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Capítulo 1Introdu

ión
Desde el ini
io del uso masivo de la 
omputa
ión para el pro
esamiento au-tomatizado de la informa
ión, se ha ido in
rementando el problema de laa
umula
ión de grandes volúmenes de datos, sin que se traduz
an en infor-ma
ión útil y oportuna para la toma de de
isiones. Este problema se dabaoriginalmente 
on tipos de datos estru
turados alma
enados generalmente enbases de datos rela
ionales. Posteriormente, sobre todo 
on el uso masivo deInternet, se repite di
ho problema, ahora para otros tipos no estru
turadoso, en algunos 
asos, semiestru
turados, alma
enados en diferentes tipos desistemas de informa
ión.En este entorno, el prin
ipal problema que se debe resolver es 
ómo repre-sentar di
ha informa
ión, mediante qué tipo de estru
turas, de forma que elpro
esamiento de la misma sea lo más 
ómodo y e�
iente posible. Por otrolado, se han de fa
ilitar té
ni
as y herramientas para poder pro
esar la in-forma
ión re
ogida 
on el objeto de extraer nuevo 
ono
imiento que puedaresultar útil al usuario. Pero el interés no se 
entra úni
amente en alma
e-nar un tipo 
on
reto de 
ono
imiento, sino en darle una posterior utilidad.Con este objetivo, aparte de las herramientas típi
as de 
onsulta 
on las que
uenta 
ualquier sistema de alma
enamiento y manejo de datos, en o
asioneses ne
esario el uso de herramientas más espe
í�
as para obtener un 
ono
i-miento más elaborado y 
ompleto a partir de la informa
ión alma
enada.Para ello, desde el punto de vista del desarrollo de Sistemas Informáti
os
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iónpara la re
upera
ión y gestión e�
iente de los datos, uno de los tipos desistemas que han apare
ido son los Sistemas de Gestión de Informa
ión (enInglés InformationManagement Systems (IMS )), desde sus versiones ini
ialeshasta propuestas distribuidas 
omo la que apare
e en (Yalagandula y Dahlin,2004). En (Raghavan y Gar
ia-Molina, 2001) se realiza una 
lasi�
a
ión deun gran número de las propuestas que han apare
ido en este tipo de sistemasenfo
ados a la gestión de informa
ión.El objetivo de los IMS está enfo
ado a ha
er un uso e�
iente de toda la in-forma
ión a
umulada en las organiza
iones para la toma de de
isiones. Paraello, explotan todas las fuentes de informa
ión de la organiza
ión, in
luidaslas fuentes que son alma
enadas en do
umentos textuales. En el 
aso parti-
ular de los datos de tipo texto, se están 
onvirtiendo en la prin
ipal fuentede informa
ión en las organiza
iones. Di
ha informa
ión textual es generadapor informes de trabajo, los do
umentos que forman parte de las Intranet,páginas Web, publi
a
iones, 
orreo ele
tróni
o, et
. Aparte de su fun
iónde �Memoria de la Organiza
ión� , ésta informa
ión históri
a, es útil paraprede
ir informa
ión futura. De aquí la importan
ia de lograr optimizar lospro
esos que impli
an el tratamiento de este tipo de informa
ión provenientede fuentes textuales.Cada uno de estos sistemas están implementados de manera tal, que puedanmanejar e�
ientemente los tipos de datos para los que están diseñados. Paraello, implementan diferentes modelos lógi
os y físi
os de datos, lenguajesde 
onsultas y té
ni
as de pro
esamiento de 
onsultas. También es fa
tibleen
ontrar diferentes arquite
turas para lograr la integra
ión entre dos o másIMS, 
on el objetivo de ha
er su uso extensivo a otros tipos de datos, reutilizarfun
ionalidades ya implementadas, et
.1.1. Planteamiento del problemaLa falta de estru
tura de los datos textuales ha
e difí
il su pro
esamientoautomáti
o para manejarlos de forma masiva. Esto su
ede no sólo en reposi-torios de textos, si no también en atributos de tipo textual en bases de datosrela
ionales, 
omo las de tipo médi
o (Ma
k y Hehenberger, 2002; Prados
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uestas, bases de datos de 
orreos ele
tróni
os, et
. Existendiversas áreas de investiga
ión tales 
omo el Pro
esamiento de Lenguaje Na-tural, la Minería de Textos (Tan, 1999), Re
upera
ión de Informa
ión (delInglés Information Retrieval (IR)) (VanRjsbergen, 1979; Salton, 1989), et
.,que tratan 
on este problema e intentan resolverlo desde diferentes puntosde vista. La mayoría de las solu
iones vienen de en
ontrar algún tipo deestru
tura en el texto y/o transformarlo en lo que es llamado Forma Inter-media (Tan, 1999; Delgado et al., 2002; Justi
ia et al., 2005).La Minería de Textos ha emergido 
omo un área de investiga
ión dentrodel des
ubrimiento de 
ono
imiento y el pro
esamiento de textos, que hatratado de rellenar el va
ío que han presentado los métodos tradi
ionalesde minería (Ciravegna, 2001). Ha sido de�nida también 
omo la Minería deDatos apli
ada a textos, para des
ubrir nuevo 
ono
imiento no explí
ito engrandes 
ole

iones de datos (Hearst, 1999).Las metas que persigue la Minería de Textos son similares a las de la Mineríade Datos; por ejemplo, también trata de des
ubrir agrupamientos, tenden
ias,aso
ia
iones y desvia
iones en en grandes 
onjuntos de textos. Los pro
esosde Minería de Textos están 
ompuestos por dos fases prin
ipales: Prepro
e-samiento y Des
ubrimiento (Tan, 1999). En la etapa de Prepro
esamientolos textos son transformados a una Forma Intermedia más estru
turada quepermita su análisis automáti
o (Hearst, 1999; Tan, 1999). En la etapa deDes
ubrimiento, esta representa
ión intermedia es analizada para des
ubrirpatrones no triviales e interesantes (Gelbukh et al., 2002).Dependiendo del tipo de método utilizado en la etapa de Prepro
esamiento,la representa
ión del texto 
onstruido variará. En la literatura se re
ogen ungran número de Formas Intermedias. Provenientes del 
ampo de la IR se hantrabajado algunas 
omo las palabras, términos(Lent et al., 1997), palabras
laves, fre
uen
ia de palabras (Iritano y Ru�olo, 2001), etiquetado del do-
umento (Feldman y Dagan, 1995; Feldman y Hirsh, 1996; Feldman et al.,1997), eventos (Karanikas et al., 2000), grafos semánti
os (Gelbukh et al.,2002; Raghavan y Gar
ia-Molina, 2003), etiquetas XML (Winkler y Spilio-poulou, 2001), et
. Del tipo de representa
ión que se sele

ione dependeránlos métodos posibles a utilizar en la etapa de Des
ubrimiento y, por ende, lostipos de patrones des
ubiertos.
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iónEn esta memoria, se aborda el problema de la obten
ión de una nueva FormaIntermedia de Representa
ión, que se en
argue de obtener una representa
iónmás estru
turada de los atributos textuales en una base de datos Rela
ionalOrientada a Objetos.Basado en todo lo anteriormente expuesto, el problema de investiga
ión delpresente trabajo queda enun
iado de la forma siguiente.Problema a resolverEl tratamiento de atributos textuales en bases de datos rela
ionales, pararealizar opera
iones 
onjuntamente y del mismo modo que 
on 
ualquier otrotipo de dato. Estas opera
iones pueden in
luir desde 
onsultas semánti
ashasta resúmenes.Para darle solu
ión a este problema de investiga
ión, partimos de la formu-la
ión de la hipótesis siguiente.HipótesisSe puede obtener una forma de representa
ión del 
ono
imiento que manten-ga la semánti
a de los atributos textuales en una base de datos, a través deté
ni
as de Minería de Textos que 
ondu
en a una nueva Forma Interme-dia de Representa
ión. Di
ha forma de representa
ión se puede implementar
omo un TDA1 que permita manejar di
hos atributos 
omo el resto de losatributos de la base de datos, y también obtener una estru
tura de 
ono
i-miento que mantenga la semánti
a de di
hos atributos.Una vez planteada nuestra hipótesis, en la próxima se

ión se detalla el mar
ode trabajo en el que se desarrolla la solu
ión al problema planteado.1Tipo de dato abstra
to (TDA)
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o de trabajo 271.2. Mar
o de trabajoLa idea general de este trabajo es que, una vez que di
hos atributos se en-
uentren representados de una forma más estru
turada, puedan ser tratados
omo el resto de los atributos de la base de datos. La re
upera
ión de la infor-ma
ión en los Sistemas de Gestión de Base de Datos ( SGBD) está soportadapor 
onsultas de
larativas 
on respuestas exa
tas. Por el 
ontrario, en siste-mas de IR las 
onsultas son impre
isas y las respuestas aproximadas. En estesentido, la solu
ión aquí presentada, se enmar
a en extensiones de un SGBD(en nuestro 
aso 
on modelo Rela
ional Orientado a Objetos) para dotarlode 
apa
idades de representa
ión y 
onsultas sobre atributos textuales. Paraello, se utilizará una nueva Forma Intermedia propuesta en esta memoria. ElSistema de Gestión de Base de Datos (SGBD) utilizado en nuestro 
aso esPostgreSQL (PostgreSQL-Global-Devel-Group, 2008b).Para el 
aso de las extensiones de alma
enamiento, se logró la representa-
ión de las estru
turas del modelo propuesto mediante un TDA. También seimplementaron las extensiones referentes a la extra

ión de informa
ión, me-diante la implementa
ión de las opera
iones de di
ho modelo 
omo métodosdel TDA.En la literatura existen ante
edentes de extensión de un SGBD 
on 
apa
i-dades de re
upera
ión de textos; apare
en enfoques tales 
omo la extensióndel modelo y álgebra rela
ional, extensiones al lenguaje de 
onsulta de labase de datos, nuevas estru
turas de índi
es (Lyn
h y Stonebraker, 1988) ytipos de datos (Whitemarsh-IS-Corp., 2000), y estrategias para la eje
u
iónde 
onsultas que optimi
en la re
upera
ión de textos.En el 
apítulo 2, se amplían los ante
edentes que apare
en en este entorno,
uyos enfoques más a
tuales se apre
ian en dos 
ategorías fundamentales:1. Modelos rela
ionales que rompen 
on la Primera Forma Normal (1FN):Se rompe la tradi
ional 
ondi
ión del Modelo Rela
ional de alma
enaruna valor atómi
o en el valor de un atributo para 
ada tupla, y sepermite que se alma
enen 
ole

iones. Esto se realiza 
on el propósitode 
apturar la estru
tura jerárqui
a del do
umento y alma
enarla bajo
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iónestas 
ondi
iones; ejemplos son los trabajos (Desai et al., 1987; Zobelet al., 1991; Davis et al., 1995).2. Modelos probabilísti
os: Se in
orporan elementos de in
ertidumbre eimpre
isión en los SGBD 
on el objetivo de �exibilizar las 
onsultas,adaptándose de esta forma a la impre
isión y respuestas aproximadasque 
ara
terizan a la IR en textos. Algunos ejemplos son los traba-jos (Dalvi y Su
iu, 2004, 2005).Desde el punto de vista de la 
lasi�
a
ión anterior, la solu
ión presentada eneste trabajo está enmar
ada en romper 
on la 1FN. Se 
onsidera una basede datos 
on Modelo Rela
ional Orientado a Objetos, donde los atributostextuales, pasan a ser de�nidos 
omo un TDA en base a la Forma Intermediapropuesta. Para la implementa
ión de di
ha solu
ión, se han estudiado lasposibilidades de implementa
ión en SQL:99 estándar, lo que derivaría enSGBD 
omo Ora
le (Ora
le-Corp, 2007), IBM DB2 (IBM-Corp., 2008), et
.Como se 
omentó anteriormente, también se estudiaron las posibilidades deimplementa
ión que brinda PostgreSQL, gestor de bases de datos dentro delSoftware Libre, y donde �nalmente se realizó la implementa
ión.Con respe
to a enfoques similares que apare
en en la literatura, estos se ba-san, en sentido general, en IMS que trabajan 
on 
ole

