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\ Modelo Relacional de BD /

 Fue propuesto en 1970 por el Dr. E.F. Codd de IBM, como un
intento de simplificar la estructura de las bases de datos,
demasiado compleja en otros modelos implementados en distintos
SGBD (sistema Gestor de Bases de Datos, DBMS, DataBase Management System).
— El sistema se generaliz6 rapidamente, aunque no todos los sistemas
gue se llamaban “relacionales” lo eran. Por eso, Codd publico en 1986
una lista de 12 reglas que deberian cumplir los SGBD relacionales.

; . | Unavisién moderna y completa
e Elementos del modelo relacional: {estéen(EImasri,Navathe, 2000).

— Estructuras de datos: Tablas o relaciones (atributos, dominios, tuplas...).
— Integridad de los Datos: Claves o llaves (candidata, primaria y externa).
* Regla de Identidad: No se admite NULL en la clave primaria.
* Regla de Integridad Referencial: La clave externa debe existir (como primaria).
— Lenguaje de Definicion de Datos, DDL (Data Definition Languaje):
Para crear, borrar y modificar objetos de la BD (tablas, vistas, indices).
— Lenguaje de Manipulacién de Datos, DML (Data Manipulation
Languaje): Para consultar, insertar y modificar datos de la BD.
* Dos niveles de lenguajes formales de consulta:
Algebra Relacional y Calculo Relacional (Codd, 1972).




\ Representando Imprecision en BD /

 Existenvarios modelos para representar imprecision en BD:
— Cada uno tiene sus ventajas, sus desventajas y sus limitaciones.
— El objetivo global va méas alla de simplemente representar la
informacidén imprecisa, sino que se requieren modificar también
las operaciones que se efectuan sobre las relaciones (consultas
difusas o flexibles, condiciones, insercion y modificacion de datos difusos...).
— También se incluye la consulta flexible o difusa en bases de
datos clasicas (sin mas imprecision que los NULL del modelo
relacional segun el SGBD empleado).
— Aqui veremos algunos de los modelos mas importantes:
» Modelos SIN Loégica Difusa: Ideas de Codd, Date, Grant, Wong...

» Modelos de BDRD: Modelo de Prade-Testemale, Modelo de Umano-

Fukami, Modelo de Buckles-Petry, Modelo de Zemankova-Kandel y el
Modelo GEFRED de Medina-Pons-Vila.

— Bibliografia general: (Petry, 1996; Medina, 1994; Galindo, 1999).
» Las dos ultimas referencias pueden conseguirse por internet.
e Es un tema muy estudiado, pero no por ello esta cerrado, y
constantemente surgen ideas para solucionar problemas particulares o
anadir ventajas adicionales con algun objetivo. 3

\I mprecision en BD, SI N Ldgica Difusa/

e Aproximacion de Codd: (Codd, 1979, 1986, 1987, 1990).
— Codd introdujo el valor NULL, para indicar que el valor de ese atributo
eradesconocido y, por tanto, era posible cualquier valor del dominio.
— Comparaciones: Se usa una logica tri-valuada de forma que
cualquier comparacion con el valor NULL no genera ni Verdad (T) ni
Falso (F), sino quizas (m, maybe):

NOT | AND | T m F OR|T m F Esta es la loégica usada
T = T T m F T T T T por el SGBD Oracle,
m m m m m F m T m m donde m es interpretado
F T F F F F = T m F como “Unknown”.

— Posteriormente distinguié entre dos marcas (A, 1), generando una
Iégicatetra-valuada, (los A el surgen de comparaciones con esas marcas).
* A-marca: Valor ausente o desconocido, pero aplicable.
* |-marca: Valor no aplicable (Ej.: Matricula del coche de alguien sin coche).
NOT | AND | T OR|T |

T T T
> >> >
M > H|m

T
A
I
F

— -4

T T
A A
| |
F F

4 —>m

T [T
A |A
1]
F |F




\I mprecision en BD, SI N Ldgica Difusa/

« Esquema de Valores por Defecto, de Date (1982).

— Date fue reacio a la utilizacion de los valores NULL porque, a su juicio
no estaba bien definido su comportamiento.

— Propuso que al definir cada dominio de cada atributo se puede asignar
un valor por defecto (similar a la clausula DEFAULT de SQL).

« Rangos en Valores, de Grant (1980):

— Grant extendi6é el modelo relacional para permitir almacenar dos
valores en un atributo [a,b] con el significado de unrango de valores
posibles.

— También acepta el valor NULL si no se tiene ninguna informacion.

— En su modelo se permiten tuplas repetidas, ya que aunque tengan
el mismo rango pueden tener valores distintos.

— Los operadores relacionales son redefinidos en dos versiones:

» True (auténtica): Ejemplo: [a,b]<; [n,m] es verdad si b<n.
* Maybe (posible): Ejemplo: [a,b]<,, [n,m] es verdad si a<m.

