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Resumen

En este articulo se presenta un disefio de una base de datos difusa en UML. Se sentaron las bases
conceptuales para la definicion de atributos difusos y de los mecanismos que permiten consultar
la base de datos difusa una vez creada, esto es mediante el uso de comparadores difusos. Se
utilizaron los conceptos de estereotipo y patron provistos por UML para formalizar una
propuesta que queda a disposicion de los disefiadores.
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1 Introduccidon

El proceso del disefio de bases de datos se desarrolla en tres fases: disefio conceptual, disefio
logico y disefio fisico. Este trabajo se centra en la primera fase, el disefio conceptual, por su
caracteristica de analizar los requisitos que debe tener una base de datos desde un punto de vista
independiente de la tecnologia a utilizar en su implementacion. Un modelo de datos de un
sistema de software estd especificado en un lenguaje de modelado (UML, EER entre otros).
Cada modelo tiene semantica y notacion, esté puede adoptar varios formatos que incluyen texto
y graficos. Rumbaugh et. al. [7] afirman que un propésito fundamental de los modelos es que
permiten “captar y enumerar exhaustivamente los requisitos y el dominio de conocimiento, de
forma que todos los implicados puedan entenderlos y estar de acuerdo con ellos”. Es por ello,
que este trabajo se centra en la captura de aquellos datos que posean un dominio impreciso que
actualmente no son representados por los modelos, debido a la falta de expresividad de los
lenguajes de modelacion, nuestra propuesta utiliza la herramienta de modelado UML.

UML permite ser extendido para aumentar su expresividad. Utilizamos esta caracteristica mas
el disefio de un patron para proveer a los disefiadores la posibilidad de incluir atributos difusos y
aprovechar sus caracteristicas.

Algunas propuestas en esta linea se encuentran en Marin et. al. [6], que incorporan la
vaguedad para definir el concepto de tipos difusos, asi como también de la instanciacion y la
herencia aplicada a dicho concepto, pero todo ello a nivel de programacion. Una investigacion
que profundiza en el modelado conceptual de datos es Ma et al. [5], quienes proponen un tipo de
atributo que indica el grado de importancia que éste tiene para cada entidad o clase. Para el caso
de nuestra propuesta usamos tipos de atributos que poseen dominios imprecisos o difusos, los
cuales se encuentran definidos en una clase. Por otro lado, Geneste y Ruet [1], [2] proponen una
clase que incorpora un trapezoide de una etiqueta lingiiistica tratado como grado de pertenencia
en una aplicacion especifica de un caso tratado en UML. Esta propuesta es simplista, pues
normalmente, como se muestra en la seccion 2, los atributos difusos tipo 2 obedecen a mas de
una etiqueta lingiiistica. Nuestro proposito es desarrollar un modelo genérico que sirva para
cualquier especificacion de requerimientos del usuario con datos imprecisos.

Originalmente, el nivel conceptual permite la utilizacion de tipos de datos elementales a los
que se les llama clasicos (crips). Estos tipos de datos son numéricos, alfanuméricos y datos
binarios. Existen otro tipo de datos, que no son tratados en los modelos de datos conceptuales
clasicos o tradicionales, que contienen incertidumbre o imprecision en su informacién. Estos
ultimos se consideran datos “difusos” (fuzzy) asociados a la teoria de conjuntos difusos que los
humanos manejamos de forma cotidiana y natural ([10]). Por concepto o informacion difusa
entendemos informacion que encierra alguna imprecision o incertidumbre.

Este articulo presenta una serie de conceptos basicos de la teoria de conjuntos difusos y
atributos difusos en la seccion 2, con una introduccion a patrones y estereotipos con UML,
elementos que no son tan ampliamente difundidos como los conceptos elementales de la vista
estatica de UML. La seccion 3 presenta las bases de nuestra propuesta, para en la seccion 4
ejemplificar su uso con el desarrollo de un caso sencillo, pero generalizable a casos mas
complejos. Cerramos el articulo con las conclusiones y trabajo futuro.

