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RESUMEN

La comunidad de base de datos se resiste a adoplar nuevas herramientas para extender las funcionalidades de un
Sistema Gestor de Bases de Datos Relacionales (RDBMS) porgue normalmente se afiade tiempo de procesamienio
que degrada el rendimiento v afecta la escalabilidad del sistema. En este articulo se propone una comparacion del
rendimiento (Benchmarking) de consultas difusas implementadas utilizando el RDBMS PostgreSOL comparado
con consultas cldasicas. Se disefiaron experimentos computacionales basados en modelos estadisticos de andlisis
de varianza para multiples factores para verificar su validez. Se demuestra que el tiempo de ejecucion de las con-
sullas con una estrategia de implementacion de acoplamiento débil es estadisticamente mayor que al utilizar una
de acoplamiento fuerte; ademds, no hay diferencia estadistica significativa entre las consultas difusas con una es-
trategia de implementacion acoplamiento fuerte v sus respectivas consultas clasicas. Finalmente se comprueba
que la estrategia débilmente acoplada no escala.

Palabras Clave: Consultas Difusas, PostgreSQL, SQLf RDBMS
ABSTRACT

The database community has resisted adopting new tools that offer flexibility to extend the facilities of a Relational
Database Management System (RDBMS), this is due the undesived processing time affecting the system perfor-
mance and scalability. In this article we achieve a benchmarking of fuzzy queries to measure the performance and
scalability of diverse implementation strategies versus classical queries using the RDBMS PostgreSQL. We de-
signed a series of computational experiments based on a statically analysis of variance for multiple factors to veri-
[y theiv validity. We proof that the elapsed time of queries with a strategy of loose coupling is statically higher than
than that obtained with a tight coupling; moreover, there are no statically difference between tight coupling and
classical queries. Finally, we proof that loose coupling strategy doesn’t have scalability.

Keywords: Fuzzy queries, PostgreSQL, SQLf, RDBMS

1. Introduccion Es asi como desde hace varios afios diversos investiga-

dores han modelado vy gestionado la incertidumbre en los

En la actualidad hay un gran interés en la comunidad
cientifica de bases de datos en la gestion de la incertidum-
bre; es asi como se han desarrollado diversas propuestas
tales como: MystiQ en la Universidad de Washington
[BDM*05], el cual es un sistema que usa un modelo de
datos probabilistico para encontrar respuestas en un gran
niumero de fuentes de datos exhibiendo varios tipos de
imprecisiones; Trio, creado en la Universidad de Stanford
[Wid09], como un Sistema Gestor de Base de Datos donde
el dato, la incertidumbre y el linaje (procedencia del dato)
son gestionados en forma integrada; MayBMS [Koc09] de
la Universidad de Cornell es un sistema para la administra-
cion escalable de informacién incierta (utilizando un mode-
lo probabilistico) implementado sobre Postgre SQL.

En ocasiones no sdlo la incertidumbre de la informacion
sino la imprecision en la busqueda de informacion lo que
hace necesario la incorporacion de mecanismos adicionales
tales como lalégica difusa [Zad94].

RDBMS utilizando la teoria de conjuntos difusos [Zad65]
y la logica difusa dando lugar a un area de investigacion
denominada Bases de Datos Difusas, que incluye: modela-
do v representacién de datos imprecisos, ademas de la uti-
lizacion de condiciones flexibles en las consultas a Bases
de Datos Clasicas, a lo que se denomina consultas difusas.
Para el lector interesado en las diversas propuestas existen-
tes Galindo [GalO8] presenta un compendio de trabajos
recientes; la mayoria de estas propuestas estan desarrolla-
das para ser realizadas en Sistemas Gestores de Bases de
Datos Relacionales (RDBMS).

El adecuado rendimiento de los Sistemas Gestores de
Bases de datos es una condicidon necesaria para ser acepta-
dos [CB05]; sin embargo, este problema ha sido relegado a
un segundo plano en las investigaciones sobre sistemas
gestores de bases de datos difusas [LT06]. En este articulo
se demuestra como mejorar el rendimiento y escalabilidad
de consultas difusas, implementando SQLf [BP0O], para
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proporcionar flexibilidad y manejo de preferencias median-
te congultas difusas efectuadas en el RDBMS Postgre SQL.