— El resultado de una consulta se divide en tres partes: Tuplas que
seguro gque pertenecen al resultado, tuplas que posiblemente
pertenecen al resultado y tuplas que seguro que no pertenecen a él. ¢

\I mprecision en BD, SI N Ldgica Difusa/

« Bases de Datos Estadisticas y Probabilisticas:

— Barbara et al. (1992) definieron un modelo de BD en el que cada
atributo puede tener asociada una distribucion de probabilidad
* La suma de todas las probabilidades debe ser igual a 1.
» Resulta dificil calcular la probabilidad para todos los valores del dominio,

por lo que meten las probabilidades conocidas y las desconocidas las
meten en las llamadas probabilidades perdidas cuya probabilidad sera 1

menos la suma de las probabilidades conocidas.

» Calculo de probabilidades:
— Introducidas por el usuario.
— Calculadas a partir de un grupo de ejemplos (encuestas...).

» En las consultas podria establecerse un umbral de probabilidad minimo.

— Otros modelos:

» Unos asocian la probabilidad a cada tupla segun la probabilidad de que
ésta pertenezca a la relacion (Cavallo, Pittarelli, 1987).

* Wong primero y luego junto con Shosnani (1985) publicaron un sistema de
consulta en la que ésta es vista como un experimento estadistico cuyo
objetivo es minimizar el error estadistico.

» Algunos trabajos se centran en consultas imprecisas con probabilidad
(Fuhr, 1990). 6




\ Modelos de BDRD: Basicos /

« Modelos Basicos:
— Consisten en aiadir un “grado” en el intervalo [0,1].
— El significado de este grado puede variar, pero es fundamental y
determinante en los procesos de consulta sobre este tipo de tablas.
— Formas de anadir ese grado difuso:
» Grado en cada tupla de la relacion: El grado difuso pertenece a
toda la tupla de la relacion, por lo que lo que se “difumina” es la

relacion propiamente dicha (Mouabdib, 1994; Tahani, 1977 ;
Umano, Fukami, 1994).

— No permite informacion imprecisa sobre un atributo en particular.

» Grado en cada valor de cierto atributo: Mide el grado de
“difuminado” de ese valor concreto del atributo en la tupla a la que
pertenezca (Bosc et al., 1987; Medina et al., 1994).

— Tampoco permiten informaciéon imprecisa distinta de un Unico grado
difuso. Por ejemplo, almacenar que cierta persona es “Joven”.

» Grado en un conjunto de valores: El grado afecta a varios
atributos midiendo, por ejemplo, la incertidumbre que hay en ellos.

7

\ Modelos de BDRD: Basicos /

 Algunos Significados de los “Grados” difusos:

— Grado de Pertenencia, de Incertidumbre o de Posibilidad: Son tres

significados distintos pero similares.
» El grado de Pertenencia mide la pertenencia a un conjunto difuso.
» El grado de Incertidumbre mide en qué medida es cierto el dato.
» El grado de Posibilidad mide lo posible que es el dato.
» Refs.: (Mouabdib, 1994; Umano, Fukami, 1994).
— Nivel de Dependencia entre los atributos de la relacion.
* Refs.: (Baldwin, 1983).

— Grado de Cumplimiento de una condicién o de una propiedad.

* Puede verse también como grado de Pertenencia al conjunto
difuso de los elementos que cumplen tal condicién o propiedad.

* Refs.: (Tahani, 1977; Medina et al., 1994, Bosc et al., 1997,
Galindo, 1999).

» Puede almacenarse o simplemente calcularse a partir de una
consulta difusa (Galindo et al., 1998a).

— Grado de Importancia En una relacion, distintos objetos pueden
tener diferente nivel de importancia y esa diferencia puede ser util
considerar para algunos propaositos.

» Refs.: (Mouabdib, 1994; Bosc et al., 1997). 8




\ Modelos de BDRD: Atributos Difusos/

 Valores Difusos en los Atributos de las Relaciones:
— ¢Por qué incorporar imprecision en los atributos de las BD?

* Las bases de datos tradicionales son muy limitadas: No
permiten ni almacenar ni tratar con datos imprecisos.

* Las personas manejamos datos imprecisos muy a menudo y
muy eficientemente.

Sl JUGADOR EQUIPO ALTURA CALIDAD

J1 Coérdoba Bgo Muy Bueno
J2 Granada Alto Bueno
J3 Sevilla  #210 Regular

, JA Almeria __ Normal Malo
— Seria ideal tener mecanismos en los SGBD ya existentes, para:

» Almacenar imprecision en bases de datos.
* Poder consultar la base de datos a través de consultas flexibles.

— Es preferible utilizar SGBD ya existentes para poder reutilizar el resto
del SGBD y para poder implantar BDRD en aquellos sistemas en los
que ese SGBD esté implantado.

\ Modelos de BDRD: Objetivos /

 Objetivos Principales de las BDRD:

— 1. Almacenar Imprecision, la informacién que tengamos de un atributo
particular de un objeto, aunque esta informacion no sea el valor exacto.

