(y)^MD(z)^(� (x; y)^

= (y; z))_(� (y; x)^ = (x; z)))))

2. De�nici�on de la Adici�on y el Complemento: Existen dos predicados + y NEG

que deben veri�car:

{ E5.- 8(x; y; z); (+(x; y; z) �!MD(x) ^MD(y) ^MD(z))

{ E6.- 8(x; y; z; v

1

; v

2

; w

1

; w

2

); (+(x; y; v

1

)^+(v

1

; z; w

1

)^+(y; z; v

2

)^

+(x; v

2

; w

2

) �!= (w

1

; w

2

))

{ E7.- 8(x; y; z); (+(x; y; z) �! +(y; x; z))

{ E8.- 8(x; y; z) (+(x; y; z) �!� (z; x)^ � (z; y))

{ E9.- 8x; (MD(x) �! +(x; 0; x))

{ E10.- 8x; (MD(x) �! 9y; (MD(y) ^NEG(x; y)))

{ E11.- 8(x; y); (NEG(x; y) ! +(x; y; 1))

3. De�nici�on del Producto: Existe un predicado � veri�cando:

{ E12.- 8(x; y); (MD(x) ^MD(y) �! 9z; (MD(z) ^ �(x; y; z)))

{ E13.- 8(x; y; z; v

1

; v

2

; w

1

; w

2

); (�(x; y; v

1

)^�(v

1

; z; w

1

)^�(y; z; v

2

)^

�(x; v

2

; w

2

)�!= (w

1

; w

2

))

{ E14.- 8(x; y; z); (�(x; y; z) �! �(y; x; z))

{ E15.- 8x; (MD(x) �! �(x; 1; x))

{ E16.- 8x; (MD(x) �! �(x; 0; 0))

{ E17.- 8(x; y; z); (�(x; y; z)^: = (x; 0)^: = (y; 0) �!� (x; z)^ � (y; z))
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{ E18.- 8(x; y; z; v

1

; v

2

; w

1

; w

2

); (+(x; y; v

1

)^�(v

1

; z; w

1

)^ � (x; z; v

2

)^

�(y; z; v

3

) ^ + (v

2

; v

3

; w

2

) �!= (w

1

; w

2

))

Estas reglas de�nen � como una operaci�on en [0; 1] con las mismas propiedades

que el producto num�erico cl�asico. Debe se~nalarse que que el producto num�erico

no puede de�nirse correctamente en un subconjunto �nito de [0; 1], pero un

proceso de redondeo resuelve este problema.

� Condiciones para la De�nici�on del Predicado

�

=

. Se trata de a~nadir reglas asoci-

adas al predicado

�

=

�

, asociado a cada tipo difuso, de manera que su compor-

tamiento sea id�entico al correspondiente operador "aproximadamente igual" de

los modelos Prade-Testemale y Zemankova-Kandel. Las reglas correspondientes

ser��an:

1. De�nici�on de Relaci�on Difusa B�asica: Para cada tipo difuso � , existir�a un

predicado MU

�

asociado veri�cando:

{ A1.- 8(x; y); (� (x) ^ � (y) �! 9z; (MD(z) ^MU

�

(x; y; z))

{ A2.- 8x; (� (x) �!MU

�

(x; x; 1))

{ A3.- 8(x; y; z); (MU

�

(x; y; z) �!MU

�

(y; x; z))

Como puede verse, se han impuesto las condiciones m��nimas para que MU

�

se comporte como una relaci�on de similitud. MU

�

representa la relaci�on

"aproximadamente igual" de�nida sobre el dominio � .

2. De�nici�on del Predicado asociado a los Grados de Posibilidad: Para cada tipo

� , existe un predicado

�

=

�

�

veri�cando:

{ A4.- 8(x; y; z); (

�

=

�

�

(x; y; z) �!NOM

�

(x) ^NOM

�

(y) ^MD(x))

{ A5.- 8(x; y); (NOM

�

(x)^NOM

�

(y) �!9z; (

�

=

�

�

(x; y; z)))

La siguiente regla se re�ere al tratamiento concreto que cada modelo propone

para el grado de posibilidad, de modo que depender�a del modelo.

{ Modelo Prade-Testemale

Por simplicidad, de�nimos la siguiente f�ormula bien formulada:

F (x; y; zr; xr; yr)� 9(r

1

; r

2

; r

3

; r

4

);

(POS

�

(x; xr; r

1

) ^ POS

�

(y; yr; r

2

)^
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MU

�

(xr; yr; r

3

) ^MIN(r

1

; r

2

; r

4

) ^MIN(r

3

; r

4

; zr))

cuyo signicado se corresponde con la expresi�on

zr = min(pos

x

(xr); pos

y

(yr); �(xr; yr))

de modo que la regla que de�ne el predicado

�

=

�

�

queda expresada como:

A6.-8(x; y; z); (

�

=

�

�

(x; y; z) ! exists(x

1

; y

1

); (F (x; y; z; x

1

; y

1

))

^8(x

2

; y

2

; z

2

); (F (x; y; z

2

; x

2

; y

2

) �!� ()z; z

2

))

{ Modelo Zemankova-Kandel

La f�ormula bien formulada F ser�a, en este caso:

F (x; y; zr; xr; yr)� 9(r

1

; r

2

; r

3

; r

4

); (POS

�

(x; xr; r

1

) ^ POS

�

(y; yr; r

2

)^

MU

�

(xr; yr; r

3

) ^MIN(r

1

; r

3

; r

4

) ^ �(r

2

; r

4

; zr))

cuyo signi�cado se corresponde con la expresi�on

zr = min(pos

x

(xr); �(xr; yr); pos

y

(yr))

En este caso la regla A6 permanece igual.

3. De�nici�on del Predicado asociado a los grados de Necesidad: Para cada tipo

difuso � , se de�ne un predicado

�

=

N

�

veri�cando:

{ A7.- 8(x; y; z); (

�

=

N�

(x; y; z) �! NOM

�

(x) ^ NOM

�

(y) ^MD(z))

{ A8.- 8(x; y); (NOM

�

(x) ^ NOM

�

(y) �! 9z; (

�

=

N�

(x; y; z))

En este caso, ser�a necesario realizar de nuevo la distinci�on entre los modelos

Prade-Testemale y Zemankova-Kandel.

{ Modelo Prade-Testemale

En este caso, F viene dada por:

F (x; y; zr; xr; yr)� exists(r

1

; r

2

; r

3

; r

4

; r

5

; r

6

);

(POS

�

(x; xr; r

1

) ^ POS

�

(y; yr; r

2

)^

MU

�

(xr; yr; r

3

) ^NEG(r

1

; r

4

) ^NEG(r

2

; r

5

)^

MAX(r

4

; r

5

; r

6

) ^MAX(r

3

; r

6

; zr))
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que se corresponde con la expresi�on

zr = max(1� pos

x

(xr); �(xr; yr); 1� pos

y

(yr))

y la regla que de�ne el predicado ser�a:

A9.- 8(x; y; z); (

�

=

�;N

(x; y; z) !9 (x

1

; y

1

);(F (x; y; z; x

1

; y

1

))^

8(x

2

; y

2

; z

2

); (F (x; y; z

2

; x

2

; y

2

)�!� (z

2

; z)))

{ Modelo Zemankova-Kandel

Ambos modelos son bastante diferentes en lo que a la medida inferior se

re�ere (llamada "certeza" en [138]), de manera que tanto la expresi�on F

como la regla asociada son esencialmente distintas. En este caso, F tiene

la forma:

F (x; yr; zr) � 9(r

1

; r

2

; r

3

); (POS

�

(x; r

1

; r

2

)^

MU

�

(r

1

; yr; r

3

) ^MIN(r

2

; r

3

; zr))^

8(r

4

; r

5

; r

6

; z

1

); (POS

�

(x; r

4

; r

5

)^

MU� (r

4

; yr; r

6

) ^MIN(r

2

; r

3

; z

1

) �!� (zr; z

1

))

que representa la expresi�on

zr = max

x;r

min(pos

x

(x; r); �(r; yr))

siendo la regla asociada

A10.-8(x; y; z); (

�

=

N

�

(x; y; z) !9(yr; zr; vr); (F (x; yr; zr)^

POS

�

(y; yr; vr)^ � (vr; zr; z))^ 8(ys; zs; vs; z

2

); (F (x; ys; zs)^

POS

�

(y; ys; vs)^�(vs; zs; z

2

)�!� (z

2

; z))

Esta �ultima regla completa la de�nici�on del comparador difuso "aproximadamente

igual", cuya existencia se ha impuesto para cada tipo difuso existente. Es obvio

que pueden de�nirse otros comparadores difusos por medio de los predicados ade-

cuados. As�� pues, en lo sucesivo adoptaremos la notaci�on �

�

�

y �

N

�

para las

medidas superior e inferior, respectivamente, de los grados de cumplimiento de un

comparador difuso �, de�nido para un tipo � .
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� Identi�caci�on del Lenguaje de Consulta

La identi�caci�on del lenguaje de consulta no resulta directa, dado que los MP manejan

las relaciones por medio de un �algebra relacional.

Pasamos a describir brevemente c�omo ser

�

ia la correspondencia entre ambos lenguajes

de consulta.

Las operaciones cl�asicas sobre conjuntos (uni�on, intersecci�on, diferencia y producto

cartesiano), tienen una trascripci�on casi directa, como sigue:

R [ S �< x

1

; x

2

; : : : ; x

n

=�

1

(x

1

); �

2

(x

2

); : : : ; �

n

(x

n

) >

j R(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) _ S(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

)

R \ S �< x

1

; x

2

; : : : ; x

n

=�

1

(x

1

); �

2

(x

2

); : : : ; �

n

(x

n

) > j

R(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) ^ S(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

)

R� S �< x

1

; x

2

; : : : ; x

n

=�

1

(x

1

); �

2

(x

2

); : : : ; �

n

(x

n

) > j

R(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) _ :S(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

)

R � S �< x

1

; x

2

; : : : ; x

n

; y

1

; y

2

; : : : ; y

m

=�

1

(x

1

); �

2

(x

2

); : : : ; �

n

(x

n

);

�

1

(y

1

); �

2

(y

2

); : : : ; �

n

(y

n

) j R(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

) ^ S(y

1

; y

2

; : : : ; y

m

)

donde �

i

y �

j

son los respectivos conjuntos de dominios de R yS.

La operaci�on de selecci�on utilizando una medida de posibilidad quedar��a expresada:

R donde x

i

�Y �< x

1

; x

2

; : : : ; x

m

=�

1

(x

1

); �

2

(x

2

); : : : ; �

n

(x

m

);

MD(v) = R(x

1

; x

2

; : : : ; x

m

) ^�

�

�

(x

i

; Y; v) >
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donde �

�

�

es un comparador difuso asociado al tipo � y Y es una constante difusa de � .

De manera an�aloga se de�ne la operaci�on de selecci�on sobre una medida de necesidad,

salvo que se utiliza un comparador �

N

�

asociado a la misma.

Las expresiones asociadas a las operaciones de join y proyecci�on se llevan a cabo

teniendo en cuenta las mismas consideraciones, y son las siguientes:

Supongamos una relaci�on n-aria R y que queremos proyectarla sobre sus k primeros

atributos.

R[A

1

; A

2

; : : : ; A

k

] �< x

1

; x

2

; : : : ; x

k

=�

1

(x

1

); �

2

(x

2

); : : : ; �

k

(x

k

) j 9(w

k+1

; : : : ; w

m

);

(R(x

1

; x

2

; : : : ; x

k

; w

k+1

; : : : ; w

m

)^

(MD(x

1

) ^ 8(x; v

k+1

; : : : ; v

m

); (R(x; x

2

; : : : ; v

k+1

; : : : ; v

m

) �!� (x

1

; x)))_

: : : : : :

: : : : : :

: : : : : :

(MD(x

k

) ^ 8(x; v

k+1

; : : : ; v

m

); (R(x

1

; x

2

; : : : ; x

k�1

; x; v

k+1

; : : : ; v

m

) �!� (x

k

; x)))) >

En esta secci�on, hemos identi�cado los modelos de BDRD de la literatura como

casos particulares de nuestro modelo tanto desde el punto de vista de la estructura de

los datos como del lenguaje de consulta, lo cual con�rma la generalidad y versatilidad

de nuestra aproximaci�on l�ogica.

La descripci�on formal detallada de c�omo quedan ambos modelos englobados en

nuestro modelo l�ogico general, junto con todos los operadores mencionados, puede

encontrarse en [122].

3.4 BDD como Teor��a Relacional Difusa

La aproximaci�on de una BDD desde el punto de vista de la Teor��a de Pruebas es

bastante directa, teniendo en cuenta la de�nici�on de IR dada. Como ya indicamos

en la secci�on anterior, una BDD es un triple (L; I;RI) en el que L es un lenguaje
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relacional difuso, I es una interpretaci�on relacional difusa y RI es un conjunto de

reglas de integridad, al que a~nadiremos, en este caso, todas las reglas necesarias para

de�nir y manipular los tipos difusos, esto es, las reglas R1 a R8 especi�cadas en def.

3.4. Llamaremos CRI (conjunto de reglas de integridad) a fR1; : : : ; R8g [RI.

Dado que un LRD es un lenguaje relacional en el sentido de Reiter (pero con algunas

propiedades adicionales), y dado que una IRD es una interpretaci�on relacional en el

sentido de Reiter (con algunas reglas de integridad adicionales), todos los resultados

obtenidos en [102] ser�an aplicables a nuestras de�niciones. En particular, se veri�car�a

la siguiente propiedad:

Propiedad:

Sea DB = (L; I;RI) una BDD. Entonces, T es una Teor��a Relacional Difusa si

I es el �unico modelo de T . De acuerdo con este resultado, la teor��a T contendr�a los

siguientes axiomas:

1. Axioma de dominio cerrado.

2. Axioma de nombre �unico.

3. Axiomas de igualdad, tal y como se especi�can en la secci�on 1.2.2.

4. Para cada predicado P , la extensi�on del predicado y el axioma de completitud si

el conjunto C

p

(de�nido en 3.9) no es el conjunto vac��o, o la negaci�on de dicho

predicado, en otro caso.

5. Las �unicas fbf de T son las mencionadas en los apartados anteriores.

N�otese, que al ser I el �unico modelo de T , los conceptos de verdad en I y de de-

mostrabilidad en T son equivalentes. Esta equivalencia, nos permite de�nir el lenguaje

de consulta desde la perspectiva de la teor��a de pruebas, como sigue.

Si Q =< X=� j W (X) > es una consulta para el lenguaje L, entonces una tupla

C = (c

1

; c

2

; : : : ; c

n

) es una respuesta para Q respecto a la BD si, y s�olo si:

{ T ` �

i

(c

i

); 8i 2 f1; 2; : : : ; ng
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{ T ` W (C)

Todo ello, nos lleva a establecer las siguientes de�niciones:

De�nici�on 3.6 .

Sea L = (A;W ) un LRD, el conjunto T � W es una Teor��a Relacional Difusa

si, y s�olo si:

(i) Es una teor��a relacional seg�un la de�nici�on de Reiter.

(ii) Existe una interpretaci�on relacional difusa, que es el �unico modelo para ella.

(iii) Incluye todas las reglas de integridad de los tipos difusos de L (R1 a R8).

De�nici�on 3.7 .

Una BDD seg�un el Enfoque de las Demostraciones, es un triple (L; T;RI),

en el que T es una teor��a relacional difusa y RI es un conjunto espec���co de reglas de

integridad. Llamaremos a esta estructura Base de Datos L�ogica Difusa.

3.4.1 Ejemplo

Consideremos la tabla 3.1 como una interpretaci�on relacional difusa.

La teor��a relacional difusa asociada consta de las siguientes fbf:

1. Axioma de Dominio Cerrado:

8x; = (x; Jose)_ = (x;Maria) _ : : :_ = (x; Susana)_

= (x;Muy Joven)_ = (x; 14) _ : : :_ = (x;Media)_

: : : : : :

= (x;Regular = _ = (x;Bueno) _ : : :_ = (x;Ejemplar)
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2. Axioma de Nombre Unico:

: = (Jose;Maria); : = (Jose;Antonio); : : :: = (Jose;Ejemplar)

: = (Maria;Antonio); : = (Maria;Carlos); : : :: = (Maria;Ejemplar)

: : : : : :

: = (Regular;Bueno); : = (Regular;Muy Bueno); : : :: = (Regular;Ejemplar)

3. Axiomas de Igualdad:

Se especi�car�an las propiedades de re
exividad, conmutatividad y transitividad,

tal y como se hace en 1.2.2. El principio de sustituci�on queda como sigue:

8 (x; y) Nombre(x)^ = (x; y) �! Nombre(y)

8 (x; y) Edad(x)^ = (x; y) �! Edad(y)

: : : : : :

8 (x; y; z; t; x

1

; y

1

; z

1

; t

1

) Alumno(x; y; z; t)^= (x; x

1

)^ = (y; y

1

)^ = (z; z

1

)^

= (t; t

1

) �! Alumno(x

1

; y

1

; z

1

; t

1

)

4. Extensi�on de los Predicados y Axiomas de Completitud

Axiomas para los predicados de la BD

Nombre(Jose); Nombre(Maria); : : : ; Nombre(Susana)

Edad(Muy Joven); Edad(14); : : : ; Edad(Media)

Curso(1); Curso(2); : : : ; Curso(5)

Comp(Regular); Comp(Bueno); : : : ; Comp(Ejemplar)

8x; Nombre(x) �!= (x; Jose) _ : : :_ = (x; Susana)

8x; Edad(x) �!= (x;MuyJoven) _ : : :_ = (x;Media)

8x; Curso(x) �!= (x; 1) _ : : :_ = (x; 5)
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8x; Comp(x) �!= (x;Regular) _ : : :_ = (x;Ejemplar)

8 (x; y; z; t) Alumno(x; y; z; t)�!

(= (x; Jose)^ = (y;MuyJoven)^ = (z; 1)^ = (t; Regular)) _

: : : : : :

_ (= (x; Susana)^ = (y;Media)^ = (z; 5)^ = (t; Ejemplar))

Axiomas para el operador

�

=

�

�

=

Comp

(Malo;Regular; 0:9);

�

=

Comp

(Malo;Bueno; 0:4);

�

=

Comp

(Regular;Bueno; 0:7);

�

=

Comp

(Regular;Muy Bueno; 0:3);

�

=

Comp

(Bueno;Muy Bueno; 0:8);

�

=

Comp

(Bueno;Ejemplar; 0:5);

�

=

Comp

(Muy Bueno;Ejemplar; 0:9)

8 (x; y; z);

�

=

Comp

(x; y; z) �! (= (x;Malo)^ = (y;Regular)^ = (z; 0:9)) _

: : : : : :

_ (= (x;Bueno)^ = (y;Ejemplar)^ = (z; 0:5))

De acuerdo con la de�nici�on 3.4, para que esta teor��a relacional sea difusa, ser�a

necesario incluir las reglas asociadas a los tipos difusos y la semantica del tipo MD.

Como puede verse, el modelo l�ogico para BDRD que hemos desarrollado y que

aparece en [123], tiene la misma estructura que el correspondiente desarrollado por

Reiter para BDR cl�asicas, salvo que se hace necesario utilizar un lenguaje algo m�as

complejo y una serie de reglas de integridad asociadas a los elementos difusos. Nos

queda, sin embargo, por tratar uno de los principales problemas del modelo relacional

en general, el de representar la informaci�on imprecisa de tipo disyuntivo y los valores

nulos.
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3.5 Tratamiento de la Informaci�on Incompleta

En esta secci�on trataremos de ver c�omo pueden realizarse una representaci�on adecuada

y una manipulaci�on coherente de la informaci�on de tipo disyuntivo y de los distintos

tipos de valores nulos que pueden aparecer.

Estos dos problemas, no tienen una buena soluci�on en la aproximaci�on de una BD

como interpretaci�on relacional, ya que, en la mayor��a de los casos, su representaci�on nos

obliga a considerar varias interpretaciones a la vez. Por ejemplo, en la representaci�on de

un hecho como: "Pedro tiene 14 �o 15 a~nos", habr��a que considerar dos interpretaciones,

esto es, una en la que se incluya " Pedro tiene 14 a~nos" y otra en la que se incluya

"Pedro tiene 15 a~nos".

Para el caso de los valores nulos, el problema ser��a el mismo, ya que el valor nulo

como desconocido queda reducido a una disyunci�on entre todos los elementos posibles

del dominio. Si adem�as no hay certeza de que sea un valor del dominio, el problema se

agudiza, ya que hay que incluir informaci�on �cticia al sistema y considerar un tercer

grado de verdad, el desconocido, para la interpetaci�on.

Una justi�caci�on m�as formal de estos problemas puede encontrarse en [102].

Todo ello, nos lleva a tratar de dar soluci�on a este problema desde el marco del

enfoque de las demostraciones. Por tanto, partiendo de esta aproximaci�on y teniendo

en cuenta la nueva de�nici�on l�ogica dada para BDD, trataremos de dar soluci�on a una

serie de problemas que ya apuntaba Reiter, y a otros adicionales derivados del car�acter

difuso de algunos atributos.

3.5.1 Tratamiento de la Informaci�on Disyuntiva

Se trata de representar informaci�on de la forma:

Q(x) _ P (y)

esto es, no se conoce si se da Q(x) o se da P (x); s�olo hay seguridad de que alguno

de ellos (o ambos) es cierto. En este punto, habr��a que distinguir entre dos posibles
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interpretaciones de la disyunci�on:

{ Informaci�on Disyuntiva No Exclusiva

�

: En este caso la f�ormulaQ(x)_P (y) es

cierta siQ(x) es verdad o bien P (y) es verdad, o son ambos predicados verdad. Por

ejemplo, la f�ormulamatriculado(Pedro;Calculo)_matriculado(Pedro;Computa-

bilidad) ser�a cierta si Pedro est�a matriculado en c�alculo, si est�a matriculado en

computabilidad o si est�a matriculado en ambas. Sin embargo, hemos supuesto

que no hay ning�un "impedimento" para que se den ambas cosas a la vez.

{ Informaci�on Disyuntiva Exclusiva: Hay veces en que ambos predicados no

pueden hacerse verdad simult�aneamente desde el punto de vista de su signi�cado

real o por restricciones del sistema; por ejemploEdad(Pedro; 15)_Edad(Pedro; 16)

ser��a un caso de disyunci�on exclusiva ya que ambas cosas no son satisfacibles si-

mult�aneamente desde el punto de vista de la realidad que se intenta modelizar con

dicha f�ormula, y no deber��a permitirse tampoco desde el punto de vista sint�actico

que ambas cosas pudieran probarse simult�aneamente.

� An�alisis del Caso Cl�asico

Antes de formalizar el tratamiento de la informaci�on incompleta desde el marco de las

BD l�ogicas difusas, vamos a destacar y comentar los detalles m�as relevantes del caso

cl�asico en lo que se re�ere al tratamiento de este mismo problema.

Para Reiter [102], la soluci�on a este problema tiene el siguiente planteamiento:

Supongamos que hay que representar el hecho anterior. Lo expresaremos como:

Edad(Pedro; 14) _ Edad(Pedro; 15)

suponiendo que tanto el predicado Edad como los tipos de los argumentos y su n�umero

son correctos.

En esta situaci�on, bastar��a con ampliar el axioma de completitud para el predicado

�

Los predicados involucrados no son mutuamente excluyentes
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Edad (en general para cualquier predicado involucrado), de manera que incluya las dos

nuevas posibilidades, esto es:

8 (x; y) Edad(x; y) �! : : : _ (= (x; Pedro)^ = (y; 14)) _ (= (x; Pedro)^ = (y; 15))

Estas consideraciones llevaron a Reiter a una generalizaci�on del concepto de BD

relacional con informaci�on disyuntiva, como sigue:

De�nici�on 3.8 .

Sea R = (A;W ) una teor��a relacional. Una fbf de R se dice que es una cl�ausula

positiva robusta si, y s�olo si, tiene la forma A

1

_ A

2

_ : : : _ A

n

donde las A

i

son

f�ormulas at�omicas robustas cuyo predicado no es el de igualdad.