2 Conceptos Basicos

UML (Lenguaje Unificado de Modelado), es un lenguaje de modelado visual que se usa para
especificar, visualizar, construir y documentar artefactos de un sistema de software. Captura
decisiones y conocimiento sobre los sistemas que se deben construir, su objetivo es lograr que,
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ademas de describir con cierto grado de formalismo tales sistemas, puedan ser entendidos por los
usuarios de aquello que se modela. Nuestra investigacion hace uso de las herramientas de UML
para el modelado de datos, especialmente se basara en estereotipos y patrones, como una forma
especial de representar atributos con imprecision utilizando la teoria de conjuntos difusos (logica
difusa). .

Estereotipo en UML: Es un nuevo elemento del lenguaje definido sobre la base de algin
elemento pre existente de UML. Extienden la semdantica pero no la estructura de las clases del
metamodelo. Permite representar una variacion de un elemento existente que posee otra
intencion, o distincion de uso. La definicion de un estereotipo se hace en forma explicita en la
vista estatica, mediante una relacion de generalizacion con el elemento de UML que es base para
su definicion. El nombre del estereotipo debe ser distinto de los elementos de UML, y se denota
entre comillas francesas («nombre estereotipo»). También puede considerar una notacion grafica
distintiva.

Patrones: Solucion ya probada y eficaz para algiin problema de disefio que puede expresarse
como un conjunto de principios y heuristicas[4].

Conjuntos difusos: La teoria de conjuntos difusos (también llamada borrosos) parte de la
teoria clasica de conjuntos, anadiendo una funcién de pertenencia al conjunto, definida ésta
como un numero real entre 0 y 1. Asi, se introduce el concepto de conjunto o subconjunto difuso
asociado a un determinado valor lingiiistico, definido por una palabra, adjetivo o etiqueta
lingliistica 4. Para cada conjunto o subconjunto difuso se define una funcion de pertenencia o
inclusion py (u), que indica el grado en que la variable t esta incluida en el concepto representado
por la etiqueta ([10]).Un conjunto difuso 4 sobre un universo de discurso U (dominio ordenado)
es un conjunto de pares dado por:

A={ws () /u: ue U, py(u)e0,1]}

Donde, p es la llamada funcion de pertenencia y py (1) es el grado de pertenencia del
elemento u al conjunto difuso 4. Este grado oscila entre los extremos 0 y 1, definido como:

Ly (u) =0, indica que u no pertenece en absoluto al conjunto difuso 4.
Ly (u) =1, indica que u pertenece totalmente al conjunto difuso 4.

Por ejemplo si consideramos el valor lingliistico estatura_de una_persona podria definirse
tres subconjuntos difusos, cada uno identificado por una etiqueta {bajo, medio, alto}, y con una
funcion de pertenencia tagjo(U), Mmedio(U), Haio(U), rESpECtivamente.

Por otro lado, para dominios con referencial no ordenado tenemos la funcion de similitud.
Esta funcion define que, para cada dominio D, escalar o numérico, se establece una relacion de
similitud que sirve para medir la similitud o parecido entre cada dos elementos del dominio.
Normalmente, los valores de similitud estdn normalizados en un intervalo [0,1], correspondiendo
el 0 al significado “totalmente diferente” y el 1 al significado “totalmente parecido” o iguales
([3]). Por tanto, una relacion de similitud puede ser vista como una funcion s, tal que:

s: DxD — [0,1]
Sr(di, dj) I—> [0,1] con di, dj eU

Tanto los dominios con referencial ordenado y no ordenado pueden representar de forma
adecuada conceptos de “imprecision” con la teoria de conjuntos difusos. Es necesario hacer notar
que muchos de estos conceptos naturales dependen, en mayor o menor medida, de la persona que
los expresa.