El articulo se organiza de la siguiente forma: en primer
Ingar se presenta un Marco Tedrico, luego el disefio expe-
rimental, seguido del resultado de los experimentos, para
finalmente presentar las conclusiones vy trabajos futuros.

2. Marco Tedrico

A continuacion se describe un estudio del estado del arte
de Bases de Datos Difusas, el lenguaje de consultas difusas
SQLf y diversas estrategias para su implementacion en un
RDBMS.

2.1 Estado del Arte de Bases de Datos Difusas

Una aplicacion de consultas difusas como una herra-
mienta para la toma de decisiones se presenta en el articulo
[AR11]. Para ello se integran los datos del Laboratorio de
Marcha del Hospital Ortopédico Infantil en una base de
datos que contiene informacion multimedia proveniente de
los examenes complementarios (sefiales y radiografias), del
examen fisico articular v del video de marcha de los pa-
cientes. Las consultas difusas permiten incorporar los bene-
ficios de la logica difusa para expresar requerimientos que
involucran preferencias de usuarios y consultas que sean
mas cercanas al razonamiento humano.

Un articulo de revision de modelos de datos conceptua-
les difusos propuestos en la literatura se encuentra en
[MY10]; se discuten principalmente los modelos de datos
difusos ER/FER, IFO y UML; ademas se examinan las
aplicaciones de los modelos de datos conceptuales difusos.
Los autores afirman que la teoria de conjuntos difusos ha
sido ampliamente aplicada para extender diversos modelos
de bases de datos, lo que ha dado lugar a numerosas con-
tribuciones, principalmente con el popular modelo relacio-
nal o con alguna forma vinculada al mismo. Ademas justi-
fican el uso de modelos de datos semanticos difusos debido
a que multiples investigadores se han concentrado recien-
temente en él para satisfacer la necesidad de modelar obje-
tos complejos con imprecision e incertidumbre.

En [UGS10] se presenta una extension de una base de
datos relacional difusa utilizando como estructura légica
FIRST-2 (una interfaz difusa para sistemas relacionales),
desarrollada sobre PostgreSQL. Ademas, presentan una
aplicacion a un sistema de citas médicas.

Un framework para consultar bases de datos es presenta-
do en [Yagl0]. El autor modela una consulta como una
coleccién de condiciones requeridas y un imperativo para
combinar una satisfaccion del objeto a las condiciones
individuales para obtener una satisfaccion total. El antor
investiga herramientas que pueden enriquecer este proceso
habilitando la inclusion de consideraciones mas centradas
en el ser humano; discute cémo incluir condiciones flexi-
bles con el uso de conjuntos difusos. Se describen técnicas
algo mas sofisticadas para agregar las satisfacciones de
condiciones individuales basadas en la inclusion de impor-
tancias y el uso del operador OWA. Se introduce un nuevo
método para agregar las satisfacciones individuales que
pueden modelar una relacion lexicografica entre los reque-

rimientos individuales; ademas de considerar aspectos mas
centrados en el humano para la consulta, el autor busca en
las bases de datos en la cual la informacién puede tener
alguna incertidumbre posibilistica o probabilistica.

Aunque las bases de datos relacionales difusas han sido
ampliamente estudiadas a nivel tedrico, son pocas las re-
percusiones en la practica segin lo afirmado en [GB09].
Los autores proponen una nueva arquitectura para sistemas
gestores de bases de datos difusas (FRDBMS) extendiendo
el modelo GEFRED propuesto por Medina, Pons y Vila
[MPV94] mediante una estrategia de implementacion de
acoplamiento débil sobre Oracle; permitiendo que el usua-
rio directamente efectiie la descripcidn, manipulacién y
consultas utilizando el lenguaje FSQL. Ellos alegan que la
limitacion de GEFRED y otras propuestas como la de Bosc
y Pivert [BP95], [BP00] es que el FRDBMS es implemen-
tado manualmente por el usuario.

La informacion a ser almacenada en las bases de datos es
frecuentemente difusa segun lo afirmado en [LLLO9]; dos
problemas importantes de investigacion en este campo son
la representacion de informacién difusa en una base de
datos y la provision de flexibilidad en consulta a bases de
datos, mediante la inclusién de términos lingiisticos en
consultas orientadas al ser humano y regresando resultados
con grados de coincidencia. La programacion logica lin-
giiistica difusa (FLLP), introduce una representacion facil y
un razonamiento expresado lingiisticamente del conocimi-
ento humano. El articulo presenta un modelo de datos ba-
sados en FLLP llamado Data log lingiistico difngo para
bases de datos lingiiisticas difusas con consultas flexibles.