De�nici�on 3.9 .

Una teor��a de primer orden T

0

�W es una teor��a relacional generalizada de T

si, y s�olo, si satisface las siguientes propiedades:

1. Incluye el axioma de dominio cerrado.

2. Incluye el axioma de nombre �unico.

3. Incluye las extensiones de todos los predicados.

4. Contiene los axiomas de igualdad (transitividad, re
exividad, conmutatividad y

sustituci�on de t�erminos iguales).

5. Sea � � W un conjunto de cl�ausulas positivas robustas y sea

C

p

= f(c

1

; : : : ; c

m

) j 9A

1

_ : : : _ A

r

2 � y

9 i 2 f1; : : : ; rg verificando P (c

1

; : : : ; c

m

) = A

i

g

En esta situaci�on, si C

p

= f(c

1

1

; : : : ; c

1

m

); : : : ; (c

r

1

; : : : ; c

r

m

)g, entonces el axioma de

completitud incluye las fbf de � y el siguiente axioma de completitud para P :
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8 (x

1

; : : : ; x

m

); P (x

1

; : : : ; x

m

) �!

(= (x

1

; c

1

1

)^; : : : ;^ = (x

m

; c

1

m

)) _ : : : _ (= (x

1

; c

r

1

)^; : : : ;^ = (x

m

; c

r

m

))

Si, por el contrario, C

p

= ;, entonces el axioma de completitud de P tiene la

forma:

8 (x

1

; : : : ; x

m

); :P (x

1

; : : : ; x

m

)

6. Las �unicas fbf de T' son las que se especi�can en los apartados anteriores.

N�otese que esta de�nici�on tiene como caso particular la de�nici�on de teor��a relacional

dada en 3.4.

Teorema 3.1 .

Toda Teor��a Relacional Generalizada T es consistente.

Demostraci�on:

Aunque puede encontrarse en [102], pasamos a comentarla por su inter�es en lo

sucesivo. Este teorema se prueba construyendo un modelo para la teor��a relacional

generalizada T � W . De�nimos, para el lenguaje relacional R = (A;W ), una inter-

pretaci�on I = (D;K;E) cuyo dominio D = fc

1

; c

2

; : : : ; c

n

g es igual al de las constantes

de A y sea E(=) = f(c; c) j c 2 Dg. En esta situaci�on, I satisface los axiomas de

dominio cerrado, nombre �unico y de igualdad de T . Por �ultimo, si para cada s��mbolo

de predicado de A distinto del de igualdad de�nimos E(P ) = f~c j ~c 2 C

p

g, entonces I

satisface todas las fbf de �, as�� como los axiomas de completitud de todos los predicados

de A distintos del de igualdad. As�� pues, podemos concluir que I es un modelo de T .

Esta teor��a, si bien permite deducir la disyunci�on/es considerada/s inicialmente, no

tiene un buen comportamiento para el caso de las BDD. Esta a�rmaci�on la justi�-

camos a continuaci�on. Volviendo al marco de las BDD, podr��a ser deseable que, ante

una consulta del tipo "Dime los nombres de aquellos alumnos que tengan aproximada-

mente 15 a~nos", el sistema diese entre sus resultados a Pedro, mientras que para la

consulta precisa "Dime los nombres de los alumnos que tienen 15 a~nos", Pedro no fuese
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considerado, puesto que no hay seguridad alguna de que lo veri�que. Teniendo esto en

cuenta, la aproximaci�on de Reiter dar��a resultados deseados para el caso de consultas

completamente precisas, pero no es una aproximaci�on completa en el sentido de las

BDD.

A nuestro entender, la soluci�on a este problema pasa por su soluci�on previa desde

el marco de las BDD, para luego ser contemplada desde el punto de vista de las BD

L�ogicas Difusas.

� Interpretaci�on de la Informaci�on Disyuntiva en el Marco de las BDD

Este tipo de informaci�on es aquella en la que un dato toma uno o varios valores de

entre los de un conjunto, pero no conocemos cu�al o cu�ales.

Empezaremos por establecer una sem�antica concreta para a�rmaciones del tipo

"Pedro es alto", donde alto viene dado, por ejemplo, por la siguiente distribuci�on de

posibilidad:

alto = 1:80=0:4 + 1:81=0:5 + 1:82=0:6 + 1:83=1 + 1:84=1 + : : :+ 1:95=0:4

Como sabemos, cada persona tiene asociado un �unico valor real que represente su

altura, dentro de un rango de posibles valores para dicho atributo. Dado que el difuso

"alto" es una restricci�on difusa sobre los valores a tomar por la variable altura de Pedro

[136], en este sentido, la a�rmaci�on de que "Pedro es alto", puede traducirse por la

siguiente:

"La altura de Pedro es 1:80 con posibilidad 0:4 _ La altura de Pedro es 1:81 con

posibilidad 0:5 _ : : : : : : _ La altura de Pedro es 1:95 con posibilidad 0:4"

pero su altura s�olo toma uno de los posibles valores que componen el conjunto difuso

alto, con lo que, no s�olo se trata de informaci�on disyuntiva, sino que, adem�as, en este

caso, es de tipo exclusivo (s�olo se da una de las opciones).
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En general, si el valor de un atributo en una tupla t es una distribuci�on de posibilidad

del tipo:

v

1

=p

1

+ v

2

=p

2

+ : : :+ v

n

=p

n

entenderemos que dicho atributo puede tomar cualquiera de los valores v

i

, con posibi-

lidad p

i

.

De hecho, no tendr��a sentido que su signi�cado fuera otro, ya que la conjunci�on se

expresa (en la mayor��a de los modelos de BD) mediante la duplicaci�on de tuplas

�

.

Si nuestra informaci�on es que "Pedro est�a matriculado en An�alisis o en Progra-

maci�on", su representaci�on (en una supuesta tabla de alumnos y edades) ser��a:

Pedro Analisis=1 + Programacion=1

Si adem�as est�a matriculado en otras asignaturas, se a~nadir��a una tupla por cada una

de ellas:

Pedro Bases de Datos

Pedro Computabilidad

: : : : : :

Una vez establecidos estos conceptos, tenemos que la informaci�on disyuntiva, en el

marco de las BDD, vendr�a dada por una distribuci�on de posibilidad, con o sin nombre

asociado. Dar una representaci�on a este tipo de informaci�on en el marco de las BD

l�ogicas difusas, considerando la BD como una teor��a relacional difusa, es casi directo;

no tenemos m�as que utilizar correctamente los predicados NOP

�

(�) POS

�

(�;�;�),

siguiendo las restricciones de integridad que para ellos se han introducido. Como puede

verse, estas restricciones s�olo nos obligan a que dichas distribuciones lleven un nombre

asociado, que habr�a de ser incluido en el axioma de dominio cerrado. Para el manejo de

dicha informaci�on, se incluir�an, adem�as, las instancias correspondientes del predicado

�

=

(aproximadamente igual).

�

Si tuvi�eramos que representar el hecho de que Pedro habla franc�es e ingl�es, aparecer��an dos tuplas,

una en la que el idioma hablado es franc�es y otra, en la que es ingl�es



Tratamiento de la Informaci�on Incompleta
127

Puede verse f�acilmente, que este nuevo planteamiento para la informaci�on disyuntiva

no plantea los problemas anteriormente mencionados para las consultas no precisas.

Veamos un ejemplo.

Supongamos que en la tabla 3.1 aparece la tupla siguiente:

Pedro E=14/1+15/1 4 Bueno

Esta tupla, dar��a lugar a los siguientes predicados:

NOP

Edad

(E)

POS

Edad

(E; 14; 1); POS

Edad

(E; 15; 1)

Alumno(Pedro;E; 4; Bueno)

�

=

Edad

(E; 14; 1);

�

=

Edad

(E; 15; 1);

�

=

Edad

(E; Joven; 0:9);

�

=

Edad

(E;Muy Joven; 0:8); : : :

En esta situaci�on, si queremos realizar la consulta "Encontrar aquellos alumnos que

tengan m�as o menos 14 a~nos con posibilidad 0.9", podremos hacerlo de la siguiente

forma:

< x=Nombre; y=Edad; z=Curso; t=Comp;w=MD j

Alumno(x; y; z; t)^

�

=

Edad

(y; 14; w)^ � (w; 0:9) >

donde entrar��a a formar parte de la soluci�on la tupla anteriormente introducida. N�otese

que, si en vez de usar el operador

�

=

�

, hubi�esemos usado el = (consulta precisa), esta

�ultima tupla no formar��a parte de la soluci�on. De hecho, seg�un la tabla 3.1 la �unica

soluci�on hubiese sido la tupla:

Maria 14 1 Bueno

N�otese que el hecho de que la informaci�on disyuntiva sea o no exclusiva, es una

cuesti�on que depende del signi�cado de cada atributo. Por ejemplo, la a�rmaci�on

Edad(Pedro; 14) _ Edad(Pedro; 15)
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no admite, desde el punto de vista sem�antico, la posibilidad de que ambas a�rmaciones

sean ciertas simult�aneamente, mientras que la a�rmaci�on

Matriculado(Pedro;Algebra) _Matriculado(Pedro;Computabilidad)

si lo admitir��a. Dado que la representaci�on para la informaci�on disyuntiva es �unica e

incluye esta �ultima posibilidad, en el caso de que la informaci�on sea disyuntiva exclu-

siva, ser�a necesario introducir las reglas de integridad adecuadas. Por ejemplo, en el

caso de la edad podr��a ser la siguiente:

8x; Edad(x; y) �! :9z; (Edad(x; z) ^ Edad(x; y) ^ : = (y; z))

En muchos casos, el car�acter exclusivo de la disyunci�on viene ya determinado por

las reglas que de�nen la dependencia funcional de la llave primaria de una relaci�on.

Por ejemplo, si aparece la siguiente regla de integridad:

8 (x; y

1

; y

2

; z

1

; z

2

; w

1

; w

2

); Alumno(x; y

1

; z

1

; w

1

) ^ Alumno(x; y

2

; z

2

; w

2

) �!= (y

1

; y

2

)

ya no ser��a necesaria otra regla adicional para especi�car el car�acter exclusivo del

atributo y.

Sin embargo, si s�olo tenemos en consideraci�on lo aqu�� expuesto, no puede de-

mostrarse a partir de la teor��a as�� construida, la a�rmaci�on inicial completa, por

ejemplo, que "Pedro tiene 14 �o 15 a~nos". Para que ello sea posible, ser�a necesario

considerar, adicionalmente, la modi�caci�on del axioma de completitud tal y como lo

hace Reiter, pero en el marco de las BDD, y de�nir el concepto de Teor��a Relacional

Difusa Generalizada como sigue.

De�nici�on 3.10 .

Una teor��a relacional difusa de primer orden T

0

� W es una Teor��a Relacional

Difusa Generalizada de T si, y s�olo si, satisface las mismas propiedades enunciadas

en la de�nici�on 3.9 para el caso cl�asico.
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3.5.2 Tratamiento del Valor Nulo

El tratamiento y representaci�on de valores nulos en una BD, es un problema muy

estudiado en todos los modelos de BD. Aunque los sistemas de BD tradicionales s�olo

suelen considerar un tipo de valor nulo, que adem�as es com�un para cualquier atributo,

existen distintos tipos de valores nulos seg�un el signi�cado que se les atribuya. En

general, podemos distinguir tres tipos distintos de valores nulos:

{ Desconocido: No se conoce el valor que toma una tupla para un determinado

atributo, pero seguro que es uno de los valores del dominio subyacente. M�as

formalmente, si D

�

= fd

�

1

; d

�

2

; : : : ; d

�

n

g es el conjunto de valores permitidos para

un atributo � , el valor desconocido como valor del atributo � signi�ca que puede

ser cualquiera de los del dominio, pero s�olo uno de ellos, esto es, que el valor real

para dicho dato puede ser d

�

1

�o d

�

2

�o .... �o d

�

n

. Nos encontramos, claramente,

ante un caso de informaci�on disyuntiva exclusiva.

{ Inaplicable: En este caso, no existe ning�un valor del dominio posible para dicho

dato, esto es, no tiene sentido alguno asociar un valor a ese atributo en la tupla.

Situaciones como �esta se dan cuando, por ejemplo, se pretende almacenar el color

de pelo de una persona calva o el nombre del c�onyuge para una persona soltera.

{ Nulo: Es el caso m�as extremo de desconocimiento, ya que supone que no se conoce

cu�al de las dos situaciones anteriores es la que se da, si el desconocimiento de un

valor o su inaplicabilidad.

Una clasi�caci�on an�aloga y la manipulaci�on correspondiente de los distintos tipos de

informaci�on incompleta, aparece en el modelo relacional RM/V2 debido a Codd (v�ease

[31]) y en el modelo FPDB que aparece en [76].

En el primero de ellos (Codd), la representaci�on dada para este tipo de informaci�on

est�a basada en la adici�on de un campo axiliar a cada atributo, indicando si se trata

de un valor inaplicable, de un valor desconocido o de un valor aplicable y conocido.

En ning�un caso se permite representar la sem�antica de los dos primeros (se dar por

supuesta) ni se habla del desconocimiento total, es decir, de lo que hemos llamado en

nuestra clasi�caci�on nulo.
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En el segundo modelo (debido a Li y Liu), se consideran los tres tipos anteriormente

mencionados pero desde una perspectiva distinta (respecto a los nulos) de la que vamos

a considerar.

En esta secci�on, trataremos de incorporar los tres tipos de nulos mencionados en el

marco de las BD L�ogicas Difusas. Hay que hacer notar, que no existe ning�un modelo

en el que se manejen todos ellos de forma homog�enea dentro del propio modelo (excep-

tuando el modelo FPDB para los Inaplicables y Desconocidos), sino que se hace por

medio de la incorporaci�on de estructuras y elementos "ad hoc" para su manejo. Un

estudio sobre la sem�antica del valor nulo como respuesta a una consulta puede verse

en [85].

� El Nulo como Desconocido

Como hemos indicado anteriormente, se trata de informaci�on disyuntiva exclusiva, en la

que se abarca todo el abanico de valores permitidos para el dominio del tipo (atributo)

considerado. Igual que en el caso de la disyunci�on, dentro del �ambito de las BDD, ser��a

deseable que, para ciertas consultas no precisas, fuera considerado el dato desconocido

como posible respuesta. En este sentido, el tratamiento que propone Reiter para el

manejo de este tipo de dato, sigue siendo restrictivo.

Siguiendo una notaci�on an�aloga a la utilizada para el caso de la disyunci�on, un dato

de este tipo quedar�a representado de la siguiente forma:

Sea D

�

= fd

�

1

; d

�

2

; : : : ; d

�

n

g el dominio de � . El valor nulo como desconocido vendr�a

dado, pues, por la siguiente distribuci�on

d

�

1

=1 + d

�

2

=1 + : : :+ d

�

n

=1

esto es, la que asigna igual posibilidad a todos los valores del dominio.

Dada la representaci�on que hemos considerado, un dato de este tipo quedar�a expre-

sado en la teor��a como cualquier otra distribuci�on, esto es, por medio del predicado

POS� . Es importante se~nalar que para un mismo tipo (o lo que es igual, para un

mismo atributo) los posibles valores nulos que aparezcan tienen la misma forma; por
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ello, ser�a su�ciente con de�nir un valor de este tipo por cada tipo o atributo conside-

rado. Notaremos a este valor por Unk

�

.

Esta idea es, hasta cierto punto, an�aloga a lo que Date de�ne como valores por

defecto [35] donde, de cada dominio, se toma un valor especial llamado valor por defecto,

que se asigna autom�aticamente cuando no se suministra el valor de un atributo en una

tupla. Sin embargo, no se suministra sem�antica alguna para estos valores, no quedando

clara cu�al es la causa de la ausencia del valor omitido, esto es, este valor por defecto

se aplica tanto en el sentido de valores desconocidos como el de valores no aplicables.

En el caso de FPDB se utiliza un �unico valor desconocido para todos los atri-

butos. Esta aproximaci�on no es sem�anticamente correcta dentro de nuestro modelo

l�ogico, puesto que las distribuciones de posibilidad admisibles para un atributo deben

estar necesariamente de�nidas sobre el dominio de dicho atributo, en particular la

distribuci�on que de�ne el valor desconocido

�

(lo mismo sucede con el valor Inaplicable).

As�� pues, la representaci�on adoptada para datos desconocidos, nos lleva a modi�car

la teor��a subyacente, en el siguiente sentido:

{ Habr�a que extender el axioma de dominio cerrado e incluir, para cada unos de los

tipos existentes, el valor desconocido correspondiente. Sean c

1

; c

2

; : : : ; c

m

todas

las constantes del dominio de la BD de partida, y sean �

1

; �

2

; : : : ; �

n

los tipos

existentes. Entonces, el axioma de dominio cerrado tiene la forma:

8x; = (x; c

1

)_ = (x; c

2

) _ : : :_

= (x; c

m

)_ = (x;Unk

�

1

)_ = (x;Unk

�

2

)

_ : : :_ = (x;Unk

�

n

)

{ Teniendo en cuenta la extensi�on del axioma de dominio cerrado, tambi�en ser�a

necesario extender el correspondiente axioma de completitud para el predicado

involucrado.

Supongamos que se desea representar el siguiente predicado P (c

1

; c

2

;: : : ;Unk

�

i

;

: : : ; c

m

) correspondiente a una tupla de una relaci�on. Entoces, la extensi�on de

�

Es probable que en una implementaci�on concreta del modelo, se reduzcan todos estos valores

desconocidos a un �unico valor desconocido, por simplicidad
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dicho predicado en la teor��a podr��a realizarse tal y como se indica, gracias a la

representaci�on que para los valores desconocidos hemos dado, esto es:

8(x

1

; x

2

; : : : ; x

m

); P (x

1

; x

2

; : : : ; x

m

) �! :::::_

(= (x

1

; c

1

) ^ : : :^ = (x

i

; Unk

�

i

) ^ : : :^ = (x

m

; c

m

))

Como consecuencia inmediata de la de�nici�on dada para el valor desconocido,

tambi�en se ver�an modi�cadas las extensiones de los predicados NOP

�

, que deber�a

incluir:

NOP

�

1

(Unk

�

1

); NOP

�

2

(Unk

�

2

); : : : ; NOP

�

n

(Unk

�

n

)

y

�

=

�

, que deber�a incluir:

�

=

�

(Unk

�

; x; 1) 8x verificando � (x)

{ N�otese, que no debe modi�carse el axioma de nombre �unico para incluir todas

las nuevas constantes del dominio, ya que �estas toman, precisamente, valores ya

existentes del dominio anterior, aunque no sepamos cu�ales. En todo caso, deber�an

considerarse s�olo aquellas desigualdades de las que se tiene seguridad, por ejemplo:

: = (Unk

�

i

; c

j

) para algun 1 � i � n; 1 � j � m

y, por supuesto, las desigualdades:

8i;8j;: = (Unk

�

i

; Unk

�

j

)

Esta representaci�on permite, adicionalmente, expresar cierto tipo de informaci�on

parcialmente desconocida, esto es, de la que se conocen ciertos detalles, como por

ejemplo "Juan est�a matriculado en una asignatura, pero no es ni Algebra ni C�alculo",

que quedar��a expresada como:

Matriculado(Juan;Unk

Asg

) ^ :Matriculado(Juan;Analisis)
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^:Matriculado(Juan;Calculo)

Todas estas consideraciones di�eren de las enunciadas por Reiter para el mismo

caso, ya que �el considera un nombre diferente para cada uno de los valores nulos,

independientemente de que �estos pertenezcan o no al mismo dominio y se apliquen al

mismo atributo. De manera an�aloga, en [65], se introducen s��mbolos especiales llamados

"variables", para representar valores nulos. Cada variable se re�ere exactamente al

mismo valor, por lo que habr�a tantas variables como nulos diferentes. Tambi�en en [43]

se parte de esta consideraci�on.

En esta aproximaci�on, as�� como en la de Reiter, la �unica diferencia formal entre un

valor desconocido y cualquier otro valor del dominio es que, para el primero, estar�an

ausentes de la teor��a algunos de los axiomas de nombre �unico. Todas estas ideas pueden

ser formalizadas como sigue.

De�nici�on 3.11 .

Sea T = (A;W ) una teor��a relacional difusa, en la que A est�a particionado en dos

subconjuntos disjuntos de constantes C = fc

1

; c

2

; : : : ; c

m

g y N = fUnk

�

1

; Unk

�

2

; : : : ;

Unk

�

m

g, donde N puede ser el conjunto vac��o. Cada uno de los elementos de N recibe

el nombre de valor nulo desconocido. La Teor��a Relacional Difusa T � W es una

Teor��a Relacional Difusa Generalizada con Valores Desconocidos si, y s�olo si,

satisface las siguientes propiedades:

1. T contiene el axioma de dominio cerrado extendido

8x; = (x; c

1

)_ = (x; c

2

) _ : : :_ = (x; c

m

)_ = (x;Unk

�

1

)_ = (x;Unk

�

2

)

_ : : :_ = (x;Unk

�

n

)

2. El axioma de nombre �unico extendido, incluyendo

: = (Unk

�

i

; c

j

) para algun 1 � i � n; 1 � j � m

8i;8j;:= (Unk

�

i

; Unk

�

j

)
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3. T contiene los axiomas de la igualdad.

4. T contiene las extensiones de todos los predicados.

5. Sea � � W un conjunto de cl�ausulas positivas robustas y sea

C

p

= f(c

1

; : : : ; c

m

) j 9 A

1

_ : : : _A

r

2 �; y 9i; tales que A

i

= P (c

1

; : : : ; c

m

)g

En esta situaci�on, si

C

p

= f(c

1

1

; : : : ; Unk

�

i

; : : : ; c

1

m

); : : : ; (c

r

1

; : : : ; c

r

m

)g

entonces el axioma de completitud incluye las fbf de � y el siguiente axioma de

completitud para P :

8(x

1

; x

2

; : : : ; x

m

); P (x

1

; x

2

; : : : ; x

m

) �! :::::_

(= (x

1

; c

1

) ^ : : :^ = (x

i

; Unk

�

i

) ^ : : :^ = (x

m

; c

m

))

Si, por el contrario, C

p

= ;, entonces el axioma de completitud de P tiene la

forma:

8 (x

1

; : : : ; x

m

); :P (x

1

; : : : ; x

m

)

Como puede verse, este axioma no di�ere del considerado para el caso de la

disyunci�on, salvo que pueden incluirse nombres de valores nulos entre los argu-

mentos de los predicados.

6. Las �unicas fbf de T son las que se construyen seg�un los puntos anteriores.

En el caso de de�nirse operadores como>, >, �,... en un determinado dominio, ser�a

necesario incluir las restricciones correspondientes para los valores Unk

�

. Por ejemplo,

si se de�ne el operador <

�

para un dominio � , podr��a incluirse, entre otras, la regla:

<

�

(x; y; z) ^ (= (x;Unk

�

)_ = (y; Unk

�

)) �!= (z; Unk

MD

)
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De�nici�on 3.12 .

Una BD Relacional Difusa Generalizada con Valores Desconocidos es un

triple (R;T;RI) donde R y T son como en la de�nici�on anterior, y RI � W es un

conjunto de restricciones de integridad.

Teorema 3.2 Toda teor��a relacional difusa generalizada con valores desconocidos T

es consistente.

Demostraci�on:

Como hemos visto, el �unico axioma que no veri�ca T para ser una teor��a relacional

generalizada es el de nombre �unico. Con la idea que este axioma tambi�en sea veri�cado,

extenderemos T de manera que incluya todas las desigualdades de la forma:

: = (Unk

�

; c

j

) 8j

: = (Unk

�

i

; Unk

�

j

) 8 i; j j i 6= j)

adem�as de las referentes a las constantes c

i

del dominio. De esta manera, tenemos

una teor��a relacional generalizada. Como por el teorema 3.1 sabemos una teor��a as��

construida es consistente, tambi�en lo ser�a, en particular, cualquier subconjunto de ella,

concretamente aqu�el al que le falten algunos de los axiomas de igualdad, que es el caso

de T .