iones de do
umentos
ompletos que se estru
turan generalmente en formato XML, y no 
on textos
ortos 
omo es el 
aso que nos o
upa, que estru
turamos mediante la nuevaForma Intermedia de representa
ión. Se pueden en
ontrar diferentes tiposde IMS (Goldman y Widom, 2000; Fegaras y Elmasri, 2001) que utilizandiferentes arquite
turas (Raghavan y Gar
ia-Molina, 2001) 
on este �n.Entre estos trabajos, el enfoque más similar al aquí presentado, es el de losSGBD Semiestru
turados (Carey et al., 2000; Lahiri et al., 2000). Este tipode IMS realiza la transforma
ión de la representa
ión original de un atributotextual a una representa
ión más estru
turada, usando el formato XML. Paraello, requieren de espe
i�
a
iones para realizar el mapeo del atributo textual
on su representa
ión XML. Este tipo de sistemas implementa extensionesen su lenguaje de 
onsulta para responder a las 
onsultas tradi
ionales delámbito de IR, entre ellas, palabras 
laves, re
upera
ión basada en la similitud,
lasi�
a
ión automáti
a y agrupamiento.
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í�
os 29En nuestro 
aso, se realiza la transforma
ión del atributo textual (textos
ortos) a una forma más estru
turada. Se utiliza para ello, té
ni
as de Mineríade Textos basadas en Reglas de Aso
ia
ión (dis
utidas en el anexo B). Conellas se obtienen los itemsets2 fre
uentes que mantienen la semánti
a que
ontiene el atributo textual pro
esado. Di
ha representa
ión es alma
enadaen un nuevo atributo de la base de datos, utilizando un TDA y, dentro deéste, el tipo de datos Array que in
luye el Modelo Rela
ional Orientado aObjetos. Di
ho TDA se alma
ena para 
ada tupla de la base de datos y
ontendrá las agrupa
iones lógi
as de términos que le 
orresponden a 
adatupla.Como ya se 
omentó, desde el punto de vista semánti
o, la Forma Intermediaobtenida mantiene la semánti
a que 
ontiene la frase, al obtener los itemsetsfre
uentes. Di
hos itemsets mantienen la agrupa
ión de los términos relevan-tes para 
ada tupla. Además, el sistema de esta forma logra realizar 
onsultassemánti
as utilizando un tratamiento de sinonimia; re
uperando así, infor-ma
ión sobre términos que tienen el mismo sentido semánti
o aunque tengansintaxis diferente.Una vez planteado el problema de investiga
ión y el mar
o de trabajo, a
ontinua
ión se enun
ian los objetivos espe
í�
os de esta memoria.1.3. Objetivos espe
í�
osComo se 
omentó anteriormente, el objetivo fundamental en este trabajo, eslograr una nueva Forma Intermedia de representa
ión del 
ono
imiento paralos atributos textuales de bases de datos. Para ello, se utilizarán té
ni
asde Minería de Textos y su implementa
ión será llevada a 
abo mediante unTDA. También se realizarán las extensiones ne
esarias al SGBD que se utilizapara la implementa
ión, 
on vistas a dar respuesta a 
onsultas semánti
as,sobre la representa
ión obtenida para di
hos atributos.2A lo largo de este trabajo, se utiliza el término ' itemsets ' para referirse al 
onjunto deitems ( elementos) fre
uentes obtenidos 
on el algoritmo Apriori. Cuando se use su versiónen singular se utilizará el término ' itemset '. Se mantienen estos términos en el idiomaInglés por ser un término a
uñado y muy extendido en el ámbito de Minería de Datos.
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iónTodo lo anteriormente expuesto se 
on
reta en una serie de objetivos espe
í-�
os o tareas a realizar que son las siguientes:1. Realizar un estudio de los ante
edentes de los sistemas y té
ni
as que
on
iernen al problema planteado y la hipótesis para su solu
ión. Conello pretendemos situarnos en el estado a
tual del problema a resolvery estudiar las té
ni
as ne
esarias dentro de la solu
ión planteada.2. De�ni
ión formal del modelo matemáti
o que responde a la nueva For-ma Intermedia de Representa
ión obtenida. Ésta nos propor
ionará lasestru
turas y opera
iones que 
onstituyen el modelo abstra
to de laForma Intermedia propuesta en esta memoria.3. Estudiar la fa
tibilidad y realizar la implementa
ión del modelo obte-nido a través de un TDA en SQL:99 y PostgreSQL. Es de
ir, realizarlas transforma
iones ne
esarias para lograr la implementa
ión en Post-greSQL del modelo abstra
to aquí propuesto.4. Plantear la metodología y la arquite
tura del sistema para, partiendode un atributo textual, obtener su representa
ión 
omo un TDA en labase de datos. Una vez que se ha obtenido y estudiado la fa
tibilidadde implementa
ión de la Forma Intermedia, será ne
esario formularuna metodología y arquite
tura del sistema, que 
ontenga de formadetallada todos los pasos a seguir para la obten
ión de las estru
turasdel modelo.5. Desarrollo y valida
ión de una apli
a
ión software que automati
e elpro
eso de limpieza de datos y la genera
ión de la Forma Intermediaobtenida. Di
ha apli
a
ión se en
argará de realizar las tareas ne
esariasdentro del módulo de Prepro
esamiento y obten
ión de Forma Inter-media, de la arquite
tura del sistema propuesto.6. Desarrollo y valida
ión de un 
liente de 
onsulta que permita la realiza-
ión de 
onsultas semánti
as sobre atributos textuales en base de datos.Para que estos resultados sean realmente e�
a
es, será ne
esario 
on-tar 
on una herramienta software que lleve a la prá
ti
a los resultados
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os previamente obtenidos. Es por ello que este 
liente de 
onsul-ta permitirá al usuario espe
i�
ar sus 
onsultas sobre las estru
turasobtenidas 
on la nueva Forma Intermedia.7. Comparativa del modelo propuesto 
on operadores tradi
ionales de re-
upera
ión de textos en bases de datos y valida
ión de los resultadosobtenidos. Por último, para 
orroborar la 
alidad del modelo propuestoy las ventajas que introdu
e sobre la realiza
ión de 
onsultas sobre atri-butos textuales en bases de datos, será ne
esario realizar 
omparativasdonde se evalúen las respuesta a 
onsultas sobre este tipo de atributos,de la forma tradi
ional, y utilizando el modelo propuesto. También se-rá ne
esario realizar la valida
ión de los resultados obtenidos en di
ha
omparativa, mediante métri
as estable
idas 
on este �n en el 
ampode la Re
upera
ión de Informa
ión.Durante la 
onse
u
ión de los objetivos antes planteados, 
onsideramos quese han llegado a realizar las aporta
iones que se rela
ionan a 
ontinua
ión. Unresumen del 
umplimiento de ellas, apare
e en el 
apítulo 8 de esta memoria.1.4. Aporta
ionesDesde el punto de vista teóri
o y de diseño este trabajo realiza lassiguientes aporta
iones:1. Se ha obtenido una nueva Forma Intermedia de Representa
ión paraatributos de tipo texto 
orto en bases de datos. Di
ha Forma Interme-dia se ha formalizado matemáti
amente mediante un modelo de datosabstra
to, 
on sus opera
iones aso
iadas.2. Se ha realizado el modelado de las estru
turas que soportan el mode-lo propuesto en OQL (en Inglés Obje
t Query Language), SQL:99 yPostgreSQL.3. Se ha planteado una metodología de desarrollo para la 
onse
u
iónde la Base de Datos Rela
ional Orientada a Objetos que 
ontiene la
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iónnueva representa
ión de los atributos textuales, así 
omo de la Base deCono
imiento aso
iada al pro
esamiento de di
hos atributos.4. Se ha obtenido una arquite
tura del sistema que permite integrar lasherramientas y pro
esos planteados en la metodología obtenida.Desde el punto de vista te
nológi
o se han desarrollado las siguientesaporta
iones:1. Se ha implementado una herramienta integrada que responde a lospasos de la metodología presentada, para la limpieza y transforma
iónde un atributo textual a la nueva Forma Intermedia de Representa
iónobtenida.2. Se han realizados las extensiones ne
esarias en el SGBD PostgreSQLpara implementar las fun
iones de 
onsultas, que responden a la ope-ra
iones del modelo obtenido.3. Se ha implementado un 
liente de 
onsulta para la realiza
ión de 
on-sultas semánti
as sobre los atributos textuales, 
ombinándolos 
on elresto de los atributos de la base de datos.1.5. Contenidos de la memoriaLa memoria está organizada de a
uerdo a los objetivos antes men
ionados.En primer lugar, tras esta introdu

ión, se profundiza en los ante
edentes delproblema que nos o
upa y la solu
ión que se la ha dado. Con este objetivo,a 
ontinua
ión se pasa al Segundo Capítulo: Ante
edentes, donde seestudian los ante
edentes del problema y de la solu
ión aquí presentada.Dentro de los ante
edentes del problema, se dis
utirá sobre el entorno que
ara
teriza el problema abordado y los tipos de solu
iones que apare
en enla literatura. Para ello, se dis
uten los diferentes tipos y arquite
turas deIMS, enfo
ados a IR en textos. Dentro de los ante
edentes de la solu
iónse dis
utirá el 
on
epto y pro
esos que forman la Minería de Datos y la
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eso de limpieza de datos ylas diferentes variantes de formas intermedias que existen, para dotar deestru
tura a atributos textuales.En el Ter
er Capítulo: Propuesta teóri
a de la forma intermediade representa
ión, nos 
entramos en la de�ni
ión de las estru
turas enlas que se transforman los atributos textuales y sus opera
iones. Se introdu-
en los 
on
eptos de 
onjunto-AP y estru
tura-AP 
omo estru
turas bási
asque 
omponen el modelo de representa
ión que se ha obtenido. También seintrodu
en un 
onjunto de opera
iones y medidas que permitirán realizaropera
iones de búsqueda sobre las estru
turas de 
ono
imiento aso
iadas alos atributos textuales pro
esados. Al �nal del 
apítulo se desarrolla un ejem-plo prá
ti
o, donde se expli
itan todas las opera
iones que se introdu
en alo largo del 
apítulo.El Cuarto Capítulo: Implementa
ión del modelo, está dedi
ado al mo-delado 
on
eptual de las estru
turas. Se propone una metodología que permi-ta pasar del modelo matemáti
o obtenido anteriormente, a su implementa
ión
on
reta en un gestor de base de datos. También se desarrolla la implemen-ta
ión del modelo propuesto en las interfa
es que implementa ODL, y suimplementa
ión mediante un TDA en SQL:99 y PostgreSQL. Además, se de-�ne la estrategia para la implementa
ión del modelo en un gestor Rela
ionalOrientado a Objetos.En el Quinto Capítulo: Del atributo textual a la estru
tura-AP,basados en las estru
turas matemáti
as y sus opera
iones que se estable
enen el 
apítulo 3, se muestra 
ómo se implementaron y alma
enaron di
hasestru
turas. Para ello, se utilizarán los aspe
tos dis
utidos en el 
apítulo4 sobre la implementa
ión de un TDA. Se des
ribe el sistema propuesto yse dis
ute su arquite
tura. También se de�nen los pasos de la metodologíaobtenida para obtener la estru
tura-AP partiendo de un atributo textual.Además, se des
ribe 
ómo se implementó la obten
ión de la estru
tura-APglobal de 
ono
imiento, utilizando una base de datos médi
a. Finalmente, semuestra 
ómo se puede obtener la estru
tura-AP indu
ida de 
ada tupla dela base de datos.En el Sexto Capítulo: Consultando el sistema: El 
liente de 
onsul-
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iónta, a través de varios ejemplos se dan las ideas bási
as del tipo de 
onsultasque el usuario puede realizar en un sistema que soporte el modelo propuesto.También se aborda la implementa
ión del 
liente de 
onsulta. Para ello, semuestra su arquite
tura y las fun
ionalidades que in
orpora. Finalmente, semuestran las 
ara
terísti
as de las que se han dotado a las fun
iones que tra-bajan sobre las estru
turas de�nidas en PostgreSQL, para permitirle mayor�exibilidad al usuario a la hora de expresar sus 
onsultas.El Séptimo Capítulo: Evalua
ión del modelo, está dedi
ado al uso demedidas provenientes del 
ampo de la Re
upera
ión de Informa
ión, paramedir la 
apa
idad del sistema de re
uperar las tuplas relevantes y determi-nar la pre
isión de la informa
ión obtenida. También se realiza un análisis
omparativo de los resultados obtenidos en 
onsultas similares eje
utadas enPostgreSQL, utilizando las opera
iones del modelo propuesto, y operadores
omo el de igualdad y Like. Di
hos análisis se realizan para los modelos derelevan
ia booleana y difusa que se de�nen. La experimenta
ión se realizautilizando los 
onjuntos experimentales de�nidos en el 
apítulo 5.Por último, en el O
tavo Capítulo: Con
lusiones y trabajos futuros,se en
uentran las 
on
lusiones obtenidas 
on la realiza
ión de este trabajo ylas líneas de investiga
ión a seguir en el futuro.Con el objetivo de fa
ilitar la mejor 
omprensión de este trabajo se han in-
luido dos apéndi
es donde se re
ogen detalles de las te
nologías de basesde datos y Minería de Datos utilizadas en la tesis. En el Apéndi
e A: Elmodelo Rela
ional Orientado a Objetos: Implementa
ión en Post-greSQL, se dis
uten las 
ara
terísti
as y elementos que distinguen al Modelode Datos Rela
ional Orientado a Objetos del modelo Rela
ional puro. Tam-bién se dis
uten elementos de SQL:99 y PostgreSQL 
omo gestor de basesde datos dentro del Software Libre, bajo este entorno Rela
ional Orientadoa Objetos. En el Apéndi
e B: Extra

ión de Reglas de Aso
ia
ión:Implementa
ión del algoritmo Apriori, se dis
utirán los elementos fun-damentales de las Reglas de Aso
ia
ión, del algoritmo Apriori que se utilizópara la obten
ión de la Forma Intermedia y los itemset fre
uentes. Tambiénse dan las 
ara
terísti
as y parámetros de 
on�gura
ión fundamentales de laherramienta integrada que se implementó, para los pro
esos de limpieza dedatos y obten
ión de las estru
turas del modelo propuesto.



Capítulo 2Ante
edentes
El objetivo de este 
apítulo es dar una idea general sobre la investiga
iónrela
ionada 
on el problema que nos o
upa. Di
ho problema, 
omo se 
omentóanteriormente, es la representa
ión del 
ono
imiento para la realiza
ión de
onsultas semánti
as sobre atributos textuales en bases de datos rela
ionales.Para ello, utilizaremos té
ni
as de Minería de Texto que 
ondu
en a unaforma de representa
ión intermedia y su implementa
ión utilizando un TDA.Dividiremos los 
ontenidos abordados a lo largo del 
apítulo en ante
edentesdel problema y ante
edentes de la solu
ión.En los apéndi
es A y B de esta memoria se in
luye 
on más detalle, algunos
on
eptos y las herramientas utilizadas en la solu
ión al problema planteado.En ellos se dis
utirá sobre el modelo de base de datos Rela
ional Orientadoa Objetos, y la implementa
ión que de este modelo realiza el SGBD Post-greSQL donde se realizó la implementa
ión del modelo propuesto. Tambiénsobre Reglas de Aso
ia
ión, algoritmo Apriori, itemset fre
uentes, et
. De-bido a esto, en el presente 
apítulo nos 
entramos más en los ante
edentesespe
í�
os del problema.Dentro de los ante
edentes del problema se dis
utirá sobre el entorno que
ara
teriza el problema abordado y los tipos de solu
iones que apare
en enla literatura. Para ello se des
riben los diferentes tipos de IMS, enfo
adosgeneralmente a re
upera
ión de informa
ión en textos. También se dan lasdiferentes arquite
turas que han surgido 
on la idea de la integra
ión de
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edentesdi
hos sistemas, y se profundiza en las variantes apare
idas en el entorno quenos o
upa de atributos textuales en bases de datos.Dentro de los ante
edentes de la solu
ión, se dis
uten el 
on
epto y los pro-
esos de la Minería de Datos y la Minería de Texto. También se abordan elpro
eso de limpieza de datos y las diferentes variantes de formas intermediasque existen, para dotar de estru
tura a atributos de tipo texto.En la próxima se

ión a partir del enun
iado del problema de investiga
ión,se dis
uten sus ante
edentes según la bibliografía 
onsultada.2.1. Ante
edentes del problemaAntes de dis
utir los ante
edentes del problema de investiga
ión, retomamossu enun
iado que fue dado anteriormente:Problema de investiga
ión: El tratamiento de atributos textuales en basesde datos rela
ionales, para realizar opera
iones 
onjuntamente y del mismomodo que 
on 
ualquier otro tipo de dato. Estas opera
iones pueden in
luirdesde 
onsultas semánti
as hasta resúmenes.Existen varios a
er
amientos en la literatura integrando IMS 
on datos es-tru
turados, semiestru
turados y no estru
turados (Raghavan y Gar
ia-Molina,2001). En todos ellos, la arquite
tura del sistema primitivo es modi�
ada enalgunos aspe
tos para soportar la gestión de otros tipos de datos. Tres tiposde IMS son 
onsiderados 
on este propósito1 (Raghavan y Gar
ia-Molina,2001):1. Sistemas de Re
upera
ión de Textos sobre SGBD Rela
ional u Orienta-do a Objetos: Se o
upan de la gestión y la re
upera
ión basada en 
on-sultas, de 
ole

iones de do
umentos de textos no estru
turados (Sal-ton, 1989, 1991; Witten et al., 1999). El sistema de re
upera
ión de1Los autores para esta 
lasi�
a
ión ignoran los IMS no textuales (audio, imágenes yvideo), así 
omo sistemas que son diseñados para tipos de datos espe
í�
os, 
omo porejemplo, los Sistemas de Informa
ión Geográ�
a.