» Suelenusar Etiquetas Linguisticas con alguna definicién asociada (por
ejemplo, un conjunto difuso visto como una “Distribucion de Posibilidad”),
0 sin ninguna definicion asociada (“escalares” con una relacion de
similitud definida entre ellos).

— 2. Operar con esa informacion de forma coherente (especialmente en
las operaciones de consulta).

* Muchos autores estudian la consulta difusa en BD clasicas: (Tahani, 1977;
Bosc et al., 1988, 1994, 1995; Wong, 1990; Galindo et. al., 1998a).

e Modelos mas importantes publicados:
— Modelo de Buckles-Petry: (Buckles, Petry, 1982, 1984).
— Modelo de Umano-Fukami: (Umano, 1982; Umano, Fukami, 1994).
— Modelo de Prade-Testemale: (Prade, Testemale, 1984, 1987).
— Modelo de Zemankova-Kandel: (Zemankova, Kandel, 1984, 1985).
— Modelo GEFRED de Medina-Pons-Vila: (Medina et al., 1994).

10




\ Modelos de BDRD: Buckles-Petry /

« Modelo de Buckles-Petry: Fue el primer modelo de BDRD que
utiliza relaciones de similitud.

— Un atributo puede tomar “varios” valores de su dominio, cuyo
significado es disyuntivo (el valor real es uno y soélo uno de los valores
especificados pero ignoramos cual de ellos es).

— En cada dominio se define una “Relacion de Similitud” que mide el
parecido entre cada dos elementos del dominio D.

» Suele normalizarse en el intervalo [0,1], correspondiendo el 0 a
“totalmente diferentes” y el 1 a “estremadamente parecidos o
iguales”.

* Relacion de Similitud: Es una funcionS: D" D® [0,1]

— Cumple las propiedades Reflexiva, Simétrica y Transitiva.

— La propiedad transitiva hace que se puedan construir “ Clasesde
Equivalencia” para un determinado umbral g de forma que los
elementos de una misma clase sean indistinguibles para el grado g

— Otros autores (Shenoi, Melton, 1990) usan “Relaciones de
Proximidad”, las cuales no tienen que cumplir la propiedad transitiva.

— También puede resultar util evitar la propiedad Simétrica. 11

\ Modelos de BDRD: Umano-Fukami /

« Modelo de Umano-Fukami: Es un modelo de los llamados
“posibilisticos” porque usan “distribuciones de posibilidad” para modelar la
informacion conocida sobre el valor de un atributo.

— Sobre el dominio Xdeun  Altura:
atributo, la distribucion de (Bajo Normal — Alto Muy Alto
posibilidad A indica que la Nfi | i
posibilidad de que el atributo 1 HIEAY
tome el valor xi X es A(X). ™ ! ! ! !
* Ejemplos: Cuatro etiquetas E ; cm.
linguisticas asociadas a otras 170 175 180 185 190 195 200 205 210 2'1?
cuatro distribuciones de posibilidad para el atributo “Altura”.
» Un valor x posible no indica que sea cierto (aunque su posibilidad sea 1).
» Pueden compararse distribuciones (medidas de necesidad/posibilidad...).
— Valores especiales de distribuciones de posibilidad:
« Unknown: Desconocido, pero aplicable: A(X) =1," xI X.

» Undefined: Valor no aplicable o sin sentido: A(x) =0, " xI X.

* Null: Ignorancia total, no se sabe si es 0 no aplicable.
Distribucion de posibilidad: Null = {1/Unknown, 1/Undefined}. 12




\ Modelos de BDRD: Umano-Fukami /

— El modelo de Umano-Fukami permite ademas asociar a cada tupla
una Distribucion de Posibilidad en el intervalo [0,1].

» Esta distribucion mide el Grado de Pertenencia difusa de cada
tupla a la relacion: La tabla es como un conjunto difuso de tuplas.

 La distribucion de posibilidad en el intervalo [0,1], consigue mayor
expresividad. Por ejemplo, se puede expresar que cierta tupla
pertenece a la relacion con grado “aproximadamente 0.6".

» Por supuesto, permite también almacenar un Grado Simple en el
intervalo [0,1]. Por ejemplo, el valor 0.8 corresponde a la
distribucion de posibilidad {1/0.8}.

— Umano y Fukamidefinen también las operaciones basicas del
Algebra Relacional (Unién, Diferencia, Producto Cartesiano, Proyeccién y
Seleccién), asi como otras operaciones (Interseccién, Reunion y Divisién).

— Si hay que operar con distribuciones de posibilidad utiliza el Principio
de Extension.