Como ya indicamos al comienzo de esta secci�on, esta representaci�on para el valor

nulo como desconocido, nos permite considerar (o no) tuplas en las que dicho valor

aparece, cuando se realiza una consulta no precisa a la BD. Veamos un ejemplo.

Consideremos la tabla de datos 3.2 y supongamos que se realizan las siguientes

consultas:

� "Encontrar aquellos alumnos que tengan alrededor de 14 a~nos con posibilidad 0.8"

< x=Nombre; y=Edad; z=Curso; t=Comp;w=MD j
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Nombre Edad Curso Comportamiento

Jose Unk

Edad

1 Regular

Maria 14 1 Bueno

Antonio Joven 2 Unk

Comp

Carlos 16 3 Malo

Susana Media 5 Ejemplar

Tabla 3.2. Tabla ALUMNOS (b)

Jose Unk

Edad

(w = 1) 1 Regular

Maria 14 (w = 1) 1 Bueno

Antonio Joven (w = 0:6) 2 Unk

Comp

Tabla 3.3. Alumnos de aprox. 14 a~nos con posibilidad 0.8

Alumno(x; y; z; t)^

�

=

Edad

(y; 14; w)^ � (w; 0:8) >

que dar�a como resultado la tabla 3.3.

� "Encontrar aquellos alumnos de los que se conozca la edad y que tengan alrededor

de 14 a~nos con posibilidad 0.8"

< x=Nombre; y=Edad; z=Curso; t=Comp;w=MD j Alumno(x; y; z; t)^

: = (y; Unk

Edad

)^

�

=

Edad

(y; 14; w)^ � (w; 0:8) >

que dar�a como resultado la tabla 3.4.

Maria 14 (w = 1) 1 Bueno

Antonio Joven (w = 0:6) 2 Unk

Comp

Tabla 3.4. Alumnos de edad conocida aprox. 14 a~nos con posibilidad 0.8
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� El Nulo como No Aplicable

Se trata de dar cabida en nuestro modelo a datos que no son susceptibles de tomar

ning�un valor del dominio asociado a ellos.

Antes de dar soluci�on a este problema, hay que hacer notar que el hecho de que una

determinada propiedad o atributo no sea aplicable en un momento dado a una instancia

de un item, puede ser, en algunos casos, consecuencia de un mal dise~no de la propia

BD o, simplemente, de un dise~no en el que se ha tenido que omitir la consideraci�on de

este aspecto por cuestiones pr�acticas. Veamos algunos ejemplos.

Supongamos que queremos almacenar datos referentes a los empleados de una em-

presa, entre los que se encuentra el nombre del c�onyuge. La pregunta que se plantea

siempre para justi�car la existencia de este tipo de informaci�on incompleta, es la si-

guiente >qu�e valor debe asignarse al atributo Nombre-Conyuge para aquellos empleados

que son solteros?. El problema que subyace aqu�� es, claramente, un problema de dise~no,

ya que se est�an considerando en la misma relaci�on (vista como tabla), llam�emosla

Empleados, los datos de una entidad concreta Empleado (como pueden ser Nombre,

Edad, DNI,...) junto con datos de una Conexi�on o Relaci�on entre entidades como es

en este caso, la relaci�on Casado-Con, que conecta items tipo Persona entre s��. Ob-

viamente, un buen dise~no hubiera dividido nuestra tabla original de empleados en dos

tablas distintas, una donde apareciesen exclusivamente los datos personales de los em-

pleados, y otra en la que apareciese re
ejado el nombre del empleado/a junto con el

de su esposa/o y, si es el caso, con otros datos relacionados con esa conexi�on (como el

n�umero de hijos, por ejemplo).

Sin embargo, en otros muchos casos, la inaplicabilidad de un valor a un atributo

es un hecho ineludible, como en el caso, por ejemplo, de un ministro sin cartera, o de

empleados sin centro �jo, jefes sin superiores, etc...

En cualquier caso, como quiera que la posibilidad de encontrar valores no aplicables

se considera, hoy por hoy, en la manipulaci�on de BD, la soluci�on m�as inmediata pasa

por de�nir qu�e es o qu�e se entiende por valor no aplicable.

La soluci�on que da Reiter en este sentido, no es una buena soluci�on ni para el caso de

BDR cl�asicas ni para el de las BDRD. Lo vemos con un ejemplo que �el mismo propone
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y que es an�alogo al que acabamos de mencionar.

Supongamos, ya en el entorno de las BD l�ogicas, que el predicado Emp(p; e; c)

denota una persona p cuyo estado civil es e y el nombre de su c�onyuge es c. En este

caso, si el estado civil de p es soltero, no tiene ning�un sentido el tercer argumento.

Otro ejemplo es el predicado CondF isicas(n; e; a; p; c) que denota las caracter��sticas

f��sicas de una persona n, tales como su edad (e), su altura (a), su peso (p) y el color de

su pelo (c). De nuevo, si se tiene que almacenar dicha informaci�on para una persona

calva, nos encontramos con que no tiene sentido. En estos casos, Reiter propone la

inclusi�on de las siguientes fbf en la teor��a:

8x; :Emp(p; soltero; x)

para el primer ejemplo, y

8x; :CondF isicas(n; e; a; p; x)

para el segundo.

N�otese, que este tratamiento de los valores nulos como no aplicables tiene graves

inconvenientes. El primero de ellos es que no se permite representar la sem�antica de

dicho valor, ni se permite manejarlo en manera alguna. Sin embargo, lo peor de esta

aproximaci�on es que las fbf anteriormente expresadas nos obligar��an a eliminar de la

base de datos todas aquellas tuplas en las que alguno de los valores para alg�un atributo

sea no aplicable, esto es, se perder��a toda la informaci�on a �el asociada.

En este sentido, est�a claro que se hace necesario dar una aproximaci�on distinta para

este tipo de valores de manera que se superen los inconvenientes mencionados.

Intuitivamente, un valor no aplicable

�

puede de�nirse como sigue:

Sea D

�

= fd

�

1

; d

�

2

; : : : ; d

�

n

g el dominio de un tipo � . El valor no aplicable para el

dominio � viene dado por la distribuci�on

d

�

1

=0 + d

�

2

=0 + : : :+ d

�

n

=0

�

Tambi�en llamado inde�nido
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esto es, la que da posibilidad 0 a todos los valores del dominio del tipo � .

Esta de�nici�on es sensata y coherente con la sem�antica asociada al nulo como no

aplicable y su representaci�on no est�a en contradicci�on con las reglas de integridad

enunciadas en la secci�on 3.2, en las que se especi�ca que los nombres de los valores

inde�nidos, Und

�

, son una excepci�on del hecho de que todo nombre de distribuci�on

debe llevar asociado la correspondiente extensi�on del predicado POS

�

(Regla R.6).

8(x); (NOP

�

(x) �! (= (x;Und

�

)) _ (9(y; z) (POS

�

(x; y; z)))

Dado que cada valor no aplicable es diferente seg�un el dominio subyacente (hecho

que no se da en el modelo FPDB), denotaremos por Und

�

1

; Und

�

2

; : : : ; Und

�

n

a los

valores inde�nidos asociados a los tipos �

1

; �

2

; : : : ; �

n

, respectivamente. Esto nos obliga

a extender la de�nici�on 5.11 como sigue:

De�nici�on 3.13 .

Sea T = (A;W ) una teor��a relacional difusa como en la de�nici�on 5.11 y sea

D = fUnd

�

1

; Und

�

2

; : : : ; Und

�

m

g, donde D puede ser el conjunto vac��o. Cada uno

de los elementos de D recibe el nombre de valor nulo inaplicable. La Teor��a Rela-

cional Difusa T � W es una Teor��a Relacional Difusa Generalizada con Valores

Desconocidos e Inaplicables si, y s�olo si, satisface las siguientes propiedades:

1. Axioma de dominio cerrado:

8x; = (x; c

1

) _ : : :_ = (x; c

m

)_ = (x;Unk

�

1

)_ = (x;Unk

�

2

)_

: : :_ = (x;Unk

�

n

) = (x;Und

�

1

) _ : : :_ = (x;Und

�

m

)

2. Axioma de nombre �unico, que incluir�a adicionalmente las fbf

: = (Und

�

i

; c

j

) 8i; 1 � i � n; 8j; 1 � j � m

: = (Und

�

i

; Und

�

j

) 8i; 1 � i � n; 8j; 1 � i < j

N�otese que, al contrario de lo que sucede con el nulo como desconocido, ahora s��

deben incluirse todas las desigualdades para los valores inde�nidos, ya que �estos

no pueden coincidir, por de�nici�on, con ning�un otro elemento del dominio.
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3. Los axiomas de igualdad

4. Las extensiones de todos los predicados.

5. Sea C

p

como en 3.11. Si

C

p

= f(c

1

1

; : : : ; Und

�

i

; : : : ; c

1

m

); : : : ; (c

r

1

; : : : ; c

r

m

)g

entonces el axioma de completitud incluye las fbf de � y el siguiente axioma de

completitud para P :

8(x

1

; x

2

; : : : ; x

m

); P (x

1

; x

2

; : : : ; x

m

) �! :::::_ (= (x

1

; c

1

) ^ : : :^

= (x

i

; Und

�

i

) ^ : : :^ = (x

m

; c

m

))

Si, por el contrario, C

p

= ;, entonces el axioma de completitud de P tiene la

forma:

8 (x

1

; : : : ; x

m

); :P (x

1

; : : : ; x

m

)

En el caso de de�nirse nuevos operadores, como >, <, �,... para un determinado

dominio, ser�a necesario incluir las restricciones correspondientes para el tratamiento

del valor Und

�

. Por ejemplo, si tuvi�eramos que de�nir, en el dominio de un tipo � , el

comparador <, deber��a incluirse, entre otras, la siguiente regla:

<

�

(x; y; z) ^ (= (x;Und

�

)_ = (y; Und

�

)) �!= (z; Und

MD

)

De�nici�on 3.14 .

Una BDRD Generalizada con Valores Desconocidos e Inaplicables es un

triple (R;T;RI) donde R y T son como en la de�nici�on 3.11, y RI �W es un conjunto

de restricciones de integridad adecuado.

Teorema 3.3 .

Toda teor��a relacional difusa generalizada con valores desconocidos e inaplicables es

consistente.
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Demostraci�on:

El hecho de que se veri�quen todos los axiomas de nombre �unico de partida (junto

con el resto de los axiomas), hace que, por el teorema 3.1, quede autom�aticamente de-

mostrado que toda teor��a relacional generalizada con valores desconocidos e inaplicables

es consistente.

� El Nulo como Desconocimiento Total

La sem�antica que para nosotros (y para casi todos los modelos) tiene el valor nulo es

el total desconocimiento del valor que corresponde a un atributo dentro de una tupla

(equivalentemente, a un argumento dentro de un predicado). Este desconocimiento

total y absoluto podr��a expresarse como que no se sabe, ni siquiera, si es un valor

desconocido pero aplicable o un valor inaplicable.

Seg�un este signi�cado, la representaci�on mas sensata y m�as en consonancia con las

anteriores, ser��a:

Null

�

= Unk

�

=1 + Und

�

=1

Obs�ervese, que estamos de�niendo una distribuci�on de posibilidad de segundo orden,

esto es, los elementos del dominio subyacente son, a su vez, distribuciones de posibilidad

sobre otro dominio de nivel inferior.

Dado que esta posibilidad no se contemplaba hasta ahora en el modelo, vamos a ver

qu�e reglas de integridad es necesario incluir para darle cabida de manera natural.

Intuitivamente, y antes de dar la descripci�on formal, lo que hay que hacer es obligar a

que NOP

�

sea, a su vez, un tipo difuso, esto es, que los nombres de las distribuciones de

posibilidad puedan formar parte de distribuciones de posibilidad. Una vez hecho esto,

restringimos esta posibilidad s�olo a los valores nulos, desconocidos y no aplicables

�

.

�

Esta restricci�on no es necesaria, ya que podr��a permitirse de�nir distribuciones de posibilidad

sobre otras distribuciones de posibilidad en cualquier dominio para cualquier valor. No lo haremos

por simplicidad.
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Para considerar que NOP

�

es un tipo difuso, ser�a necesario incluir las siguientes

reglas de integridad:

D1.- 8 (x; y; z); POS

NOP

�

(x; y; z) �! NOP

NOP

�

(x)^NOP

�

(y)^MD(z)^: = (z; 0)

D2.- 8x; NOP

NOP�

(x) �! 9 (y; z); POS

NOP

�

(x; y; z)

D3.- 8x; NOP

�

(x) �! POS

NOP

�

(x; x; 1)^:(9 (y; z); POS

NOP

�

(x; y; z)^: = (x; y))

D4.- 8 (x; y; z); NOP

NOP

�

(x) �!= (x;Null

�

)_ = (x;Unk

�

)_ = (x;Und

�

)

La extensi�on del predicado POS

NOP

�

quedar��a como sigue:

POS

NOP

�

(Null

�

; Null

�

; 1)

POS

NOP

�

(Null

�

; Unk

�

; 1)

POS

NOP

�

(Null

�

; Und

�

; 1)

POS

NOP

�

(Unk

�

; Unk

�

; 1)

POS

NOP

�

(Und

�

; Und

�

; 1)

y la del predicado

�

=

NOP

�

quedar��a:

�

=

NOP

�

(Null

�

; Null

�

; 1)

�

=

NOP

�

(Null

�

; Unk

�

; 1)

�

=

NOP

�

(Null

�

; Und

�

; 1)

�

=

NOP

�

(Unk

�

; Unk

�

; 1)

�

=

NOP

�

(Und

�

; Und

�

; 1)

La teor��a relacional que se construye teniendo en cuenta la incorporaci�on de valores

nulos, ser��a como sigue:

1. Axioma de dominio cerrado, incluyendo los nombres de los valores nulos.
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2. Axioma de nombre �unico, que incluir�a

: = (Null

�

i

; c

j

) para algunos 1 � i � n; 1 � j � m

8i;8j;: = (Null

�

i

; Null

�

j

)

3. Los axiomas de igualdad

4. Las extensiones de todos los predicados.

5. Los predicados asociados al conjunto C

p

como en la de�nici�on 3.11.

Como en el caso de los valores desconocidos, la �unica "anomal��a" que se presenta

es que no se consideran todas las desigualdades en el axioma de nombre �unico, lo cual

no es un impedimento para que la teor��a construida sea consistente.

Teorema 3.4 .

Toda teor��a relacional difusa generalizada con valores desconocidos, inaplicables o

nulos es consistente.

De�nici�on 3.15 .

Llamaremos Teor��a Relacional Difusa Completa a una teor��a relacional difusa

en la que se inlcuye informaci�on disyuntiva, as�� como cualquiera de los tipos de infor-

maci�on omitida considerado (desconocida, inaplicable o nula).
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De�nici�on 3.16 .

Una BDR Difusa Completa es un triple (R;T;RI) donde R es un lenguaje rela-

cional, T es una teor��a relacional difusa completa (seg�un la de�nici�on anterior) y RI

es el conjunto de reglas de integridad necesario para la correcta manipulaci�on de los

datos.

Nota: Entre las reglas de integridad deben incluirse todas las restricciones o reglas

necesarias para operar con los diferentes tipos de datos nulos.

3.6 Reformulaci�on de Consultas

Como hemos podido ver, los elementos introducidos para el manejo de datos difusos,

no impiden realizar cualquier tipo de consulta, ya sea de tipo cl�asico o de tipo difuso

a la BD. Lo que s�� ha podido observarse, es que �estas �ultimas resultan algo tediosas

en la formulaci�on, ya que involucran grados de cumplimiento as�� como atributos y

comparadores difusos. Este problema podr��amos formularlo de forma gen�erica como

sigue:

Consideremos un predicado P (�;�) y supongamos que el segundo atributo, �

2

, es

difuso. Sea e 2 NOM

�

2

el nombre de una distribuci�on de posibilidad sobre el dominio

de �

2

. Si formulamos una consulta precisa, que involucre el predicado P , de la forma:

< x=�

1

j P (x; e) >

s�olo se tendr�an en cuenta aquellos valores de x para los que se veri�ca P (x; e), sin

tenerse en cuenta aqu�ellos para los que se da P (x; y) y

�

=

�

2

(e; y; z) con un valor para z

pr�oximo a 1. De hecho, la �unica forma de incluir todas las respuestas posibles cuando

se hace una consulta de este tipo, es incluyendo siempre el predicado

�

=

�

as�� como,

cuando se exija, una variable que represente los grados de cumplimiento (y eso, para

cada atributo difuso involucrado).

En el primero de los casos, el planteamiento es "crisp", en el sentido de que se

recuperar�a s�olo aquella informaci�on que cumpla rigurosamente las condiciones exigidas
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en la consulta. En el segundo caso, la resoluci�on de la consulta supone rastrear todas

las posibilidades que m�as o menos se ajusten a los requisitos de la consulta. Esta �ultima

forma de consulta est�a ya, impl��citamente, en la �losof��a de la l�ogica difusa.

Dentro de esta �ultima aproximaci�on [123] hay tambi�en dos formas generales de

formular una consulta como: "Encontrar aquellos valores de x tales que P (x; e) siendo

e una distribuci�on de posibilidad", que son:

1. < x=�

1

j 9 (y; z); (P (x; y)^

�

=

�

2

(e; y; z)^ � (z; �) >, donde � es un grado de

cumplimiento m��nimo en la comparaci�on.

2. < x=�

1

; z=MD j 9y; (P (x; y)^

�

=

�

2

(e; y; z) >

3.6.1 Elementos Adicionales

Para poder generalizar el caso mostrado en el apartado anterior, ser�a necesario intro-

ducir algunos elementos adicionales, pertenecientes al campo de la L�ogica Difusa. En

particular, si nos encontramos ante una f�ormula compleja que involucre los operadores

^, _ y :, tendremos que manejar las aproximaciones difusas de dichos operadores

l�ogicos. A su vez, ser�a tambi�en necesario incluir informaci�on acerca de c�omo se com-

binar�an los grados de cumplimiento de las condiciones bajo dichos operadores. Todo

ello puede hacerse introduciendo un conjunto apropiado de predicados que represen-

ten estas operaciones. Aunque la L�ogica Difusa utiliza normalmente MIN , MAX y

(1�x) respectivamente, es posible generalizarlas utilizando pares duales de T-Normas

y T-Conormas y la negaci�on fuerte [1]. As�� pues, de�niremos operaciones generales

sobre el dominio del tipo MD de manera que veri�quen las propiedades exigidas.

� De�nici�on de la Negaci�on Fuerte

Introduciremos un nuevo predicado en L, llamado NEG(�;�), que veri�ca:

N1. 8x; (MD(x) �! 9y; MD(y) ^NEG(x; y))

N2. 8 (x

1

; x

2

; y

1

; y

2

); (� (x

1

; x

2

)^: = (x

1

; x

2

)^NEG(x

1

; y

1

)^ NEG(x

2

; y

2

) �!

� (y

2

; y

1

) ^ : = (y

1

; y

2

))

N3. 8 (x; y; z); (NEG(x; y) ^NEG(y; z) �!= (x; z))
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N4. NEG(1; 0)

N5. NEG(0; 1)

� De�nici�on de un Par Dual T�Norma/T�Conorma

Introduciremos dos nuevos predicados en L, TN(�;�;�) y TCN(�;�;�), que

veri�can:

T1. 8 (x; y; z); (MD(x) ^MD(y) ^MD(z))

T2. 8 (x; y); (TN(x; 1; y) �! TN(1; x; y)^ = (y; x))

T3. 8 (x; y; z; v

1

; v

2

; w

1

; w

2

); (TN(x; y; v

1

)^ TN(v

1

; z; w

1

)^TN(y; z; v

2

)^

TN(x; v

2

; w

2

)�!= (w

1

; w

2

))

T4. 8 (x; y; z); (TN(x; y; z) �! TN(y; x; z))

T5. 8 (x

1

; x

2

; x

3

; x

4

; z

1

; z

2

); (� (x

3

; x

1

)^ � (x

4

; x

2

)^TN(x

1

; x

2

; z

1

)^TN(x

3

; x

4

; z

2

)

�!� (z

2

; z

1

))

T6. 8 (x; y; z); (TCN(x; y; z) ! 9 (v;w; t); (TN(v;w; t)^

NEG(x; v)^NEG(y;w) ^NEG(z; t)))

Las propiedades T1 a T5 caracterizan TN como una funci�on de MD �MD en

MD, no creciente, conmutativa y asociativa. La propiedad T6 garantiza estas

mismas caracter��sticas para TCN .

Gracias a estas propiedades, podemos dar expresiones generales para las consultas

difusas. Supongamos que las constantes k

1

; k

2

; : : : ; k

q

son difusas con dominios respec-

tivos �

n+1

; �

n+2

; : : : ; �

n+q

. Bajo esta hip�otesis, tenemos, de nuevo, dos tipos de consultas

at�omicas, que expresaremos por:

1. < x

1

=�

1

; : : : ; x

n

=�

n

j 9 (y

n+1

; : : : ; y

n+q

; z

n+1

; : : : ; z

n+q

; v

n+r+1

; : : : ; v

m

);

P (x

1

; : : : ; x

n

; y

n+1

; : : : ; y

n+q

; z

n+1

; : : : ; z

n+q

; v

n+r+1

; : : : ; v

m

))

^

�

=

�

n+1

(k

1

; y

n+1

; z

n+1

) ^ : : :^

�

=

�

q

(k

q

; y

n+q

; z

n+q

)^

� (z

n+1

; �) ^ : : :^ � (z

n+q

; �)) >

donde � es un grado de cumplimiento exigido en la consulta.

2. < x

1

=�

1

; : : : ; x

n

=�

n

; z=MD j

9 (y

n+1

; : : : ; y

n+q

; z

n+1

; : : : ; z

n+q

; v

n+r+1

; : : : ; v

m

; w

1

; : : : ; w

q�1

);
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P (x

1

; : : : ; x

n

; y

n+1

; : : : ; y

n+q

; z

n+1

; : : : ; z

n+q

; v

n+r+1

; : : : ; v

m

))^

�

=

�

n+1

(k

1

; y

n+1

; z

n+1

) ^ : : :^

�

=

�

q

(k

q

; y

n+q

; z

n+q

)^

TN(z

n+1

; z

n+2

; w

1

) ^ TN(w

1

; z

n+3

; w

2

) ^ : : : ^ TN(z

n+q

; w

q�1

; z)) >

3.6.2 De�nici�on de Predicados Difusos

Como puede verse, una consulta medianamente compleja formulada en estos t�erminos,

puede resultar bastante complicada si no se introduce alg�un mecanismo adicional que

la simpli�que. La soluci�on es inmediata, ya que podemos de�nir, gracias a la caracte-

rizaci�on l�ogica con la que estamos trabajando, un conjunto de predicados intensionales

que nos permitan simpli�car dichas f�ormulas. Ve�amoslo.

Supongamos que (L; T; IC) es una BD L�ogica Difusa, donde L = (a;W ). Consi-

deremos el conjunto P de los s��mbolos de predicados n�arios de A (n > 1), tales que

8P; P 2P se veri�ca que:

(i) P es distinto de = y de �.

(ii) P no est�a directamente relacionado con ning�un tipo difuso en particular, esto es,

es distinto de POS

�

, de

�

=

�

y de cualquier otro comparador de�nido para � .

(iii) Entre los dominios de los atributos de P hay, al menos, un tipo difuso.