2.1 - Ante
edentes del problema 37textos explota las poten
ialidades del SGBD subya
ente sobre el quese implementa, entre ellas, su modelo de datos, lenguaje de 
onsulta,gestión de re
upera
ión, gestión de seguridad, et
.2. Sistemas de Re
upera
ión de Textos en modelos Semiestru
turados: Es-te tipo de IMS es similar al anterior y se en
arga de la gestión de datosestru
turados, por ejemplo, los datos que 
onforman un esquema biende�nido (Molina et al., 2000; Ullman y Windom, 1997). Para ello, se
entran en estru
turar los do
umentos aprove
hando las fa
ilidades delSGBD Rela
ional u Orientado a Objetos que utilizan, fundamental-mente en formato XML (Extensible Markup Language).3. Sistemas de Gestión de Base de Datos Semiestru
turados (XML): SonSGBD Rela
ional u Orientado a Objetos, que están diseñados paragestionar e�
ientemente los datos que sólo 
onforman par
ialmente unesquema, o 
uyo esquema puede evolu
ionar rápidamente (Abiteboul,1997; Abiteboul et al., 1999; Whitemarsh-IS-Corp., 2000). Este tipo deIMS está enfo
ado a la re
upera
ión de textos, explotando las poten-
ialidades que implementan estos gestores de estru
turar do
umentosen formato XML (es el 
aso 
ontrario de la 
lasi�
a
ión anterior).Cada uno de estos tres tipos de sistemas están implementados de maneratal que puedan manejar e�
ientemente los tipos de datos para los que es-tán diseñados. Para ello, implementan diferentes modelos lógi
os y físi
osde datos, lenguajes de 
onsultas y té
ni
as de pro
esamiento de 
onsultas.En (Raghavan y Gar
ia-Molina, 2001) se puede en
ontrar una tabla resumende los modelos y lenguajes empleados por estos sistemas.A pesar de que esta 
lasi�
a
ión es fa
tible de en
ontrar en la literatura enlos trabajos antes men
ionados, en la prá
ti
a también ha habido un graninterés por 
ombinar, integrar, y lograr la interoperabilidad de estos trestipos de IMS. Según Raghavan en (Raghavan y Gar
ia-Molina, 2001), hanexistido dos motiva
iones fundamentales para la mayoría de los trabajos quehan surgido en este sentido:1. Mu
has apli
a
iones ne
esitan pro
esar tipos de datos que pertene
ena varias 
ategorías: Por ejemplo una apli
a
ión de pro
esamiento de
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edentesordenes que puede ne
esitar gestionar la informa
ión del inventario quese en
uentra en una base de datos rela
ional, así 
omo, pro
esar ordenesde 
ompras que pueden ser re
ibidas en formato semiestru
turado 
omodo
umentos XML.2. Existen mu
hos avan
es en reutilizar las fa
ilidades propor
ionadas porun IMS para implementar otro: Por ejemplo un sistema de re
upera
iónde textos que sea 
onstruido sobre un SGBD Rela
ional u Orientado aObjetos. En este 
aso se aprove
han las posibilidades de gestión avan-zada de 
on
urren
ia y posibilidades de re
upera
ión que implementael SGBD, sin ne
esidad de implementarlas desde 
ero.No obstante, los esfuerzos para realizar la integra
ión de este tipo de sistemassuelen ser desafíos importantes. Dependiendo del es
enario donde se vayaa realizar la integra
ión, el tipo de sistema a utilizar, los tipos de datosinvolu
rados, et
., así será la solu
ión que se debe adoptar. Algunas de lastenden
ias prin
ipales a la hora de realizar la integra
ión entre diferentesIMS suelen ser (Raghavan y Gar
ia-Molina, 2001):1. Arquite
tura por 
apas: Los sistemas 
on esta arquite
tura son imple-mentados 
omo un tipo de IMS que opera en una 
apa superior, 
omouna apli
a
ión que utiliza otro tipo de IMS que fun
iona en una 
apainferior. La prin
ipal ventaja de esta arquite
tura es que el IMS queopera en la 
apa superior puede ha
er uso de las fa
ilidades que im-plemente el IMS subya
ente. Por ejemplo, el 
ontrol de 
on
urren
ia,re
upera
ión, estru
tura de índi
es, et
. sin un esfuerzo signi�
ativo y
on po
o 
osto de tiempo. Sin embargo, el esfuerzo apare
e al tener quea
oplar los tipos de datos y operadores utilizados por el IMS de la 
apasuperior de la jerarquía, 
on los tipos y operadores soportados por elIMS subya
ente, así 
omo, maximizar el rendimiento de las 
onsultas.2. Integra
ión a través de una 
apa intermedia: Esta arquite
tura en
ap-sula la lógi
a de la integra
ión de dos o más tipos de IMS, en unasola 
apa intermedia. Esta 
apa garantiza la interfaz uni�
ada para ela

eso transparente al sistema integrado, usando sus propios tipos de
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edentes del problema 39datos y lenguajes de 
onsulta. El prin
ipal desafío de esta arquite
tu-ra, es diseñar un me
anismo e�
iente para transformar las 
onsultasespe
i�
adas en la interfaz uni�
ada, en 
onsultas 
on las 
apa
idadessoportadas en 
ada uno de los IMS que 
omponen el sistema integrado.La prin
ipal ventaja de esta arquite
tura, a diferen
ia de las otras dos,es que las modi�
a
iones sobre los IMS que se integran son mínimas oinne
esarias.3. Agregar extensiones a un tipo de sistema: Esta arquite
tura mejora las
apa
idades de un determinado IMS, agregándole un módulo de exten-sión que da soporte a nuevos tipos de datos, operadores, o lenguajes de
onsultas, usualmente disponibles sólo en otro tipo de IMS. Cuando lainterfaz de la extensión está disponible en el IMS original (
omo es el
aso de la mayoría de los SGBD Rela
ionales 
omer
iales (IBM-Corp,2008; Ora
le-Corp, 2008)), el módulo de extensión puede ser imple-mentado utilizando di
has interfa
es. De lo 
ontrario, el IMS originales modi�
ado para que de forma nativa soporte las nuevas 
ara
terís-ti
as.A pesar de que existen estas tres arquite
turas posibles para lograr la in-tegra
ión entre diferentes tipo de IMS, en algunas o
asiones se en
uentrantrabajos que mez
lan éstas, o realizan algunas variantes de las mismas. Porejemplo en (Goldman y Widom, 2000) por razones de e�
ien
ia, bajo la ar-quite
tura de integra
ión a través de una 
apa intermedia, uno de los IMS quese integran 
ontiene físi
amente la 
apa de integra
ión. En (DeFazio et al.,1995) se propone la extensión a un SGBD para fa
ilitar la implementa
ióne�
iente de índi
es invertidos (la estru
tura más elemental para re
upera
iónde palabras, 
onstruye la lista de términos y los do
umentos donde apare
e).En esta solu
ión la 
apa de extensión y el sistema de re
upera
ión de textosquedan soportados sobre el SGBD mejorado 
on di
has extensiones.También estos tres tipos de arquite
turas de integra
ión apare
en rela
io-nadas en la literatura 
on la 
lasi�
a
ión que se dis
utió anteriormente detipos de IMS ( Sistemas de Re
upera
ión de Textos sobre SGBD Rela
ionalu Orientado a Objetos, SGBD Rela
ionales u Orientado a Objetos y SGBD
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edentesSemiestru
turados ). En el siguiente apartado se dis
ute esta 
lasi�
a
ión yse enmar
a la arquite
tura a utilizar en la solu
ión de nuestro problema.2.1.1. Clasi�
a
ión de IMS según la arquite
tura de in-tegra
ión que implementanA 
ontinua
ión se realiza la 
lasi�
a
ión de un grupo de trabajos que hanapare
ido referentes a la integra
ión de IMS. En la tabla 2.1 se muestraun resumen 
on algunas a
tualiza
iones de una tabla similar que apare
een (Raghavan y Gar
ia-Molina, 2001). Como se puede observar, apare
endiferentes trabajos de la literatura 
lasi�
ados según el tipo de IMS en quepuede ser 
lasi�
ado, y el tipo de arquite
tura que implementa.Re
upera
iónde Textos enmodeloRela
ional/OO Re
upera
iónde Textos enmodelos Semi-estru
turados SGBDRela
ionales/OOSemiestru
turadosArquite
tura por
apas (DeFazio et al., 1995)(Grossman yDris
oll, 1992)(Grossman et al.,1997) (Hayashi et al., 2000) (Fegaras y Elmasri,2001)(S
hmidt et al., 2000)(D.Lee, 2002)Integra
ión através de una
apa intermedia (Fagin, 1998)(Fagin et al., 2001) (Adar, 1998) (Manoles
u et al., 2001)(Christophides et al.,2000)Agregarextensiones a untipo de sistema (Vasanthkumar etal., 1996)(IBM-Corp, 2008)(Ora
le-Corp, 2008) (Goldman y Widom,2000)(Fuhr y Grossjohann,2001) (Carey et al., 2000)(Lahiri et al., 2000)(Ora
le-Corp-XML,2008)Tabla 2.1: Ejemplos de 
lasi�
a
ión de la literatura sobre la integra
ión dediferentes tipos de IMS.La solu
ión propuesta al problema planteado en este trabajo, se enmar
a enla ter
era �la de la tabla 2.1, es de
ir, se trata de una extensión agregada aun tipo de sistema, que en nuestro 
aso es un SGBD Rela
ional Orientado a
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edentes del problema 41Objetos. Por esta razón nos 
entramos en 
omentar algunas de las solu
ionespropuestas en la literatura para el 
aso de agregar extensiones a un tipo desistema.El primer tipo de sistema a 
onsiderar se basa en la IR sobre 
ole

iones
ompletas de do
umentos. En él se trata de ha
er extensiones al IMS 
on elobjetivo de aprove
har las poten
ialidades del SGBD que utiliza.Bajo este entorno, la mayoría de las solu
iones dadas para 
ombinar datosestru
turados y no estru
turados han sido estudiadas 
onsiderando do
u-mentos de texto 
ompleto en una base de datos Rela
ional u Orientado aObjetos (Hiemstra et al., 2003; Grossman et al., 1997; Ma
k et al., 2004;Whitemarsh-IS-Corp., 2000), que 
omo se expli
ó no es el 
aso que nos o
u-pa. En nuestro 
aso se trabaja 
on textos 
ortos en bases de datos 
on unnúmero redu
ido de palabras que 
onforman un vo
abulario poten
ialmente
ontrolado. Algunos ejemplos de esta situa
ión son los atributos interven
iónpropuesta y diagnósti
o de una base de datos médi
a, o el atributo evalua
ión
ualitativa en una base de datos de estudiantes universitarios.Dentro de este tipo de sistemas que tratan de integrar IR 
on SGBD, tantola 
omunidad de las bases de datos 
omo la de IR han realizado aporta-
iones, pero 
on diferentes metas y adoptando diferentes arquite
turas. La
omunidad de base de datos ha propi
iado la extensión de su arquite
tura
on la meta de proveer e�
ientemente 
ara
terísti
as de IR dentro de lospropios SGBD (última �la de la tabla 2.1). Aquí se in
luyen también losSGBD Orientados a Objetos (O2-Te
h-In
, 2007) y Semiestru
turados 
onextensiones para el tratamiento preferentemente del formato XML (Ora
le-Corp-XML, 2008; IBM-Corp, 2008).Por su parte, la 
omunidad de IR ha mostrado preferen
ia por la arquite
turapor 
apas, 
on la �nalidad de explotar las 
ara
terísti
as de los SGBD (
ontrolde 
on
urren
ia, seguridad, robustez, et
.) para 
onstruir sistemas de IR máses
alables y robustos(
elda 
orrespondiente a la �la uno y 
olumna uno dela tabla 2.1 ).El segundo tipo de IMS bajo arquite
tura de agregar extensiones son los quese en
argan de ha
er Re
upera
ión de Textos en modelos Semiestru
turados(soportados por SGBD Rela
ionales u Orientado a Objetos). En (Raghavan
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edentesy Gar
ia-Molina, 2001) se di
e que son IMS que se 
entran en la explota
ióndel estándar XML para la re
upera
ión de textos semiestru
turados, aprove-
hando las 
ara
terísti
as de las bases de datos que dan soporte a XML.Esta aproxima
ión trata el 
ontenido del �
hero XML 
omo una 
ole