— Otros autores sugieren que en las consultas se tome para cada tupla
el minimo entre el grado de la relacién original y el grado de
cumplimiento de la condicion de la consulta. 13

\ Modelos de BDRD: Prade-TestemaIe/

* Modelo de Prade-Testemale: Modelo posibilistico que afiade un

elemento “e” al dominio de todos los atributos, que representa el caso en
el que el atributo no sea aplicable. Comparacion de representacion:

I nfor macion

Modelo Prade-Tesemale

M oddo Umano-Fukami

A(X)=1," xI [m,n];

Sabemos € dato A(e)=0; A(c)=1; _ :

y estees crisp:. ¢ A(x)ig, "Xl g() X?tc; Alx) = {1/ck;
Deﬂ:onoc_:i da A(e)=0; Unknown
(peroaplicable) AXx)=1," x| X;

No aplicable A(e)=1; AX)=0," xI X; Undefined
Ignoranciatotal | A(x)=1," x1 XE{é}; Null
Rango[m,n]  [A(X)=0," xI [m,n] ox=¢;| A(X)=0," xI [m,n];

A(X)=1," xI [m,n];

Distribucionde

A(e)=0;

A(X)=B(x)," xI X;

s loesvaeB.

Poshilidad B A(X):B(X), " XT X;

Posibilidadde

que no sea A= ;

aplicablees| y A(X)=B(X), " Xl X; No representable

14




\ Modelos de BDRD: Zemankova-Kandel /

« Modelo de Zemankova-Kandel: Es otro modelo posibilistico.

— No usa las medidas de Posibilidad y Necesidad para hacer las
comparaciones entre dos distribuciones de posibilidad, sino que usa
las siguientes dos medidas para comparar el atributo A con el conjunto

difusos F:
« Medida de Posibilidad: Pa(F) =supxi x {F(x)* A (x)};
* Medida de Certeza: ca(F) = max{0,inf x {F(X)* A (X)}};

— Las medidas de Posibilidad/Necesidad son mas coherentes:
* La medida de certeza no tiene una interpretacion clara.

* No estan relacionadas entre si, como si lo estan las medidas de
Posibilidad/Necesidad: N(X) = 1 — P(=X).

— En una consulta apareceran esos dos valores, para cada tupla (2
columnas extra).

— Definen unos comparadores difusos poco intuitivos:
“aproximadamente igual”, “mayor que” y “menor que”.

15

\ Modelos de BDRD: Modelo GEFRED /

e Modelo de GEFRED de Medina-Pons-Vila: Es una sintesis
ecléctica de los otros modelos.

— Dominio Difuso Generalizado: Es un modelo posibilistico, por lo que
en los dominios admite distribuciones de posibilidad, pero también
incluye el caso en el que el dominio subyacente no sea humérico sino
escalares de cualquier tipo.

* Ejemplos:

— Distribucién de posibilidad sobre un atributo difuso con dominio
subyacente no ordenado como “Color del Pelo”:
{1/Castanio, 0.7/Pelirrojo, 0.4/Rubio}.

— Numeros difusos de cualquier tipo:

Trapecios, tridngulos, gaussianos...

A

1 1 1 1 1 1 X
-5 2-101 2 5
* Incluye los valores Unknown, Undefined y Null con el mismo

sentido que en el modelo de Umano-Fukami. 16




\ Modelos de BDRD: Modelo GEFRED /

» Modelo de GEFRED de Medina-Pons-Vila:

— Relacién Difusa Generalizada: Es una relacion cuyos atributos
tienen un Dominio Difuso Generalizado.
» Ademas, a cada atributo A; es posible asociarle un “atributo de
compatibilidad” C; donde almacenar un grado:
— Se obtiene como consecuencia de los procesos de manipulacion de
los datos de esa relacion.
— Expresa el grado con el que ese valor ha satisfecho la operacion
realizada sobre él.
* Se compone de:
— Cabeza H: Nombre de cada uno de los n atributos, sus dominios y
sus atributos de compatibilidad (opcional)
— Cuerpo B: Incluye los valores de mtuplas: 1=1,2,..., m.

IH =((A:DLCA),...,(An: D, C:])}
B ={(As:did, c1]),...,(An:did, Cin])}

R =

17

\ Modelo GEFRED: Comparadores /

« Comparador Difuso_Generalizado: GEFRED define un tipo de
comparador general basado en cualquier comparador clasico
existente (=, >, <...), pero no concreta la definicion de cada uno.
— El Unico requisito que establece es que el Comparador Difuso debe
respetar los resultados de los comparadores clasicos cuando se
comparan distribuciones de posibilidad que expresan valores crisp
(como 1/x conxi X).

— lgualdad Difusa o Aproximadamente Igual: La igualdad es el
comparador difuso mas importante y mas empleado.

» Suelen usarse las siguientes medidas:

— de Posibilidad : Poss(A,B)=sup, {min(A(x), B(x))}
» Posibilidad de que Ay B sean iguales
— de Necesidad : Nec(A B) =inf, . {max(A(x),1- B(x))}

» Necesidad de que B seaigual a A (no a la inversa).

 GEFRED no propone otros comparadores difusos.
— Pueden encontrarse la definicibn de otros comparadores (Mayor difuso, Mayor
o lgual difuso, Mucho mayor difuso) en su version de posibilidad y necesidad,
asi como la comparacion de distribuciones de posibilidad sobre dominios
subyacentes no ordenado en (Galindo et al, 1998b; Galindo et al. 2000b). 18




\ Modelo GEFRED: Clave Primaria /

 Indistinguibilidad/Redundancia: enunarelacién no pueden existir tuplas repetidas.