Si P es cualquier predicado del conjunto P, asumiremos, sin ninguna p�erdida de ge-

neralidad, que los q primeros atributos ser�an los difusos. Siguiendo esta notaci�on, para

cualquier P , P 2P, de�niremos su predicado intensional asociado P en los siguientes

t�erminos:

8 (y

1

; : : : ; y

n

; z); (9 (x

1

; : : : ; x

n

; z

1

; : : : ; z

q

; v

1

; : : : ; v

q�1

) tales que

P (x

1

; : : : ; x

n

)^

�

=

�

1

(x

1

; y

1

; z

1

) ^ : : :^

�

=

�

q

(x

q

; y

q

; z

q

) ^ : : :^ = (x

q+1

; y

q+1

) ^ : : :^ = (x

n

; y

n

)^

TN(z

1

; z

2

; v

1

) ^ TN(z

3

; v

1

; v

2

) ^ : : : ^ TN(z

q

; v

q�2

; z)
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�! P (y

1

; : : : ; y

n

; z))

Aunque la de�nici�on de P parece complicada, su signi�cado es muy intuitivo, ya

que se obtiene como generalizaci�on del Principio de Sustituci�on de T�erminos Iguales

de Leibnitz, salvo que para los atributos difusos se utiliza el operador

�

=

en lugar del

=. Con esta de�nici�on, P puede considerarse como el predicado difuso asociado a P .

Llamaremos P al conjunto de todos predicados intensionales construidos a partir de P

de esta manera. Obviamente, todos los s��mbolos de P deber�an ser inclu��dos en A. Con

esta nueva de�nici�on, los dos posibles tipos de consulta anteriormente mencionadas

pasan a expresarse como sigue:

1. < x

1

=�

1

; : : : ; x

n

=�

n

j (P (x

1

; : : : ; x

n

; k

n+1

; : : : ; k

r

; z)^ � (z; �)) >, donde � es el

grado de cumplimiento.

2. < x

1

=�

1

; : : : ; x

n

=�

n

; z=MD j (P (x

1

; : : : ; x

n

; k

n+1

; : : : ; k

r

; z) >

que, como puede verse, es una simpli�caci�on considerable respecto a las anteriores

expresiones.

3.6.3 Expresi�on de Consultas no At�omicas

Vamos a ver c�omo quedar��an representadas aquellas consultas que involucran predi-

cados difusos y operadores l�ogicos difusos. Por simplicidad, adoptaremos la siguiente

notaci�on para los predicados difusos: P (x; e; v), donde x = x

1

; x

2

; : : : ; x

q

variables

cuyos dominios respectivos son � = �

1

; �

2

; : : : ; �

q

, e = e

1

; e

2

; : : : ; e

r

son constantes y

v es la variable de�nida sobre el dominio de MD y que caracteriza a P como difuso.

Obviamente, la ariedad de P ser�a q + r + 1 donde r puede ser, eventualmente, 0. Con

esta notaci�on, podr��amos expresar f�acilmente consultas compuestas tales como:

� Encontrar los valores de x tales que NOT (P (x; e; v)).

{ < x=� j 9z; (P (x; e; z)^NEG(z; �)) > si se exige un grado de cumplimiento

�.

{ < x=� ; v=MD j 9z; (P (x; e; z) ^NEG(z; v) >
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� Encontrar los valores de x; y tales que P (x; e; v) AND Q(y; k; w)

{ < x=� ; y=� j 9 (z;w; t) (P (x; e; z) AND Q(y; k; w)^TN(z;w; t)^ � (t; �)) >

para consultas con umbral.

{ < x=� ; y=� ; v=MD j 9 (z;w) (P (x; e; z) AND Q(y; k; w) ^ TN(z;w; v)) >

� Encontrar los valores de x; y tales que P (x; e; v) OR Q(y; k; w)

{ < x=� ; y=� j 9 (z;w; t) (P (x; e; z) OR Q(y; k; w))^TCN(z;w; t)^ � (t; �) >

para consultas con umbral.

{ < x=� ; y=� ; v=MD j 9 (z;w) (P (x; e; z) OR Q(y; k; w)) ^ TCN(z;w; v) >

3.6.4 Ejemplos

Consideremos la BD l�ogica difusa que se describe en la secci�on 3.2.3. Sobre ella,

realizaremos las siguientes consultas:

1. "Encontrar los nombres de los alumnos que no sean muy j�ovenes".

< x=Nombre;w=MD j 9 (y; t; v); Alumno(x;Muy Joven; y; t; v)^NEG(v;w)>

2. "Encontrar los nombres de los alumnos que sean j�ovenes o muy j�ovenes con grado

m��nimo 0.8".

< x=Nombre j 9 (y; t; v; w); (Alumno(x; Joven; y; t; v)_

Alumno(x;Muy Joven; y; t; w))^ TCN(v;w; 0:8) >

3. "Encontrar los nombres de los alumnos que sean j�ovenes y tengan un compor-

tamiento bueno ".

< x=Nombre; v=MD j 9y; Alumno(x; Joven; y;Bueno; v)>
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� De�nici�on General de Predicado Difuso Intensional

En la secci�on anterior, hemos visto c�omo es posible de�nir un predicado difuso inducido

por predicados o hechos que se encuentran en una BD. En esta secci�on extendemos el

concepto de predicado difuso intensional, de manera que �este puede estar inducido,

en general, por cualquier conjunto de reglas o predicados, esto es, una vez de�nido de

una manera un tanto restrictiva (consideramos s�olo un atributo difuso) el concepto de

predicado difuso intensional, pasamos a dar una de�nici�on formal del mismo, ya con

car�acter general.

De�nici�on 3.17 .

Sea (L; T; IC) una base de datos l�ogica difusa, donde L = (A;W ), sea Q

11

; : : : ;

Q

1(r1)

; : : : ; Q

n1

; : : : ; Q

n(rn)

un conjunto de s��mbolos de comparadores difusos y sea

S

11

; : : : ; S

1(q1)

; : : : ; S

n1

; : : : ; S

n(qn)

un conjunto de s��mbolos de predicados no difusos.

En esta situaci�on, diremos que el s��mbolo de predicado P es un predicado difuso

intensional si, y s�olo si:

9 (Q

11

; : : : ; Q

1(r1)

; : : : ; Q

n1

; : : : ; Q

n(rn)

)

y

(S

11

; : : : ; S

1(q1)

; : : : ; S

n1

; : : : ; S

n(qn)

)

tales que se encuentren en T las f�ormulas siguientes:

8 (x

1

; v

1

); 9 (y

1

; v

11

; : : : ; v

1(r1)

; z

1

; : : : ; z

r1�1

)

Q

11

(x

11

; e

11

; v

11

) ^ : : : ^Q

1(r1)

(x

1(r1)

; e

1(r1)

; v

1(r1)

)^

TN(v

11

; v

12

; z

1

) ^ TN(v

13

; z

1

; z

2

) ^ : : : ^ TN(v

1(r1)

; z

r1�1

; v

1

) ^ S

11

(t

11

; k

11

) ^ : : :^

S

1(q1)

(t

1(q1)

; k

1(q1)

) �! P (x

1

; v

1

)

: : : : : : : : :
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: : : : : : : : :

8 (x

n

; v

n

); 9 (y

n

; v

n1

; : : : ; v

n(r1)

; z

1

; : : : ; z

rn�1

)

Q

n1

(x

n1

; e

n1

; v

n1

) ^ : : : ^Q

n(rn)

(x

n(rn)

; e

n(rn)

; v

n(rn)

)^

TN(v

n1

; v

n2

; z

1

) ^ TN(v

n3

; z

1

; z

2

) ^ : : :^

TN(v

n(rn)

; z

rn�1

; v

n

) ^ S

n1

(t

n1

; k

n1

) ^ : : :^

S

n(qn)

(t

n(qn)

; k

n(qn)

) �! P (x

n

; v

n

)

donde,

{ 8 (i; j; k); j i = 1; : : : ; n; j = 1; : : : ; ri y k = 1; : : : ; qi

{ 9m; j x

i

= x

i

1

: : : x

i

m

y 8l = 1; : : : ;m el dominio de x

i

l

es �

l

. Esto es, todos los

vectores x

i

tienen el mismo n�umero de variables y con los mismos dominios.

{ Las variables del vector x

ij

est�an en x

i

o en y

i

.

{ Las variables del vector x

ik

est�an en x

i

o en y

i

.

Con esta de�nici�on, es posible establecer la extensi�on de un predicado difuso inten-

sional como sigue:

De�nici�on 3.18 .

Sea c = c

1

; c

2

; : : : ; c

n

un vector de constantes y � tal que T `MD(�). El par (c; �)

pertenece a la extensi�on de P si, y s�olo si:

{ 8q; q = k + 1; : : : ;m; T ` �

q

(c

q

)

{ T ` P (c; �)

{ 8�; j T ` P (c; �) se cumple T ` � (�; �)

Una vez establecida esta de�nici�on, una predicado difuso intensional tiene el mismo

signi�cado que cualquier otro predicado difuso. As�� pues podemos realizar la siguiente

de�nici�on:
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De�nici�on 3.19 .

Llamaremos F al conjunto de predicados difusos de A, que contendr�a los si-

guientes s��mbolos:

F = P [ fPOS

�

j 8� tipo difusog [ f�

�

j 8� comparador difusog

donde F representa el conjunto de s��mbolos de predicado que tienen una relaci�on difusa

como interpretaci�on.

3.7 Conclusiones

A lo largo de este cap��tulo, se han introducido los elementos esenciales para el manejo

de una BDRD desde la perspectiva de la l�ogica de primer orden. En primer lugar, se

ha aproximado dicha BD desde el punto de vista de la Teor��a de Modelos, en la que

la BD de partida se considera una interpretaci�on para un lenguaje relacional especial.

Posteriormente, se ha aproximado desde el punto de vista de la Teor��a de Pruebas, en

la que la BD se considera una teor��a de primer orden. Igual que para el caso cl�asico,

se demuestra que ambas aproximaciones son equivalentes.

Tras esta aproximaci�on, vemos c�omo se identi�can de forma natural, los principales

modelos de BDD de la literatura como casos particulares de nuestra de�nici�on, tanto

en la estructura de los datos como en la manipulaci�on de los mismos.

De las dos aproximaciones iniciales, nos hemos decantado (la elecci�on est�a sobrada-

mente justi�cada) por la de la teor��a de pruebas, ya que nos ofrece un marco mucho

m�as 
exible para representar tanto informaci�on disyuntiva como informaci�on omitida

en sus distintas variantes. Esta aproximaci�on nos permite, a su vez, la de�nici�on de

predicados difusos de forma intensiva (sin necesidad de darlos por extensi�on) y utilizar-

los en las consultas, haciendo que �estas sean mucho m�as sencillas y compactas, casi

tanto como las del caso cl�asico.

En resumen, hemos demostrado que es posible de�nir una BD L�ogica Difusa como

una estructura l�ogica que no di�ere, en lo esencial, de la utilizada para el caso cl�asico.
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Todo gracias al poder expresivo de la l�ogica de primer orden, que nos has permitido

manejar consultas difusas de manera natural y directa gracias a la de�nici�on de elemen-

tos de la l�ogica difusa y de los predicados difusos como predicados. Estos resultados

son de gran importancia, ya que permiten utilizar las herramientas computacionales

existentes para las BD cl�asicas para la manipulaci�on de las BD difusas. El �unico punto

que nos queda por resolver es el de la de�nici�on de predicados difusos intensionales que

llevan asociado un grado de incertidumbre. Trataremos de resolver este problema en

los cap��tulos siguientes.
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Cap��tulo 4

Inferencia a partir de una BD

Difusa mediante Reglas Imprecisas

El siguiente cap��tulo trata de llevar a cabo la de�nici�on y representaci�on de reglas tanto

difusas como precisas, de manera que se puedan de�nir conceptos de forma intensiva

a partir de los hechos almacenados en una Base de Datos L�ogica Difusa.

Lo m�as interesante de nuestro trabajo, aparte de permitirmanejar datos imprecisos e

inciertos, estriba en la posibilidad de poder modelizar las propiedades que describen las

reglas desde distintos puntos de vista. Esto es, permite utilizar, simult�aneamente, tipos

distintos de reglas: reglas de tipo posibil��stico (el grado de incertidumbre asociado a la

regla es un valor de posibilidad), reglas de tipo probabil��stico (el grado de incertidumbre

asociado es una probabilidad) y reglas cl�asicas. Gracias a dichas reglas va a ser posible,

adicionalmente, ampliar virtualmente las relaciones de la BD de�niendo toda una gama

de valores de un dominio sobre el cual podr�an de�nirse atributos difusos.

El cap��tulo se presenta estructurado de la siguiente forma. En la primera parte, se

dan las caracter��sticas m�as importantes del esquema de deducci�on que proponemos,

dando, previamente, una interpretaci�on concreta tanto a las reglas cuali�cadas posi-

bil��sticamente como a las probabil��sticas. A continuaci�on, se lleva a cabo la descripci�on

formal de dicho esquema de deducci�on, sobre el que se destacan las propiedades m�as

relevantes. En una secci�on posterior, se muestra c�omo, gracias al mecanismo de de-

ducci�on empleado, se puede ampliar virtualmente una BD, utilizando un conjunto de
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reglas que veri�can unas propiedades y de�niendo lo que hemos llamado atributos vir-

tuales difusos. Por �ultimo, todos los puntos anteriormente se~nalados son tratados desde

la perspectiva de las BDLD, para lo cual se hace necesario a~nadir a nuestro lenguaje

algunos s��mbolos y a nuestra teor��a, algunas restricciones adicionales.

4.1 Introducci�on

Cuando se lleva a cabo la representaci�on l�ogica de una Base de Datos (llam�emosla

cl�asica), la principal ventaja que puede encontrarse es la posibilidad de de�nir conceptos

sin necesidad de representarlos de manera extensiva sino de forma intensiva, esto es,

mediante reglas. Gracias a las reglas, pueden llevarse a cabo deducciones que permiten

obtener informaci�on adicional a la que est�a expl��citamente almacenada en la BD (en

este caso, en forma de hechos).

En este sentido, existen ya muchos modelos en la literatura que, utilizando t�ecnicas

de deducci�on autom�atica, permiten incluso derivar respuestas que son conjuntos de

f�ormulas. Estas deducciones hacen uso tanto de la informaci�on de la BD como de

una base de datos adicional que contiene las reglas, y que suele recibir el nombre de

Base de Reglas (BR). La informaci�on que se almacena en la BR es independiente

del estado actual de los datos, ya que esta �ultima informaci�on se pone de mani�esto en

la informaci�on que contiene en un momento dado la BD. Las reglas representan, pues,

propiedades invariantes del universo del discurso en consideraci�on.

Bajo este esquema com�un de deducci�on, existen distintas variantes, que se diferen-

cian, fundamentalmente, en la forma en que resuelven y responden a las consultas (ver

[55], [56], [41], [43], [103] y [43]).

En todos estos casos, tanto la informaci�on de partida como la informaci�on que

se deriva, se considera precisa (salvo la informaci�on disyuntiva y los valores nulos) y

completamente cierta.

Sin embargo, cuando se maneja informaci�on imprecisa en la BD, aparecen una serie

de inconvenientes adicionales derivados de la naturaleza imprecisa de los hechos de

partida y, en muchos casos, tambi�en de las reglas.
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Hasta ahora, la mayor��a de los sistemas difusos basados en reglas que aparecen en

la literatura tratan este problema desde un punto de vista muy restrictivo, ya que

consideran un s�olo tipo de regla difusa en el proceso de inferencia, esto es, un tipo

determinado de imprecisi�on en la misma. Sin embargo, la imprecisi�on en las reglas

puede tener distinto signi�cado y medida, lo que hace que sea de gran importancia el

desarrollo de sistemas capaces de manejar diferentes tipos de reglas imprecisas durante

el mismo proceso de inferencia. Adem�as, el enfoque que se da en dichos sistemas es

tambi�en diferente, ya que suele tratarse de deducir a partir de unos pocos hechos y

muchas reglas, mientras que, en nuestro caso, se trata de obtener la extensi�on de un

predicado que est�a de�nido por algunas reglas en base a una gran base de hechos que

es la BD.

El problema que nos planteamos es, pues, el deducir y de�nir nueva informaci�on (no

contemplada hasta ahora en la BD) a partir de la contenida expl��citamente en dicha

Base de Datos. Para ello, se incorporar�a al sistema los elementos necesarios para poder

de�nir y utilizar diferentes tipos de reglas.

En adelante, supondremos la existencia de una Base de Datos L�ogica Difusa. Los

registros de dicha BD, representados ahora por hechos (como hemos visto en cap��tulos

anteriores), pueden llevar como argumentos tanto valores precisos como valores difusos.

4.2 Caracter��sticas Generales del Modelo de De-

ducci�on

Antes de tratar el problema de la deducci�on en el marco de las BDLD, comentamos

brevemente el problema general de la deducci�on con proposiciones imprecisas e incier-

tas.

Zadeh, en [133], clasi�ca las proposiciones que pueden manejarse en una Base de

Conocimiento en cuatro categor��as, que son:

1. Proposiciones incondicionales sin cuali�car.

X es A
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2. Proposiciones incondicionales cuali�cadas.

X es A es �

3. Proposiciones condicionales sin cuali�car.

Si X es A entonces Y es B

4. Proposiciones condicionales cuali�cadas.

Si X es A entonces Y es B es �

Hasta ahora hemos manejado los tipos 1 y 2, que se identi�can con los hechos

almacenados en la BD y con las respuestas a las consultas que se realizan sobre los

mismos, respectivamente.

Los tipos de proposiciones 3 y 4 son los que vamos a considerar a continuaci�on. Si

bien, las proposiciones de tipo 3, que son las reglas cl�asicas, pueden ser directamente

aplicadas a los hechos almacenados en la BD, con respecto a las de tipo 4, habr��a que

analizar la naturaleza de la medida de incertidumbre que se ha asociado a la mismay, en

funci�on de la interpretaci�on que se le d�e, utilizar uno u otro mecanismo de propagaci�on

de la misma.

Hasta hace poco tiempo, ha existido una aceptaci�on universal de la creencia en que

la informaci�on que se maneja es, intr��nsecamente, de naturaleza estad��stica. Por ello,

se han utilizado, para su manejo, los m�etodos que ofrece la teor��a de la probabilidad.

Sin embargo, existen muchos problemas que escapan de su �ambito (ver [48]). En los

�ultimos a~nos, han surgido numerosas aplicaciones en las que cobra gran importancia, no

s�olo la manipulaci�on de los datos, sino tambi�en y de forma predominante su signi�cado.

Cuando nuestro inter�es se centra en el signi�cado de la informaci�on, m�as que en su

medida, el marco de trabajo en el que nos movemos es posibil��stico, m�as que proba-

bil��stico y las herramientas propias ser�an las que ofrece la teor��a de la posibilidad. En

este sentido, la teor��a cl�asica de la probabilidad es insu�ciente para expresar la gran

variedad de clases de incertidumbre que uno puede encontrarse.

As�� pues, en lo referente a informaci�on imprecisa, nos encontramos en la vida real

con dos tipos distintos de incertidumbre, la aleatoriedad y la ambig�uedad. Desde
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que Zadeh de�ni�o el concepto de conjunto difuso, la relaci�on entre probabilidad y

posibilidad se ha discutido mucho. La comparaci�on entre ambas es compleja por dos

motivos, principalmente: por un lado existe cierta similitud formal entre la teor��a de

la posibilidad y la de la probabilidad pero, por otro lado, la probabilidad s�olo nos sirve

para expresar incertidumbre en el pasado. A�un as��, ambas est�an cuantitativamente

relacionadas, esto es, un grado alto de probabilidad siempre implica un grado alto de

posibilidad, pero no al rev�es. Sin embargo, si un suceso es imposible, est�a obligado a

ser improbable. Esta conexi�on entre probabilidad y posibilidad se establece en lo que

se llama Principio de Consistencia Probabilidad/Posibilidad [132], de gran importancia

en la toma de decisiones bajo incertidumbre.

Lo que est�a claro es que el conocimiento humano est�a basado tanto en apreciaciones

de tipo probabil��stico (basadas en la repetici�on de un fen�omeno) como en aprecia-

ciones subjetivas o particulares, lo que hace necesario trabajar, simult�aneamente, con

probabilidad y posibilidad si se desea modelizar, de manera m�as o menos �el, este

conocimiento. Por ejemplo, en medicina es bastante com�un encontrar a�rmaciones del

tipo:

"El paracetamol produce v�omitos en 2 de cada 1000 casos "

que es, claramente, probabil��stica, ya que est�a fundamentada en un estudio previo de

pacientes a los que se ha sumistrado tal medicamento. Sin embargo, una a�rmaci�on

del tipo:

"Una persona es atractiva si tiene un aspecto agradable, una conversaci�on inteligente

y sentido del humor"

es una apreciaci�on m�as o menos subjetiva sobre el atractivo de las personas.

Por ello, trataremos de dar cabida en nuestro modelo a ambos tipos de incertidum-

bre, manipul�andolas conjuntamente.
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4.2.1 Interpretaci�on de Proposiciones Condicionales en el

Marco de las BDLD

El esquema de proposiciones condicionales dado por Zadeh, ha sido interpretado de

numerosas formas por los autores de la materia, en funci�on de la aplicaci�on que se le

ha dado. En estas interpretaciones se consideran diferentes tipos de reglas (como condi-

cionamiento [52], como implicaci�on material [3] [7], como disparadores para ejecutar

unas acciones [115],...) as�� como diferentes medidas de la incertidumbre asociada a

las mismas (probabilidad, posibilidad, necesidad, valor de verdad, valor de certeza,...).

Aunque todas ellas son aproximaciones v�alidas para modelizar los problemas concretos

para los que se plantean, ninguna de ellas resulta del todo v�alida en el entorno en el

que nos movemos, esto es, en la resoluci�on del problema de c�omo obtener informaci�on

adicional a la almacenada en la BD utilizando los atributos en ella de�nidos. Ahora

veremos por qu�e.

Supongamos una BDLD en la que se considera el siguiente conjunto de atributos (de

la misma o de diferentes relaciones) fA

1

; A

2

; : : : ; A

n

g y supongamos que, a partir de

ellos, se desea obtener cierta informaci�on acerca de una propiedad B. En el caso m�as

sencillo, este problema podr��a modelizarse por medio de una regla (por el momento

cl�asica) del tipo

Si A entonces B

o bien

A �! B

donde A yB son, en general, conjuntos difusos de universos U y V , respectivamente. En

esta situaci�on, la regla composicional de inferencia [49] [77] ofrece un marco ideal para

derivar, ante cualquier informaci�on relativa o parecida a A, ll�amese A

�

, informaci�on

relativa a B, permitiendo incluso construir el difuso B

�

asociado a A

�

, como respuesta.

Sin embargo, en nuestro caso �esta no deja de ser una situaci�on ideal, y para verlo,

piense en el siguiente ejemplo. Sup�ongase una BD como la del ejemplo del cap��tulo 5
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y sup�ongase que se desea averiguar, en base a los atributos de dicha BD, cu�ales son

los mejores alumnos. Para ello, habr�a que de�nir primero la propiedad ser un buen

alumno en base a la informaci�on que se tiene y, posteriormente, veri�car qu�e alumnos

cumplen dicha propiedad y hasta qu�e punto. Supongamos que la regla que de�ne

dicho concepto es la siguiente:

"Un alumno se considera bueno en una asignatura si tiene la edad adecuada al curso

que corresponde a dicha asignatura, si muestra una actitud positiva y si la cali�caci�on

es de notable como m��nimo".

A diferencia del primer ejemplo, aqu�� aparecen una serie de complicaciones derivadas

de dos factores, fundamentalmente:

{ El hecho de que los atributos involucrados en el antecedente no tienen por qu�e ser

todos de la misma naturaleza (obs�ervese que, mientras la edad es representable

mediante un difuso, la actitud tiene un dominio discreto no num�erico).

{ Resulta complejo, cuando no imposible, determinar cu�al es el dominio b�asico de

la propiedad de�nida o consecuente, el cual est�a �unicamente caracterizado por un

conjunto de reglas y otro de etiquetas ling�u��sticas.

El primero de los inconvenientes mencionados no nos permite utilizar directamente

la aritm�etica de conjuntos difusos, ya que no se trabaja sobre el mismo dominio sub-

yacente, y el segundo, no nos permite construir el resultado. Ante estos dos grandes

inconvenientes, no resulta nada f�acil (a veces es imposible)

�

, construir un B

�

asociado

a una determinada premisa.