En el articulo [RCC09] se presenta una arquitectura de
base de datos difusas denominada Alianza, la cual introdu-
ce una manera de representar conceptos difusos (meta-
informacién base utilizando formato XML) simplificando
las actividades de gestion de los datos en estos ambientes.
Alianza es producto de la unién de técnicas de logica difu-
sa, sistemas gestores de base de datos relacionales y una
base de meta-conocimiento difuso (FMB) definida en
XML; con el fin de manipular y representar informacion
vaga.

Se proponen sistemas de base de datos inciertos en
[Che09], donde se considera la incertidumbre en los datos,
ademas del uso de datos genéricos v modelos para capturar
incertidumbre; también se proporcionan operadores de
consulta que devuelvan respuestas con confianzas estadis-
ticas. El autor considera que la gestion de incertidumbre en
grandes bases de datos ha atraido un interés tremendo de
investigacion. La incertidumbre de los datos es inherente
en muchas aplicaciones emergentes e importantes, tales
como servicios basados en localizacion, redes sensoriales
inalambricas, aplicaciones de flujo de datos, bases de datos
biométricas y biologicas; en estos zistemas es importante
gestionar los datos v la incertidumbre, a fin de tomar deci-
siones correctas y proporcionar servicios de alta calidad a
los usuarios.

La nocion de conjuntos vagos en relaciones es propuesta
en [ZM09], donde se describe el SQL vago como una ex-
tension de SQL para el modelo relacional vago. Se de-
muestra que SQL vago (VSQL) combina las capacidades
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de un SQL estandar con el poder de manipular relaciones
vagas. Los autores afirman que aunque SQL vago es una
extensién minima para ilustrar sus usos, VSQL permite a
los uvsvarios formular un amplio rango de consultas entre
datos vagos y consultas. Todo ello como una forma com-
prehensiva para manipular datos imprecisos e inciertos.

En su articulo [DAC™*08] proponen la construccion de
un sistema de informacién y ayuda a la toma de decision
(IDSS) que permita a distintos tipos de usunarios (agriculto-
res, agronomos, administraciones piblicas) obtener y ma-
nipular informacion sobre el cultivo de olivas y el soporte
ambiental del mismo para ayudar en la toma de decisiones.
Los principales objetivos desarrollados son el tratamiento
de datos inciertos e imprecisos de la informacion ambiental
y sobre cultivos, ademas de la fusion de datos sobre cultivo
y otros de caracter cientifico-experimental. Se describe la
posibilidad de almacenar 1a informacién de caracter agro-
noémico y ecologico en bases de datos relacionales. La in-
formacion es procesada a través de herramientas de extrac-
cion de conocimiento y permite sobre la base del conoci-
miento experto el desarrollo de reglas para la clasificacion
de aptitud del terreno vy para la obtencién de mapas temati-
cos con la ayuda de Sistemas de Informacién Geografica.
Las consultas flexibles permiten a los distintos usuarios la
consulta interactiva de toda la informacién almacenada en
las bases de datos, asi como una implementacién constante
de las mismas.

22 SQLf

El SQL es un lenguaje versatil para recuperar informa-
cidn sobre bases de datos relacionales existentes, pero pre-
senta un problema de rigidez cuando el usuario no puede
definir en forma precisa su consulta, sino que tiene una
idea vaga de la misma o la consulta esta relacionada con
términos que son imprecisos por su naturaleza (una perso-
na joven, i objeto costoso, un hotel cercano), por lo que
ningun RDBMS clasico brinda mecanismos que puedan
ayudar al usuario en la solucion de tal necesidad.

Los autores Bosc y Pivert proponen SQLf [BP95] como
una extension del lenguaje SQL para incorporar el uso de
la légica difusa en las consultas a bases de datos relaciona-
les, permitiendo efectuar consultas incorporando condicio-
nes difusas, con el fin de permitir representar requerimien-
tos de los usuarios de forma mas cercana a la realidad.