— Si se diferencian sélo en atributos difusos: ¢ Como discernir si son o
no la misma tupla?

* Prade-Testemale (1987) proponen que dos distribuciones de posibilidad
Ay B son aproximadamente iguales (indistinguibles) si
sup,ij x|A(X) - B(x)| £ e
donde e es un umbral que depende del dominio X que se considere.

» Dos tuplas seran consideradas iguales (redundantes) si son
aproximadamente iguales en todos sus componentes.

* Problemas:

— Ese criterio no cumple la propiedad transitiva por lo que no se pueden
crear clases de equivalencia.

— Dados dos valores redundantes ¢ qué valor almacenamos en la BD?
Lo mas intuitivo es almacenar la unién de ambos.

» También pueden considerarse dos valores como iguales si uno incluye al
otro, de forma que se elimina el valor que esta incluido en el otro.

— Pero, ¢ qué hacemos si en una tupla se daninclusiones opuestas?

« Clave Primaria: GEFRED es conservador, exigiendo atributos crisp o
difusos con algun criterio de redundancia (como ser exactamente iguales).

19

\ Modelo GEFRED: Algebra Relac. Difusa /

« GEFRED se centra en como calcular los grados de compatibilidad
de la relacion difusa resultante y no en como calcular los valores

de las tuplas de dicha relacion.
« Union Difusa: RE S
— Requiere que las dos relaciones difusas, Ry S, sean compatibles
respecto de la unién (con el mismo numero y tipo de atributos).
— Resultado de la union de ellas: Es otra relacion difusa con la misma

cabecera y con las tuplas de ambas relaciones quitando redundancias.

— Cuando halla redundancia se toma como atributo de compatibilidad
el valor maximo de ambos atributos de compatibilidad (si existen
ambos y si no se toma el que exista 0 ninguno, Si No existe ninguno).

* Interseccion Difusa: RC S
— Resultado: Es otra relacion difusa con la misma cabecera y
conteniendo las tuplas que existen a la vez en ambas relaciones.
— Similar a la union pero en este caso si existen los dos atributos de

compatibilidad de las dos relaciones, el atributo de compatibilidad
de la relacion resultante sera el valor minimo de ambos atributos de

compatibilidad.
— Propiedades de la Unidn/Interseccion: Conmutativa y Asociativa.

20




\ Modelo GEFRED: Algebra Relac. Difusa /

« Diferencia Difusa;: R- S

— Resultado: Es otra relacion difusa con la misma cabecera y con las
tuplas que existen en la primera relacién y no existen en la segunda.

— ElGrado de Compatibilidad para cada tupla del resultado se calcula
como: min{Cg, 1- Cgs}, donde Cry Cs son los grados de compatibilidad
de Ry Srespectivamente.

* Sino existe Cr se supone que su valor es 1y si no existe Cs se supone 0.

— Esta operacion resulta especialmente interesante para muchos tipos
de consultas: GEFRED no define como calcular el resultado, sino sélo
como calcular los grados del resultado.

e Producto Cartesiano Difuso: R~ S

— Resultado: Es otra relacion difusa teniendo como cabecera la union
de las cabeceras de Ry S, y con cuerpo el producto cartesiano de los
cuerposde Ry S.

 Proyeccién Difusa: Px (R)

— Resultado: Es otra relacion difusa con cabecera los atributos de X, y
con cuerpo los valores de esos atributos en las tuplasde R,
eliminando posibles tuplas redundantes segun el criterio que se adopte.

21

\ Modelo GEFRED: Algebra Relac. Difusa /

o Seleccion Difusa: sc (R)

— Resultado: Es otra relacion difusa con la misma cabecera y con las
tuplas que cumplen la condicion C, con un umbral minimo g
establecido en la misma condicion.

— Elgrado de compatibilidad para cada atributo del resultado es el
grado con el que cada atributo satisface la condicion C.

— Aungue el modelo no lo indica, puede afadirse un grado adicional
para toda la tupla que indique el grado con el que la condicidn ha sido
satisfecha por toda la tupla y no por cada atributo individualmente.

— Tampoco se aclara qué hacer cuando los atributos de la condicion C
tienen atributos de compatibilidad de operaciones anteriores.
« Reunién Difusa: RMcS=sc(R" 9
— Resultado: Es una seleccion con la condicion C sobre el producto
cartesiano R~ S.
e Division Difusa: R, S
— Es una operacion especialmente interesante, Gtil y compleja, que

GEFRED no incluye en su definicion original. Por eso, la estudiaremos
aparte comparando diversos modelos de division relacional difusa.

22




\ CALCULORELACI ONAL DI FUSO /

e QObjetivos:

— Definir un lenguaje de consulta para BDRD, basado en el Calculo
Relacional de Codd (1972), que permita usar Cuantificadores Difusos.