La complejidad se incrementar��a enormemente si, adem�as, cualquiera de las propie-

dades que se especi�ca en la premisa se hubiera de�nido, a su vez, en t�erminos de otros

atributos por medio de otra regla, situaci�on �esta bastante deseable, por otra parte.

Todo ello nos lleva a adoptar un modelo en el que no sea relevante la forma que

adopten los valores de los atributos involucrados en la de�nici�on, sino tan s�olo el

cumplimiento o no cumplimiento de los valores exigidos como pre-requisitos en la

misma. Este problema lo tratamos a continuaci�on, centr�andonos primero en reglas

�

En caso de poderse construir resultar��a altamente costoso
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posibil��sticas, para pasar, posteriormente, a tratar el caso en el que la regla lleva aso-

ciada una probabilidad.

4.2.2 Proposiciones Condicionales Cuali�cadas Posibil��stica-

mente

� Planteamiento Inicial del Problema

Consideraremos, en primer lugar, las reglas cl�asicas, en las que el valor de posibilidad

asociado a la regla es 1 (as�� como su valor de probabilidad).

El problema que vamos a plantear puede esquematizarse, inicialmente, en los si-

guientes t�erminos:

Si X es A entonces Y es B

X es A

�

Y es B es �

donde X e Y son variables de universos de referencia U

1

y U

2

, respectivamente y

A, B y A

�

son, en su versi�on m�as general, distribuciones de posibilidad sobre los

correspondientes dominios, que act�uan como restricciones difusas sobre las variables

[132].

As�� pues, partiendo de un hecho de la BD que expresamos como X es A

�

y de

una relaci�on entre el valor de Y dado que conocemos el de X, trataremos de propagar

informaci�on relativa a X hacia Y .

Seg�un este esquema de inferencia, la soluci�on obtenida es un valor asociado a una

propiedad B, cuyo signi�cado veremos en adelante, y que nos dar�a una idea de hasta

qu�e punto un determinado individuo cumple la propiedadB. Esto es, podremos conocer

cu�ales son los individuos de la BD que veri�can la propiedad B y con qu�e intensidad.

Informalmente hablando, este esquema pretende resolver un problema muy com�un

en el marco de las BD difusas, que es el siguiente: si partimos de una regla "Si X

es A entonces Y es B" y tenemos un hecho en la BD que se interpreta como "X es
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parecido a A en un cierto grado", >hasta qu�e punto se parece Y a B?. Obs�ervese que el

problema es el mismo que el de consultar la BD (donde hay que considerar un predicado

de igualdad 
exible con los datos difusos), con la salvedad de que ahora la propiedad

exigida no se obtiene directamente como una consulta a la BD de partida, sino que

viene de�nida de forma intensiva por medio de una regla. Por consiguiente, el valor de

compatibilidad de la precondici�on en relaci�on con los datos que se hallan almacenados

en la BD, se obtendr�a por un proceso de "acoplamiento" (matching) igual al utilizado

para realizar las consultas.

La ventaja principal de este esquema es que el proceso de inferencia es independiente

de la forma que adopten las distribuciones de posibilidad involucradas, ya que lo �unico

que se hace es transformar el grado de compatibilidad entre el hecho que aparece en

la premisa y el hecho que aparece en la BD, en el grado de compatibilidad que existe

entre la conclusi�on de la regla y el hecho inferido (que ser�a un difuso B

�

desconocido

en principio).

A estas proposiciones las denominaremos reglas de�nitorias, en el sentido de que

son el �unico medio a nuestro alcance de de�nir conceptos de forma intensiva.

Partiendo de un conjunto de hechos almacenados en la BD, y de un conjunto de

reglas, exponemos, a continuaci�on, como se lleva a cabo el proceso de deducci�on.

La idea general que subyace en el mecanismo de inferencia es que cu�anto m�as pare-

cido haya entre el antecedente de la regla y el hecho considerado, mayor deber�a ser

tambi�en el parecido entre el consecuente de la regla y el hecho inferido.

As�� pues, para llevar a cabo dicho proceso necesitaremos, en primer lugar, una

relaci�on que llamaremos de compatibilidad o igualdad difusa, para poder determinar el

parecido o la consonancia existente entre dos propiedades dadas como conjuntos difusos

(en general, distribuciones de posibilidad). Dicha relaci�on es de la forma:

comp :

�

P

(U)�

�

P

(U) �! [0; 1]

comp(A;B) = Sup

x

fMinf�

A

(x); �

B

(x)gg

donde

�

P

(U) es cualquier elemento de las partes difusas del dominio U y la compati-
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bilidad viene dada en t�erminos posibil��sticos. Esta relaci�on debe veri�car las reglas de

integridad R-8 a R-11 del operador

�

=

�

de�nido en el cap��tulo 3.

Teniendo en cuenta que la medida de compatibilidad usada es posibil��stica, a partir

de una regla A �! B y de un hecho de la BD, llam�emosle A

�

, cuya compatibilidad

con A (posibilidad condicionada de A dado A

�

) es �, podemos obtener un valor de

posibilidad asociado a B (seg�un la expresi�on 2.27).

Obs�ervese que, aunque no conocemos B

�

, lo que s�� sabemos es que B

�

es compatible

con B en grado � � TN(�; 1), o lo que en nuestro caso es igual, que B

�

puede ser

cualquiera de los valores del dominio V de B cuya compatibilidad con �el sea superior o

igual a �. Este resultado puede verse gr�a�camente para conjuntos difusos en la �gura

4.1.

1
BB 1

* B 2
*

b i

a

Figura 4.1. Posibles valores para el resultado B con grado a.

N�otese que, en este ejemplo,B

�

puede ser cualquiera de los difusos del dominio cuya

compatibilidad con B sea mayor o igual a � (B

�

i

) junto con los elementos del �-corte

de B (b

i

) .
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Sup�ongase ahora que se desea obtener informaci�on acerca de una propiedad C a

partir de los datos almacenados en la BD, a�un siendo �estos insu�cientes para obtener

una especi�caci�on completa de C, esto es, se desconocen algunos de los elementos que

de�nen a C pero se conoce lo m�as relevante. En este caso, no se puede dar al resultado

obtenido la misma validez o �abilidad que a los resultados que se han obtenido a partir

de reglas o de�niciones completas, dado que se ha partido de informaci�on incompleta.

En este caso, deber�a asignarse a la regla un grado de imprecisi�on que indique su

validez en t�erminos de la consonancia existente entre el objeto de�nido y la informaci�on

utilizada para de�nirlo o, an�alogamente, que nos indique hasta qu�e punto es posible

de�nir C con la informaci�on que se tiene. Esta situaci�on puede describirse mediante el

esquema siguiente:

(Si X es A entonces Y es B) es �

X es A

�

Y es B es �

Este grado de �abilidad o validez vendr�a representado por un n�umero real del in-

tervalo [0; 1] y se interpretar�a en t�erminos posibil��sticos. As�� pues, siguiendo el mismo

mecanismo de propagaci�on que el utilizado para las reglas completas, � quedar�a aco-

tado por:

� � TN(�; �)

siendo � = comp(A;A

�

) y � el grado de validez de la de�nici�on.

� Descripci�on Formal del Proceso de Deducci�on

Todas las consideraciones hechas hasta ahora tanto para reglas completas (cl�asicas)

como para reglas imprecisas, las representaremos formalmente de la siguiente manera:

Sean A 2

�

P

(U) y B 2

�

P

(V ) dos distribuciones de posibilidad sobre dominios U y

V , respectivamente, sobre los que est�a de�nida la regla de�nitoria (A �! B) �. En

esta situaci�on, la regla puede verse como una funci�on
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F :

�

P

(U) �! P(

�

P

(V))

veri�cando que:

F(A

�

) = fB

�

1

; B

�

2

; : : : ; B

�

n

g;8A

�

; A

�

2 f

�

P

(U)� fUnk

U

; Und

U

gg;

F(Unk

U

) = Unk

V

F(Und

U

) = Und

V

donde B

�

i

2

�

P

(V ) y veri�ca que comp(B

�

i

; B) � TN(�; �), siendo comp(A;A

�

) = �.

En general, si A es de la forma A

1

� A

2

� : : : � A

n

, donde � es el operador _ o el

operador ^, F vendr�a de�nida de la forma:

F : U

1

� U

2

� : : :� U

n

�! V

donde

comp(A

1

^ A

2

) = TN(comp(A

1

; A

�

1

); comp(A

2

; A

�

2

))

comp(A

1

_A

2

) = TCN(comp(A

1

; A

�

1

); comp(A

2

; A

�

2

))

y adoptaremos las siguientes operaciones para informaci�on omitida:

comp(Unk

U

^A) = Unk

MD

comp(Unk

U

_A) = comp(A;A

�

)

comp(Und

U

^A) = Und

MD

comp(Und

U

_A) = comp(A;A

�

)

Llamaremos B

�

�

al conjunto fB

�

1

; B

�

2

; : : : ; B

�

n

g. Intuitivamente, este conjunto estar�a

formado por todos aquellos valores del dominio V cuya compatibilidad con B sea mayor

o igual �.
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� Propiedades

Propiedad 1.-

Sean � y �

i

dos cualificaciones posibilisticas de (A �! B) j �

i

< �:

Entonces; dado A

�

; se cumple B

�

�

� B

�

�

i

N�otese que para valores asociados a las reglas �

i

< �, los conjuntos obtenidos a

partir de la regla, para las mismas entradas, veri�can que B

�

�

� B

�

�

i

, esto es, cuanto

menor es el grado de posibilidad asociado a la regla, mayor es el abanico de posibilidades

obtenido como salida. Este resultado es muy natural ya que conforme peor es una regla

de�nitoria, mayor es la incertidumbre que produce su aplicaci�on. Igual sucede cuando

la compatibilidad entre antecendentes disminuye. Por lo general, y para garantizar

resultados sensatos, se exigir�a un umbral de compatibilidadm��nimo entre el antecedente

de la regla y el hecho a considerar, que depender�a de la importancia en s�� de la regla

y de lo que considere oportuno el experto que las de�ne.

Propiedad 2.-

8A

�

; A

�

� A y A �! B;F(A

�

) = Ker(B) [ B

�

1

donde Ker(B) es el n�ucleo de B y B

�

1

son los difusos compatibles con B en grado 1.

Informalmente, si partimos de un A

�

tal que A

�

� A, el resultado es el conjunto

formado por los elementos del n�ucleo de B junto con las distribuciones de posibilidad

(difusos) que dan compatibilidad 1 con B.

Nota:

Este resultado, si bien no reproduce exactamente el cl�asico modus ponens (es m�as

general), no plantea graves inconvenientes dado que no parece muy razonable que sobre

un mismo dominio se de�nan etiquetas solapadas a nivel 1, ya que �estas resultar��an

sem�anticamente ambiguas. Teniendo en cuenta estas consideraciones, a~nadiremos a la

teor��a la siguiente restricci�on de integridad:
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Si L

A

= fA

1

; A

2

; : : : ; A

k

g es el conjunto de posibles etiquetas sobre el dominio U de

un atributo difuso A, entonces debe cumplirse que

ET1.- 8 (A

i

; A

j

); i 6= j; comp(A

i

; A

j

) < 1

Una vez de�nida esta regla de integridad, no se permite que haya dos etiquetas

de�nidas sobre el mismo dominio tales que se solapen en grado 1. El resultado, bajo

esta condici�on, ser��a el conjunto formado por el propio B junto con los elementos de

su n�ucleo, lo que reproducir��a el modus ponens.

4.2.3 Proposiciones Condicionales Cuali�cadas Probabil��s-

ticamente

Estas proposiciones o reglas est�an basadas en hechos, esto es, se han obtenido de la

experiencia, y son de la forma:

(Si X es A entonces Y es B) es �

donde � se entiende como la probabilidad de que se d�e una propiedad B cuando se da

A.

En esta situaci�on, el esquema que describe inicialmente nuestro problema es el si-

guiente:

Si (X es A entonces Y es B) es �

X es A

(Y es B) es p

donde p es la probabilidad de que se de Y es B, o lo que es igual, la probabilidad de

que Y cumpla completamente la propiedad B.

En este caso, teniendo en cuenta que la probabilidad de partida de "X es A" es 1

(supuesto que es un hecho de la BD), se veri�ca que p = �

Si la premisa de la regla se ha obtenido por un proceso de propagaci�on a trav�es

de reglas de tipo probabil��stico, es posible que lleve a su vez asociada un valor de
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probabilidad. En este caso, haciendo uso del teorema de Bayes para probabilidades

condicionadas, obtendr��amos que la probablidad �nal asociada al hecho Y es B se

calcula como el producto de la probabilidad asociada a la premisa y la probabilidad

asociada a la regla, bajo la hip�otesis de independencia

�

.

Sin embargo, si en lugar de X es A tenemos en el antecendente X es A

�

, ob-

tendr��amos para la premisa un valor de compatibilidad de naturaleza posibil��stica. A

nuestro juicio, nos encontramos en una situaci�on en la que no se ha descrito ninguna

forma sensata de combinar ambas medidas (probabilidad y posibilidad). En el supuesto,

que no es el caso, de que ambas medidas estuvieran asociadas al mismo hecho, ligar

posibilidad y probabilidad supondr��a utilizar un marco m�as general en el que ambas

tuvieran cabida (ver [38]), perdi�endose entonces el signi�cado aportado por cada una de

ellas. Pero nuestro problema es ligeramente distinto, ya que posibilidad y probabilidad

se encuentran totalmente desligadas, esto es, cuali�can distintos hechos

�

.

Teniendo en cuenta este valor de compatibilidad en el antecedente, obtenemos un

valor de compatibilidad en el consecuente, o lo que es igual, un conjunto de posibles

valores para B

�

. Con esta interpretaci�on, lo que obtenemos realmente tras la aplicaci�on

de una regla probabil��stica es un valor de probabilidad asociado a un conjunto.

M�as formalmente, si del hecho "X es A

�

" y la regla "Si X es A entonces Y es B" se

obtiene el conjunto fB

�

1

; B

�

2

; : : : ; B

�

n

g, cuando la regla lleva asociada una probabilidad

p, la probabilidad resultante ha de asociarse a este conjunto, o lo que es igual, al

resultado B

�

(donde � = comp(A;A

�

).

As�� pues, la �unica a�rmaci�on que puede realizarse acerca de Y es B cuando se da

X es A en un grado �, es que "Y es compatible con B en grado � en el � � 100% de

los casos", o equivalentemente, que la probabilidad asociada al conjunto B

�

es �.

4.2.4 Proposiciones Doblemente Cuali�cadas

Ser��an proposiciones cuya forma general es:

�

Caso de no veri�carse dicha independencia se debe suministrar informaci�on adicional al sistema

�

Mientras que la posibilidad afecta directamente a las distribuciones premisa y conclusi�on, la

probabilidad es independiente de la forma que adopten dichas distribuciones
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((Si X es A entonces Y es B)es �) es p

donde A y B pueden ser difusos.

En esta situaci�on, el esquema de inferencia quedar��a:

Si ((X es A entonces Y es B) es �) es p

(X es A) es �

(Y es B es �) es p

donde � se construye como en los casos anteriores.

Obs�ervese que, en este caso, no tiene ning�un sentido la aplicaci�on de un criterio de

consistencia entre la probabilidad y la posibilidad, ya que ambas medidas se aplican a

distintos conceptos (hechos); mientras que � est�a asociada directamente al difuso B, p

est�a asociada al conjunto descrito por la proposici�on (Y es B es �), no a Y es B.

4.2.5 De�nici�on Intensiva de Atributos

Gracias a la posibilidad de de�nir y utilizar reglas de�nitorias, se puede solicitar infor-

maci�on a una BDLD acerca de una determinada propiedad, a veri�car por los objetos

en ella almacenada. Sin embargo, las posibilidades que ofrecen las reglas de�nitorias

van m�as all�a de las consultas, ya que, como ahora veremos, son de gran utilidad para

ampliar de forma virtual una determinada relaci�on de una BDLD.

Sup�ongase que con la informaci�on de que se dispone se puede de�nir (de forma m�as

o menos precisa) toda una gama de etiquetas referentes a un mismo dominio o atri

buto, y todas ellas de manera intensiva por medio de reglas de�nitorias. Por ejemplo,

podemos plantearnos la de�nici�on de los predicados alumno-malo, alumno-regular,

alumno-mediocre, alumno-bueno, alumno-excelente haciendo uso de informaci�on

acerca de la edad, la cali�caci�on media, la participaci�on en actividades docentes o

investigadoras y la actitud mostrada en clase, de cada uno de los alumnos. En esta

situaci�on, podr��an utilizarse cinco reglas de�nitorias, cada una de las cuales especi-

�car�a las exigencias correspondientes con respecto a cada uno de los atributos que se
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van a utilizar en las de�niciones. N�otese que es posible que alguno de los atributos

almacenados no se utilice en todas las de�niciones.

En general, sea A = fA

1

; : : : ; A

l

g el conjunto de todos los atributos presentes en la

BD y sea L = fL

1

; L

2

; : : : ; L

n

g el conjunto de identi�cadores posibles para los elementos

de un dominio adicional que se desea especi�car. En esta situaci�on, podemos dar la

siguiente de�nici�on:

De�nici�on 4.1 .

Diremos que A

V

es un atributo virtual difuso para una relaci�on R si, y s�olo si,

se cumple que:

(i) 8L

i

2 L;9 fA

i

; : : : ; A

j

g � A tales que permiten de�nirlo (desde el punto de vista

sem�antico).

(ii) Cada uno de los elementos de L constituye la conclusi�on de, al menos, una regla

de�nitoria que lleva asociada un umbral m��nimo de posibilidad, previamente es-

tablecido, �. Con esta restricci�on aseguraremos una calidad m��nima y homog�enea

para todos valores del dominio y garantizamos, en de�nitiva, que dichas de�ni-

ciones son sensatas.

(iii) Ante un conjunto de valores fa

i

; : : : ; a

j

g correspondientes a los atributos de un

determinado individuo fA

i

; : : : ; A

j

g, aplicaremos todas y cada una de las reglas de

de�nici�on del dominio para el atributo virtual que se desee considerar, calcul�andose

el valor actual de atributo virtual v

A

V

como sigue:

Sea L

>0:5

= fL

i

2 L j el valor � calculado verifica � � 0:5g:

Entonces; v

A

V

= L

>0:5

1

=�

1

+ : : :+ L

>0:5

s

=�

s

Es decir, el valor que tomar�a el atributo virtual para dicho individuo ser�a la dis-

tribuci�on de posibilidad construida a partir de todas las etiquetas (conclusiones)

cuya posibilidad asociada supere un umbral razonable (en este caso se ha consi-

derado 0.5).
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� Ejemplo

Podr��a plantearse la construcci�on del dominio Calific-Alumno donde el conjunto de

posibles valores es alumno-malo, alumno-regular, alumno-mediocre, alumno-bueno,

alumno-excelente

Para cada uno de estos valores de dominio virtual, ser�a necesario dar, al menos, una

regla que, en base a los atributos almacenados, nos d�e una descripci�on del mismo. Por

ejemplo,

(alumno(Nombre,Edad) ^

matriculado(Nombre, , Asig,Nota,Actitud) ^

comp(Actitud,"Positiva",Pos1) ^

mayor ig(Nota,"Notable",Pos2) ^

min(Pos1,Pos2,Pos))

�! alumno-excelente(Nombre,Asig).

(alumno(Nombre,Edad) ^

matriculado(Nombre, , Asig,Nota,Actitud) ^

(comp(Actitud,"Buena",Pos1) ^

mayor ig(Nota,"Notable",Pos2)) _

comp(Actitud,"Normal",Pos1) ^

mayor ig(Nota,"Sobresaliente",Pos2)))

�! alumno-bueno(Nombre,Asig).

: : : : : :

Si en la base de hechos tenemos el alumno A

1

, aplicaremos a sus atributos todas las

reglas del dominio Calific-Alumno. Supongamos que los resultados obtenidos son:

alumno� excelente con grado 0:7

alumno� bueno con grado 0:75

alumno�mediocre con grado 0:8

alumno� regular con grado 0:4
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Si el umbral impuesto es de 0:6, por ejemplo, la distribuci�on resultante como valor

del atributo Calific-Alumno para A

1

ser�a:

alumno� excelente=0:7+ alumno� bueno=0:75 + alumno�mediocre=0:8

4.3 Mecanismo de Propagaci�on

En esta secci�on, tratamos el problema de la propagaci�on, esto es, c�omo obtener un valor

de posibilidad para un hecho que se ha deducido a partir de un conjunto de reglas de

alguno de los tipos anteriores o de varios tipos a la vez.

En primer lugar, analizaremos conjuntos de reglas que puedan resultar con
ictivos.

Posteriormente, veremos c�omo puede llevarse a cabo la propagaci�on de incertidumbre

cuando todas las reglas que intervienen son del mismo tipo y cuando se mezclan reglas

de los tres tipos mencionados, en el mismo proceso de inferencia.

� Estudio de Reglas Con
ictivas

En caso de producirse con
icto con respecto a la activaci�on de reglas posibil��sticas,

esto es, si aparecieran dos o m�as reglas con distinta precondici�on pero igual conclusi�on,

pueden darse dos casos:

� Reglas con la misma conclusi�on pero con distinto grado asociado a la misma, como

por ejemplo:

Si X es A entonces (Y es B) es �

Si X es C entonces (Y es B) es �

En este caso, se aplicar�an ambas reglas y se tomar�a en cada caso, aqu�ella que d�e

el valor m�as alto de posibilidad al resultado a la vista de la informaci�on actual de

la BD.
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� Reglas que dan exactamente la misma conclusi�on y con el mismo grado, como por

ejemplo:

Si X es A entonces (Y es B) es �

Si Z es C entonces (Y es B) es �

En este caso, ambas reglas se sustituir�an por una tercera equivalente a ellas de la

forma:

Si (X es A) o (Z es C) entonces (Y es B) es �

tom�andose el m�aximo valor de compatibilidad entre los de las proposiciones que inter-

vienen en la disyunci�on del antecedente.

En el caso de reglas probabil��sticas pueden utilizarse criterios como aplicar todas

las reglas, siempre que se veri�que la precondici�on al nivel exigido, y dejar que el

usuario, en funci�on de la criticidad de la regla, decida o asuma alguno de los resultados.

En el caso de reglas doblemente cuali�cadas, criterio a seguir podr��a ser el siguiente:

Supongamos las reglas:

(Si X

1

es A

1

entonces (Y es B) es �

1

) es p

1

(Si X

2

es A

2

entonces (Y es B) es �

2

) es p

2

: : : : : :

(Si X

n

es A

n

entonces (Y es B) es �

n

) es p

n

y supongamos que los factores de compatibilidad calculados de�nitivamente para Y es

B por cada una de las reglas son �

1

,�

2

,: : :, �

n

y los de probabilidad son P

1

, P

2

, : : :, P

n

,

respectivamente. En esta situaci�on, se proceder�a como sigue:

� Si existe un par de reglas R

i

y R

j

tales que

�

i

> �

j

y {

i

> {

j

, se despreciar�a la informaci�on aportada por R

j

.
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� Entre las restantes reglas, se producir�a una situaci�on de con
icto entre los valores

de posibilidad y de probabilidad, ya que en unos casos la primera medida ser�a

mayor en relaci�on con la de otra regla, pero la segunda ser�a menor y vicerversa.

En esta situaci�on, se dar�an como respuesta todas las soluciones posibles, de manera

que no se desprecie la informaci�on aportada por cada una de las reglas. El usuario

siempre podr�a determinar cu�al de las soluciones calculadas es la que m�as le interesa

dependiendo de la importancia que le conceda a cada una de las medidas o bien

utilizar alguna funci�on de agregaci�on creciente en ambas medidas y optimizarla,

de manera que se permita dar un criterio de ordenaci�on en R

2

.