Atributos difusos: Para modelar atributos difusos consideraremos datos con dominio de
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referencial ordenado y no ordenado. En un referencial ordenado tenemos las representaciones de:
Distribucion de posibilidad trapezoidal, Etiquetas lingiiisticas, Valores aproximados, Intervalos
de posibilidad. En un referencial no ordenado: Escalares simples y Distribucion de posibilidad
sobre escalares. También son considerados los valores Unknown, Undefined y Null ([3]). Por
otro lado, los atributos clasicos que su dominio sea impreciso pueden ser tratados pero con un
formato especial para representar atributos difusos. La clasificacion adoptada se basa en criterios
de representacion y de tratamiento de los datos “imprecisos™: se clasifica segin el tipo del
dominio que les subyace y por si permiten representar la informacion imprecisa o s6lo permiten
el tratamiento impreciso de datos sin imprecision ([6]). Los atributos difusos pueden ser de 3
tipos:

e Tipo 1: Estos son atributos con “datos precisos”, clasicos o crisp (tradicionales, sin
imprecision), que pueden tener etiquetas lingiiisticas definidas sobre ellos. Este tipo de
atributos reciben una representacion igual que los datos precisos, pero admiten que se
puedan transformar utilizando condiciones difusas.

e Tipo 2: Son atributos que pueden recoger “datos imprecisos sobre referencial
ordenado”. Estos atributos admiten tanto datos crisp como difusos, en forma de
distribuciones de posibilidad sobre un dominio subyacente ordenado.

e Tipo 3: Son atributos sobre “datos de domino discreto no ordenado con analogia”. En
estos atributos se definen algunas etiquetas (“rubio”, “pelirrojo”, “castafio”...), que son
escalares con una relacion de similitud (o proximidad) definida sobre ellas, de forma que

esta relacion indique en qué medida se parecen entre si cada par de etiquetas.

Hay que considerar que, el conjunto difuso de posibles valores que puede tomar una
determinada caracteristica se denomina dominio difuso. Cada una de las propiedades o
caracteristicas que tiene una clase se denomina atributo.

Comparadores Difusos.

Ademas de los comparadores comunes (=,<.>, etc.), un FSQL incluye los comparadores difusos
de las tablas 1 y 2 [3]. Al igual que el SQL los comparadores difusos pueden comparar dos
columnas del mismo tipo o de tipos compatibles. Estos pueden ser clasificados en comparadores
de posibilidad o necesidad.

Los comparadores de posibilidad son mas generales (menos restrictivos) que los de
necesidad. Por tanto, los comparadores de necesidad recuperan menos instancias y estas
instancias cumpliran necesariamente con las condiciones impuestas en la consulta.

POSIBILIDAD NECESIDAD
Comp. Difuso | Significado Comp. Difuso | Significado
FEQ Posiblemente Tgual NFEQ Necesaqamente Igual
- NFGT Necesariamente Mayor
FGT Posiblemente Mayor -
- NFGEQ Necesariamente Mayor o Igual
FGEQ Posiblemente Mayor o Igual -
- NFLT Necesariamente Menor
FLT Posiblemente Menor -
- NFLEQ Necesariamente Menor o Igual
FLEQ Posiblemente Menor o Igual -
- NMGT Necesariamente Mucho Mayor
MGT Posiblemente Mucho Mayor NMLT Necesariamente Mucho Menor
MLT Posiblemente Mucho Menor
Tabla 1. Comparadores de posibilidad. Tabla 2. Comparadores de necesidad.



3 Enfoque UML-Difuso

Ponemos a disposicion de los disefiadores un patrén de disefio que hemos definido “Atributos
Difusos”, que permite incluir o tratar atributos imprecisos de los tipos descritos previamente
en las clases de sus disefios.

Rumbaugh et. al. [7] define un atributo en UML como la descripcion de una ranura con el
nombre de un tipo especificado en una clase; cada objeto de la clase tiene un valor
independiente para el atributo. Un atributo se representa mediante una cadena de texto que
puede dividirse en varias propiedades su notacion es:

«estereotipoy visibilidad nombre multiplicidad : tipo = valor-inicial {cadena de
propiedades).