iónde do
umentos de textos estru
turados lógi
amente. Para lograrlo, realizala extensión de los modelos e índi
es de IR para 
odi�
ar la estru
tura yla semánti
a del do
umento XML. Esto ha
e posible apli
ar té
ni
as bien
ono
idas en IR y dar soporte a búsquedas de palabras 
laves, re
upera
iónbasada en la similitud, 
lasi�
a
ión automáti
a y agrupamiento (
lustering).Como se puede observar, la 
lasi�
a
ión anterior tampo
o es el ámbito quenos o
upa pues se basa en IR, explotando las posibilidades de estru
tura
ión,normalmente a través del formato XML, que aporta el SGBD subya
ente queutiliza. Nuestro problema, 
omo se ha dis
utido, ni es del ámbito de IR, nila solu
ión planteada se basa en la estru
tura
ión de do
umentos medianteformato XML.Finalmente, la ter
era 
lasi�
a
ión de IMS bajo esta arquite
tura, son losSGBD semiestru
turados. Este es el 
aso 
ontrario al anterior; aquí el IMSes propiamente el SGBD, que se aprove
ha de las fa
ilidades que han in
orpo-rado estos sistemas para publi
ar datos rela
ionales 
on formato XML. Unavez en este formato, el propio SGBD se en
arga de realizar la re
upera
ión deinforma
ión textual. Para ello, los datos rela
ionales son transformados bajola perspe
tiva del formato XML. También se realizan extensiones a los mo-tores de 
onsultas rela
ionales u orientado a objetos, para permitir 
onsultassobre los datos en XML.Según (Raghavan y Gar
ia-Molina, 2001), existen dos partes en el diseño deun sistema que 
onvierte rela
iones en do
umentos XML. La primera es lane
esidad de un lenguaje que permita espe
i�
ar la 
onversión y el mapeoentre las rela
iones y los do
umentos XML. La segunda es una estrategia deimplementa
ión e�
iente para llevar a 
abo di
ha 
onversión.El sistema SilkRoute des
rito en (Fernandez et al., 2000) fue uno de los pri-meros prototipos de investiga
ión que permitió la genera
ión automáti
a dedo
umentos XML desde tablas rela
ionales. Este sistema utilizó un lenguajellamado RXL (Relational-XML query language), basado en una 
ombina
ión
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onsulta SQL y XML, para espe
i�
ar el mapeo de tablasrela
ionales 
on una De�ni
ión de Tipo de Do
umento ( en Inglés Do
umentType De�nition (DTD)) arbitrario. Usando di
ho lenguaje, es posible de�nirvistas XML de los datos rela
ionales. Para la e�
ien
ia de las 
onsultas sobrelas vistas XML, el sistema materializa sólo la por
ión de XML ne
esaria pararesponder la 
onsulta.En sentido general la 
lasi�
a
ión anterior se re�ere a IMS que trabajan
on do
umentos 
ompletos y no a textos 
ortos 
omo es el 
aso que noso
upa. Este último tipo de IMS 
on la arquite
tura de extensión, es el quemás se a
er
a a nuestra solu
ión, aún 
uando di�eren en varios aspe
tos.En este 
aso se trata de un SGBD que está ha
iendo la transforma
ión dela representa
ión original de un atributo textual a una representa
ión másestru
turada, usando el formato XML.En el 
aso de la solu
ión aportada en el presente trabajo, no se puede enmar-
ar 
ompletamente en ninguna 
elda de la 
lasi�
a
ión de la tabla 2.1. Comose 
omentó anteriormente, la solu
ión implementada 
laramente se 
orres-ponde 
on la ter
era �la de di
ha tabla, que se re�ere a agregar extensiones aun tipo de sistema, pero no se enmar
a 
ompletamente en ninguno de los trestipos de sistemas en los que se ha
e di
ha 
lasi�
a
ión. De las tres solu
ionesdes
ritas anteriormente para la arquite
tura de extensión, se puede a�rmarque la nuestra, es una variante de la última 
lasi�
a
ión des
rita, la referentea un SGBD semiestru
turado.En este tipo de sistema es el propio SGBD el que realiza la transforma
ión deltexto a una forma más estru
turada, e implementa las extensiones ne
esariaspara realizar las 
onsultas sobre esta nueva representa
ión. Tomando 
omoreferen
ia la expli
a
ión dada de este último tipo de sistema, en la �gura 2.1se muestra la diferen
ia de ambas propuestas.Como se puede observar, los SGBD semiestru
turados realizan la transfor-ma
ión del texto original a XML. Para ello parten de la tupla original enmodelo rela
ional, que puede estar 
onformada por atributos de distintostipos, entre ellos, los de tipo texto. Los SGBD semiestru
turados, 
omo seexpli
ó anteriormente, realizan la transforma
ión del texto original a formatoXML utilizando una 
ombina
ión de SQL 
on XML. En este punto requie-
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i�
a
iones para realizar el mapeo del atributo textual 
on surepresenta
ión XML.Posteriormente se alma
ena la nueva representa
ión del atributo textual,normalmente 
omo un nuevo atributo de la base de datos (generalmenteaprove
hando las fa
ilidades del Modelo Rela
ional Orientado a Objetos).Finalmente este tipo de sistemas implementa extensiones en su lenguaje de
onsulta para responder a las 
onsultas tradi
ionales del ámbito de IR, en-tre ellas, palabras 
laves, re
upera
ión basada en la similitud, 
lasi�
a
iónautomáti
a y agrupamiento.

Tipo
Entero

Tipo
Decimal

Tipo
Fecha

Tipo
Texto

Atrib1 Atrib2 Atrib3 Atrib4

Transformación del 
atributo textual a 
formato XML

Extracción de
semántica mediante
técnicas de Minería
de Textos

TUPLA ORIGINAL

Tipo
Entero

Tipo
Decimal

Tipo
Fecha

Forma Intermedia basada
en la representación
del texto y la colección

Atrib1 Atrib2 Atrib3 Atrib4

Tipo
Texto

Atrib5

Extensión para consultas
del ámbito de la Recuperación
de Información sobre atributos
textuales

Usuario

Extensión para 
consultas semánticas
sobre atributos textuales

Tipo
Entero

Tipo
Decimal

Tipo
Fecha

Representación
del atributo textual
en formato XML

Atrib1 Atrib2 Atrib3 Atrib4

Tipo
Texto

Atrib5

Figura 2.1: Diferen
ia entre una solu
ión semiestru
turada usando XML y lasolu
ión propuesta basada en Minería de Texto.
En nuestro 
aso, se parte también de una tupla original 
on la misma es-tru
tura y se realiza la transforma
ión del atributo textual a una forma más
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ión 45estru
turada. Como se 
omentó anteriormente, en nuestro 
aso se 
onside-ra el 
ontenido del atributo textual, 
omo textos 
ortos 
on un vo
abulariopoten
ialmente 
ontrolado.Para obtener la representa
ión del texto, se usan té
ni
as de Minería deTexto basadas en Reglas de Aso
ia
ión. Con ellas se obtienen los itemsetsfre
uentes que 
aptan gran parte de la semánti
a que 
ontiene el atributotextual pro
esado. Di
ha representa
ión es alma
enada es un nuevo atributode la base de datos, utilizando un TDA y dentro de éste el tipo de datosArray que in
luye el Modelo Rela
ional Orientado a Objetos. Di
ho TDA sealma
ena para 
ada tupla de la base de datos y 
ontendrá las agrupa
ioneslógi
as de términos que le 
orresponden a 
ada tupla.Una vez que se tiene el texto en esta nueva representa
ión, nuestro modeloimplementa extensiones al SGBD Rela
ional Orientado a Objetos que le dasoporte. En este 
aso se implementan las fun
iones espe
í�
as que permitenla realiza
ión de 
onsultas semánti
as sobre el atributo textual.Teniendo en 
uenta todo lo anterior, podemos de
ir que el entorno de trabajoque nos o
upa viene siendo 
omo una 
uarta 
ategoría dentro de esta arqui-te
tura de agregar extensiones. Sería enton
es la arquite
tura de extensiónapli
ada al tipo de sistemas que están soportados sobre un SGBD 
on modelode datos Rela
ional Orientado a Objetos y que realiza 
onsultas semánti
assobre textos 
ortos en bases de datos.Con todos estos pre
edentes, en la próxima se

ión se enun
iará la solu
ióndada al problema de investiga
ión y se dis
utirán los ante
edentes de lasté
ni
as utilizadas en di
ha solu
ión.2.2. Ante
edentes de la solu
iónAntes de dis
utir los ante
edentes de la solu
ión dada al problema de inves-tiga
ión, re
ordamos en qué 
onsiste la solu
ión propuesta:Solu
ión al problema de investiga
ión: Obtener una forma de represen-ta
ión del 
ono
imiento que mantenga la semánti
a de los atributos textuales
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edentesen una base de datos, a través de té
ni
as de Minería de Texto que 
ondu
ena una nueva Forma Intermedia de Representa
ión. Di
ha forma de repre-senta
ión se puede implementar 
omo un TDA que permita manejar di
hosatributos 
omo el resto de los atributos de la base de datos, y también ob-tener una estru
tura de 
ono
imiento que mantenga la semánti
a de di
hosatributos.Consideramos ne
esario resaltar dos aspe
tos importantes del planteamientode la solu
ión al problema de investiga
ión:1. En la solu
ión aquí presentada se obtiene la representa
ión del 
ono
i-miento de atributos textuales en bases de datos, 
on vistas a la reali-za
ión de 
onsultas semánti
as.2. La solu
ión dada al problema es general y por ende permite su extensióna otros ámbitos donde se tiene el mismo problema 
on el manejo deatributos textuales. Algunos, 
omo se men
ionó anteriormente, puedenser pro
esos de sumariza
ión, Datawarehousing y OLAP, et
.En la a
tualidad se 
uenta 
on múltiples modelos para la representa
ión deinforma
ión, 
on distintas 
ara
terísti
as en fun
ión de la semánti
a que sele quiera dar a los datos. Existen modelos pensados para el alma
enamientode 
ara
terísti
as, otros más ade
uados para la representa
ión de a

iones, ein
luso 
ombina
iones de varios de estos modelos.Desde ha
e unos años, se han estudiado y desarrollado una serie de té
ni
as,metodologías y herramientas (Klösgen, 1992; Anand y Kahn, 1993; Klösgen,1995; Feldman et al., 1998), 
ono
idas 
omo pro
esos de Extra

ión de Co-no
imiento en Bases de Datos (KDD) (Frawley et al., 1992; Fayyad et al.,1996; Vila et al., 2000) y Minería de Datos (Thuraisingham, 1999) (en InglésKnowledge Dis
overy in Databases y Data Mining respe
tivamente). Di
hasté
ni
as abordan el problema de analizar grandes 
antidades de informa
iónen bus
a de 
ono
imiento hasta enton
es des
ono
ido y de posible interés.En la a
tualidad, la presen
ia de tipos de datos no estru
turados o semies-tru
turados ha tomado 
ada vez más relevan
ia en las organiza
iones. En el
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aso parti
ular de los datos de tipo texto, se están 
onvirtiendo en su prin
i-pal fuente de informa
ión, a partir de la informa
ión textual que se a
umulaaño tras año. Di
ha informa
ión textual es generada por informes de trabajo,los do
umentos que forman parte de su Intranet, páginas Web, publi
a
iones,
orreo ele
tróni
o, et
. La mayoría de las de
isiones de empresas, organiza
io-nes e institu
iones se basan en informa
ión de experien
ias pasadas, extraídasde fuentes muy diversas, entre las que desa
atan las fuentes textuales. Éstainforma
ión históri
a es útil para prede
ir informa
ión futura.Por el he
ho anteriormente 
omentado, se hizo ne
esario, la revisión del pro-
eso que tradi
ionalmente seguía el KDD para la extra

ión de 
ono
imiento,enfo
ándolo a las 
ara
terísti
as parti
ulares de los textos. La adapta
ión delos pro
esos tradi
ionales de KDD al 
aso de los textos hizo que surgiera unabasta área de investiga
ión 
ono
ida 
omo Des
ubrimiento de Cono
imien-to en Textos (en Inglés Knowledge Dis
overy in Texts (KDT )) (Kodrato�,1999), parti
ularizando el pro
eso de Minería de Datos a Minería de Texto(en Inglés Text Mining) (Tan, 1999).De forma 
asi paralela a las herramientas y té
ni
as que han surgido parasoportar el pro
eso KDT, en el entorno de las bases de datos se han ido
onstruyendo herramientas que fa
ilitan las 
onsultas sobre el 
onjunto dedo
umentos. Como se 
omentó anteriormente, todo 
on el �n de lograr lare
upera
ión automáti
a o semiautomáti
a de la informa
ión que 
ontienenlos textos, no sólo de su informa
ión explí
ita, si no de los patrones que estosy su rela
ión pueden en
errar (Baeza y Ribeiro, 1999). Bajo este 
ontextosurgieron los IMS men
ionados anteriormente. Di
hos IMS, 
omo se vio an-teriormente, suelen ser agrupados según el tipo de datos para el que estánoptimizados. En todos los 
asos son sistemas que emplean diferentes modelosfísi
os y lógi
os de datos, lenguajes de 
onsultas, y té
ni
as de pro
esamientode 
onsultas apropiadas para el tipo de datos que están manejando (Ragha-van y Gar
ia-Molina, 2001).Como ya se men
ionó, la solu
ión abordada en este trabajo se basa en lautiliza
ión de té
ni
as de Minería de Texto, para la representa
ión de lainforma
ión semánti
a que apare
e en textos 
ortos en bases de datos. A
ontinua
ión se dis
uten algunos elementos sobre los ante
edentes de algunasde las té
ni
as a utilizar 
on este �n. Para ello se 
omienza introdu
iendo las
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iones de estos pro
esos, y posteriormente se dis
ute la rela
ión entreellos ( al no ser el 
entro del presente trabajo, se darán sólo los elementosfundamentales).2.2.1. KDD y Minería de DatosSegún Fayyad el pro
eso KDD es el pro
eso no trivial de identi�
ar patronesválidos, novedosos y poten
ialmente útiles, y en última instan
ia, 
omprensi-bles a partir de los datos (Fayyad et al., 1996). KDD es un pro
eso iterativo,de tal manera que se puedan realizar 
ambios y repetir 
ada paso para 
on-seguir mejores resultados (Parali
, 2001).Como sinónimos de KDD los investigadores en esta área suelen utilizar tér-minos 
omo Data Ar
heology, Dependen
y Fun
tion Analysis, InformationRe
olle
tor, Pattern Data Analysis o Knowledge Fishing.Con respe
to a la rela
ión entre KDD y Minería de Datos, la idea más ex-tendida en la literatura es la que sitúa a la Minería de Datos 
omo la fasemás importante del pro
eso KDD, tal 
omo se ve en la �gura 2.2.Como se observa en di
ha �gura, las té
ni
as de Minería de Datos son 
on-sideradas 
omo una etapa dentro del pro
eso 
ompleto de KDD (Parali
 yBednar, 2002). Pre
isamente es la etapa que se en
arga de des
ubrir o derivarnueva informa
ión de los datos, o en
ontrar patrones a través de los 
onjun-tos de datos dados o bien separando las señales de ruido (o ambos pro
esos ala vez). El pro
eso KDD 
on
luye 
on la extra