4.3.1 Propagaci�on a Trav�es de Reglas Cuali�cadas Posibil��sti-

camente

Si todas las reglas son de este tipo, el problema es sencillo, ya que todas las medidas

involucradas, al ser de la misma naturaleza, pueden combinarse entre s�� por medio de

una T-Norma. Supongamos que tenemos un hecho en la BD, que llamaremos A

�

, y el

siguiente conjunto de reglas:

(A �! B

�

1

) �

1

(B

1

�! B

�

2

) �

2

(B

2

�! B

�

3

) �

3

: : : : : :

: : : : : :

(B

n

�! B

�

n+1

) �

n+1

donde comp(A;A

�

) = � y comp(B

i

; B

�

i

) = �

i

. En este caso, podremos a�rmar que

B

�

n+1

es compatible con la respuesta en grado TN(TN(: : : (TN(TN(: : : (TN(TN

(TN(TN(�; �

1

); �

1

); �

2

) ; : : : ; �

i

) ; �

i+1

) ; : : : ; �

n

); �

n+1

)

Si se desea, pueden utilizarse dos T-Normas diferentes: una para combinar los fac-

tores de compatibilidad de las precondiciones, y otra para combinar este resultado con

los grados de compatibilidad de las conclusiones previamente obtenidas.
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4.3.2 Propagaci�on a Trav�es de Reglas Cuali�cadas Proba-

bil��sticamente

En este caso, tendremos que calcular, por un lado, el grado de posibilidad de la con-

clusi�on a partir de los grados de certeza de las precondiciones de las reglas que hayan

sido activadas durante el proceso y, por otro lado, la probabilidad �nal de este hecho,

a partir de las probabilidades asociadas a dichas reglas. Por ejemplo, supongamos que

tenemos un hecho en la BD, que llamaremos A

�

, y el siguiente conjunto de reglas:

(A �! B

�

1

) p

1

(B

1

�! B

�

2

) p

2

(B

2

�! B

�

3

) p

3

: : : : : :

: : : : : :

(B

n

�! B

�

n+1

) p

n+1

donde comp(A;A

�

) = � y comp(B

i

; B

�

i

) = �

i

. En este caso, podremos a�rmar que

B

�

n+1

es compatible con la respuesta en grado TN(�; �

1

; : : : ; �

i

; : : : ; �

n

) y probabilidad

p

1

� p

2

� : : :� p

n+1

.

4.3.3 Propagaci�on a Trav�es de Cualquier Conjunto de Reglas

Si ambos tipos de reglas son considerados en el mismo proceso de inferencia, tendremos

que distinguir, de alguna manera, cu�ando se trata con una regla de tipo posibil��stico

y cu�ando con una de tipo probabil��stico. Usaremos la letra � para denotar las posi-

bil��sticas y la letra P para las probabil��sticas.

El proceso a seguir ser�a como sigue:

� En cualquier paso del proceso, tendremos dos medidas: la posibilidad y la proba-

bilidad acumuladas hasta el momento.
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� Si en un momento dado tenemos el par (�; p), donde � es el grado de posibilidad

y p el de probabilidad, la siguiente regla a aplicar es:

(B

i

�! B

�

i+1

) � = �

i+1

y

comp(B

i

; B

�

i

) = �

i

el par (�; p) que se aplicar�a en el siguiente paso ser�a:

� = TN(TN(�; �

i

); �

i+1

)

o bien

� = TN

2

(TN

1

(�; �

i

); �

i+1

)

y p queda como estaba.

� Si tenemos el par (�; p), la siguiente regla a aplicar es:

(B

i

�! B

�

i+1

) P = �

i+1

y

comp(B

i

; B

�

i

) = �

i

el par (�; p) que se aplicar�a en el siguiente paso ser�a:

� = TN

1

(�; �

i

)

y

p = �

i+1

� p

� En el caso de la siguiente regla a aplicar sea doblemente cuali�cada, se llevar�an a

cabo las operaciones se~naladas en los dos pasos anteriores simult�aneamente.

En todos los casos presentados, si las precondiciones no son simples, esto es, con-

tienen m�as de un predicado, calcularemos la conjunci�on por medio de una T-Norma

(por ejemplo, el m��nimo) y la disyunci�on por medio de una T-Conorma (por ejemplo,

el m�aximo), para los valores de posibilidad de los predicados que aparezcan. Para
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los valores de probabilidad, la conjunci�on se calcular�a por medio del producto

�

y

la disyunci�on, como la diferencia entre la suma y el producto de las probabilidades

asociadas a los predicados que aparezcan en la precondici�on.

En resumen, en esta secci�on hemos presentado los distintos tipos de reglas que

podemos manejar y su signi�cado. As�� mismo, se han mostrado las caracter��sticas m�as

relevantes del mecanismo de deducci�on a emplear y de sus posibilidades de aplicaci�on

en la extensi�on de la base de datos. As�� pues, nos queda por mostrar c�omo se puede

representar todo el mecanismo de deducci�on junto con sus elementos (cuali�caci�on

posibil��stica y probabil��stica, operadores, predicados difusos,....) dentro de nuestra

de�nici�on l�ogica de base de datos difusa.

4.4 De�nici�on L�ogica de Reglas Difusas

En esta secci�on se plantea la modelizaci�on l�ogica de todos los elementos que intervienen

en el mecanismo de deducci�on presentado en las secciones anteriores.

Cuando se pretende probar o deducir un hecho que no se encuentra de forma expl��cita

en una BD a partir de la informaci�on almacenada en ella, ser�a necesario activar una

serie de reglas que nos conduzcan a conocer si se da o no dicho hecho para una serie de

individuos de la BD. Cuando en el proceso de deducci�on, posiblemente en cadena, se

activa cualquier tipo de regla en un momento dado, �esta puede modi�car bien nuestra

creencia sobre el hecho que se est�a intentando probar, bien la probabilidad de que

este hecho se produzca, en funci�on del tipo de regla que sea. En el caso m�as general,

supongamos que ambos tipos de reglas son activados en el proceso de prueba de un

determinado hecho. En este caso, el hecho resultante tendr�a directamente asociado

un valor m��nimo de posibilidad y, este hecho junto con dicho valor, tendr�an, a su vez,

asociados un valor de probabilidad. Teniendo esto en cuenta, la forma general que

tendr�a cualquier predicado de�nido de forma intensiva ser�a:

P (x

1

; x

2

; : : : ; x

n

; �; p)

�

Bajo la hip�otesis de independencia.
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donde � es la posibilidad de P en funci�on de la informaci�on de la que se dispone y, p

es la probabilidad de que se d�e P (�), calculada a partir de las probabilidades de cada

uno de los predicados que intervienen en la de�nici�on de P .

A su vez, cada regla llevar�a asociados obligatoriamente dos predicados: CD (Com-

patibility Degree) para valorar su grado de validez, y PB (Probability) para valorar la

probabilidad de que se produzca ese hecho. Gracias a estos dos predicados, podemos

especi�car cualquier tipo de regla, como sigue:

{ Reglas cl�asicas: CD(1) y PB(1)

{ Reglas de�nitorias: CD(k) con k � 1 y PB(1)

{ Reglas probabil��sticas: CD(1) y PB(k) con k � 1

{ Reglas doblemente cuali�cadas: CD(k

1

) y PB(k

2

) con k

1

; k

2

� 1

Seg�un este esquema, para poder representar todos estos tipos de reglas, ser�a nece-

sario ampliar nuestro lenguaje, que incluir�a dos nuevos nombres de predicado: CD y

PB y a~nadir a la teor��a un conjunto adicional de reglas de integridad para de�nir su

comportamiento. Pasamos a verlo.

De�nici�on 4.2 .

LlamaremosDe�nici�on Intensiva Cuali�cada de Predicado Difuso a cualquier

regla de la forma:

(CD(k

1

) ^ PB(k

2

) ^A

1

(x

11

; x

12

; : : : ; x

1r

; �

1

; p

1

) ^ : : :^ A

n

(x

n1

; x

n2

; : : : ; x

nm

; �

n

; p

n

)

^TN(k

1

; �

1

; v

1

) ^ TN(v

1

; �

2

; v

2

) ^ : : :^ TN(v

n�1

; �

n

; �) ^ �(k

2

; p

1

; t

1

) ^ : : : ^�(t

n�1

;

p

n

; p) �! A(x

1

; x

2

; : : : ; x

n

; �; p))

donde A(: : :) es siempre un predicado positivo (las reglas son cl�ausulas de Horn con

cabeza). El valor de salida � tras aplicarse la regla, es una combinaci�on de �este valor

inicial con todos los grados de compatibilidad �

i

en que se veri�can cada uno de los

antecedentes y es de tipo MD. El valor de salida p tras aplicarse la regla, se calcula

como combinaci�on de este valor inicial con todas las probabilidades p

i

de cada uno de

los antecedentes. Esquem�aticamente, � = k

1

� �

1

� �

2

� : : : � �

n

(donde � equivale al

predicado TN) y p = k

2

� p

1

� p

2

� : : : � p

n
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En principio, todos los hechos que se encuentran almacenados en la BD llevar�an

asociados � = 1 y p = 1 por defecto, aunque esto no se especi�que de manera expl��cita.

De�nici�on 4.3 (Rede�nici�on de Lenguaje Relacional Difuso)

Sea L un lenguaje L = (A;W ). Diremos que L es un Lenguaje Relacional Difuso

(LRD), si y s�olo si:

{ Incluye el tipo MD entre sus s��mbolos.

{ Incluye los tipos CD y PB entre sus s��mbolos.

{ Incluye, al menos, un s��mbolo de tipo difuso.

De�nici�on 4.4 .

Sea T una teor��a relacional difusa, y sea T

0

tal que T � T

0

� W . Diremos que T

0

es una Teor��a Relacional Difusa con Proposiciones Doblemente Cuali�cadas

(TRDPDC) si, y s�olo si:

(i) T

0

incluye todas las fbf de T .

(ii) T

0

incluye, adicionalmente, las siguientes reglas de integridad para los predicados

intensivos:

� La regla de integridad para las etiquetas ling�u��sticas ET1, que exige que dos eti-

quetas del mismo dominio no se solapen a nivel 1.

� Reglas para los predicados CD y PB

PI1.- 8x; CD(x) �!� (0; x)^ � (x; 1).

PI2.- 8x; PB(x) �!� (0; x)^ � (x; 1).

� Rede�nici�on de los predicados TN y TCN : Ser�a necesario rede�nir estos predi-

cados, ya que ahora deber�an poderse aplicar, no s�olo a argumentos de tipo MD,
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sino tambi�en a los de tipo CD.Para hacerlo, habr�a que reformular nuevamente la

regla T1.

T1'. 8 (x; y; z); TN(x; y; z) �! (MD(x)_CD(x))^(MD(y)_CD(y))^(MD(z)_

CD(z)))

El resto de las reglas formuladas para T-Normas y T-Conormas siguen siendo

v�alidas.

� Rede�nici�on de los predicados � y +: An�alogamente al caso anterior, habr��a que

modi�car las de�niciones de los predicados � (producto) y +(suma) que aparecen

en la secci�on 3.3.2, para poder admitir argumentos de tipo PB, y a~nadir algunas

reglas nuevas. La reformulaci�on se indicar�a poniendo un ap�ostrofe junto a la clave

de la regla a la que sustituye y la de�nici�on de nuevas reglas, an�alogas a algunas

ya existentes, se indicar�a a~nadiendo a la clave una letra min�uscula.

E5'.- 8(x; y; z); (+(x; y; z) �! (MD(x)^MD(y)^MD(z))_ (PB(x)^PB(y)^

PB(z)))

E9'.- 8x; (MD(x) _ PB(x) �! +(x; 0; x))

E10(b).- 8x; (PB(x) �! 9y; (PB(y) ^ �(1; x; y))) donde � es el predicado

asociado a la resta.

E12(b).- 8(x; y); (PB(x) ^ PB(y) �! 9z; (PB(z) ^ �(x; y; z)))

E15'.- 8x; (MD(x) _ PB(x) �! �(x; 1; x))

E16'.- 8x; (MD(x) _ PB(x) �! �(x; 0; 0))

� Reglas para los predicados intensivos: Sea P

i

un predicado intensivo. Entonces

deber�a veri�car el siguiente conjunto de reglas:

PI3.- 8P

i

; P

i

(x

1

; : : : ; x

n

; y; z)^ � (n; 1).

PI4.- 8(�; y); P

i

(x

1

; : : : ; x

n

; y; z) �! �

1

(x

1

) ^ : : : ^ �

n

(x

n

) ^MD(y) ^ PB(z).

PI5.- 8(P

i

; k

1i

); (P

i

(x

1

; : : : ; x

n

; y; z) ^ CD(k

1i

) �!� (y; k

1i

))

PI6.- 8(P

i

; k

2i

); (P

i

(x

1

; : : : ; x

n

; y; z) ^ PB(k

2i

) �!� (p; k

2i

))
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Estas dos �ultimas reglas se enuncian para establecer que los argumentos de los

predicados CD y PB asociados a una regla, son los m�aximos valores permitidos acotar

los valores de posibilidad y probabilidad del predicado resultado, respectivamente.

De�nici�on 4.5 .

Llamaremos BDRD Completa con Proposiciones Doblemente Cuali�cadas

a un triple (R, T; RI) donde R es un lenguaje relacional difuso (seg�un la nueva

de�nici�on), T es una TRDPDC y RI incluye todas las reglas de integridad nece-

sarias para la correcta manipulaci�on de la BDD (incluyendo todas las descritas en esta

secci�on).

4.5 Conclusiones

En la primera parte de este cap��tulo, se han descrito desde un punto de vista general

los mecanismos de propagaci�on de incertidumbre que, a nuestro entender, se necesitan

para de�nir conceptos intensivos en una BDRD l�ogica y para deducir informaci�on a

partir de reglas dadas por un experto. Estas reglas pueden venir expresadas de manera

imprecisa en t�erminos probabil��sticos o posibil��sticos.

Para ello, se ha dado una interpretaci�on de la posibilidad en t�erminos de compati-

bilidades entre distribuciones de posibilidad, que, no s�olo aporta una gran 
exibilidad

en las respuestas a las consultas sino que, adicionalmente, veri�ca buenas propiedades

de cara a la deducci�on.

A partir de la de�nici�on intensiva de predicados, hemos visto c�omo puede ampliarse

el esquema de una relaci�on construyendo nuevos dominios y de�niendo nuevos atribu-

tos sobre ellos, cuyos valores se calculan autom�aticamente a partir de la informaci�on

contenida en la BD.

En la segunda parte, se muestra c�omo pueden expresarse tales facilidades desde

el punto de vista de la l�ogica formal de predicados, construyendo una teor��a especial

como ampliaci�on de la construida en el cap��tulo 5, y en la que los nuevos elementos a

considerar as�� como su manipulaci�on tienen cabida, completando as�� nuestra de�nici�on

de BDRD l�ogica.
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Este modelo l�ogico con capacidad de deducci�on, nos permite desarrollar sistemas

de acoplamiento entre BDRD y un entorno de programaci�on l�ogica de forma an�aloga

a como se lleva a cabo en el caso cl�asico y que hemos descrito ampliamente en la

secci�on 1.3.2. En nuestro caso, se introduce una complejidad adicional derivada del

car�acter impreciso de los datos y las reglas, complejidad que no nos impide, sin embargo,

adoptar un entorno de programaci�on l�ogica cl�asico como el Prolog. En el quinto y

�ultimo cap��tulo de esta memoria, se muestra la arquitectura general de este sistema

de acoplamiento que proponemos as�� como las caracter��sticas m�as relevantes de la

implementaci�on del modelo l�ogico.

Por �ultimo, se~nalar que cualquier tipo de cuali�caci�on de proposiciones no conside-

rada aqu��

�

, tiene perfecta cabida en nuestro modelo, sin m�as que a~nadir (o en su caso,

recti�car) las restricciones correspondientes y las de�niciones de los operadores que se

utilicen. En concreto, la medida de necesidad no ha sido considerada por resultar de-

masiado restrictiva en nuestro contexto, llegando a ser, incluso, contraintuitiva (piense

que la necesidad condicionada de A dado A es 0.5).

�

Por ejemplo, en t�erminos de necesidad o de factor de certeza
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Cap��tulo 5

Caracter��sticas Generales de la

Implementaci�on: Ejemplo y

Discusi�on

En este cap��tulo se~nalaremos las caracter��sticas m�as relevantes de la implementaci�on de

nuestro modelo l�ogico para BDD con posibilidades de deducci�on. Para ello, ser�a nece-

sario contar con un sistema que ofrezca su�ciente generalidad y 
exibilidad y que sea

adecuado a nuestro contexto. En este sentido, parece bastante acertada la elecci�on del

lenguaje Prolog (lenguaje que se introdujo en el cap��tulo 1) y su entorno, ya que est�a

establecido como una potente herramienta de investigaci�on y desarrollo y, adicional-

mente, nos permite tratar de una manera casi directa el problema que tenemos entre

manos, pues se trata de un lenguaje de programaci�on l�ogica. A�un as��, ser�a necesario

construir todas las etiquetas, relaciones de semajanza, operadores y reglas difusas, as��

como adaptar el mecanismo de inferencia, en base a los elementos "crisp" que ofrece

dicho sistema.

Terminaremos el cap��tulo con un ejemplo que nos permita ilustrar las caracter��sticas

m�as interesantes del modelo junto con la correspondiente implementaci�on en Delphia-

Prolog

�

.

�

Delphia-Prolog es una marca registrada de Sligos Agence Delphia (1992)
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5.1 EsquemaGeneral de Acoplamiento entre BDR

Difusas y Prolog

En el primer cap��tulo de esta memoria, se mencion�o c�omo se pod��an aunar las ventajas

de las aproximaciones l�ogica y relacional de bases de datos cl�asicas, mediante una

arquitectura adecuada que permitiera acoplar un sistema de programaci�on l�ogica (como

el Prolog) y un sistema de gesti�on de BD relacionales convencional. En este sentido,

diversos autores han hecho su propuesta particular, de las cuales las m�as interesantes

son las que se mencionan en la secci�on 1.3.2.

De manera an�aloga, resultar��a altamente provechoso aunar las ventajas de las apro-

ximaciones l�ogica y relacional de bases de datos difusas, salvo que hasta ahora no se

contaba con ning�un DBMS difuso comercial (si bien desde el punto de vista te�orico,

la producci�on cient���ca ha sido muy abundante) ni tampoco de ning�un sistema de

programaci�on l�ogica difusa de probada e�ciencia.

Desde este punto de vista, har��a falta, en primer lugar, el desarrollo de un SGBD

relacional difuso e�ciente y que veri�que las caracter��sticas se~naladas como deseables

en la secci�on 2.2.2. y, en segundo lugar, un sistema de programaci�on l�ogica como el

que hemos propuesto en los cap��tulos anteriores, capaz de manejar tanto datos como

operadores difusos y cuyo motor de inferencia sea capaz, a su vez, de admitir dichos

datos junto con reglas imprecisas para deducir nueva informaci�on.

As�� pues, una arquitectura id�onea para llevar a cabo estos prop�ositos ser��a la que se

muestra en la �gura 5.1, donde se distinguen tres grandes m�odulos:

{ El SGBD difuso: donde se llevar�an a cabo todas las operaciones propias de un

SGBD convencional, como inserci�on, borrado, actualizaci�on, indexaci�on, etc...

{ El m�odulo de deducci�on: constituido, b�asicamente, por un motor de inferencia

adaptado a las nuevas necesidades. Toda la informaci�on a manejar deber�a estar

expresada en forma de hechos y reglas que, por lo general, ser�an imprecisos.

{ El m�odulo de control: encargado de llevar a cabo las transferencias de control

entre los dos m�odulos anteriores, de manera que se comuniquen de la forma m�as
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MODULO DE DECISION Y CONTROL

* Aceptar consultas del sistema Prolog

* Calcular las tablas involucradas en la

* Transforma las tablas cedidas por el
DBMS en hechos con formato Prolog

consulta y solicitarlas al DBMS

* Transferencias de control

* Inferencia
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* Inserción de datos
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Figura 5.1. Arquitectura de un sistema difuso de acoplamiento DBRD-Prolog

e�ciente posible. A su vez, tendr�a que realizar las transformaciones de formato

de los datos, de su estructura relacional a su estructura l�ogica, cada vez que se

solicite la actuaci�on del motor de inferencia para resolver una consulta.

En los cap��tulos tercero y cuarto, hemos llevado a cabo el desarrollo te�orico del

llamado m�odulo de deducci�on, que nos permitir�a manipular tanto hechos como reglas

en un entorno l�ogico que no di�ere, en lo esencial, de los entornos l�ogicos utilizados

para el caso cl�asico en los sistemas mencionados en el cap��tulo 1.

En este cap��tulo nos centramos en los aspectos m�as interesantes de la implementaci�on

de dicho m�odulo de deducci�on as�� como en algunos detalles del m�odulo de control. Para

ello, previamente se analizan y se resuelven una serie de problemas computacionales

que presenta el modelo te�orico en cuanto a la representaci�on de datos y operadores,

pasando, una vez resueltos, a la implementaci�on efectiva del modelo propuesto.
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5.2 Caracter��sticas Generales de la Implementaci�on

del Modelo

Aunque nuestro modelo l�ogico te�orico tiene muy buenas propiedades, tambi�en tiene

algunos inconvenientes de cara a su implementaci�on, como son:

� La representaci�on de los datos difusos de�nidos sobre dominio cont��nuo y con

representaci�on cont��nua (etiquetas) se lleva a cabo por extensi�on, esto es, especi-

�cando qu�e valores va tomando la funci�on de pertenencia correspondiente para un

conjunto de elementos del dominio subyacente. Este inconveniente no genera s�olo

un problema de espacio en memoria, sino que adem�as nos obliga a discretizar el

dominio subyacente, de manera que en algunos casos, si el muestreo que se realiza

sobre el dominio no es lo su�cientemente �no, podr��a producirse una p�erdida de

informaci�on.

Por ejemplo, si para la etiqueta alto tuvi�eramos la distribuci�on de posibilidad de

la �gura 5.2(a),

1 1

175 180 185 190 175 180 185 190

0.5

a) Representación contínua de

la etiqueta "ALTO".

b) Discretización de la etiqueta

"ALTO".

Figura 5.2.

el modelo te�orico nos obligar��a a discretizar la distribuci�on, como aparece, por

ejemplo, en la �gura 5.2(b). En esta situaci�on, si aparareciese en la BD o en alguna
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consulta un individuo cuya altura es 176, >cu�al ser��a la respuesta?. Obviamente

nos ver��amos obligados a llevar a cabo alg�un tipo de aproximaci�on del valor que

aparece en la consulta o desarrollar alg�un mecanismo espec���co para estos casos.

� De la misma manera que en el caso anterior, el modelo propuesto nos obliga a

de�nir todos los comparadores -difusos o no- de forma extensiva.

� Existe mucha informaci�on redundante debido a la simetr��a de muchas de las rela-

ciones (predicados) que aparecen.

Como puede verse, el problema principal con el que nos encontramos se debe a la

representaci�on tanto de datos como de operadores, lo que nos obliga a buscar repre-

sentaciones alternativas equivalentes que no presenten dichos inconvenientes.

5.2.1 Representaci�on L�ogica Uni�cada de Datos Difusos

En esta secci�on vamos a establecer qu�e tipos de datos difusos se van a considerar y qu�e

predicados ser�a necesario incluir para su representaci�on.

� Datos Difusos sobre Dominio Cont��nuo

� Etiqueta Ling�u��stica

Este tipo de dato se representar�a por medio de una funci�on trapezoidal junto con un

nombre. Tal funci�on queda perfectamente de�nida por cuatro par�ametros de la forma

(a; b; c; d), como se ve en la �gura 5.3(a).

� Tipo Aproximado

Aqu�� se consideran aquellos datos de los que no se conoce el valor exacto, pero se

tiene una idea o aproximaci�on del mismo. Estos datos pueden representarse por medio

de una funci�on triangular, de manera que su representaci�on puede ser id�entica a la de

la etiqueta ling�u��stica haciendo b = c, como se ve en la �gura 5.3(b). A este tipo de

dato se le denomina tambi�en constante difusa en [117].
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� Tipo Intervalar

Este tipo representa aquellos datos de los que no se conoce el valor exacto pero s�� los

l��mites inferior y superior entre los que se encuentra. Igual que en los casos anteriores,

la representaci�on puede llevarse a cabo por medio de los par�ametros (a; b; c; d) haciendo

a = b y c = d, como se ve en la �gura 5.3(c).