Similar a SQL, el constructor fundamental de SQLfes el
bloque basico el cual tiene la siguiente estructura:

SELECT [DISTINCT| <kista de atributos=
FROM <lista de relaciones=>
WHERE <condicion difuse>
[WITH CALIBRATION <¢>]

La clausula WITH CALIBRATION es opcional (al igual
que DISTINCT), donde <c> es el factor de calibracion que
permite al usuario determinar un filtro adicional de acuerdo
al grado de membresia a la consulta o un numero determi-
nado de tuplas, ya sea un nimero real mayor a 0 y menor o
igual a 1 (0 <¢ <1) o un niimero entero positivo mayora 1,
respectivamente

En cuanto a la condicidén difusa, en su forma mas senci-
1la, es la determinacion del grado de membresia en que una
expresion satisface un predicado difuso definido por el
usuario, utilizando variables lingiisticas (tales como edad
o tamafio) y valores o etiquetas lingtistas (por ejemplo:
joven, viejo, alto, bajo), definidos dentro de la teoria de
logica difusa como numeros difusos (conjuntos difusos que
cumplen con las propiedades de normalidad y convexidad)
con funcion de membresia.

SQLT soporta el uso de diversas estructuras para cons-
truir condiciones difusas mas complejas, tales como: modi-
ficadores difusos, conectores difusos, comparadores difu-
sos, cuantificaciéon difusa y particionamiento con califica-
cion de cada grupo en base a una condicién difusa.

SQLT ha sido actualizado al estandar SQL 1999 [GT01a]
permitiendo vaguedad en operadores de algebra, restriccio-
nes de integridad, vistas, tipos de datos hora y fecha; ope-
raciones de manipulacién de datos, reglas deductivas y
aserciones; objetos, funciones, procedimientos y disparado-
res. También se extendié SQL{ para permitir caracteristicas
basadas en el estandar SQL 2003 [GTO01b] tales como:
tipos de datos multiconjunto, extensiones a las instruccio-
nes: CREATE TABLE, MERGE vy operaciones ROLAFP de
dataw arehotise.

2.3 Estrategias de Implementacién de SQLT en un
RDBMS

De acuerdo a como se efectiia la integracién de SQLfen
un RDBMS se pueden identificar tres tipos de estrategias
de implementacion: acoplamiento débil, medio o fuerte
seglin lo propuesto por Timaran [Tim0O1].

2.3.1 Acoplamiento Débil

Esta estrategia consiste en implementar una capa logica
por encima del RDBMS. Esta capa logica se encarga de
aceptar consultas con la sintaxis de SQLf transformarlas
en consultas clasicas aplicando el principio de derivacidn
[BP00] v luego reprocesar el resultado para devolver las
tuplas resultantes con grados de membresia. La principal
ventaja de esta estrategia de implementacioén es su portabi-
lidad, las desventajas incluyen la degradacion del rendi-
miento v problemas de escalabilidad. Para efectos del pre-
sente articulo se utilizé una implementacion débilmente
acoplada denominada SQLfi [GT08]. Esta implementacion
fue inicialmente elaborada para trabajar sobre el RDBMS
Oracle, pero lnego fue llevada a diversos RDBMS tales
como: PostgreSQL, SQLServer, Firebird, MySQL y DB2.
SQLfi proporciona todas las caracteristicas de SQLf que
incluyen las extensiones del estandar de SQL 1999.

2.3.2 Acoplamiento Medio

En esta estrategia se utiliza lenguaje nativo del DBMS,
tal como el PL-SQL de Oracle. Se implemento un prototipo
utilizando Prolog (SQLEPL). El lector interesado puede
revisar mas detalles sobre esta implementacién en
[UTGOS].
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2.3.3 Acoplamiento Fuerte

Esta estrategia consiste en efectuar el procesamiento de
la consulta difusa en el nicleo o kerne! del RDBMS. Se
aceptan consultas difusas con la sintaxis de SQLT (exten-
sion del analizador de consultas o parser), el procesamien-
to se hace internamente extendiendo los operadores fisicos
y mecanismos de acceso del RDBMS y finalimente se de-
vuelven filas con el grado de membresia. Esta implementa-
cion brinda mejoras en el rendimiento y escalabilidad, su
principal desventaja es 1a carencia total de portabilidad. Se
desarrolld una extension del PostgreSQL para el procesa-
miento de consultas difusas utilizando esta estrategia la
cual se denomina Postgre SQL{, la cual es descrita en deta-
lle en [ACTI11].