ión de 
ono
imiento a partirde la interpreta
ión y evalua
ión de los patrones extraídos por la Minería deDatos.Por otro lado, existen autores 
omo Agrawal y Hearst, para los que Mineríade Datos es equiparable 
on KDD (Agrawal y Hohn, 1996; Hearst, 1999).En (Hernández, 2002) se di
e que la 
ausa de esta equipara
ión es que laMinería de Datos es la fase de genera
ión de hipótesis, la más vistosa y laque produ
e los resultados sobre los que trabajar y tomar de
isiones. Debidoa esto, no es extraño que pase a identi�
ar todo el pro
eso global de KDD.Además 
omo se plantea en (Delgado et al., 2003) no siempre es ne
esario
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ión 49realizar todas las fases del pro
eso KDD por lo que se ha
e más difí
il dedistinguir la fase de Minería de Datos.Según Agrawal la Minería de Datos se de�ne 
omo el pro
eso de des
ubri-miento e�
iente de patrones, des
ono
idos a priori, en grandes bases de da-tos (Agrawal y Hohn, 1996).De forma análoga a 
omo o
urre 
on KDD, la Minería de Datos apare
ereferen
iada en la bibliografía 
on diferentes términos que se suelen utilizar
omo sinónimos. Entre ellos se en
uentran: Data Dredging, Data Harvesting,Data Ar
heology, Knowledge Extra
tion, Data/Pattern Analysis e Informa-tion Harvesting. Por ejemplo Hearst en (Hearst, 1999) men
iona el 
on
eptode Information Ar
heology (Terveen et al., 1993) 
omo sinónimo de Mineríade Datos.Por su parte, las té
ni
as de Minería de Datos intentan obtener patrones omodelos a partir de los datos re
opilados. De
idir si los modelos obtenidos sonútiles o no, suele requerir una valora
ión subjetiva por parte del usuario. Enesta área 
onvergen té
ni
as fuertemente ligadas al aprendizaje automáti
o,tales 
omo redes neuronales, té
ni
as de agrupamiento, algoritmos genéti
os,entre otras (Thuraisingham, 1999). Dentro del pro
eso se emplean algoritmosde aprendizajes 
lási
os, métodos estadísti
os o té
ni
as avanzadas de basede datos (Cooley et al., 1999; Dandretta, 2002).En (Justi
ia, 2004; Justi
ia et al., 2005; Es
obar, 2007) se puede profundizaren la rela
ión entre estos pro
esos KDD y Minería de Datos, los modelos yté
ni
as que en ellos se apli
an , así 
omo en las etapas y pro
esos que los
onforman.Como se 
omentó anteriormente, la solu
ión presentada se basa en estospro
esos de minería, pero enfo
ados al 
aso 
on
reto de atributos textuales.En el siguiente apartado se dan las de�ni
iones y se dis
ute sobre la rela
iónque existe entre KDT y Minería de Texto 
omo tipos de pro
esos que seen
argan de trabajar espe
í�
amente sobre este tipo de atributos.
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Figura 2.2: Rela
ión entre KDD y Minería de Datos.2.2.2. KDT y Minería de TextoKodrato�, en (Kodrato�, 1999), de�ne KDT 
omo la 
ien
ia que des
ubre
ono
imiento en textos. Donde 
ono
imiento es tomado 
on el mismo signi-�
ado que es visto en KDD: el 
ono
imiento extraído tiene que estar basadoen los datos fuentes del mundo real, y modi�
ar el 
omportamiento de un serhumano o agente me
áni
o.Basado en el 
on
epto anterior nosotros de�nimos el KDT 
omo la 
ien
iaque des
ubre 
ono
imiento en textos propiamente y en las rela
iones que entreellos se estable
en.Dado que la informa
ión textual adole
e de una estru
tura previamente de-�nida, o en algunos 
asos posee una estru
tura muy 
ompleja, en el pro
esoKDT algo primordial será en
ontrar una representa
ión intermedia del texto.El pro
eso KDT impli
a áreas tan diversas 
omo la re
upera
ión de informa-
ión, la extra

ión de informa
ión, te
nología de bases de datos y aprendizajeen bases de datos.La fase ini
ial de KDT es el Prepro
esamiento que se en
arga de darle al
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edentes de la solu
ión 51texto una Forma Intermedia de representa
ión que permita realizar 
ompu-ta
iones sobre él. Una vez que el texto se en
uentra en la Forma Intermediade Representa
ión elegida, se realizan las té
ni
as de Minería de Texto. Porúltimo la fase de Visualiza
ión es la que se en
arga de mostrar al usuario,de la forma más intuitiva posible, los resultados obtenidos. Algunos a
er
a-mientos generales sobre KDT y Minería de Texto se pueden en
ontrar en(Feldman et al., 1998; Hearst, 1999; Kodrato�, 1999; Delgado et al., 2002;Justi
ia, 2004; Justi
ia et al., 2005; Es
obar, 2007)La Minería de Texto es usualmente 
onsiderada 
omo un dominio de la Mi-nería de Datos, pero en el ámbito de textos. De la misma forma en que laMinería de Datos es un fase del pro
eso global de KDD, la Minería de Textopuede ser vista 
omo una fase del pro
eso KDT. Sin embargo, semejante a
omo se 
omentó anteriormente para el 
aso de la Minería de Datos, existenvarias interpreta
iones en las que no se distingue el pro
eso de Minería deTexto del pro
eso KDT global (Feldman y Dagan, 1995; Hearst, 1999; Ko-drato�, 2001). En estos trabajos ambos términos se utilizan 
on un mismosigni�
ado.De forma general, la meta prin
ipal de la Minería de Texto según (Croft, 1995;Baeza y Ribeiro, 1999) es el des
ubrimiento, re
ono
imiento o la deriva
iónde informa
ión nueva de grandes 
ole

iones de textos. En la literatura sere
ogen una serie de de�ni
iones de Minería de Texto 
omo pudieran ser:1. Pro
eso de extraer patrones interesantes a partir de grandes 
ole

ionesde textos para des
ubrir 
ono
imiento (Tan, 1999; Delgado et al., 2003).2. Des
ubrimiento de reglas de aso
ia
ión importantes dentro del 
orpusdel texto (Wong et al., 2000).3. Instan
ia del des
ubrimiento óptimo de patrones (Fukuda y Ñanri,2000).4. Des
ubrimiento de informa
ión útil y previamente des
ono
ida a partirde textos sin estru
turar (Xu et al., 2002).Finalmente la de�ni
ión de Minería de Texto 
on la que nos identi�
amosmás 
laramente es 
on la que apare
e en (Justi
ia, 2004) que plantea que
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edentesla Minería de Texto es el pro
eso que des
ubre informa
ión útil que no estápresente explí
itamente en ninguno de los do
umentos objeto de análisis y quesurge 
uando se estudian ade
uadamente y se rela
ionan di
hos do
umentos.Como ya se dijo, el problema prin
ipal que surge 
uando se apli
an té
ni
asde Minería de Datos sobre atributos textuales, es su falta de estru
tura. Espor esto que para poder extraer 
ono
imiento de di
hos textos, se ne
esitaproveerlos de 
ierta estru
tura. Algunos autores 
omo (Rajman y Besançon,1997) 
onsidera que el problema de la falta de estru
tura en los textos, esmás bien que sí poseen una estru
tura implí
ita, lo que muy 
ompleja demanejar. Cada do
umento de texto es una 
ole

ión ordenada de textos ysignos de puntua
ión, 
on un signi�
ado adjunto, 
uya posi
ión en el textoes 
ontrolada por 
omplejas restri

iones sintá
ti
as y semánti
as (Delgadoet al., 2002).La 
omplejidad de la estru
tura implí
ita de los textos se puede apre
iar vien-do alguno de los modelos 
lási
os que tratan de representarla, tanto par
ial
omo totalmente. Algunos ejemplos son los grafos 
on
eptuales introdu
idosen (S
hank, 1973) y los s
ripts (S
hank, 1980). Esta 
omplejidad también esadmitida en (Salton y Bu
kley, 1988).En este 
ontexto es que la fase de Prepro
esamiento de la Minería de Tex-to aporta la solu
ión a este problema. Para ello, 
omo se men
ionó antes,se obtiene una Forma de Representa
ión Intermedia del texto (Tan, 1999)
on 
ierta estru
tura que dependerá de la forma de representa
ión elegida.Algunos autores llaman a esta fase dentro de la Minería de Texto 
omoText Re�ning (Tan, 1999). En (Justi
ia, 2004) se puede en
ontrar la rela-
ión estre
ha que existe entre el Prepro
esamiento, la Forma Intermedia deRepresenta
ión elegida, y el tipo de Des
ubrimiento al que ésta última pue-de 
ondu
ir. También se puede ver un resumen de las diferentes té
ni
as dePrepro
esamiento de do
umentos.La limpieza de datos es otra de las tareas importantes que se a
omete dentrodel pro
eso de Prepro
esamiento. En 
ualquier pro
eso de minería, lograr laelimina
ión de datos erróneos, in
onsistentes, et
., reviste 
ru
ial importan-
ia.Dado su importan
ia en la solu
ión propuesta en este trabajo, en el apartado
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edentes de la solu
ión 53siguiente se profundiza en los aspe
tos referentes a la limpieza de datos y ala obten
ión de la forma intermedia de representa
ión, 
omo pasos dentro dela fase de Prepro
esamiento previa al pro
eso de Minería de Texto.2.2.3. Pro
eso de limpieza de datosTeniendo en 
uenta que el valor de una base de datos está en fun
ión dire
taa la 
on�abilidad de sus datos, este pro
eso de limpieza de datos reviste vitalimportan
ia hoy día en las apli
a
iones que se desarrollan, espe
ialmente en elámbito de IR. Por lo general, una herramienta de limpieza de datos in
luyeprogramas que son 
apa
es de 
orregir un número espe
í�
o de tipos deerrores, 
omo 
ompletar números telefóni
os o en
ontrar registros dupli
ados.La utiliza
ión de una herramienta de limpieza de datos puede ahorrar untiempo signi�
ativo al administrador de la base de datos y puede ser menos
ostoso que arreglarlo de forma manual.Müller, en (Müller, 2003) de�ne que el pro
eso de limpieza de datos 
om-prende la identi�
a
ión y elimina
ión de errores existentes en 
onjuntos dedatos, para mejorar la 
alidad global de estos.En (Galhardas et al., 2000) sus autores de�nen el pro
eso de limpieza dedatos 
omo el pro
eso que se en
arga de resolver los problemas de la ausen
iade un identi�
ador universal a través de todas las bases de datos que seintegran (
ono
ido 
omo el problema de la identidad de objetos); la existen
iade errores de te
lado en los datos y el problema de la in
onsisten
ia de losdatos provenientes de múltiples fuentes.La mayoría de los trabajos en la literatura apare
en ligados a la limpieza dedatos en grandes bases de datos, para dar soporte a ámbitos tales 
omo IR y alpro
eso ETL (extra

ión, transforma
ión y 
arga) en Datawarehousing (Leeet al., 1999; Rahm y Do, 2000; Galhardas et al., 2001a; Ananthakrishna etal., 2002).Desde el punto de vista de la Minería de Datos, apare
en en la literaturatrabajos 
omo (Bruni y Sassano, 2001; Galhardas et al., 2001b; Iliopoulos etal., 2003; Apweiler et al., 2004). En (Lee et al., 1999) sus autores propone
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edentesuna metodología genéri
a de limpieza de datos para minería y Datawarehou-sing y en (Rahm y Do, 2000) se 
omentan algunos problemas de los que seo
upa la limpieza de datos. Un ejemplo importante rela
ionado 
on mineríaapare
e en (Müller, 2003) donde a través de un ejemplo prá
ti
o se muestraun método semánti
o de 
ómo realizar la limpieza de datos para mejorar losresultados obtenidos en la base de datos del Genoma Humano. En (Müller,2003) se de�ne que la mayoría de estos y otros trabajos se 
entran en la trans-forma
ión de datos, eje
u
ión de restri

iones de integridad y elimina
ión dedatos dupli
ados. Además di
e que la mayoría de los trabajos se dedi
an aidenti�
ar errores, pero dejan a los expertos en las áreas temáti
as en queson identi�
ados a que planteen el método 
orre
to la solu
ión.En las té
ni
as de minería que se basan en la fre
uen
ia de los términos(
omo es el 
aso de nuestra solu
ión), este pro
eso reviste 
ru
ial importan
ia.En estos 
asos 
omo la solu
ión se basa en el 
onteo de la fre
uen
ia deapari
ión de los términos, que los datos sean lo más homogéneos posible esalgo primordial. Por eso en la solu
ión obtenida, ha
iendo uso de estas ideas,se mejora la 
alidad de la informa
ión de entrada para que los resultadosobtenidos en 
onse
uen
ia, sean superiores.Como se 
omentó anteriormente, el otro tema importante a la hora de brindaruna solu
ión en Minería de Texto parti
ularmente, es la Forma Intermedia deRepresenta
ión que se elija para darle estru
turas a los atributos textuales.En el siguiente apartado se re
ogen algunas de las formas intermedias másimportantes que apare
en en la literatura y nos de
antamos por la usada ennuestra solu
ión.2.2.4. Formas intermedias de representa
ión en Mineríade TextoComo ya se men
ionó, la estru
tura obtenida 
on el Prepro
esamiento pro-por
iona la base para la apli
a
ión de las té
ni
as de minería, es de
ir, per-miten obtener las diferentes Formas Intermedias de Representa
ión de lostextos pro
esados. Los tipos de Formas Intermedias en los que se puede re-presentar una 
ole

ión de do
umentos pueden ir desde la simpli
idad de la
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omplejidad del do
umento 
ompleto.El término de Forma Intermedia fue a
uñado por Tan en (Tan, 1999). En (Del-gado et al., 2002) lo plantean 
omo el pro
eso de ha
er explí
ita la estru
turaimplí
ita del texto, mediante su 
onversión a una estru
tura de representa-
ión más simple.La estru
tura implí
ita de los datos textuales es tan ri
a que se puede ha
erexplí
ita de diferentes formas (Delgado et al., 2002). Para la realiza
ión deeste pro
eso se re
ogen un gran número de Formas Intermedias en la lite-ratura. Provenientes del 
ampo de la Re
upera
ión de Informa
ión se hantrabajado algunas 
omo las palabras, términos(Lent et al., 1997), palabras
laves, fre
uen
ia de palabras (Iritano y Ru�olo, 2001), etiquetado del do-
umento (Feldman y Dagan, 1995; Feldman y Hirsh, 1996; Feldman et al.,1997), eventos (Karanikas et al., 2000), grafos semánti
os (Gelbukh et al.,2002; Raghavan y Gar
ia-Molina, 2003), etiquetas XML (Winkler y Spilio-poulou, 2001), et
.La extra

ión de las 
ara
terísti
as del texto que se pro
esa, varía según laForma Intermedia que se utili
e. La ele

ión de la Forma Intermedia 
orre
tasegún Feldman en (Feldman y Dagan, 1995), dependerá de la forma en queel usuario 
ontextuali
e el dominio que es des
rito por los datos. En la prá
-ti
a, signi�
a que la Forma Intermedia debe estar rela
ionada 
on el tipo depatrones que nos interesan des
ubrir en los datos. Formas 
omo los grafossemánti
os aportan mu
ha más riqueza semánti
a al resultado obtenido porel pro
eso de minería. Con otras 
omo las palabras 
laves, sólo se podránobtener resultados referentes a la presen
ia o no de 
iertas palabras en eldo
umento pro
esado.Cuando se dispone de una 
ole