Como puede verse, es su�ciente con dar cuatro par�ametros y un nombre para tener

perfectamente de�nido cualquier dato de uno de los tipos anteriores. Esta repre-

sentaci�on facilitar�a enormemente tanto su almacenamiento como su manejo. Para

llevar a cabo la implementaci�on en Prolog de los mismos, introduciremos un nuevo

predicado, LABEL, que asociar�a una etiqueta de un determinado dominio con sus

correspondientes par�ametros. Por ejemplo:

LABEL(Edad; "Media"; 30; 35; 40; 45)

LABEL(Edad; "30 � 35"; 30; 30; 35; 35)

LABEL(Edad; "Aprox: 47"; 45; 47; 47; 49)

donde "Media" es una etiqueta ling�u��stica, "30� 35" es un intervalo y "Aprox: 47" es

un tipo aproximado.

Todos los tipos de datos mencionados hasta ahora, se suponen normalizados.

� Distribuci�on de Posibilidad

Este tipo de dato se introduce para representar conocimiento impreciso sobre do-

minio cont��nuo, pero donde el dato, en s�� mismo, no tiene una representaci�on cont��nua.

Esto es, el dato puede tomar diferentes valores del dominio subyancente con distintos

valores de posibilidad, pero no tiene por qu�e barrer todo el dominio. Los datos de este

tipo se representar por distribuciones de la forma :

v

1

=c

1

+ v

2

=c

2

+ : : :+ v

n

=c

n

donde v

i

=c

i

signi�ca que el dato en cuesti�on toma el valor v

i

con posibilidad c

i

.
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a b c d a d ab cdbc

1
(a) (b) (c)

Figura 5.3. Representaci�on de tipos de datos difusos cont��nuos

Con este tipo de datos, sin embargo, se nos plantea el problema

�

de que una dis-

tribuci�on de posibilidad no tiene un n�umero �jo de componentes. Para resolverlo,

obligaremos a que toda distribuci�on de posibilidad lleve asociado un nombre, con o sin

signi�cado, de la siguiente forma:

Si tenemos una distribuci�on de posibilidad de la forma

n = v

1

=c

1

+ v

2

=c

2

+ : : :+ v

n

=c

n

como valor de un atributo A

i

perteneciente a una relaci�on de esquema (A

1

; A

2

; : : : ; A

n

)

tendremos, por un lado, el predicado correspondiente a la tupla a la que dicho valor

pertenece - TABLA(a

1

; a

2

; : : : ; n; : : : ; a

n

)- y, por otro lado, la composici�on de la dis-

tribuci�on n. Para llevar a cabo esto �ultimo ser�a necesario introducir un nuevo predicado

que llamaremos POS y que nos relacionar�a n con cada uno de sus componentes de la

siguiente manera:

POS(�; n; v

1

; c

1

)

POS(�; n; v

2

; c

2

)

�

Computacionalmente hablando
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::::::

POS(�; n; v

n

; c

n

)

donde � es el atributo al que corresponde la distribuci�on especi�cada, y se a~nadir�an

tantas instancias del predicado POS como valores aparezcan en la distribuci�on. Por

ejemplo, si tenemos una relaci�on ALUMNO(Nombre,Edad,Curso,Comportamiento) y

un valor para la edad correspodiente a la distribuci�on A1 = 35=1 + 36=1 + 37=0:9

como representaci�on de la informaci�on "La edad de X es 35 con posibilidad 1, 36 con

posibilidad 1 �o 37 con posibilidad 0.9", la representaci�on correspondiente en t�erminos

de Prolog ser�a:

ALUMNO(X;A1; 5; Regular)

POS(Edad;A1; 35; 1)

POS(Edad;A1; 36; 1)

POS(Edad;A1; 37; 0:9)

� Datos Difusos sobre Dominio Discreto

� Distribuci�on de Posibilidad

Este tipo de dato se de�ne para poder representar datos imprecisos sobre dominios

no cont��nuos. El mecanismo de representaci�on y el signi�cado es exactamente el mismo

que el que tienen las distribuciones para el caso de dom��nio cont��nuo. As�� pues, se har�a

uso del predicado POS.

Es importante se~nalar, que todos estos predicados son atributo-dependientes, ya

que dos valores de atributo pertenecientes a distintos dominios pueden tener el mismo

nombre pero asociado a distintos par�ametros.

5.2.2 Algoritmo para la Representaci�on L�ogica de Datos

Como se vio en el esquema general de nuestro sistema (cap. 2), partimos de un sistema

de gesti�on de bases de datos relacionales difusas en el que la informaci�on est�a repre-

sentada por medio de tablas. La primera tarea a realizar por el m�odulo de control de
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ambos sistemas es expresar dicha informaci�on de forma que pueda ser procesada por

un sistema l�ogico, esto es, convertirla en expresiones l�ogicas equivalentes en el formato

Prolog.

Dada una relaci�on T de una BD, la informaci�on en ella contenida ser�a representada

de la siguiente forma:

1. Para cada tupla de la relaci�on, se incluir�a el predicado T (a

1

; a

2

; :::; a

n

) a la base

de hechos de Prolog.

2. Para cada atributo de la tabla y para cada uno de los valores que �este tome en

las tuplas, se a~nadir�a el predicado A

i

(a

j

); i = 1; :::; n j = 1; :::;m donde A

i

es el

i-�esimo atributo de la tabla y a

j

son los valores que, para dicho atributo, existen

en la tabla. As�� pues, en este paso se establecen los dominios actuales para los

atributos de una tabla concreta de una BD.

3. Repetir los pasos 1) y 2) para cada una de las tablas de la BD.

Como habr�a informaci�on redundante en una BD (por ejemplo, los valores de llave

externa deber�an coincidir con los de alguna llave primaria), se deber�a incluir en

el algoritmo el siguiente paso:

4. Eliminar todos los predicados redundantes originados en el paso 2). Con estos

cuatro pasos, tenemos ya representada toda la informaci�on relevante de la BD.

Sin embargo, ser�a necesario tambi�en incluir todo el metaconocimiento referente a

los valores de atributos difusos. Por ello, en �ultimo lugar habr�a que:

5. A~nadir todas las de�niciones de los datos difusos que aparecen en la BD original

por medio de los predicados LABEL y POS mencionados previamente.

Una vez que la ejecuci�on del algoritmo ha �nalizado, tenemos completa la BD del

entorno de Prolog.

Veamos c�omo quedar��a la tabla 3.1 tras la aplicaci�on del anterior algoritmo.

{ Paso 1:
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ALUMNO(Jose;Muy Joven; 1; Regular)

ALUMNO(Maria; 14; 1; Bueno)

ALUMNO(Antonio; Joven; 2;Muy Bueno)

ALUMNO(Carlos; 16; 3;Malo)

ALUMNO(Susana;Media; 5; Ejemplar)

{ Paso 2:

NOMBRE(Jose) EDAD(Muy Joven) CURSO(1)

NOMBRE(Maria) EDAD(14) CURSO(1)

NOMBRE(Antonio) EDAD(Joven) CURSO(2)

NOMBRE(Carlos) EDAD(16) CURSO(3)

NOMBRE(Susana) EDAD(Media) CURSO(5)

COMP (Regular)

COMP (Bueno)

COMP (Muy Bueno)

COMP (Malo)

COMP (Ejemplar)

{ Paso 3:

Eliminar todos las instancias de predicado redundantes.

{ Paso 4:

LABEL(Edad; "MuyJoven"; 11; 15; 18; 22)

LABEL(Edad; "Joven"; 20; 24; 28; 32)

LABEL(Edad; "Media"; 30; 32; 36; 40)

y, adicionalmente, las etiquetas que posiblemente se vayan a utilizar en las con-

sultas, como:

LABEL(Edad; "Madura"; 38; 42; 46; 50)

LABEL(Edad; "Mayor"; 48; 52; 56; 60) : : : : : :

N�otese que hemos omitido algunos puntos del modelo te�orico (axioma de nombre

�unico, relaci�on de orden para el tipo MD,...) ya que se veri�can por defecto en el

entorno de Prolog.
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5.2.3 Operadores Relacionales Difusos

Una de las facilidades m�as importantes que debe incluir un sistema que maneje infor-

maci�on difusa, es la posibilidad de realizar consultas, ya sean precisas o difusas, a la BD

para obtener informaci�on relevante. En este sentido, lo primero que se debe resolver es

el problema de las comparaciones, esto es, de�nir los operadores relacionales que nos

permitan establecer relaciones de orden entre valores de atributo precisos y difusos y

calcular hasta qu�e punto dicha relaci�on se veri�ca.

En nuestro caso, hemos de�nido e implementado los siguientes operadores rela-

cionales difusos:

{ COMP(X,Y,Z): Es equivalente al comparador de igualdad pero extendido al

caso difuso. Los dos primeros argumentos son los valores a comparar y el tercero, el

grado en el que se veri�ca la compatibilidad entre ambos argumentos. Al comparar

dos atributos, pueden darse tres casos:

1. X e Y son "crisp": El comportamiento del operador es el de la igualdad

cl�asica.

2. X �o Y (o ambos) es una etiqueta: Para ello, ambos valores habr�an de pertenecer

a un dominio cont��nuo y uno de ellos, al menos, ser de tipo "label". En

este caso, el grado de compatibilidad entre ambos es calculado utilizando la

de�nici�on de la etiqueta que se encuentra almacenada en la BD como predi-

cado LABEL. Para calcularlo, puede optarse por calcular la posibilidad de X

conocido Y, por medio de la expresi�on:

Sup

u

fMinfX(u); Y (u)gg

como se muestra en la �gura 5.4.

3. X e Y tienen dominio discreto: En este caso, el grado de compatibilidad en-

tre ambos valores no puede ser calculado, sino que deber�a ser consultado en

alguna tabla donde se especi�que el grado de similaridad existente entre cada

dos valores del dominio. Esta tabla ser�a implementada en nuestro entorno por

medio de un nuevo predicado, SIMIL, que posee tres argumentos: los dos
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x y

x

y

1

0.8

0.5

Figura 5.4. Comportamiento del operador de compatibilidad sobre etiquetas

valores a comparar y el grado de similaridad entre ellos. As�� pues, el resul-

tado del predicado COMP se obtendr�a simplemente consultado la instancia

adecuada de dicho predicado.

Para nuestro ejemplo, podr��an a~nadirse, por ejemplo, los predicados de la

tabla 5.1:

En este �ultimo caso, ser�a necesario especi�car de alguna forma la propiedad

sim�etrica del predicado SIMIL. En el modelo te�orico, esto se lleva a cabo dupli-

cando el n�umero de instancias de dicho predicado, pero cambiando el orden del

SIMIL(Comportamiento;Malo;Regular; 0:8)

SIMIL(Comportamiento;Malo;Bueno; 0:3)

SIMIL(Comportamiento;Regular;Bueno; 0:7)

SIMIL(Comportamiento;Regular;Muy Bueno; 0:2)

SIMIL(Comportamiento;Bueno;Muy Bueno; 0:9)

SIMIL(Comportamiento;Bueno;Ejemplar;0:4)

SIMIL(Comportamiento;Muy Bueno;Ejemplar; 0:9)

Tabla 5.1. Instancias del predicado SIMIL
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segundo y tercer argumentos. En nuestro caso, bastar�a con a~nadir al sistema la

siguiente regla:

COMP (X;Y;G) : � SIMIL(X;Y;G) or SIMIL(Y;X;G)

que signi�ca que cuando se comparan dos valores de�nidos sobre dominio discreto,

el orden en el que aparecen los argumentos es irrelevante.

Por otro lado, la propiedad re
exiva, que obligar��a a relacionar cada valor consigo

mismo en grado 1, quedar�a expresada por medio de la regla:

SIMIL(X;X;G) : � G = 1

que signi�ca que, si los argumentos son id�enticos, entoces el grado G es directa-

mente igual a 1.

{ MAYOR IG(X,Y,Z): Es la extensi�on del operador mayor o igual al caso difuso.

Calcula el grado en el que se veri�ca que X es mayor o igual a Y y lo almacena

en Z. Para argumentos "crisp" el comportamiento es el cl�asico y para el caso

en el que alguno de ellos o ambos sea difuso, se calcular�a -de forma temporal-

la etiqueta mayor o igual que Y y se calcular�a su compatibilidad con X, como

aparece en la �gura 5.5.

{ MENOR IG(X,Y,Z): Este caso es an�alogo al anterior, ya que se construye la

etiqueta correspondiente a menor o igual que Y y se compara con X. Ver �g.

5.6.

Los operadores mayor (MAYOR(X,Y,Z)) y menor (MENOR(X,Y,Z) se im-

plementan utilizando los dos operadores anteriores como sus correspondientes com-

plementarios de la siguiente forma:

MAY OR(X;Y;Z) : � MENOR IG(X;Y;Z1) and Z = 1� Z1:

como complemento del operador MENOR IG, y

MENOR(X;Y;Z) : � MAY OR IG(X;Y;Z1) and Z = 1� Z1:
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1

0.8

0.5

>= y >= yx

x

Figura 5.5. Comportamiento del operador "mayor o igual" difuso.

x

1

<= y x <= y

0.5

Figura 5.6. Comportamiento del operador "menor o igual" difuso
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como complemento del operador MAY OR IG.

En el primer caso, X es mayor que Y con grado Z si X es menor o igual a Y

con grado Z1 y Z vale 1 � Z1. El segundo caso es an�alogo pero utilizando los

operadores MENOR y MAY OR IG.

5.2.4 Especi�caci�on de Consultas

Una vez adoptadas tanto la representaci�on de los datos como la de los operadores

previamente presentadas, estamos en disposici�on de consultar la BD, teniendo en cuenta

los siguientes puntos:

{ Para cada atributo que interviene en la consulta, puede especi�carse un grado de

cumplimiento individual

�

.

{ Tras una consulta, se seleccionar�an aquellas tuplas cuyo grado de cumplimiento

para cada uno de los atributos involucrados sea igual o mayor a los grados especi-

�cados en la consulta.

{ Cuando no se especi�que grado de cumplimientos para alguno de los atributos

involucrados en una consulta, se supondr�a que se exige mayor que cero.

Veamos algunos ejemplos:

� "Seleccionar aquellos alumnos cuya edad es menor o igual a joven y cuyo com-

portamiento es m�as o menos bueno"

ALUMNO(Nombre,Edad, ,Comport) and MENOR IG(Edad,"JOVEN",G1) and

G1>0 and COMP(Comport,"BUENO",G2) and G2>0.

Las tuplas seleccionadas son:

�

Para los grados de cumplimiento de las condiciones exigidas, usaremos la notaci�on G

i
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Nombre Edad Curso Comportam.

Jose Muy Joven (1) 1 Regular (0:7)

Maria 14 (1) 1 Bueno (1)

Antonio Joven (1) 2 Muy Bueno (0:9)

Carlos 16 (1) 3 Malo (0:3)

Susana Media (0:35) 5 Ejemplar (0:4)

� "Seleccionar aquellos alumnos cuya edad es mayor a 25 a~nos con grado 0.8 y cuyo

comportamiento es regular con grado 0.7"

ALUMNO(Nombre,Edad, ,Comport) and MAYOR(Edad,"25",G1) and G1>0.8

and COMP(Comp,"REGULAR",G2) and G2>0.7.

Las tuplas seleccionadas son:

Nombre Edad Curso Comportam.

Antonio Joven (1) 2 Muy Bueno (0:2)

En ambos casos, el valor que aparece entre par�entesis junto al valor de atributo

correspondiente, es el grado en el que se veri�ca la propiedad exigida en la consulta.

Si se quisiera hacer consultas imprecisas sobre el atributo CURSO (que es crisp),

habr��a que incluir las relaciones de semejanza correspondientes a las etiquetas utilizadas

en las consultas y los valores permitidos en la relaci�on para el atributo CURSO, esto

es, los predicados de la tabla 5.2. para el conjunto de etiquetas fBajo;Medio;Altog.

Como puede verse, es muy sencillo consultar una BD difusa de esta forma, ya que s�olo

es necesario conocer los nombres y par�ametros de los operadores relacionales difusos

de�nidos y c�omo se construyen expresiones correctas en el c�alculo relacional.

5.3 Caracter��sticas Generales de la De�nici�on de

Reglas Difusas

En las secciones anteriores, hemos explicado c�omo se llevar��a a cabo la representaci�on

de los datos existentes en una o varias relaciones y c�omo se de�nen los operadores para
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SIMIL(Bajo; 1; 1)

SIMIL(Medio; 2; 0:6)

SIMIL(Medio; 3; 1)

: : : : : :

SIMIL(Alto; 5; 1)

SIMIL(Alto; 6; 1)

SIMIL(Bajo;Medio; 0:6)

SIMIL(Medio;Alto; 0:7)

Tabla 5.2. Relaci�on de similitud para el atributo CURSO

llevar a cabo consultas sobre dichos datos. Nos queda, pues, por comentar c�omo llevar

a cabo el proceso de deducci�on partiendo de una base de hechos y operadores como la

que hemos mencionado, teniendo en cuenta los tipos de reglas y la forma de llevar a

cabo las deducciones, tal y como se mencionan en el cap��tulo 4.

A la hora de llevar a cabo la implementaci�on de las reglas, nos encontramos con

que �estas han de ser, necesariamente, cl�ausulas de Horn con cabeza, esto es, un literal

positivo como conclusi�on o cabeza de la regla y varios literales como precondici�on o

cuerpo de la regla (Ver secc. 1.2.2). Esto evita que puedan producirse inconsistencias

y no supone ninguna restricci�on, ya que para conocer el valor de certeza de la negaci�on

de un literal, se recurrir�a al operador NEG (tomado como 1 � x) que se de�ne en

3.6.1. N�otese que es diferente preguntar por la posibilidad de que se d�e : P que por la

probabilidad de que se d�e : P (�), ya que en el primer caso habr�a que aplicar el operador

NEG al valor de posibilidad asociado a P y, en el segundo, al valor de probabilidad

asociado a la proposici�on P (�). Esto es, si el predicado P tiene la forma:

P (x

1

; x

2

; : : : ; x

n

; �; p)

Poss(: P ) = NEG(�; n

1

) mientras que Prob(: P (�)) = NEG(p; n

2

)

.
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Adicionalmente, nosotros impondremos que cada regla difusa que se de�na lleve,

obligatoriamente, dos argumentos de salida (� y p) que se calcular�an en el propio

cuerpo de la regla a partir de los correspondientes valores de posibilidad y probabilidad

de todas las reglas activadas en el proceso.

En la siguiente secci�on mostraremos algunos ejemplos de reglas difusas, de�nidas

en base a un conjunto m�as o menos amplio de datos, de manera que puedan obtenerse

resultados m�as realistas de su aplicaci�on.

5.4 Ejemplo

Con el �n de ilustrar ampliamente tanto los mecanismos de representaci�on de datos

y operadores, como la de�nici�on de reglas y el proceso de deducci�on, presentamos

a continuaci�on la completa implementaci�on del modelo, partiendo de los datos de los

alumnos matriculados en la Diplomatura de Inform�atica. Se consideran tres relaciones,

que son:

{ ALUMNO: En ella se especi�can los datos personales del alumno. Por simpli�car

se han considerado los atributosNombre,Edad, yProvincia. El atributo Edad

es difuso y admite valores "crisp", etiquetas y distribuciones de posibilidad. (Tabla

5.4).

{ ASIGNATURA: En ella se especi�can las caracter��sticas de cada asignatura.

Se han considerado los atributos nombre de Asignatura, n�umero de Cr�editos y

Curso en el que se imparte. (Tabla 5.5).

{ MATRICULADO: En ella se especi�can las matr��culas de los alumnos por

asignaturas y las cali�caciones obtenidas en cada una de ellas. Los atributos

considerados son: Nombre,Grupo,Asignatura,Nota yActitud, dondeNota

es un atributo difuso, y Actitud, siendo "crisp", lleva asociada una relaci�on de

semejanza. (Tabla 5.6).

Estas tres relaciones junto con los datos que contienen ser�an las que utilizaremos

en todos los ejemplos que se describen a continuaci�on y aparecen de forma expl��cita al
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�nal del cap��tulo.

En cualquier caso, aunque es una visi�on muy simpli�cada de la gesti�on de los alum-

nos, esperamos que resulte lo su�cientemente instructiva para poner de mani�esto las

cualidades de nuestro modelo e implementaci�on, que es nuestro objetivo.

A continuaci�on, pasamos a ver los conjuntos de etiquetas que se han de�nido para

manejar los atributos difusos mencionados.

En 5.7 a) aparecen las descripciones de las etiquetas permitidas en consultas para

la edad. Las etiquetas no se han de�nido en base a la edad absoluta de los alumnos

sino en base a la edad universitaria.

En 5.8 se describen dos etiquetas para la edad que aparecen en la relaci�on ALUMNO,

correspondientes al intervalo [17 � 19] la primera y al valor Aproximadamente 21 la

segunda.

En 5.7 b) se muestran las etiquetas de�nidas para la cali�caci�on de los alumnos y

en 5.3 la relaci�on de semejanza entre los valores permitidos para la actitud.
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Muy Neg Negativa Normal Positiva Muy Pos

Muy Neg 1 0.7 0 0 0

Negativa 0.7 1 0.4 0 0

Normal 0 0.4 1 0.7 0.5

Positiva 0 0 0.7 1 0.8

Muy Pos 0 0 0.5 0.8 1

Tabla 5.3. Relaci�on de Semajanza para el atributo Actitud

En base a todos estos datos, vamos a considerar la de�nici�on de los siguientes

enunciados:

� "Un alumno se considera bueno en una asignatura si tiene la edad adecuada al

curso que corresponde a dicha asignatura, si muestra una actitud positiva y si la

cali�caci�on es de notable como m��nimo".

� "Un curso es posiblemente dif��cil

�

si tiene un n�umero alto de asignaturas y con

un n�umero alto de cr�editos".

Obs�ervese que la de�nici�on no es demasiado �na, ya que no se contempla la di-

�cultad propia del temario, ni si tiene pr�acticas, ni los conocimientos previos

aconsejables, etc... Esta falta de datos se pondr�a de mani�esto en la asignaci�on

de un valor de incertidumbre a priori a la conclusi�on.

� "Una asignatura es mala

y

con probabilidad p si pertenece a un curso dif��cil, si la

proporci�on de alumnos buenos matriculados en ella es baja y si supera un n�umero

determinado de alumnos".

Al asignar una probabilidad a este hecho, damos por supuesto que se ha llevado

a cabo alg�un tipo de estudio estad��stico o que la naturaleza del valor asociado es

frecuentista. al respecto.

El c�alculo de la proporci�on de alumnos buenos matriculados en una determinada

asignatura, se calcular�a seg�un la expresi�on:

�

Esta cuali�caci�on posibil��stica deber�a traducirse a un valor.

y

Desde el punto de vista del que la imparte.
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1

Muy
Joven Joven Media Mayor Muy Mayor

17 19 21 23 25 27 29 31 33

1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Muy Def. Def. Apto Notable Sobresal.

Figura 5.7. Etiquetas correspondientes a EDAD y NOTA
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1

17 19 2321

17-19 Apx21

Figura 5.8. Etiquetas especiales correspondientes a la EDAD

X

�Suma(B=A) =

P

j

(�

A

(u

j

) ^ �

B

(u

j

))

P

j

�

A

(u

j

)

; j = 1; : : : ;m:

esto es, la

P

�suma relativa, donde A es el conjunto de los alumnos matricula-

dos en la asignatura en cuesti�on, B el de alumnos buenos matriculados en dicha

asignatura y �

A

(u

j

) y �

B

(u

j

) son los grados de pertenencia de u

j

a los conjuntos

A y B respectivamente.

Para poder llevar a cabo la de�nici�on de estos enunciados como reglas de Prolog,

es necesario de�nir algunas etiquetas adicionales a las que aparecen almacenadas como

datos en las relaciones.