3. Disefio Experimental

Para comprobar la existencia de diferencia significativa
estadisticamente [BS07] entre los tiempos de respuesta de
consultas difisas a base de datos y sus respectivas consul-
tas clasicas a continuacion se describe el disefio experimen-
tal y 1a metodologia seguida.

Para las consultas difusas se permite la utilizacion de
términos difusos en la condicion de la consulta (predicados
difusos que pueden ser unimodal o mondtonos), obtenien-
do como resultado filas con grado de membresia de acuer-
do ala funcién de membresia predefinida en cada caso. Por
otro lado se hicieron consultas clasicas sobre la base de
datos utilizando el RDBMS PostgreSQL version 8.3, to-
mando en cuenta que estas consultas corresponden a las
que derivan las consultas difusas efectuadas sobre Post-
greSQLfy SQLA.

Se pobld una base de datos PostgreSQL version 8.3 uti-
lizando el TPC Benchmark™H version 2.9.0 [TPC11],
generando tres volimenes de datos diferentes: 1 GB, 5 GB
v 10 Gb de datos; a estos volumenes se les denominé bajo,
alto v muy alto respectivamente. Se utilizé el mismo
computador para todos los experimentos, Compaq® Presa-
rio con procesador Intel® core duo 1.83 GHz, 3 Gbyte en
memoria RAM y disco duro de 160 Gbyte, sistema operati-
vo Ubuntu 9.04. Ademas al tomar el tiempo de respuesta
de cada consulta se inici6 el servidor de PostgreSQL para
mantener las condiciones iniciales.

Para el volumen de datos muy alto el SQLfi no dio resul-
tados, por lo que se demuestra que no es escalable. Es por
ello que los experimentos de comparacién se realizaron
para el volumen bajo y alto.

Se crearon consultas variando diversos factores en dos
niveles, a saber: Ntumero de tablas (1 y 3), Numero de pre-
dicados difusos unimodales (1 y 2), Numero de predicados
difusos monotonos (1 y 2). La combinacién de cada uno de
estos factores da como resultado ocho (8) consultas, las
cuales se realizaron para cada volumen de datos (16 con-
sultas), cada consulta se repitid una vez con los mismos
factores (32 consultas), que luego se hicieron para cada
tipo de acoplamiento (débil, fuerte y ninguno) por lo que se
realizaron 96 experimentos en los cuales se midio el tiempo
de respuesta (tiempo total de ejecucion) y el numero de
filas resultado.

Para efectos de reproducibilidad del experimento se ane-
xan los predicados difusos utilizados, las consultas difusas
creadas fundamentadas en consultas del benchmark TPC-H
v las consultas clasicas obtenidas aplicando el principio de
derivacion propuesto por Bosc y Pivert [BP00]. Ademas el
software utilizado es de uso libre y fue distribuido en forma
gratuita a través de actos publicos, ademas se encuentran
disponibles en la siguiente direccidén
http://ldc.usb.ve/~jtcadenas/Postgre SQLT/.

Se ha demostrado en otros estudios con las implementa-
ciones de deébilmente y fuertemente acopladas que estos
factores tienen influencia en los tiempos de respuesta
[Cad08] [Tin06]. Mediante el nimero de filas resultado se
comprueba funcionalmente que se estd obteniendo el mis-
mo resultado de cada una de las consultas (32) sobre los
diferentes tipos de acoplamiento.

No se hacen experimentos con otros servidores de Bases
de Datos distintos a PostgreSQL, va que la implementacidn
de la estrategia de acoplamiento fuerte esta desarrollada
con este DBMS, v es de interés comparar el rendimiento de
esta estrategia versus consultas clasicas. Asimismo, para
este estudio no es de utilidad variar condiciones como el
equipo de cémputo porque no estamos comparando la efi-
ciencia de diversos DBMS lo cual puede ser consultado en
revistas especializadas del area, sino la aplicabilidad de la
implementacion de SQLf y su efecto sobre el rendimiento.

En cuanto a otras implementaciones realizadas de con-
sultas difusas destaca la de FSQL [Gal05] 1a cual también
incorpora la representacidn de informacidn incierta, pero la
implementacion no esta basada en la teoria de SQLf, por lo
que no puede hacerse una comparacion. Una propuesta
para la estandarizacion de los lenguajes utilizados en FSQL
vy SQLT es propuesta en [UTGO08] y bajo la premisa de esta
posible estandarizacion hacen una comparacion de ambas
implementaciones.