— Método para calcular los grados de cumplimiento de la condicion

(funcidon D): Esto es fundamental en BDRD, pues una de las ventajas basicas
es considerar las tuplas resultantes como un conjunto difuso.

« Existen distintas propuestas:

— Buckles etal. (1989), propusieron un calculo relacional difuso para su
modelo de bases de datos relacionales.

* No permiten establecer un umbral para cada atomo (condicion
simple), sino para cada atributo.

* No permiten cuantificadores difusos (s6lo " y $).

* No definen un método claro para calcular los grados de
cumplimiento, ya que su modelo no tiene los atributos de
compatibilidad del modelo GEFRED.

— Nosotros veremos a continuacion una definicion adaptada para el
modelo GEFRED (Galindo, 1999; Galindo et al., 1999). 23

\ CALCULO RELACI ONAL DI FUSO /

» Definimos un Calculo de Dominios, porque es mas facil de usar:
— Es mas explicito (al usar variables de dominio).
— Tiende a estar mas cerca del Lenguaje Natural.

e Formato Expresiones:{ Xl,..., Xn |y (Xl,...,Xn)}

— A laizquierda se ponen las variables (atributos) que queremos que
aparezcan en el resultado.

— A la derecha aparecera una Férmula Bien Formada (FBF o WFF,
Well Formed Formula), con esas variables como unicas variables libres.

e Expresa una condicion que debe satisfacerse por todas las tuplas
del resultado.

» Un predicado solo puede ser Verdadero o Falso (esta basado en

el Célculo de Predicados de primer orden).

— El célculo relacional difuso no altera esa condicion, ya que al final una
tupla solo puede estar en el resultado (aparecer) o no estar (no
aparecer).

— Sin embargo, a las tuplas que aparezcan en el resultado se les podra
dar un grado de pertenencia que indique en qué medida pertenecen a
ese resultado. 24
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« Las FBF se forman a partir de los llamados Atomos_Difusos:

— Formados con un Grado de Cumplimiento (D) y un Umbral (g), con

el siguiente formato: D3 g
* Puede utilizarse también el comparador “>" u otro distinto. En este Ultimo caso
cambiaria totalmente el significado de la consulta.

» Elumbral establece el minimo valor de verdad deD para que sea Verdad: Por
defecto se supone >0 (con grado no nulo).

— Grado de cumplimiento D puede ser de dos tipos:
« Pertenencia D= R(X,...,X,) = rrzqaxm{minn{Qz(Ac X )}

— R es una Relacion Difusa de gradony cardinalidad m, y los A;c son los valores
de los atributos de la fila ¢upla) r y la columna (atributo) c.

— La férmula mide el grado con el que latupla {x;, X,, ..., X} pertenece a la
relacion R. Dicho de otra forma: indica el grado con el que dicha tupla se
parece a unatupla de R, que sea la tupla mas parecida a ella.

— Q7 es un comparador difuso de igualdad (por ejemplo la medida de Posibilidad).
« Comparacion: D=Q%(x, y)

— QYes un comparador difuso inducido por el comparadorq (>, 3, <...).

— X e yson variables de dominio o constantes (risp o difusas).

— Estas comparaciones difusas expresan el grado de cumplimiento con el que x
e y se relacionan entre si con el comparador Q% (mayor difuso...). 25
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« Formacion de las FBF (WFF): Se construyen de manera
muy parecida a las del calculo relacional clasico:

— Las variables (de dominio, en este caso), en una FBF, pueden ser
LIBRES (free) o LIGADAS (bound).

— La mayor novedad es la posibilidad de incluir Cuantificadores

Difusos (Q): “la mayoria”, “pocos”...

— Formacion de las FBF:
— 1. Un &tomo es una FBF. Sus variables son libres.

— 2. SiF esuna FBF, también lo es NOT(F). Sus variables son libres o
ligadas segun lo sean en F.

— 3. SiFl1 y F2son FBF, también lo son (F1 AND F2) y (F1 OR F2).
Sus variables son libres o ligadas segun lo sean en F1y F2.

— 4. SiF(x) es una FBF y x una variable libre de F(x), entonces,
también son FBF $x(F(x)), " x(F(x)) y Qx(F(x)) (donde Q es un
cuantificador difuso). La variable x, estara ligada en las nuevas FBF.

— 5. Nada mas es una FBF. Pueden incorporarse paréntesis y otros
operadores en funcion de los anteriores: La implicaciéon ® , XOR
(eXclusive OR), NAND, NOR.... 26
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« Transformaciones en las FBF: SOLO son NECESARIOS los
operadores: NOT, OR (0 AND), $ (0" ) y los cuantificadores difusos.
— Leyes de DeMorgan: * FLANDF2 ° NOT (NOT(F1) OR NOT(F2))
« FIORF2° NOT (NOT(F1) AND NOT(F2))
— Operacion XOR, (“O Exclusivamente”, eXclusive OR):
« FIXORF2 ° (F1 AND NOT(F2)) OR (NOT(F1) AND F2)
— Implicacién: e F1® F2 ° NOT(F1) ORF2
— Cuantificadores: $x(F(x)) © NOT " x (NOT F(x))
" X(F(x)) © NOT $x (NOT F(x))
SX(NOT(F(x))) § NOT $x(F(x))
" X(NOT(F(x))) § NOT " x(F(x))
« Expresiones seguras (safe):
— Son aquellas que producen relaciones finitas.