ión de textos, la heterogeneidad puede seruno de los fa
tores 
ara
terísti
os de la misma. De este modo, no sería lo mis-mo en
ontrar una Forma Intermedia que represente a una Memoria Cientí�
aque a un Abstra
t de un Artí
ulo. Es por esto que no debería ser impres
in-dible utilizar el mismo tipo de Forma Intermedia para representar a todos lostextos de la 
ole

ión, sino que se podría bus
ar una 
ombina
ión de FormasIntermedias para representar di
hos textos atendiendo a algún 
riterio deter-minado. De este modo, se podrían 
ombinar no sólo palabras y 
on
eptos a
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edentesla hora de lo
alizar patrones dentro del texto, 
omo indi
a Parali
 (Parali
y Bednar, 2002), sino 
ualquier otro tipo de 
ombina
ión.Partiendo de la de�ni
ión de Tan (Tan, 1999), las Formas Intermedias sepuede 
lasi�
ar, en general, 
omo:1. Estru
turada: donde los datos se representan de forma rela
ional.2. Semiestru
turada: representa
ión de un grafo 
on
eptual.Basada en 
on
eptos: donde 
ada entidad representa un objeto o
on
epto de interés de un dominio espe
í�
o. Deriva patrones yrela
iones a través de objetos de 
on
eptos. Se le pueden apli
aropera
iones de Minería de Datos 
omo el modelado predi
tivo yel des
ubrimiento aso
iativo.Basada en do
umentos: 
ada entidad representa un do
umento.Dedu
e patrones y rela
iones de interés en un dominio espe
í�
o.La Forma Intermedia basada en do
umentos se puede transfor-mar en una Forma Intermedia basada en 
on
eptos, extrayendoinforma
ión relevante de a
uerdo a los objetos de interés de undominio espe
í�
o.Para el 
aso de las Formas Intermedias de tipo estru
turado, 
uando se trans-forma el do
umento en una versión estru
turada de sí mismo se está perdien-do gran 
antidad de informa
ión. Esto se debe a que si la té
ni
a elegida parapropor
ionarle esa estru
tura no tiene en 
uenta la semánti
a y simplementese queda 
on los términos relevantes y alguna rela
ión entre ellos, se estaráperdiendo informa
ión semánti
a irre
uperable.En nuestro 
aso, la nueva Forma Intermedia que se presenta en este trabajo,está basada en una forma semiestru
turada basada en do
umentos (siempre
onsiderando estos do
umentos 
omo textos 
ortos). Para 
ada tupla de labase de datos, 
ada valor del texto 
orto que se pro
esa es tomado 
omoun do
umento independiente y se le apli
an té
ni
as de Prepro
esamientoenfo
adas al pro
eso de minería que obtiene Reglas de Aso
ia
ión. Siguiendoeste pro
eso se en
uentran los itemsets fre
uentes de la 
ole

ión de textos
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ortos pro
esados. A partir de di
hos itemsets fre
uentes, se 
onstruyen lasestru
turas reti
ulares que 
ontienen la semánti
a de los textos pro
esados(los detalles de este pro
eso se des
riben en el 
apítulo 5 del presente trabajo).Como se dis
utió en los ante
edentes de la solu
ión, esta nueva forma derepresenta
ión obtenida, será la base para realizar las 
onsultas semánti
assobre el atributo textual que se pro
ese.2.3. Con
lusionesEn el presente 
apítulo se han dis
utido los ante
edentes del problema deinvestiga
ión y la solu
ión que se le ha dado. Para ello se han visto dentrode los ante
edentes del problema los diferentes tipos de IMS que apare
enen la literatura, enfo
ados a la Re
upera
ión de Informa
ión en textos. Tam-bién se han dado las diferentes arquite
turas que han surgido 
on la ideade la integra
ión de di
hos sistemas. Aquí se ha remar
ando que la solu
iónobtenida posee una arquite
tura de agrega
ión de extensiones a un SGBD,para la realiza
ión de 
onsultas semánti
as en atributos textuales en basesde datos.De forma ilustrativa, se han dado las diferen
ias que posee la solu
ión pre-sentada en este trabajo, 
on la forma en que los SGBD Semiestru
turadosresuelven la extra

ión de informa
ión de atributos textuales en una base dedatos. Como se resumió, nuestra solu
ión se basa en la apli
a
ión de té
ni
asde Minería de Texto para dotar de estru
tura al atributo textual. Por suparte, los SGBD Semiestru
turados resuelven esta problemáti
a realizandola 
onversión de di
ho atributo a formato XML.Por otra parte, se han men
ionado las extensiones que implementa nuestrasolu
ión para la representa
ión y realiza
ión de 
onsultas sobre las estru
turasque lo 
omponen.Dentro de los ante
edentes de la solu
ión al problema de investiga
ión se handis
utido los 
on
eptos de KDD y Minería de Datos, así 
omo la rela
iónque existe entre ellos. De forma análoga se han dado los 
on
eptos de KDTy Minería de Texto y su rela
ión, la importan
ia del pro
eso de Prepro
esa-miento en la Minería de Texto, así 
omo el 
on
epto e importan
ia de la tarea
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edentesde limpieza de datos. También se han dis
utido las Formas Intermedias deRepresenta
ión más importantes que re
oge la literatura y se ha enun
iadola Forma Intermedia sobre la que se basará la nueva forma obtenida en elpresente trabajo.En el próximo 
apítulo se realiza la de�ni
ión matemáti
a de las estru
turasy opera
iones que 
onforman la nueva Forma Intermedia de Representa
iónobtenida. Di
ha forma se en
argará de 
apturar la semánti
a que en
ierran losatributos de tipo texto 
orto en bases de datos, y de�ne diferentes opera
ionesque permitirán la realiza
ión de 
onsultas semánti
as sobre ellos.



Capítulo 3Propuesta teóri
a de la formaintermedia de representa
ión
En el presente 
apítulo, partiendo del he
ho de que la falta de estru
tura delos atributos textuales ha
e difí
il su pro
esamiento automáti
o para mane-jarlos de forma masiva, se da una solu
ión a esta problemáti
a. Para ello, lasolu
ión propuesta se basa en la transforma
ión del atributo textual en unaestru
tura intermedia que permita su representa
ión de forma más estru
tu-rada . Di
ha estru
tura está basada en el 
on
epto de itemset fre
uente y suspropiedades (ver apéndi
e B para más detalles), llamada 
onjunto-AP. Deforma general, dentro de este 
apítulo se des
riben las estru
turas que 
om-ponen el modelo de la Forma Intermedia obtenida, así 
omo, las opera
ionesde�nidas para 
ada estru
tura.En la se

ión 1, se 
omienza de�niendo las estru
turas en las que se transfor-man los atributos textuales y sus opera
iones. Se introdu
en los 
on
eptosde 
onjunto-AP y estru
tura-AP 
omo estru
turas bási
as que 
omponen elmodelo de representa
ión que se ha propuesto. Durante la presenta
ión denuestro modelo se irán ilustrando las de�ni
iones 
on ejemplos sen
illos pa-ra lograr una mejor 
omprensión de los 
on
eptos que se introdu
en. En lase

ión 2, se introdu
en un 
onjunto de opera
iones y medidas que permiti-rán realizar búsquedas sobre las estru
turas de 
ono
imiento aso
iadas a losatributos textuales, y que además nos permitirán en su momento:
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a de la forma intermedia de representa
ión1. Sugerirle al usuario 
onjuntos de términos para re�nar su búsqueda.2. De
irle la 
antidad de términos que apare
en representados de todoslos que está bus
ando.3. Si su frase apare
e 
ompletamente in
luida en la estru
tura de 
ono
i-miento, et
.Finalmente en la se

ión 3, se desarrolla un ejemplo más prá
ti
o, donde seexpli
itan todas las opera
iones que se introdu
en en las se

iones previas.De esta forma se pretende ha
er más 
omprensible todo el modelo, a partirde un ejemplo más intuitivo.3.1. De�ni
ión formal de las estru
turas mate-máti
asEn esta se

ión, se 
omienzan a formalizar las ideas presentadas anteriormen-te, de�niendo las estru
turas matemáti
as que serán la base para la repre-senta
ión formal de los datos. Se estable
erán las de�ni
iones y propiedadesde los 
onjuntos que tienen la propiedad 'APriori '(
onjuntos-AP) (Agrawaly Srikant, 1994). A 
ontinua
ión se da la de�ni
ión formal y las propiedadesde las estru
turas subya
entes en los textos, que 
apturan la semánti
a quelos mismos en
ierran y que 
omo se verá, está 
ompuesta por un 
onjuntode 
onjuntos-AP. Di
has estru
turas se denominan estru
turas-AP (Martín-Bautista et al., 2006).3.1.1. De�ni
ión y propiedades de los 
onjuntos-APDe�ni
ión 1. Conjunto-APSean X = {x1...xn} un 
onjunto referen
ial de items y R ⊆ P(X) un 
on-junto de itemsets fre
uentes, siendo P(X) las partes de X. Diremos que Res un 
onjunto-AP si y sólo si:
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as 611. ∀Z ∈ R ⇒ P(Z) ⊆ R2. ∃Y ∈ R tal que :a) card(Y ) = maxZ∈R(card(Z)) y no exista Y ′ ∈ R tal que
card(Y ′) = card(Y )b) ∀Z ∈ R; Z ⊆ YEl 
onjunto Y de máxima 
ardinalidad 
ara
teriza al 
onjunto-AP y este serállamado 
onjunto generador de R. Se denotará R = g(Y ) , y signi�
a que

g(Y ) será el 
onjunto-AP 
on 
onjunto generador Y . Obsérvese que g(Y ) esel 
onjunto de las partes de Y .Se denotará grado de g(Y ) al 
ardinal de Y , o sea, a la 
antidad de elementosdel 
onjunto generador Y . Obviamente, los 
onjuntos-AP de grado 1 sonlos elementos de X, y además 
onsideraremos el 
onjunto va
ío ∅ 
omo el
onjunto-AP de grado 
ero.Ejemplo 1Sea X = {1, 2, 3, ..., 10} y
R = {{1}, {3}, {5}, {1, 3}, {1, 5}, {3, 5}, {1, 3, 5}}, enton
es el 
onjunto gene-rador es Y = {1, 3, 5}Como se observa en el ejemplo anterior y teniendo en 
uenta la de�ni
ión 1,el 
onjunto generador Y = {1, 3, 5} se 
orresponde 
on el 
onjunto-AP demayor 
ardinalidad y que in
luye a su vez, todas las 
ombina
iones presentesen R.
La �gura 3.1 muestra el retí
ulo 
orrespondiente al ejemplo 1. Como se ob-serva, el 
onjunto generador Y = {1, 3, 5} es la raíz del árbol que forma elretí
ulo. En las hojas del árbol están los elementos que 
omponen el 
onjuntogenerador, y en el nivel intermedio del árbol se en
uentran las 
ombina
ionesde los elementos de Y 
on 
ardinalidad 2.
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1,3,5

1,3 1,5 3,5

1 3 5Figura 3.1: Retí
ulo del 
onjunto-AP.A 
ontinua
ión se dan algunas opera
iones que pueden ser introdu
idas sobreesta estru
tura 
onjunto-AP que ha sido de�nida. Di
has opera
iones seránutilizadas en la de�ni
ión de opera
iones posteriores, así 
omo e in
luso en laobten
ión de la estru
tura global de 
ono
imiento, que en
ierra la semánti
ade los datos pro
esados. Se 
omienza por la opera
ión que veri�
a si un
onjunto-AP está in
luido en otro.De�ni
ión 2. In
lusión de 
onjuntos-APSea R = g(R) y S = g(S) dos 
onjuntos-AP 
on el mismo 
onjunto referen-
ial de items:
R ⊆ S ⇔ R ⊆ SComo se observa en la de�ni
ión, los 
onjuntos-AP R y S estarán in
luidosunos en otros si alguno de los dos 
onjuntos generadores R o S está 
ontenidouno en otro. Esto tiene sentido desde el punto de vista de la de�ni
ión 1dado que si, por ejemplo, el 
onjunto generador R está 
ontenido dentrodel 
onjunto generador S, enton
es todas las 
ombina
iones posibles de Rquedarán 
ontenidas dentro de S. A partir de esto se puede a�rmar que el
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onjunto-AP R está 
ompletamente 
ontenido dentro del 
onjunto-AP S,
omo plantea la de�ni
ión de in
lusión de 
onjunto-AP.A 
ontinua
ión se introdu
e una opera
ión importante en el 
ontexto enel que se plantea este modelo, que es el sub
onjunto-AP indu
ido por un
onjunto determinado. Esta opera
ión se en
argará de obtener el 
onjunto-AP parti
ular que se genera, al interse
ar el retí
ulo global del 
onjunto-AP
on un 
onjunto dado.De�ni
ión 3. Sub
onjunto-AP indu
idoSea R = g(R) y Y ⊆ X diremos que S es el sub
onjunto-AP indu
ido porY si y sólo si:
S = g(R

⋂

Y )Como se observa en la de�ni
ión, el sub
onjunto-AP indu
ido S será obtenido
al
ulando su 
onjunto generador. Ésto será ha
iendo la interse

ión de los
onjuntos de R(generadores del 
onjunto-AP R) y el 
onjunto dado Y . Dadoque Y es un sub
onjunto del 
onjunto referen
ial de items X, se garantizaque la interse

ión entre R y Y no será va
ía (R ⋂

Y 6= ∅).De forma análoga, en la siguiente de�ni
ión se obtiene el super
onjunto-AP indu
ido por un 
onjunto determinado. Esta opera
ión nos permitirápor ejemplo, 
onstruir un nuevo 
onjunto-AP, a partir de la unión de un
onjunto-AP existente 
on un 
onjunto dado.De�ni
ión 4. Super
onjunto-AP indu
idoSea R = g(R) y Y ⊆ X diremos que V es el super
onjunto-AP indu
ido porY si y sólo si:
V = g(R