4. Resultados Experimentales

En la Tabla 1 se resumen estadisticos descriptivos obte-
nidos a través del paquete estadistico [SPSS06], se muestra
una diferencia entre la media y la mediana de 4.9450 se-
gundos, esta 1ltima no esta influenciada por valores atipi-
cos (outliers).

En cuanto a la dispersién, se tiene que la diferencia entre
el valor minimo y el maximo es alta (0.61 vy 6553.94 se-
gundos), ademas debido a que los dos primeros cuartiles
estan cerca (1.36 y 4.945 segundos) significa que un 25%
de la muestra tiene tiempos de respuesta muy parecidos,
por lo que existe una concentracion en ese intervalo.

Se puede observar la dispersion en el diagrama de caja
presentado en la Figura 1, se utilizo una escala logaritmica
con base 10 para el tiempo, se tomd como etiqueta de valo-
res atipicos el nimero de tablas; se nota que cuando existen
3 tablas se producen los valores atipicos. La mayor concen-
tracién de tiempos de respuesta de consultas esta entre 0.61
vy 4.9450, donde se ubican el 50% de las consultas, mas atin
hasta 18.6 segundos esta el 75% de las mismas, observan-
dose gran dispersidn en el cuarto cuartil, con varios puntos
outliers después de los 1000 segundos.
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Tabla 1. Estadisticos descriptivos

N Validos 96
Perdidos 0
Media 2764136
Mediana 4.9450
Moda .83(a)
Desv. tip. 1003.55607
Minimo .61
Maximo 6553.94
Percentiles 25 1.3600
50 4.9450
75 18.6000
(a) Existen varias modas. Se muestra el menor de los va-
lores.
Tosmo- &
— %
i
£ .
e

Figura 1. Diagrama de Caja

El resultado al utilizar como variable de agrupacion el
tipo de acoplamiento se visualiza en la Figura 2. Se obser-
va que los mayores tiempos de respuesta se presentan con
el tipo de acoplamiento débil, ademas estos son los que
influyen en la variabilidad.

En cuanto a los tiempos de respuesta del acoplamiento
fuerte y ninguno, estan entre el minimo y 20 segundos. El
resumen de las medias agrupadas por tipo de acoplamiento
puede observarse en la Tabla 2.

Se observa que para el caso de acoplamiento débil, tanto
la media y la desviacion tipica son altas con respecto a los
otros dos tipos de acoplamiento.

Para comprobar estadisticamente la diferencia significa-
tiva de las medias entre el tipo de acoplamiento débil y los
otros dos, se realizd un test estadistico ANOV A (ver Tabla
3.

10,000.00-
1.000.00-

100.00-]

1000
100
T T T
olon Fulrte Hinguno
Tipo de Acoplamiento

Tiempa [segy)

Figura 2: Diagrama de Caja agrupadeo por Tipo de
Acoplamiento

Tabla 2. Medias por tipo de Acoplamiento (liempo en
segundos)

Tipo de Aco-

plamiento Media N Desv. tip.
Débil 819.8222 3z 1621.44022
Fuerte 48188 32 4.78318
Ninguno 4.6000 3z 5.58951
Total 2764136 96 1003.55607

Tabla 3. Pruebas de los efectos inter-sujetos

Suma de

cuadrados Media Signifi-
Fuente tipo T al cuadratica F cacidn
Modslo | 17405520 , | 708702814 | o 001
comes | o282 950(a) 9641.470 | * :
gido
Inter- | 7334791846 733479184
seceién 357370 L easraw | B30 005
Acopla- | 1417403629 708702814
miento 9282 980 2| oeara00 | SOF7 201
Error 8150278562 | . | 876374039

7573.000 006.162

Total 1030116337 | o

73213 400
Total 0567684192 |
o 6856000
gida

Variable dependiente: Tiempo (ms), R cuadrado = 148
(R cuadrado corregida = .130)

Se puede asegurar que existe por lo menos una diferen-
cia entre las medias de las agrupaciones por tipo de aco-
plamiento, tal como se visualiza en la Figura 3, donde se
nota la diferencia drastica entre las medias del acoplamien-
to fuerte y ninguno con respecto al tipo de acoplamiento
débil.