El enfoque propuesto se basa en la definicion de los estereotipos «fuzzytly, «fuzzyt2» y
«fuzzyt3» para cada uno de los atributos difusos del Tipo 1, Tipo 2 y Tipo 3 respectivamente.
Los estereotipos mencionados corresponden a clases que incorporan los métodos y atributos
necesarios para manejar las propiedades difusas de estos datos, definidos como:

e La clase estereotipo «fuzzytl» tiene asociado una lista de etiquetas lingiiisticas, de
modo de posibilitar el manejo de los atributos difusos Tipo 1.

e La clase estereotipo «fuzzyt2» se compone de una lista de trapecios que tienen
asociada una etiqueta lingiiistica. El tipo de dato y valores de los atributos a, b, c y d,
deben asignarse segtin el dominio del atributo difuso Tipo 2 que se utilizara.

e La clase estereotipo «fuzzyt3» tiene asociada una matriz que almacena los grados de
similitud (gs) que se le atribuyen a los pares de etiquetas lingiiisticas en consideracion.
No siempre la relacion de similitud es simétrica, por lo que se diferenci6 el orden de
las etiquetas en la relacion (posicion 1y posicion 2).

Y label

o,

d >

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
a b c

Figura 1. Representacion de atributo Tipo 2.

Los atributos difusos Tipo 2 tienen asociado uno o mas trapecios, como el que muestra la
Figura 1. A cada valor entre a y d se le asocia un grado de pertenencia a label, ademas el valor
de un atributo (sobre el referencial ordenado) puede considerar uno o mas trapecios,
obteniendo asi el grado de pertenencia a cada una de ellos.

Para aplicar el estereotipo en un caso concreto, se debe hacer uso de la relacion de
especializacion, y generar una clase del tipo de atributo requerido, y asignarle el tipo de dato
correspondiente. Este proceso se realiza en la “vista de definicion difusa”. En la vista estatica
del problema en cuestion se usard la clase como dominio del atributo difuso correspondiente,
el cudl ademas sera identificado con la etiqueta del estereotipo correspondiente. En la seccion
4 se ejemplifica el uso del patron “Atributos Difusos™ y que utiliza los estereotipos definidos.

3.1 Vista Estatica Patron Atributos Difusos.

Para poder modelar datos imprecisos o difusos en UML, nuestra propuesta estd basada en una
especializacion, de tal forma que, el atributo difuso es definido en la superclase y el dominio
del tipo de atributo difuso (Tipo 1, Tipo 2 o Tipo3) es definidos en una subclase, obteniendo



asi, en cada subclase un tipo de representacioén correspondiente a un atributo impreciso. Esta
subclase puede ser tratada como una funcion de distribucioén o una funcion de similitud segin
corresponda a cada uno de los casos. Ademas, se establece una multiplicidad 1..*. La Figura 2
muestra la representacion en notacion definida anteriormente.

Comentarios

El atributo clésicos o crisp presente en fuzzytl y fuzzyt2 puede admitir valores precisos del
tipo de dato especificado por el disenador, ademas de los valores Unknown, Undefined y
Null. El atributo etiqueta puede tomar como valor cualquiera de las etiquetas que estdn
asociadas a la clase (que determina de ese modo el dominio de etiquetas posibles). Puede
tomar el valor nulo cuando crisp tiene valor.

Fuzzy [1.* FuzzyBD
FuzzyT1 FuzzyT2 FuzzyT3
crisp: crisp: label: etiqueta
thai label: etiqueta
1 1 1
1.*
*
1.* Trapecio L.
Etiqueta 1 i Celda
label : string —————————————> gs : double | {gs>=0 "
Z ' gs<=1}
! : 1 1
posiciénl
posicién2

Figura 2. Patron Atributos Difusos.

Consideramos que este tipo de representacion de atributos difusos (Figura 2), en su notacion
muestra la semantica asociada a cada tipo de atributo, siendo un aporte a los disefiadores de
bases de datos que contemplen en su modelado este tipo de expresiones. Ademads, el
modelado en UML permite representar la estatica correspondiente a los atributo, asi como
también, la dinamica que involucran los métodos.

3.2 Métodos Patron Atributos Difusos.

Rumbaugh et. al. [7] definen un método como una implementacion de una operacion.
Especifica el algoritmo o procedimiento que da lugar a los resultados de una operacion.

Los métodos para cada clase del patron de la Figura 4, se describen informalmente a
continuacion.
Clase FuzzyBD.

En este articulo nos enfocaremos so6lo en la definicion de métodos para consultar la base de
datos difusa. Para ello usaremos las definiciones provistas por Galindo [3]. La definicién de

6



los mecanismos de evaluacion de las sentencias de la forma (Atributo Operador Valor) debe
hacerse a priori y constituye un nivel de abstraccion inferior en el disefio.