⋃

Y )Tal 
omo o
urría para la de�ni
ión del sub
onjunto-AP indu
ido, en la de-�ni
ión anterior se 
al
ula el super
onjunto-AP indu
ido V a partir de su
onjunto generador. Para este 
aso se obtiene a partir de la unión de los
onjuntos R (generador del 
onjunto-AP R) y el 
onjunto dado Y .
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a de la forma intermedia de representa
iónA 
ontinua
ión, tomando 
omo base la estru
tura 
onjunto-AP y sus ope-ra
iones, se pasa a de�nir la estru
tura de 
ono
imiento que en
errará lasemánti
a de los datos textuales.3.1.2. De�ni
ión y propiedades de la estru
tura-APUna vez que ya se han estable
ido los 
on
eptos de 
onjunto-AP, se usaránestos para de�nir las estru
turas de informa
ión que apare
en 
uando sonobtenidos los itemsets fre
uentes. Debe 
onsiderarse que di
has estru
turasson obtenidas de forma 
onstru
tiva, por la genera
ión ini
ialmente de item-sets 
on 
ardinalidad igual a 1; seguidamente, estos son 
ombinados paraobtener los de 
ardinalidad igual a 2, y así su
esivamente hasta obtener lositemsets de máxima 
ardinalidad, �jando para ello un soporte mínimo. Por
onsiguiente, la estru
tura �nal será un 
onjunto de 
onjuntos-AP, la 
ualserá de�nida formalmente 
omo sigue.De�ni
ión 5. Estru
tura-APSea X = {x1...xn} un 
onjunto referen
ial de items y S = {A, B, ...} ⊆ P(X)un 
onjunto de itemsets fre
uentes, tal que:
∀A, B ∈ S ; A 6⊆ B , B 6⊆ ALlamaremos estru
tura-AP del generador S, T = g(A, B, ...), al 
onjuntode 
onjuntos-AP 
uyos 
onjuntos generadores son A, B, ...De la de�ni
ión anterior queda 
laro enton
es, el he
ho que se men
ionó an-teriormente: que la estru
tura-AP no es más que una 
ole

ión de 
onjuntos-AP. Tal 
omo se de�nió, los 
onjuntos generadores de la estru
tura-AP

A, B, ... no pueden estar 
ontenidos unos en otros, utilizando para esta in-terpreta
ión la de�ni
ión de 
onjunto-AP in
luido que se dio anteriormente.Enton
es, la estru
tura-AP quedará 
onstituida por todos los 
onjuntos ge-neradores que se obtengan de las 
ombina
iones de X presentes, dentro detodas las posibles (P(X)).
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1,3,5 2,4,3 2,4,5 4,3,5

1,3 1,5 3,5 3,4 2,4 4,52,3

3 4 521

2,4,3,5

Figura 3.2: Retí
ulo de la estru
tura-AP.
Debemos desta
ar también, que 
ualquier estru
tura-AP es un retí
ulo desub
onjuntos, 
uyos extremos superiores son sus 
onjuntos generadores. La �-gura 3.2 muestra un ejemplo del retí
ulo subya
ente en g({1, 3, 5}, {2, 4, 3, 5}).Como se observa en la �gura, los 
onjuntos {1, 3, 5} y {2, 4, 3, 5} son los 
on-juntos generadores. Es de desta
ar que aunque no se en
uentran uno 
omple-tamente in
luido en el otro, 
omparten elementos 
omunes y se en
uentranen la raíz del árbol que forma el retí
ulo. Como también se apre
ia, en los
onjuntos-AP de 
ardinalidad dos, ambos 
onjuntos generadores ya 
ompar-ten un 
onjunto-AP 
omún, el {3, 5}, lo mismo que en las hojas del árboldonde ya tienen en 
omún los 
onjuntos-AP de 
ardinalidad uno ({3} y {5}).Ahora se darán algunas de�ni
iones y propiedades de esta nueva estru
turaque permitirán ha
er diferentes opera
iones sobre la misma, entre ellas lain
lusión de estru
turas-AP, la unión y la interse

ión.De�ni
ión 6. In
lusión de estru
turas-APSean T1, T2, dos estru
turas-AP 
on el mismo 
onjunto referen
ial de items:

T1 ⊆ T2 ⇔ ∀R 
onjunto-AP de T1 ,
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∃S 
onjunto-AP de T2 tal que R ⊆ SAntes que nada, desta
ar que la in
lusión de un 
onjunto-AP en otro ( R ⊆

S) es la que se dio en la de�ni
ión 2. De esta de�ni
ión se puede interpretarque para que una estru
tura-AP T1 esté 
ontenida en otra estru
tura-AP T2,todos los 
onjuntos generadores de T1 tienen que apare
er in
luidos en algunode los 
onjuntos generadores de T2. El siguiente ejemplo ha
e más 
laro estepunto.Ejemplo 2Sea X = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9} y las estru
turas-AP
T1 = g({1, 2, 3}, {2, 4}, {6}),
T2 = g({1, 2}, {6}),
T3 = g({1, 2, 3}, {4}, {6}, {7}), tenemos que:

T2 ⊆ T1 ; T2 ⊆ T3 pero T1 no está in
luida en T3En el ejemplo se puede de
ir que T2 ⊆ T1, ya que sus 
onjuntos generadores
{1, 2} y {6} están 
ompletamente in
luidos en dos de los 
onjuntos generado-res de T1, el {1, 2, 3} y {6} respe
tivamente. De forma análoga o
urre entre
T2 y T3. Para el 
aso de T1 y T3 no se puede de
ir que T1 esté in
luida en T3,dado que el 
onjunto generador {2, 4} de T1 no está in
luido en ninguno delos 
onjuntos generadores de T3.A 
ontinua
ión se introdu
e una de las opera
iones más importantes que sepueden de�nir sobre esta estru
tura-AP, la opera
ión subestru
tura-AP in-du
ida, que no será más que la estru
tura-AP resultante de interse
ar unaestru
tura-AP 
ualquiera 
on un 
onjunto dado. Esta opera
ión reviste es-pe
ial importan
ia porque será la que permita en
ontrar la representa
ión
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as 67del tipo de dato abstra
to, que 
orresponde a una tupla dada de la base dedatos.De�ni
ión 7. Subestru
tura-AP indu
idaSea la estru
tura-AP T = g(A1, A2, ..., An) 
on 
onjunto referen
ial de items
X y Y ⊆ X. De�niremos la estru
tura-AP de T indu
ida por Y 
omo:

T ′ = T
∧

Y = g(B1, B2, ..., Bm)donde
∀Bi ∈ {B1, ..., Bm} ⇒ ∃Aj ∈ {A1, A2, ..., An}tal que Bi = Aj

⋂

Y

∀Aj ∈ {A1, ..., An} ⇒ ∃Bi ∈ {B1, B2, ..., Bm}tal que Aj

⋂

Y ⊆ BiSegún esta de�ni
ión, queda 
laro que T ′ es la estru
tura-AP generada porlas interse

iones de Y 
on los 
onjuntos generadores de T . Para ello, seinterse
a 
ada elemento de Y 
on todos los elementos (A1, A2, ..., An) de T . Alos elementos Bi de T ′ irán sólo las interse

iones que no estén 
ompletamentein
luidas en otro elemento Bi, o sea, que las interse

iones resultantes entrelos elementos de T y Y que ya se en
uentren in
luidas en otro 
onjunto Biserán eliminadas. De esta forma, se garantiza que la estru
tura-AP obtenidasólo esté formada por 
onjuntos generadores maximales, tal 
omo plantea el
on
epto de estru
tura-AP introdu
ido anteriormente. El siguiente ejemplo
lari�
a estas ideas.Ejemplo 3Sea X = {1, 2, ..., 9} ,
T = g({1, 2, 3}, {2, 3, 4}, {4, 5}, {6}),
Y = {2, 3, 4, 5} enton
es se tiene
T

∧

Y = g({2, 3, 4}, {4, 5}).
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iónDel ejemplo anterior se debe desta
ar que el 
onjunto {2, 3} no está in
luidoen T ∧

Y , mientras que este 
onjunto sí pertene
e a la interse

ión de Y yel 
onjunto generador de T . La razón de la no in
lusión es, 
omo se expli
óanteriormente, que el 
onjunto {2, 3} ya está in
luido en uno de los 
onjuntosde salida de T ∧

Y , el {2, 3, 4}.De forma análoga a la de�ni
ión anterior, se de�ne ahora la opera
ión super-estru
tura-AP indu
ida, la que permitirá obtener la estru
tura-AP generadapor la unión de un 
onjunto dado 
on una estru
tura-AP determinada.De�ni
ión 8. Superestru
tura-AP indu
idaSea la estru
tura-AP T = g(A1, A2, ..., An) 
on 
onjunto referen
ial de items
X y Y ⊆ X, se de�ne la superestru
tura-AP de T indu
ida por Y:

T ′ = T
∨

Y = g(B1, B2, ..., Bm)donde
∀Bi ∈ {B1, ..., Bm} ⇒ ∃Aj ∈ {A1, A2, ..., An}tal que Bi = Aj

⋃

Y

∀Aj ∈ {A1, ..., An} ⇒ ∃Bi ∈ {B1, B2, ..., Bm}tal que Aj

⋃

Y ⊆ BiPara este 
aso la nota
ión es análoga, sólo que en lugar de ha
er interse

iónse ha
e la unión entre la estru
tura-AP T y el 
onjunto Y . El siguienteejemplo muestra la unión de una estru
tura-AP 
on un 
onjunto para obtenerla superestru
tura-AP generada por di
ha unión.Ejemplo 4Sea X = {1, 2, ..., 9} ,
T = g({1, 2, 3}, {2, 3, 4}, {4, 5}, {6}),
Y = {2, 3, 4, 5} enton
es se tiene
T

∨

Y = g({1, 2, 3, 4, 5}, {2, 3, 4, 5, 6}).
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as 69Como se observa en el ejemplo anterior, la superestru
tura-AP obtenida porla opera
ión T ∨

Y está formada por los 
onjuntos {1, 2, 3, 4, 5} y {2, 3, 4, 5, 6}que aunque tienen elementos 
omunes, ninguno de ellos está 
ompletamentein
luido en el otro. Por otro lado, 
onjuntos que se forman de la opera
ión
T

∨

Y 
omo el {2, 3, 4, 5} no están en la superestru
tura-AP de salida, puesya está 
ompletamente in
luido en un 
onjunto de mayor 
ardinalidad 
omoes el {2, 3, 4, 5, 6}.La propiedad siguiente es dedu
ida dire
tamente de las dos de�ni
iones an-teriores:Propiedad 1.Sea T = g(A1, A2, ..., An) una estru
tura-AP, y Y1 y Y2 sub
onjuntos 
on elmismo 
onjunto referen
ial de items, enton
es
(T

∧

Y1)
∧

Y2) = T
∧

(Y1

⋂

Y2)

(T
∨

Y1)
∨

Y2) = T
∨

(Y1

⋃

Y2)Esta propiedad se re�ere a la posibilidad de aso
iatividad que tienen estasopera
iones 
uando se trabaja 
on más de un 
onjunto. En ella se planteaque se produ
irá el mismo resultado si se realizan las opera
iones ∧ y ∨,operando primero 
on la estru
tura-AP T y un 
onjunto Y1, apli
ándole a suresultado el mismo operador 
on otro 
onjunto Y2, que realizando la unión ointerse

ión de Y1 y Y2 y después la opera
ión ∨ o ∧ respe
tivamente.Las opera
iones ∧ y ∨ están de�nidas entre 
onjuntos y estru
turas-AP. Másadelante se dis
utirá sobre su utiliza
ión para 
onsultar la base de datos.De�ni
ión 9. Unión de estru
turas-APSean T1 = g(A1, A2, ..., An) y T2 = g(B1, B2, ..., Bm) dos estru
turas-AP, sede�ne:
S = T1

⋃

T2 = g(C1, C2, ..., Ch)veri�
ando
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∀Ci ∈ {C1, ..., Ch} ; (∃Aj/Ci = Aj) or (∃Bl/Ci = Bl)

∀Aj ∈ {A1, ..., An} ; ∃Ci/Aj ⊆ Ci

∀Bl ∈ {B1, ..., Bm} ; ∃Ci/Bl ⊆ CiDe la de�ni
ión anterior se tiene que T1 ⋃

T2 es el resultado de la unión delos 
onjuntos generadores de las estru
turas-AP T1 y T2. Para ello se realizala unión de 
ada 
onjunto generador 
on los 
onjuntos generadores de la otraestru
tura-AP y se eliminan las redundan
ias, que serían, 
omo se expli
óanteriormente, los 
onjuntos que ya se en
uentren 
ontenidos en otros demayor 
ardinalidad.De forma análoga se puede de�nir la interse

ión entre estru
turas-AP de laforma siguiente:De�ni
ión 10. Interse

ión de estru
turas-APSean T1 = g(A1, A2, ..., An) y T2 = g(B1, B2, ..., Bm) dos estru
turas-AP, sede�ne:
S = T1

⋂

T2 = g(C1, C2, ...., Cl)veri�
ando
∀Ci ∈ {C1, C2, ...., Cl} ∃Ap ∈ {A1, A2, ..., An} , {Bq ∈ B1, B2, ..., Bm};

Ci = Ap

⋂

BqDe he
ho T1 ⋂

T2 es la estru
tura-AP 
uyos 
onjuntos generadores son elresultado de ha
er la interse

ión entre 
ada 
onjunto generador de T1 y 
a-da 
onjunto generador de T2, y evitando redundan
ias.Las siguientes propiedades 
one
tan la opera
ión de restri

ión 
on ambas,la unión y la interse

ión. Se dan estas propiedades 
on la idea de poderrealizar la interse

ión de un 
onjunto 
on la estru
tura-AP resultante de launión o interse

ión de dos estru
turas-AP dadas.Propiedad 2.
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ión formal de las estru
turas matemáti
as 71Sean T1 = g(A1, A2, ..., An) y T2 = g(B1, B2, ..., Bm) dos estru
turas-AP 
onel mismo 
onjunto referen
ial de items X y Y ⊆ X, es demostrable que:
Y

∧

(T1
⋂

T2) = (Y
∧

T1)
⋂

(Y
∧

T2)Esta propiedad plantea que sería equivalente para realizar la interse

ión (∧)entre un 
onjunto Y y la estru
tura-AP resultante de la interse

ión (⋂) dedos estru
turas-AP T1 y T2, el ha
er la interse

ión del 
onjunto 
on 
adauna de las dos estru
turas-AP por separado, y luego realizar la interse

iónde las dos estru
turas-AP resultantes; que realizar primero la interse

iónde las dos estru
turas-AP y la resultante, interse
arla 
on el 
onjunto Y . Lademostra
ión de que este resultado sería el mismo apare
e a 
ontinua
ión.Demostra
ión:En lo siguiente se denotará por sp(T ) al 
onjunto de 
onjuntos generadoresde la estru
tura-AP T , y se 
onsidera
U = Y

∧

(T1
⋂

T2)y
V = (Y

∧

T1)
⋂

(Y
∧

T2)Se propone la demostra
ión 
onsiderando dos tipos de in
lusiones posibles:
U ⊆ V y V ⊆ U , y se demostrará que ambas son verdaderas.A) U ⊆ VSea B ∈ sp(U) a
orde a las de�ni
iones 7,10 ∃A ∈ sp(T1