Mediante un analisis post-hoc de Tukey, se reafirma lo
observado, es decir, no se pueden establecer diferencias
significativas estadisticamente con las muestras de datos
entre 1os tipos de acoplamiento fuerte y ninguno, de acuer-
do alo mostrado en la Tabla4.
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Medias marginales estimadas de Tiempo (ms)

1oacoaa—

Medias margirdes e madas

ot Fuste Winauna
Tipo de Acoplamiento

Figura 3: Medias por tipo de Acoplamiento

Tabla 4. Subconjuntos Homogéneos (Tiempo ms)

Tipo de
Acoplamiento | N Subconjunto
1 2 1
Ninguno 32 4598.66
Fuerte 32 4818.58
Deébil 32 819821.41
Significacion 1.000 1.000

5. Concdusiones ¥ Trabajos Futuros

A través del analisis estadistico formal, se pudo compro-
bar que existe diferencia entre los tiempos de respuesta de
los tipos de acoplamiento (fuerte, débil y ninguno) de los
sistemas de consultas difusas, donde no hay diferencias
significativas entre las medias muestrales de los acopla-
mientos de tipo fuerte v ninguno. Este es un resultado ha-
lagador para la implementacion del tipo de acoplamiento
fuerte, ya que indica que se estan ofreciendo beneficios
novedosos (consultas difnsas) en sistemas gestores de bases
de datos sin afectar significativamente el rendimiento.

Ademas se demostré que la implementacion utilizando
una estrategia de acoplamiento débil no escala para grandes
voliimenes de datos.

En la estrategia de implementacion de consultas difusas
con acoplamiento fuerte sobre el PostgreSQL, el grado de
membresia se calcula en el kemel del RDBMS. Mientras
que en la estrategia de acoplamiento débil una vez derivada
la consulta difusa a una consulta clasica, se obtiene el con-
junto resultado y se calcula el grado de membresia, incu-
rriendo en costos adicionales por reprocesamiento

Se evidencia la importancia de la utilizacién de estrate-
gias de acoplamiento fuerte para obtener mejoras en el
rendimiento del procesamiento de consultas difnsas y la
escalabilidad; permitiendo flexibilizar el lenguaje de con-
sulta SQL y el manejo de preferencias del usuario.

Es importante analizar para futuros trabajos el impacto
en el modelo de costos del optimizador cuando se imple-
menta SQLT con una estrategia de acoplamiento fuerte.

Es posible continuar con la extension del PostgreSQLT
para soportar todos los operadores y funciones de SQLAi,
incluyendo las extensiones para el estandar de SQL 2003.

Se recomienda estudiar la extension de consultas difusas
en RDBMS utilizando complementos (pliug-irs) para que
no se dependa exclusivamente de una version tal como
sucede en el caso del Postgre SQL{, mejorando la portabili-
dad entre versiones y medir su impacto en el rendimiento a
través de nuevas pruebas experimentales.
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Anexos

a)  Predicados Difusos:

CREATE FUZZY PREDICATE cheap ON 0©.. 10000 AS {infinite, infinite, 100, 200},

CREATE FUZZY PREDICATE affordable ON 0 .. 10000 AS (500, 700, 900, 1000};

CREATE FUZZY PREDICATE expensive ON 0 .. 10000 AS (1000, 1500, infinite, infinite});

CREATE FUZZY PREDICATE small ON 0 .. 100 AS (infinite, infinite, 10, 15);

CREATE FUZZY PREDICATE big ON 0 .. 100 AS (40, 100, infinite, infinite};

CREATE FUZZY PREDICATE HIGHAVAIL ON 0 .. 10000 AS (2000, 4000, infinite, infinite};