Restriccidn de Posibilidad (ClaseD, Atributo, Operador, Valor): Este método selecciona todos
los objetos de la clase ClaseD que satisfacen (Atributo Operador Valor) donde Operador
pertenece a {FEQ, FGT, FGEQ, FLT, FLEQ, MGT, MLT} y Valor pertenece al dominio de
Atributo.

Restriccion de Necesidad (ClaseD, Atributo, Operador, Valor): Este método selecciona todos
los objetos de la clase ClaseD que satisfacen (Atributo Operador Valor) donde Operador
pertenece a {NFEQ, NFGT, NFGEQ, NFLT, NFLEQ, NMGT, NMLT} y Valor pertenece al
dominio de Atributo.

Consulta FuzzyT1 (ClaseT1, Atributo, Label): Este método selecciona todos los objetos de la
clase difusa tipo 1 ClaseT1, tal que el valor del atributo del tipo Atributo esté asociado al
rétulo Label.

Consulta FuzzyT2 (ClaseT2, Atributo, Label, gp): Este método selecciona todos los objetos
de la clase difusa tipo 2 ClaseT?2, tal que el valor del atributo del tipo Atributo esté asociado al
rotulo Label con u n grado de pertenencia mayor a gp.

Consulta FuzzyT3 (ClaseT3, Atributo, Label, gs): Este método selecciona todos los objetos de
la clase difusa tipo 3 ClaseT3, tal que el atributo del tipo Atributo tenga un grado de similitud
en relacion al rotulo Label mayor a gs.

Clase Fuzzy.

Asociar Etiqueta: asocia una etiqueta de entre las asociadas a la clase, a una instancia
especifica.

Retornar Grado de Pertenencia (Label): retorna el grado de pertenencia de la instancia a la
etiqueta lingiiistica Label (se especializa para cada subclase).

Clase: Fuzzytl.
Retornar Crisp: indica cual es el valor exacto del atributo, cuando esta asignado.
Asignar crisp: asigna un valor exacto a el atributo.

Retornar Grado de Pertenencia (Label) : retorna 1 si la etiqueta lingiiistica estd asociada a la
Instancia.

Clase: Fuzzyt2.
Retornar Crisp: indica cual es el valor exacto del atributo, cuando esta asignado.
Asignar crisp: asigna un valor exacto a el atributo.

Retornar Grado de Pertenencia (Label): Evalua el grado de pertenencia en base a la
especificacion dada en el trapecio correspondiente para el valor crisp de la instancia y la
etiqueta especificada.

Clase Fuzzyt3.

Retornar Grado de Pertenencia (Label): En este caso, se evaliia la similitud entre la instancia y
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la etiqueta Label, segtn lo especificado en la instanciacion de la clase celda.

4 Ejemplo.

Supongamos una clase Persona en la cual se pueden definir atributos tales como, edad que
9 (134

puede tomar valores de “infante”, “joven” y “adulto”, por otro lado, se puede definir el
atributo color del pelo que puede tomar valores de “Rubio”, “Castario” y “Pelirrojo”.

En una base de datos clésica, cada instancia s6lo puede tomar uno de estos tres valores, tanto
para la edad, como para el color del pelo. Pero es usual que los requerimientos del usuario
van mas alld de éstas consideraciones, constantemente nos enfrentamos al hecho de que, una
persona describe su edad como “entre joven y adulto” o que su color del pelo es “entre rubio
y castano”, consideramos que el modelado de datos en UML, no es capaz de representar este
tipo de requerimientos. Es por ello, que nuestro trabajo se centra en la representacion de este
tipo de requerimientos usuales, mas aun, se puede identificar que el dominio edad y color del
pelo son distintos. Nos hemos propuesto el siguiente modelado en UML para este tipo de
atributo que contiene la clase Persona, aplicando el Patron de Atributos Difuso definidos en el
parrafo anterior.