— En calculo relacional clasico las expresiones no seguras se descartan
pues carecen de sentido. Por ejemplo: {X,,..., X,, | GR(X,, .., X,)}

— En calculo relacional difuso las expresiones no seguras desde un punto de
vista extricto pueden ser Utiles, por lo que se aplica una “evaluacion
limitada”, restringiendo la evaluacion de la consulta a valores coherentes
(contenidos y relacionados en alguna relacion de la FBF). 27
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« Capacidad Expresiva: Esta demostrado que cualquier expresion del
Algebra Relacional Difuso se puede expresar en este Calculo Rel. Difuso.

« Operadores PRIMITIVOS del Algebra: (NOT = =, AND = U, OR = U)
— union: RUS={X,,...,X_ | R(X;,..., X YUS(X,,..., X )}
* No tiene sentido establecer umbrales de cumplimiento en ninguna
de las dos relaciones difusas, ya que las tuplas del resultado deben
estar en alguna de las dos relaciones (o0 en ambas).

» Esa expresion no es segura desde un punto de vista estricto.

— Podemos “inventarnos” una tupla que no exista nien Rnien Sy que
exista una tupla muy parecida a ellaen Ro en S(con grado 1).
— De ahi la necesidad de aplicar la “evaluacién limitada’.

— Diferencia: R- S={X,..., X, | R(X,,..., X, )UDS(X,,...,X.) 3 ¢
» Tuplas de R que no estan en Scon un grado mayor o igual ag.

- Produpto Cartesiano: <
R S :{Xlao”lxnvvli”’lvm | R(Xl’”"Xn) US(Vl""’Vm)}
— Proyeccion:
P A:I.""’AK(R) :{Xl""’xk |$ Xk+ll°°°1xn R(Xl""’xn)}

28
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— Seleccion: s (R) ={X,,..., X, | R(Xy,...,X,)UC'"}
» C es la condicion C cambiando los atributos de R por sus
variables de dominio correspondientes (los x).
« Operadores NO PRIMITIVOS del Algebra:

— Interseccidn: Tuplas que pertenecen aR con grado mayor o igual
gue g y que pertenencen a S con grado mayor o igual que g:

RAS={X,,..., X, | R(Xs,...,X,)® g U S(X,...,X,)% g}
» Esta expresion no seria segura desde un punto de vista estricto.
— Reunion: La condicion C debe relacionar atributos de R con los de S
RM. S={x,....x,,Vy,...,v. | R(X, ..., X, )US(v,,...,v,, ) UC?}
— Division: Obtiene las tuplas A={a,, ... ,a} tal que si B={b,, ... ,b.}
pertenece a S, entonces (A,B) pertenece aR en grado minimo g

R, S={a,...,a | S(b,...,b.)® R(a,,...,a.,b,....,b )3 g

« Con las ecuaciones anteriores es facil traducir una expresion en
Algebra Relacional Difusa a una expresion en
Calculo Relacional Difuso. 29
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e Ejemplos:

— “Mostrar los datos de los jugadores Buenos (en grado minimo 0.5)":
{j.eal%c(R(j,ea,c)UQ (c,Bueno): 0.5

— “Mostrar los jugadores con sus equipos y alturas de los que sean de
Jaéno Malaga con altura Normal (en grado minimo 0.5) o Bajos (en
grado minimo 0.7)":

{j,ea|$c(R(j,e a,c)U(e=JaénUe=Malaga)
U(Q (a,Normal) 3 0.5UQ ™ (a,Bajo) 3 0.7)}

— “Mostrar los equipos en los que TODOS sus jugadores sean Bajos (en
grado minimo 0.5) o Buenos (en grado minimo 0.75)”:

{e]|"j,a,c(R(j,eac)® (Q (a,Bajo)3 0.5U
Q (c,Bueno) 3 0.75) )}

30




\ CALCULO DI FUSO: Funcién D /

 Relacion Resultante de una expresion en Calculo:

— 1. Calcular la componente de valor: Las tuplas que cumplen el
predicado propuesto.

— 2. Calcular la componente de compatibilidad (atributos o grados
de compatibilidad de la Relacion Difusa Resultante): Calcular el
grado con el que cada valor de cada tupla del resultado satisface la
condicion impuesta en la expresion del Céalculo Difuso. Para esto se
usa la funcion D,y )

« Funcién D,¥y), o “Grado de una variable x en una FBF y con una
sustitucion S’:

— Para cada tupla Sdel resultado y cada variable x de la expresion en
Célculo Difuso, se calcula el grado de cumplimiento de laFBFy
por parte de esa variablex: DSy) T [0,1] E |
donde | es una constante que indica que ese grado no es aplicable
(por ejempilo si la variable no aparece eny): Suponemos | <O.