CREATE FUZZY PREDICATE LOWAVAIL ON 0 .. 10000 AS (infinite, infinite, 1000, 1500};
b}  Consultas Difusas:
1) select ps_partkey, ps_supplycost, ps_comment from partsupp where ps_availqty = LOWAV AIL AND ps_supplycost =
affordable;
2)select ps_partkey, ps_supplycost, ps_comment from partsupp where (ps supplycost = affordable OR ps supplycost =
cheap) AND ps_availgty = LOWAV AIL;
3)select ps_partkey, ps_supplycost, ps_comment from partsupp where ps_availqty = MEDIUMAV AIL AND (ps_supplycost
= affordable OR ps_supplycost = cheap);
4)select ps_partkey, ps_supplycost, ps_availqty, ps_comment from partsupp where (ps_supplycost = affordable OR
ps_supplycost = cheap) AND (ps_availqty = MEDIUMAVAIL OR ps availgty =LOWAVAILY,
5y SELECT p_name, s name FROM part, partsupp, supplier WHERE p partkey = ps partkey AND ps_suppkey = s suppkey
AND ps_availqgty =LOWAVAIL AND ps_supplycost = affordable;
6) SELECT p_name, s_name FROM part, partsupp, supplier WHERE p_partkey = ps_partkey AND ps_suppkey =s_suppkey
AND ps_availqgty =LOWAVAIL AND ps_supplycost = affordable AND p size = small;
7y SELECT p_name, s name FROM part, partsupp, supplier WHERE p partkey = ps_partkey AND ps suppkey =
s suppkey AND ps availgty = MEDIUMAVATL. AND ps supplycost = affordable AND p size = small;
8) SELECT p_name, s name FROM part, partsupp, supplier WHERE p_partkey = ps_partkey AND ps_suppkey =
s_suppkey AND ps availqgty = MEDIUMAV AT, AND ps_supplycost = affordable AND (p_size = medium OR p_size =
small);
¢} Consultas Clasicas:
1) SELECT ps_partkey, ps_supplycost, ps_comment
FROM partsupp
WHERE ((ps_availqty > 0.0) AND (ps_availqty < 1500.0)) AND ((ps_supplycost > 500.0) AND (ps_supplycost < 1000.0));
2) SELECT ps partkey, ps supplycost, ps_comment
FROM partsupp
WHERE (({ps_supplycost > 500.0) AND (ps_supplycost < 1000.0)) OR ((ps_supplycost > 0.0) AND (ps_supplycost <
200.0))) AND ((ps_availqty > 0.0) AND (ps_availqty < 1500.0));
3) SELECT ps partkey, ps supplycost, ps_comment
FROM partsupp
WHERE ({ps_availqty = 1500.0) AND (ps_availqty < 2000.0)) AND (((ps_supplycost = 500.0) AND (ps_supplycost <
1000.0)) OR ({(ps_supplycost > 0.0) AND (ps_supplycost < 200.0))) ;
4) SELECT ps_partkey, ps_supplycost, ps_availqty, ps_comment
FROM partsupp
WHERE ({{ps_supplycost > 500.0) AND (ps_supplycost < 1000.0)) OR ((ps_supplycost > 0.0) AND (ps supplycost <
200.0))) AND ({(ps_availqty > 1500.0) AND (ps_availgty < 2000.0)) OR ((ps_availqty > 0.0) AND (ps_availqty < 1500.0))) ;
5) SELECT p_name, 8_name
FROM part , partsupp , supplier
WHERE p partkey = ps_partkey AND ps suppkey = s suppkey AND ((ps_availqty > 0.0) AND (ps availqty < 1500.0))
AND ((ps_supplycost > 500.0) AND (ps_supplycost < 1000.0});
6) SELECT p_name, §_name
FROM part , partsupp , supplier
WHERE p_partkey = ps_partkey AND ps suppkey =& suppkey AND ((ps_availqty = 0.0) AND (ps availqty < 1500.0))
AND ((ps_supplycost > 500.0) AND (ps_supplycost < 1000.0)) AND ((p size = 0.0) AND (p size < 15.0));
7y SELECT p_name, s name
FROM part , partsupp , supplier
WHERE p_partkey = ps_partkey AND ps_suppkey =s_suppkey AND ((ps_availqty > 1500.0) AND (ps_availqty < 2000.0))
AND ((ps_supplycost > 500.0) AND (ps_supplycost < 1000.0)) AND ((p size = 0.0) AND (p size < 15.0));
8) SELECT p_name, s name
FROM part , partsupp , supplier
WHERE p_partkey = ps_partkey AND ps_suppkey =s_suppkey AND ((ps_availqty > 1500.0) AND (ps_availqty < 2000.0))
AND ((ps_supplycost > 500.0) AND (ps_supplycost < 1000.0)) AND (((p_size > 15.0) AND (p_size < 40.0)) OR ((p_size >
0.0) AND (p_size < 15.0)));
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