4.1 Ejemplo para atributos difusos tipo 2.

Para el caso del atributo edad, se propone definirlo como atributo difuso Tipo 2, considerando
cada uno de sus valores como etiquetas lingiiisticas dadas por: “Infante”, “Joven” y “Adulto”,
definidas sobre un dominio ordenado entre 0 y 100 y una funcion de distribucion (trapecios)
asociada a cada una de las etiquetas. Los valores de los atributos a, b, ¢ y d correspondientes a
cada uno de los trapecios de un conjunto difuso son definidos como: infante = {0/1, 1/7, 1/10,
0/15}, joven ={0/10, 1/15, 1/25, 0/30} y adulto ={0/25,1/30, 1/65,1/100}, para cada una de las
etiquetas se definen en la instanciacion de la vista de definicion difusa.

En la vista estatica del disefio en cuestion, se define el atributo difuso edad dentro de la
clase Persona, como se muestra en la Figura 3.

Persona
«fuzzyt2» Edad : Vejez

Figura 3. Vista estatica con inclusion de un atributo difuso.

En el apartado 3.1 se definid que cada clase, para el caso que define atributos difusos, debe
formar una generalizaciéon correspondiente a las etiquetas. La Figura 4, muestra la
representacion de la edad como atributo Tipo 2 definiendo el valor que toma cada uno de los
conjuntos de las etiquetas definidas.



FuzzyT2 Infante: Trapecio

a f 1 Infante: Etiqueta
2 z 170 | Label = 'Infante’
d=15

Vejez
crisp : int {valor > = 0}

label:etiqueta
L Joven: Trapecio

a=10 Joven: Etiqueta

b=15 — .
c=25 Label = ‘joven

d=30

Adulto: Trapecio

as e | Adulto: Etiqueta |
c=100 — Label ='Adulto
d =100

Figura 4. Vista de definicion difusa para el caso propuesto.

La Figura 4, muestra una extension del Tipo de atributo con referencial ordenado que
puede estar definido en un modelo de datos en UML, ademas las etiquetas definidas para un
atributo Tipo 2, pueden ser tantas como el usuario requiera, y los valores que estas tomen,
pueden ser especificadas claramente en el modelo propuesto.

4.2 Ejemplo para atributo difuso tipo 3.

Para el caso del atributo Color del pelo, se propone definirlo como atributo difuso Tipo 3,
para el cual se definen grados de similitud o semejanza entre cada una de las etiquetas
“Rubio”, “Castaiio” y “Pelirrojo”. Se ha establecido los grados de similaridad entre estas
etiquetas segiin se muestra en la tabla 1.

Color de pelo Rubio | Castafio | Pelirrojo
Rubio 1 0.1 0.5
Castafio 0.1 1 0.7
Pelirrojo 0.5 0.7 1

Tabla 1. Grados de similaridad entre color de pelo Rubio, Castaiio y Pelirrojo.

En la vista estatica del disefio en cuestion, se define el atributo difuso color del pelo dentro
de la clase Persona, como lo muestra en la Figura 5.

Persona
«fuzzy t3» ColorPelo : pelo

Figura 5. Vista estatica con uso del estereotipo fuzzy tipo 3 para el atributo color de pelo.

El mapeo de la Tablal al disefio en UML, considerando la notacion que se ha definido para un
atributo Tipo 3, se realiza segiin lo mostrado en la vista de definicion difusa de la Figura 6.



Fuzzy T3

posicionl

R: Celda

gs=0.1

C:Celda
gs=0.5

Pelo
label: etiqueta

P: Celda
gs=0.7

posicion2

Rubio: Etiqueta

Castaiio: Etiqueta

Pelirrojo: Etiqueta

Figura 6. Vista de Definicion Difusa para atributos difusos tipo 3.

La Figura 6, muestra una extension del Tipo de atributo con referencial no ordenado que
puede estar definido en un modelo de datos en UML, ademas los valores de similitud o
semejanza definidos para un atributo Tipo 3, pueden ser tantas como el usuario requiera, y los
valores que estas tomen, pueden ser especificadas claramente en el modelo propuesto.

4.3 Ejemplo de consultas difusas.

Consideremos que la base de datos difusa de personas posee la siguiente informacion.