— Utilizando lo los operadores basicos se pueden dar cuatro casos:
Sin operadores (y es un atomo de Pertenencia o de Comparacion), y
gue el operador principal de y sea la negacion, la disyuncién o el
cuantificador existencial ($) La definicon es recursivacon base en el caso 1. 31
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e« 1.Sin operadores (y es un aomo):
— Atomo de Pertenencia R: Si K es una lista con las constantes que

aparecen en R 1 R(K) sino hay variablesen R
i :
R(S,K) six=A y$C
D’ (R(X,,---, X ,K)3 =1 !
(RGO i, RS.K)} six=A y8C
t enotro caso

donde ¢ es el valor del atributo de compatibilidad de la tupla mas
parecida a (S,K) en R (si existen varios se tomara el mayor).

— Atomo de Comparacion Qi(xi,y)3 g:

1Q%s,y) six esunavariabley x=x,
D> (Q%(x,, Y)3 Q) :_{ Q%x;,y) six esunaconstante dela variable x
1 enotro caso

— Observe que no se usa el umbral g de cada atomo: Ese umbral sirve
para discernir si una tupla pertenece o no al resultado (cumple o no
cumple la condicion), pero una vez que latupla pertenece al resultado
no se necesita para ver en gué medida ese valor de esatupla
pertenece al resultado. 32
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o 2.Negacion: y (X, Xy, . ,X,) =Y 1 (Xg, Xpp vev , X))

‘:,1- DL (Y 2 (X0 X,)) - SED(Y o(Xp e X)) |
il SIDL(Y (X0 X)) =
o 3.Disyuncion: y(Xy %o, <., X,) =Y 1 (X, Xy o s X)) ORY 5 (X3, X5y vee y X;)

Dy (Y (X473 %q)) = Max{ Dy (Y 1(Xq, -, X)), DX (¥ 2 (Xg, -+, X )}
— Sale simple porque hemos supuesto | <O.

Doy (Xp+5X,)) =

« 4. Cuantificador Existencial: y (X, Xy, ... ,. X)) =8 X 11 Y1 (X Xy o, X))

' n
D?((y (Xl"" ) Xn)) =Mmax Sl DOM (y ){ D?((y 1(X1’°" 1 Xnisn+1))}
— DOM(y) restringe el ambito de actuacion de la variable cuantificada.

 Averiguar el grado con el que toda la tupla, globalmente,
satisface la FBF vy :
— Es facil extender esta definicion para el caso en el que no nos
refiramos a una variable x concreta

— Hay que modificar solo el caso base (caso 1). 33

\ CALCULO DI FUSO: Cuantificadores Difusos /

« Formato General con el Cuantificador Q, conr g1 [0,1]: (Galindo et al..2000a)

r
Qy Xnur Y (X505 X))
— Ejemplo: “Equipos en los que casi todos (con grado minimo Oy r =0.8) sus
jugadores son Buenos (con grado minimo 0.75)”:

{e|Casi_todos ;°j,a,c(R(j,e,a,c) ® Q7 (c,Bueno)? 0.75)}
— Evaluacion del Cuantificador Difuso: Aspectos distintos a considerar:

» T: Total de elementos que cumplen la condicion de la FBFy
sobre la que influye el cuantificador Q.

— SiQesrelativo se divide por el total de elementos existentes.
e M: Suma de los grados de cumplimiento de los elementos que
cumplen la condicion de la FBF y sobre la que influye Q.
— Si Qesrelativo se divide por el total de elementos existentes.
— El parametro r (superindice) mide la importancia de T con respectoa M.

— Finalmente, el grado de cumplimiento de cualquier variable x en la
FBFy con la sustituciéon (tupla) Ses:

rT+@-rM P D(y)=Q(r T + (- r)M)

34
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« Ejemplo:
— “Equipos en los que casi todos (con grado minimo g=0 y r =0.8)
sus jugadores son Buenos (con grado minimo 0.75)™:

{e|Casi_todos ;°j,a,c (R(j,e,a,c) ® Q7 (c,Bueno) 3 0.75)}

I )Cuantificador Difuso Relativo:
— Supongamos los ‘ > 0

. A
siguientes valores ,I, 4. . ,
de TyM: casi todos
' —ee  —A—

EQJI PO T \Y/ rT7+ (1- I )M CEQJ| PO
Almeria 1/2 0.75/2 0.475 0.15
Cadiz 2/2 1.75/2 0.975 1.00
Coérdoba 1/2 0.75/2 0.475 0.15 0 ' )
Granada 0/3 0/3 0.000 0.00 0 04 007
Jaén 3/4 2.25/4 0.713 0.63
Maaga 2/3 15/3 0.633 0.47
Sevilla  3/3  3/3 1.000 1.00 35

xI [0.4,0.9]1 U y = 2(x- 0.4)
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