Por ejemplo, har�a falta conocer qu�e edades son las adecuadas a cada curso. Para

ello, se han de�nido tres etiquetas sobre la edad: Edad1, que ser��a la que de�ne la

edad adecuada de los alumnos de primero, Edad2, que ser��a la adecuada para los de

segundo y Edad3, para los de tercero. La de�nici�on de las mismas puede verse en la

�gura 5.9.

Con esta misma idea, para conocer si el n�umero de cr�editos totales de un determi-

nado curso es o no alto, se han de�nido las etiquetas Bajo, Medio y Alto, tal y como

aparecen en la �gura 5.10 y tambi�en las etiquetas para poder determinar cu�ando una
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1

17 18 19 20 21 22

Edad1

Edad2

Edad3

Figura 5.9. Etiquetas de las edades que corresponden a cada curso

1
Bajo Medio Alto

1 22 26 30 34 42

Figura 5.10. Etiquetas correspondientes al n�umero de cr�editos

1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Muy-Baja Baja Media Alta Muy-Alta

Figura 5.11. Etiquetas correspondientes a la proporcion de alumnos
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proporci�on se considera Muy-Baja, Baja,Media, Alta o Muy-Alta. La de�nici�on de

todas estas etiquetas puede verse la �gura 5.11

La especi�caci�on en Prolog de los enunciados o reglas que hemos descrito quedar��a,

de forma simpli�cada, como sigue:

1. De�nici�on del predicado alumno_bueno.

alumno bueno(Nombre,Asig,Pos,Prob):-

alumno(Nombre,Edad, ),

matriculado(Nombre, ,Asig,Nota,Actitud),

adecuado(Curso,EdadX),

comp(edad,EdadX,Edad,Pos1),

comp(acti,Actitud,"Positiva",Pos2),

mayor ig(nota,Nota,"Notable",Pos3),

min(Pos1,Pos2,M), min(M,Pos3,Pos).

La �nalidad de los predicados involucrados en esta de�nici�on es la siguiente:

{ Los predicados alumno(Nombre,Edad,_) y matriculado (Nombre ,_,Asig,

Nota,Actitud) se utilizan para conocer el nombre del alumno, su edad, la

cali�caci�on que tiene en la asignatura por la que se pregunta y su actitud en

dicha asignatura.

{ Los predicados adecuado(Curso,EdadX) y comp(edad,EdadX,Edad,Pos1) se

utilizan para conocer cu�al es la edad adecuada al curso que dicho alumno est�a

realizando y para compararla con la edad del alumno en cuesti�on, respecti-

vamente. El grado de compatibilidad entre estas dos edades se almacena en

Pos1.

{ El predicado comp(acti,Actitud,"Positiva",Pos2) lleva a cabo la com-

paraci�on entre la actitud del alumno y una actitud positiva. El grado de

semejanza entre ambos valores se almacena en Pos2.
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{ El predicado mayor_ig(nota,Nota,"Notable",Pos3) calcula hasta qu�e punto

la nota del alumno considerado supera o iguala el notable. El resultado se

guarda en Pos3.

{ Por �ultimo, con los predicados min(Pos1,Pos2,M) y min(M,Pos3,Pos) se

calcula el valor de certeza Pos asociado al resultado, utilizando el m��nimo

como T-Norma.

Sobre los valores Pos1, Pos2 y Pos3 se pueden exigir umbrales de cumplimiento.

Como ninguno de los predicados involucrados lleva asociado una medida de pro-

babilidad, se considera que el valor de Prob tras aplicar la regla es 1 (los predicados

utilizados han sido aplicados sobre hechos).

2. De�nici�on del predicado curso_dificil.

curso di�cil(Curso,Pos,Prob):-

num asig(Curso,Na),

Na�4,

num cred(Curso,Nc),

comp(cred,Nc,"Alto",Pos1),

CD=0.8, min(CD,Pos1,Pos).

La �nalidad de los predicados involucrados en esta de�nici�on es la siguiente:

{ Con los predicados num_asig(Curso,Na) y Na�4 se calcula el n�umero to-

tal de asignaturas del curso Curso y se exige que �este sea mayor o igual

a 4. De�niendo las etiquetas correspondientes, es casi directo hacer esta

misma comparaci�on en t�erminos difusos, esto es, exigiendo que el resultado

de comp(asig,Na,"Alto",PosX) supere un umbral determinado. No se ha

hecho as�� por simplicidad, ya que el caso es completamente an�alogo al del

n�umero de cr�editos por asignatura.

{ Los predicados num_cred(Curso,Nc) y comp(cred,Nc,"Alto",Pos1) calcu-

lan el n�umero total de cr�editos del curso actual y lo compara con "Alto". El

resultado de esta comparaci�on se guarda en Pos1.
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{ Por �ultimo, CD=0.8 es la "bondad" de la de�nici�on, que se combina con los

resultados de los predicados anteriores para calcular Pos.

3. De�nici�on del predicado asignatura_mala.

asignatura mala(Asig,Pos,Prob):-

asignatura(Asig, ,Curso),

curso di�cil(Curso,Pos1,Prob1),

prop alum buenos(Asig,Pab),

menor ig(prop,Pab,"Bajo",Pos2),

num alu(Asig,Na), Na>50,

Prob=0.9,

min(Pos1,Pos2,Pos).

La �nalidad de los predicados involucrados en esta de�nici�on es la siguiente:

{ Con el predicado asignatura(Asig,_,Curso) se averigua a qu�e curso corre-

sponde la asignatura.

{ Con el predicado curso_dificil(Curso,Pos1,Prob1) se averigua hasta qu�e

punto dicha asignatura puede considerarse dif��cil, utilizando la regla expresa-

mente de�nida para ello.

{ Con los predicados prop_alum_buenos (Asig,Pab) y menor_ig (prop,Pab,

"Bajo",Pos2) se calcula la proporci�on de alumnos buenos de entre los ma-

triculados en la asignatura Asig y se compara esta proporci�on con la etiqueta

Bajo. El resultado de dicha comparaci�on se almacena en Pos2.

{ Con num_alu(Asig,Na) y Na>50 se calcula el n�umero de alumnos matricula-

dos en la asignatura Asig y se exige que supere 50. Igualmente se podr��an

haber de�nido etiquetas para el n�umero de alumnos por asignatura.

{ Por �ultimo, Prob=0.9 establece la probabilidad que tiene asociada la regla y

min(Pos1,Pos2,Pos) determina el valor de Pos.
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5.4.1 Ejemplos de Consultas

Veamos los resultados obtenidos tras la realizaci�on de algunas consultas sobre las tablas

de la BD.

{ Obtener una lista de los alumnos buenos en la asignatura bases de datos.

alumno_bueno(Nombre,"BD",Pos,Prob).

Nombre Pos Prob

Galvez 1 1

Diego 0.5 1

Heras 0.7 1

Castro 0.7 1

Abad 1 1

Sanchez 1 1

{ Obtener una lista de los cursos junto con su di�cultad.

curso_dificil(Curso,Pos,Prob).

Curso Pos Prob

"1" 0.25 1

"2" 1 1

"3" 0.75 1

{ Obtener un listado de las asignaturas peores de impartir.

asignatura_mala(Asig,Pos,Prob).



212
Caracter��sticas Generales de la Implementaci�on: Ejemplo y Discusi�on

Asignatura Pos Prob

Arquitectura 0.75 0.9

I.Artificial 0.75 0.9

BD 0.75 0.9

Estadistica 0.8 0.9

Calculo 0.8 0.9

S.Logico 0.8 0.9

S.Digitales 0.8 0.9

Electronica 0.8 0.9

PO2 0.8 0.9

Fisica 0.25 0.9

Informatica 0.25 0.9

Analisis 0.25 0.9

Algebra 0.25 0.9

PO1 0.25 0.9

Las etiquetas que se han de�nido son las siguientes:

{ Para la edad:

lab(edad,"Muy-Joven",17,17,18,19).

lab(edad,"Joven",17,19,21,23).

lab(edad,"Media",21,23,25,27).

lab(edad,"Mayor",25,27,29,31).

lab(edad,"Muy-Mayor",29,31,70,70).

lab(edad,"17-19",17,17,19,19).

lab(edad,"Apx21",19,21,21,23).

{ Para la nota:

lab(nota,"Muy-Def",0,0,2,3).

lab(nota,"Def",2,3,4,5).
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lab(nota,"Apto",4,5,6,7).

lab(nota,"Notable",6,7,8,9).

lab(nota,"Sobresal",8,9,10,10).

{ Para las edades adecuadas a cada curso:

lab(edad,"Edad1",17,17,19,20).

lab(edad,"Edad2",18,18,20,22).

lab(edad,"Edad3",19,19,21,23).

{ Para la proporci�on de alumnos:

lab(prop,"Muy-Baja",0,0,0.2,0.3).

lab(prop,"Baja",0.2,0.3,0.4,0.5).

lab(prop,"Media",0.4,0.5,0.6,0.7).

lab(prop,"Alta",0.6,0.7,0.8,0.9).

lab(prop,"Muy-Alta",0.8,0.9,1,1).

{ Para el n�umero de cr�editos:

lab(cred,"Bajo",1,1,22,26).

lab(cred,"Medio",22,26,30,34).

lab(cred,"Alto",30,34,80,80).

Las relaciones de similitud que se han considerado son:

sim(acti,"Muy-Negativa","Negativa",0.7).

sim(acti,"Negativa","Normal",0.4).

sim(acti,"Normal","Positiva",0.7).

sim(acti,"Normal","Muy-Positiva",0.5).

sim(acti,"Positiva","Muy-Positiva",0.8).

correspondientes a la actitud.
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Las siguientes tablas, muestran la base de hechos que se ha utilizado a lo largo de

todo el ejemplo.
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ALUMNO

Nombre Edad Provincia

Abad 20 Almeria

Alonso 18 Jaen

Amos 21 Granada

Blanco Mayor Granada

Blasco [17-19] Granada

Castro 19 Almeria

Contreras Mayor Malaga

Delgado Joven Almeria

Diaz 20 Jaen

Diego Media Almeria

Galvez Joven Granada

Gamero 19 Toledo

Garcia Muy-Joven Jaen

Gomez Joven Malaga

Haro 22 Granada

Heras 21 Granada

Huete Media Granada

Jimenez 18 Jaen

Larte Media Granada

Lijo Mayor Jaen

Lopez Muy-Mayor Jaen

Mariscal 17 Granada
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ALUMNO (Cont.)

Nombre Edad Provincia

Martin Muy-Joven Granada

Mateos 20 Malaga

Mayor 23 Almeria

Medina Media Almeria

Meras Media Jaen

Montes 21 Cadiz

Montiel 18 Jaen

Mora 24 Granada

Moreno Joven Granada

Narra 18 Almeria

Pelaez Joven Granada

Perez 18 Granada

Pinto Muy-Joven Granada

Ramos Joven Granada

Romero Media Malaga

Saez 23 Granada

Salas 19 Jaen

Samos Joven Malaga

Sanchez 19 Granada

Santos 20 Jaen

Segura Mayor Almeria

Soria Aprox. 21 Jaen

Soriano Muy-Joven Jaen

Soto Joven Malaga

Trujillo Muy-Mayor Almeria

Tabla 5.4. Relaci�on de ALUMNOS
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ASIGNATURA

Asignatura Creditos Curso

PO1 10 1

Algebra 6 1

Analisis 4 1

Informatica 8 1

Fisica 3 1

PO2 9 2

Electronica 6 2

S. Digitales 5 2

S. Logico 7 2

Calculo 5 2

Estadistica 4 2

BD 10 3

I. Arti�cial 8 3

Arquitectura 8 3

I. Software 7 3

Tabla 5.5. Relaci�on de ASIGNATURAS
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MATRICULADO

Nombre Grupo Asignatura Nota Actitud

Abad A BD Sobresal Positiva

Abad A Arquitectura Sobresal Positiva

Abad A I.Arti�cial 4.5 Muy-Negativa

Abad A I.Software 3 Negativa

Alonso A BD Def Negativa

Alonso A I.Arti�cial Muy-Def Negativa

Alonso A Arquitectura 3 Negativa

Alonso A I.Software 4.5 Muy-Negativa

Amos A Arquitectura Apto Normal

Amos A BD 3 Negativa

Amos A I.Software 4.5 Muy-Negativa

Amos A I.Arti�cial Def Negativa

Blanco A I. Arti�cial Sobresal Muy-Negativa

Blanco A BD 10 Muy-Positiva

Blanco A Arquitectura Notable Negativa

Blanco A I. de Software 9 Normal

Blasco A Informatica Apto Negativa

Blasco A Algebra 6 Positiva

Blasco A PO1 7 Normal

Blasco A Analisis 8 Positiva

Castro A BD 7.5 Normal

Castro A I.Software Apto Normal

Castro A Arquitectura Sobresal Positiva

Castro A I.Arti�cial Def Negativa

Contreras A PO1 Muy-Def Negativa

Contreras A Algebra Notable Positiva

Delgado A Fisica 7.5 Normal

Delgado A Informatica Muy-Def Normal

Diaz A I. Arti�cial 9,5 Negativa

Diaz A BD 9 Normal
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MATRICULADO (Cont.)

Nombre Grupo Asignatura Nota Actitud

Diego A Arquitectura 7 Positiva

Diego A I.Arti�cial 2 Normal

Diego A I.Software Apto Normal

Diego A BD 7.5 Normal

Galvez A Arquitectura Sobresal Positiva

Galvez A I.Software 4 Normal

Galvez A BD Sobresal Positiva

Galvez A I.Arti�cial 4 Normal

Gamero B Analisis 3.5 Normal

Gamero B Algebra 7 Negativa

Gamero B Fisica Muy-Def Negativa

Gamero B Informatica Def Normal

Gamero B PO1 8 Positiva

Garcia A S.Logico 3.5 Positiva

Garcia A Electronica 6 Normal

Garcia A S.Digitales 1 Negativa

Garcia A PO2 Muy-Def Negativa

Gomez B PO1 10 Muy-Positiva

Gomez B Informatica Sobresal Normal

Haro B BD 3 Negativa

Haro B Arquitectura Def Negativa

Haro B I.Software 4.5 Muy-Negativa

Haro B I.Arti�cial Apto Normal

Heras B Arquitectura Sobresal Positiva

Heras B I.Software Sobresal Positiva

Heras B BD 7.5 Normal

Heras B I.Arti�cial 4.5 Muy-Negativa

Huete B Analisis Def Normal

Huete B Informatica Notable Positiva

Huete B PO1 Notable Positiva
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MATRICULADO (Cont.)

Nombre Grupo Asignatura Nota Actitud

Huete B Fisica 3.5 Positiva

Huete B Algebra 3.5 Positiva

Jimenez A Estadistica 2.5 Normal

Jimenez A Calculo 7.5 Normal

Larte B Arquitectura 2 Normal

Larte B I.Arti�cial 4 Normal

Larte B BD Muy-Def Negativa

Larte B I.Software Sobresal Positiva

Lijo B S.Digitales Notable Positiva

Lijo B Electronica 4 Normal

Lijo B PO2 Muy-Def Negativa

Lijo B Calculo Apto Normal

Lijo B Estadistica 7.5 Normal

Lijo B S.Logico 7.5 Normal

Lopez B I.Software 4 Normal

Lopez B BD Sobresal Positiva

Lopez B Arquitectura 7.5 Normal

Lopez B I.Arti�cial Muy-Def Negativa

Mariscal B Estadistica 4.5 Positiva

Mariscal B PO2 4 Normal

Mariscal B Electronica 6 Normal

Martin B Analisis Notable Normal

Mateos B Analisis 9 Muy-Positiva

Mateos B Fisica 8.5 Normal

Mateos B Informatica 10 Positiva

Mayor B S.Logico 6 Normal

Mayor B Calculo 7.5 Normal

Medina B BD Notable Normal

Meras B Calculo Notable Positiva

Meras B Estadistica Muy-Def Negativa
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MATRICULADO (Cont.)

Nombre Grupo Asignatura Nota Actitud

Meras B S.Digitales Notable Positiva

Meras B S.Logico Apto Normal

Montes B Algebra 3.5 Positiva

Montes B Analisis Def Normal

Montes B PO1 Muy-Def Negativa

Montiel B S.Digitales 7.5 Normal

Montiel B Electronica 6 Normal

Montiel C S.Logico Muy-Def Negativa

Montiel B PO2 Def Normal

Mora B S. Logico 10 Normal

Mora B S. Digitales Sobresal Positiva

Mora B Electronica Apto Normal

Mora B PO2 Notable Normal

Moreno B PO1 3.5 Positiva

Moreno B Informatica 5 Normal

Moreno B Analisis Def Muy-Positiva

Moreno B Algebra Muy-Def Negativa

Narra B Calculo 4 Normal

Narra B S.Logico Muy-Def Negativa

Narra B S.Digitales 7.5 Normal

Pelaez C PO2 Apto Normal

Pelaez C S.Digitales Def Normal

Pelaez C Estadistica 7.5 Normal

Pelaez C Electronica Notable Positiva

Perez C Analisis Apto Muy-Negativa

Perez C PO1 7 Positiva

Perez C Algebra Sobresal Negativa

Pinto C Analisis Sobresal Muy-Positiva

Pinto C PO1 Apto Normal

Pinto C Fisica 7 Normal
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MATRICULADO (Cont.)

Nombre Grupo Asignatura Nota Actitud

Pinto C Algebra Notable Positiva

Pinto C Informatica Apto Negativa

Ramos C Arquitectura 7.5 Normal

Ramos C I.Software Muy-Def Negativa

Ramos C BD 4 Normal

Ramos C I.Arti�cial Apto Normal

Romero C Algebra 4 Normal

Romero C Informatica Notable Positiva

Romero C Analisis Apto Normal

Romero C PO1 6 Positiva

Romero C Fisica 2 Negativa

Saez C Electronica Muy-Def Negativa

Saez C S.Digitales 4 Normal

Saez C PO2 4 Normal

Salas D PO2 Apto Normal

Salas D S. Digitales 2 Negativa

Salas D S. Logico Def Normal

Salas D Electronica 4 Positiva

Samos C I.Arti�cial 4 Normal

Samos C Arquitectura Muy-Def Negativa

Samos C BD Notable Positiva

Samos C I.Software Sobresal Positiva

Sanchez C I.Arti�cial 6.5 Normal

Sanchez C BD Sobresal Positiva

Segura C S.Logico 7.5 Normal

Segura C Calculo 4 Normal

Segura C Estadistica 2.5 Normal

Soria C I. Arti�cial Def Negativa

Soria C BD Apto Muy-Negativa

Soria C Arquitectura Muy-Def Muy-Negativa
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MATRICULADO (Cont.)

Nombre Grupo Asignatura Nota Actitud

Soriano C I.Arti�cial 7.5 Normal

Soriano C Arquitectura 4 Normal

Soriano C I.Software Muy-Def Negativa

Soriano C BD 4 Normal

Soto C Calculo Muy-Def Negativa

Soto C Electronica 4 Normal

Soto C Estadistica Apto Normal

Soto C S.Logico 4 Normal

Soto C PO2 7.5 Normal

Trujillo C S.Digitales 6 Normal

Trujillo C Electronica 4 Normal

Trujillo C PO2 6 Positiva

Trujillo C Estadistica 3.5 Positiva

Trujillo C Calculo 4 Normal

Tabla 5.6. Relaci�on de MATRICULAS
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Conclusiones y Trabajos Futuros

� Resultados y Conclusiones

Los resultados y conclusiones m�as interesantes que pueden obtenerse tras la rea-

lizaci�on de este trabajo, pueden resumirse en los siguientes puntos, como sigue:

{ Respecto al modelo l�ogico de bases de datos difusas introducido:

� Permite operar con una amplia gama de tipos de datos difusos, de hecho,

con todos los tipos que se presentan en los modelos de la literatura.

� Permite representar completamente (tanto en lo que se re�ere a los datos

como a su manipulaci�on) los principales modelos de bases de datos difusas

de la literatura.

� El modelo presenta gran 
exibilidad para el tratamiento y evaluaci�on de

informaci�on difusa y gran homogeneidad en la representaci�on tanto de los

datos difusos como de los precisos.

� Posee grandes posibilidades de ampliaci�on en lo que se re�ere a los ope-

radores utilizados, las etiquetas, las restricciones,...

{ Respecto al modelo de deducci�on propuesto:

� Est�a basado en el concepto de "compatibilidad" o "adecuaci�on" entre con-

sultas y respuestas, concepto que resulta bastante natural de cara a usua-

rios no familiarizados con los conceptos de conjunto difuso, distribuci�on

de posibilidad, relaci�on de semejanza, etc...

� Respeta el modus ponens cl�asico y presenta un buen comportamiento en

lo que al modus ponens difuso se re�ere, produciendo respuestas cada

vez m�as "amplias" (inciertas) conforme decrece la compatibilidad con el

antecedente o cu�anto peor es la regla aplicada.
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� Permite ampliar tanto el esquema como la informaci�on contenida en la

base de datos a partir del esquema previo y de la informaci�on contenida

en la misma.

{ Respecto a la implementaci�on llevada a cabo:

� Los algoritmos de conversi�on de datos (de tablas a predicados) resultan

r�apidos y e�cientes.

� Resulta inmediata la inserci�on de nuevos operadores, comparadores y eti-

quetas.

� Dado que el volumen de hechos no ser�a, en la mayor��a de los casos, excesivo

(s�olo se maneja informaci�on parcial de la base de datos real) los tiempos de

respuesta y deducci�on son m�as que aceptables. A ello contribuye enorme-

mente el hecho de haber indexado los predicados y las etiquetas utilizadas

as�� como la utilizaci�on e�ciente del backtraking y el corte.

En resumen, hemos probado que se pueden aprovechar las ventajas y las posi-

bilidades que ofrecen tanto los sistemas de gesti�on de bases de datos relacionales

como la l�ogica difusa de forma conjunta, en la construcci�on de un modelo ge-

neral de base de datos l�ogica difusa con capacidad de deducci�on. Hemos visto,

adem�as, que el lenguaje Prolog y su entorno ofrece un marco de trabajo adecuado

a nuestro propo�osito, aunque con alguna limitaci�on (no est�a especializado en el

tratamiento de grandes vol�umenes de datos). De hecho, en ning�un momento se

pretende sustituir un DBMS comercial por un sistema l�ogico como el presentado,

ya que los primeros contienen, por lo general, mecanismos muy complejos y al-

tamente especializados en la manipulaci�on de grandes cantidades de datos, como

generadores de ��ndices, gestores de memoria, optimizadores de consultas, meca-

nismos e�cientes de ordenaci�on, generadores de informes,..... que un sistema de

programaci�on l�ogica, por bueno que �este sea, no contempla.
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� Trabajos Futuros

Dentro de las l��neas de trabajo que pueden quedar abiertas, se encuentran opciones

relacionadas tanto con aspectos te�oricos como de implementaci�on. Estos puntos

pueden resumirse como sigue:

� Realizar un estudio te�orico y la posterior implementaci�on de un operador de

negaci�on adecuado a la sem�antica adoptada a las proposiciones cuali�cadas

posibil��sticamente. Esta negaci�on ha de de�nirse de manera particular dado

que una proposici�on cuali�cada posibil��sticamente hace referencia a un con-

junto de resultados posibles a cierto grado.

� Ampliar el modelo multivaluado de valoraci�on de compatibilidad y probabi-

lidad a un modelo difuso, en el que se manipulen etiquetas tales como poco

compatible, escasamente compatible, medianamente compatible, .... y poco

probable, escasamente probable, muy probable,.... Respecto a las distintas

formas de hacerlo puede verse [77].

� Implementar completamente el m�odulo de control que interact�ua con el SGBD

y traspasa informaci�on de un entorno a otro.

� Extender la �losof��a de los modelos estudiados a problemas de representaci�on

y manipulaci�on de datos m�as estructurados, como los que aparecen en la

representaci�on por marcos o "frames" y en las bases de datos orientadas a

objetos.
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