Persona Edad Color de Pelo
P1 12 Pelirrojo

P2 19 Castafio

P3 28 Castafio

P4 35 Rubio

Se requiere a un joven pelirrojo. Considerando la especificacion de las etiquetas lingiiisticas,
grados de pertenencia y similitud dados en los ejemplos previos, se define lo que sigue.

Consulta 1: Jovenes con grado de pertenenecia 0.8 de pelo pelirrojo con grado de silimitud
0.8.

Utilizando los métodos especificados, dividimos la consulta en dos partes:

Parte 1: Consulta FuzzyT2(Persona, Edad, "Joven", 0.2)

Persona Edad Color de Pelo Gp c/r Joven
Pl 14 Pelirrojo 0.8

P2 19 Castafio 1

P3 28 Castafio 0.4

P4 35 Rubio 0
Respuesta Parte 1:

Persona Edad Color de Pelo Gp c/r Joven
Pl 14 Pelirrojo 0.8

P2 19 Castafio 1

P3 28 Castafio 0.4
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Parte 2: Consulta FuzzyT3(Persona, Color de Pelo, "pelirrojo", 0.8)

Persona Edad Color de Pelo Gs c/r pelirrojo
Pl 14 Pelirrojo 1

P2 19 Castafio 0.7

P3 28 Castafio 0.7

P4 35 Rubio 0.5
Respuesta Parte 2:

Persona Edad Color de Pelo Gs c/r pelirrojo
Pl 14 Pelirrojo 1

La respuesta a la consulta 1 estd dada por la interseccion de Respuesta parte 1 y Respuesta
Parte 2 :

Persona Edad Color de Pelo

P1 14 Pelirrojo

5 Conclusiones y trabajos futuros

La Teoria de conjuntos difusos permite acercar el funcionamiento de los sistemas de
informacion al modo de trabajo de los seres humanos, pues las personas manejamos con gran
frecuencia conceptos difusos (como “alto”, “bueno”, “malo”, “aproximadamente 8”...) que
incluyen cierta imprecision y que los sistemas informaticos tradicionales no entienden y, por

tanto, no pueden utilizar.

Las bases de datos difusas han sido también ampliamente estudiadas con el objetivo de
permitir el almacenamiento de datos imprecisos o difusos y la consulta de forma imprecisa de
los datos existentes. Sin embargo, tradicionalmente la aplicacién de la légica difusa a las
bases de datos ha prestado escasa atencion al problema del modelado conceptual. La
extension del modelo UML para el tratamiento de datos difusos, ha sido estudiado en pocas
publicaciones, pero en ninguna se referencia la posibilidad de modelar datos imprecisos en
forma genérica utilizando etiquetas lingiiisticas, referencias ordenado o de semejanza
utilizando las herramientas que ofrece la teoria de conjuntos difusos.

En [9] los autores han propuesto un modelado de atributos imprecisos utilizando la
notacion EER, la gran diferencia con nuestra propuesta en UML, es que la semdntica esta
presente en el modelado de estereotipos y representada en patrones de Atributos Difusos, no
en el diccionario de datos como proponen los autores de [9], siendo UML més flexible y
dando una gran expresividad al modelo de datos imprecisos con el tratamiento de la teoria de
conjuntos difusos.

En este articulo se ha realizado una propuesta para expresar atributos que sus dominios
sean imprecisos y la forma de representar estos en un modelo conceptual como UML. Las
representaciones expuestas tienen un novedoso significado y aportan gran expresividad al
modelo conceptual, incluso facil de entender por usuarios no técnicos, algo que es
fundamental en el modelado conceptual.

Ademas, se han definido las bases conceptuales que permiten especificar en UML bases de
datos difusas que pueden implementarse utilizando la propuesta de Galindo [3] en lo referente
al almacenamiento de datos difusos y su manipulacion.

Como trabajo futuro se pretende depurar los estereotipos y patron propuesto ademas de
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seguir aplicando la teoria de conjuntos difusos al resto de las notaciones en UML, como son;
multiplicidad, herencia etc., permitiendo asi un modelado en UML alin més flexible. Por otra
parte, se planea desarrollar un ambiente integrado que permita el disefio e implementacion de
bases de datos difusas objeto - relacionales.

6
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