⋂

T2) tal que B =

A
⋂

Y y ∃A1 ∈ T1 ∃A
2 ∈ T2 tal que A = A1

⋂

A2Se puede 
onsiderar: B = Y
⋂

A1
⋂

A2 = (Y
⋂

A1)
⋂

(Y
⋂

A2) y por la de�-ni
ión 7 se tiene:
∃B1 ∈ sp((Y

∧

T1) / Y
⋂

A1 ⊆ B1
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∃B2 ∈ sp((Y

∧

T2) / Y
⋂

A2 ⊆ B2Finalmente, se tiene: B ⊆ B1
⋂

B2 y por la de�ni
ión10:
∃C ∈ sp(Y

∧

T1)
⋂

(Y
∧

T2) / B ⊆ Clo 
ual demuestra la in
lusión A).B) V ⊆ USea B ∈ sp(V) a
orde a las de�ni
iones 7,10

∃B1 ∈ sp(Y
∧

T1) , ∃B2 ∈ sp(Y
∧

T2) / B = B1

⋂

B2y
∃A1 ∈ sp(T1) / B1 = A1

⋂

Y y ∃A2 ∈ sp(T2) / B2 = A2

⋂

YAdi
ionalmente por la de�ni
ión 10

∃C ∈ sp(T1
⋂

T2) / A1

⋂

A2 ⊆ Cy por la de�ni
ión 7

∃D ∈ sp(Y
∧

T1
⋂

T2) / Y
⋂

C ⊆ Dy �nalmente se tiene:
B = A1

⋂

A2

⋂

Y ⊆ Dlo 
ual demuestra la in
lusión B).Propiedad 3.
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turas matemáti
as 73Sean T1 = g(A1, A2, ..., An) y T2 = g(B1, B2, ..., Bm) dos estru
turas-AP 
onel mismo 
onjunto referen
ial de items X y Y ⊆ X. Es demostrable que:
Y

∧

(T1
⋃

T2) = (Y
∧

T1)
⋃

(Y
∧

T2)Esta propiedad plantea que sería equivalente realizar la interse

ión ( ∧ )entre un 
onjunto Y y la estru
tura-AP resultante de la unión ( ⋃ ) de dosestru
turas-AP T1 y T2, que ha
er la interse

ión del 
onjunto 
on 
ada unade las dos estru
turas-AP por separado, y luego realizar la unión de las dosestru
turas-AP resultantes. La demostra
ión de que este resultado sería elmismo apare
e a 
ontinua
ión:Demostra
ión:Como en la demostra
ión anterior, se 
onsidera
U = Y

∧

(T1
⋃

T2)y
V = (Y

∧

T1)
⋃

(Y
∧

T2)y se demuestran ambas in
lusiones.A) U ⊆ VSea B ∈ sp(U) a
orde a las de�ni
iones 7,9 ∃A ∈ sp(T1
⋃

T2) tal que B =

A
⋂

Y y ∃A1 ∈ T1 o ∃A2 ∈ T2 tal que A ⊆ A1 o A ⊆ A2.Enton
es se asume que A ⊆ A1, enton
es por la de�ni
ión 7 ∃C ∈ sp(Y
∧

T1)tal que B = Y
⋂

A1 ⊆ C y por la de�ni
ión 9 ∃D ∈ (Y
∧

T1)
⋃

(Y
∧

T2) talque C ⊆ D y por 
onsiguiente B ⊆ D lo 
ual demuestra la in
lusión A).B) V ⊆ USea B ∈ sp(V) por la de�ni
ión 9 ∃B1 ∈ sp(Y
∧

T1) tal que B ⊆ B1 o
∃B2 ∈ sp(Y

∧

T2) tal que B ⊆ B2.
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a de la forma intermedia de representa
iónEnton
es se asume que B ⊆ B1, enton
es ∃A ∈ T1 tal que B ⊆ Y
⋂

A y
∃C ∈ sp(T1

⋃

T2) tal que A ⊆ C y ∃D ∈ sp(Y
∧

(T1
⋃

T2)) tal que Y
⋂

C ⊆

D.Finalmente se tiene:
B ⊆ Y

⋂

A ⊆ Y
⋂

C ⊆ Dlo 
ual demuestra la in
lusión B).Una vez que se ha de�nido la estru
tura-AP 
on sus opera
iones y propie-dades, en la siguiente se

ión se de�nen algunas opera
iones ne
esarias parapoder determinar si un 
onjunto determinado apare
e o no dentro de unaestru
tura-AP determinada.3.2. Consultando la base de datos: interse

iónde 
onjuntos 
on estru
turas-APEn esta se

ión, serán estable
idas las de�ni
iones ne
esarias para 
onsultarla base de datos. Teniendo en 
uenta que la estru
tura-AP es obtenida apartir de los términos relevantes del atributo textual que se esté pro
esando,se puede de
ir enton
es que 
ontendrá la mayoría de los términos relevantesque apare
en en di
ho atributo. De aquí que se pueda a�rmar enton
es quela estru
tura-AP es el dominio a
tivo del atributo del que fue obtenida. En
apítulos posteriores se dis
ute en detalle esta idea, así 
omo la obten
iónde la estru
tura-AP parti
ular 
orrespondiente al atributo textual para 
adatupla de la base de datos.La idea es que el usuario expresará sus requerimientos 
omo 
onjuntos detérminos, para ser 
onsultados sobre los atributos textuales en la base dedatos. Dado que di
hos atributos estarán representados por sus estru
turas-AP parti
ulares, algunos tipos de a
oplamientos tienen que ser dados parasatisfa
er las 
onsultas sobre di
has estru
turas. Para ha
erlo, dos formasapare
en dire
tamente, una 
uando se desean en
ontrar todos los términos



3.2 - Consultando la base de datos: interse

ión de 
onjuntos 
onestru
turas-AP 75de la 
onsulta en 
ada tupla, y otra 
uando se desea en
ontrar al menos unode los términos que se están bus
ando.De�ni
ión 11. A
oplamiento fuerteSea la estru
tura-AP T = g(A1, A2, ..., An) 
on 
onjunto referen
ial de items
X y Y ⊆ X. Se de�ne el a
oplamiento fuerte entre Y y T 
omo la opera
iónlógi
a:

Y
⊙

T =







verdadero si ∃Ai ∈ {A1, A2, ..., An}

/Y ⊆ Aifalso en otro 
asoEn la de�ni
ión anterior, se de�ne el tipo de a
oplamiento fuerte, que seráel que tendrá el 
onjunto Y 
on la estru
tura-AP T 
uando di
ho 
onjuntoaparez
a 
ompletamente in
luido en alguno de los 
onjuntos generadores de
T . En 
aso 
ontrario se di
e que Y no tiene un a
oplamiento fuerte 
on laestru
tura-AP.De forma análoga, se puede de�nir la opera
ión que veri�
a si el 
onjunto Y ,está par
ialmente in
luido en T .De�ni
ión 12. A
oplamiento débilSea la estru
tura-AP T = g(A1, A2, ..., An) 
on 
onjunto referen
ial de items
X y Y ⊆ X. Se de�ne el a
oplamiento débil entre Y y T 
omo la opera
iónlógi
a:

Y
⊕

T =







verdadero si ∃Ai ∈ {A1, A2, ..., An}

/Y
⋂

Ai 6= ∅falso en otro 
asoComo se observa, en esta de�ni
ión se ha
e uso de la opera
ión interse

iónentre 
onjuntos ( ⋂ ) para determinar si la interse

ión entre Y y los 
onjun-tos generadores de la estru
tura-AP T no es va
ía. Esto signi�
a que di
ho
onjunto se a
opla, al menos par
ialmente, 
on alguno de los Ai generadoresde T .Estas de�ni
iones se pueden 
omplementar dando alguna medida o índi
e que
uanti�que estos a
oplamientos. La idea es 
onsiderar que el a
oplamiento de
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iónun 
onjunto largo de términos tendrá un índi
e mayor que uno 
on un menornúmero de términos. Adi
ionalmente, si algún 
onjunto de términos se a
opla
on más de un 
onjunto generador, éste tendrá un índi
e mayor que el deotro que sólo se a
opla 
on un sólo 
onjunto. También, dependiendo del 
on-texto, resultará más importante retornar el máximo índi
e de a
oplamientoentre un 
onjunto y todos los 
onjuntos de la estru
tura-AP, que el grado dea
oplamiento 
on todos los 
onjuntos que 
omponen di
ha estru
tura.Con esta idea, en el siguiente apartado se dan las de�ni
iones de las dosvariantes de índi
e de a
oplamiento fuerte y débil, para 
uando o
urre unou otro tipo de a
oplamiento entre la frase bus
ada y la estru
tura-AP 
on-sultada.3.2.1. Cál
ulo de la bondad de a
oplamiento: Índi
e deA
oplamiento fuerte y débilIndependientemente del tipo de a
oplamiento que o
urra entre la frase bus-
ada y la estru
tura-AP 
onsultada, se pueden de�nir dos variantes paradeterminar la bondad 
on que o
urre el a
oplamiento entre ambas estru
-turas. Esto vendría dado por las siguientes formas de 
al
ular el índi
e dea
oplamiento fuerte o débil:1. Cál
ulo de índi
es por el promedio: El índi
e de a
oplamiento ( fuerteo débil) es 
al
ulado teniendo en 
uenta todos los 
onjuntos que 
om-ponen la estru
tura-AP. Para ello, después que se 
al
ula la suma delgrado de a
oplamiento 
on 
ada 
onjunto de la estru
tura-AP, se dividedi
ha suma por la 
antidad de 
onjuntos que 
omponen la estru
tura-AP. De esta forma, se puede a�rmar que se 
al
ula el a
oplamiento del
onjunto de términos bus
ados 
on la estru
tura-AP 
ompleta.2. Cál
ulo de índi
es por el máximo: El índi
e de a
oplamiento ( fuerte odébil) es 
al
ulado sólo teniendo en 
uenta el 
onjunto de la estru
tura-AP 
on el que mejor se a
opla el 
onjunto de términos bus
ados ( queserá el 
onjunto donde la 
ardinalidad de la interse

ión sea mayor).Para ello, se 
al
ula la interse

ión del 
onjunto de términos bus
ados
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ión de 
onjuntos 
onestru
turas-AP 77
on 
ada 
onjunto de la estru
tura-AP, y se determina el máximo dedi
hos a
oplamientos que será el valor retornado para este índi
e. Eneste 
aso, el valor retornado no será referente a la estru
tura-AP 
om-pleta, si no, al mejor 
onjunto de ésta 
on que se a
opla el 
onjunto detérminos bus
ados.A 
ontinua
ión se de�nen el índi
e de a
oplamiento fuerte y débil, teniendoen 
uenta estas dos variantes para su 
ál
ulo.De�ni
ión 13. Índi
e de a
oplamiento fuerte (débil)Sea la estru
tura-AP T = g(A1, A2, ..., An) 
on 
onjunto referen
ial de items
X y Y ⊆ X, se de�ne el índi
e de a
oplamiento fuerte (débil) entre Y y T
omo sigue:
∀Ai ∈ {A1, A2, ..., An} se denota mi(Y ) = card(Y

⋂

Ai)/card(Ai), S = {i ∈

{1, ..., n}|Y ⊆ Ai}, W = {i ∈ {1, ..., n}|Y
⋂

Ai 6= ∅}.Enton
es se de�ne el índi
e de a
oplamiento fuerte y débil entre Y y T 
omosigue:3.2.1.1. Cál
ulo de índi
es por el promedioÍndi
e fuerte = S(Y |T ) =
∑

i∈S

mi(Y )/nÍndi
e débil = W (Y |T ) =
∑

i∈W

mi(Y )/nComo se puede observar, en este 
aso se de�nen ambos índi
es, teniendo en
uenta todos los 
onjuntos de la estru
tura-AP. Para 
ada 
aso, se tiene en
uenta que el a
oplamiento entre el 
onjunto de términos bus
ados y 
ada
onjunto de la estru
tura-AP haya sido fuerte o débil, según 
orresponda.A 
ontinua
ión se de�nen estas mismas expresiones, pero en fun
ión de
al
ularlas por el máximo a
oplamiento entre los términos bus
ados y laestru
tura-AP.
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ión3.2.1.2. Cál
ulo de índi
es por el máximoÍndi
e fuerte = S(Y |T ) = max(mi(Y )) ; i ∈ SÍndi
e débil = W (Y |T ) = max(mi(Y )) ; i ∈WEn este 
aso se de�nen ambos índi
es teniendo en 
uenta sólo el 
onjuntode la estru
tura-AP 
on el que la 
ardinalidad de la interse

ión sea mayor.También se tiene en 
uenta para 
ada 
aso, que el a
oplamiento entre el
onjunto de términos bus
ados y 
ada 
onjunto de la estru
tura-AP hayasido fuerte o débil, según 
orresponda.De estas dos variantes para 
al
ular los índi
es de a
oplamiento fuerte y débilse desprende que:
∀Y y T , S(Y |T ) ∈ [0, 1] , W (Y |T ) ∈ [0, 1] y W (Y |T ) ≥ S(Y |T )Lo que signi�
a que para todo 
onjunto Y y estru
tura-AP T , ambos índi
esde a
oplamiento tomarán valor entre 0 y 1; de igual forma, siempre el índi
ede a
oplamiento débil será mayor o igual que el índi
e de a
oplamiento fuerte.En el 
apítulo referente a la evalua
ión del sistema, se verá el uso de estasdos variantes para 
al
ular los índi
es de a
oplamiento. Ellas serán utilizadaspara determinar la relevan
ia que da el sistema a 
ada tupla analizada.A 
ontinua
ión, la próxima se

ión se dedi
a a desarrollar un ejemplo 
on-
reto 
on el que se resuelven la mayoría de los 
on
eptos introdu
idos hastaeste punto a lo largo del 
apítulo.3.3. Ejemplo prá
ti
oEn la presente se

ión se pretende ha
er una re
apitula
ión de todos los
on
eptos introdu
idos a lo largo de este 
apítulo. Para ello se desarrollará unejemplo más ilustrativo 
on el que se retoman la mayoría de las opera
ionessobre las estru
turas bási
as introdu
idas en el modelo propuesto.
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onsideran los atributos textuales de una base de datos dere
etas de postres. Como se observa en la �gura 3.3, se han extraído atributostextuales referentes al atributo nombre de postre, para algunos registros dela base de datos y se muestran en su estado original en di
hos registros. Losvalores de los atributos son textos 
ortos que en su mayoría dan una idea delos ingredientes fundamentales de la re
eta en sí.Nombre de Postre Autor · · · Di�
ultad Tiempo deprepara
iónFresas 
on nata y
aramelo María Alta 18Tarta de fresas Guillermo Media 25Tarta de almendras Elizabet Media 25Tarta de 
ho
olate Idelino Media 28Fresas 
on nata Nérida Baja 15Nue
es 
on nata Claudia Baja 15Tarta de nata y 
ho
olate Carlos Media 30Tarta de nata Teresa Baja 15Tarta de fresas, nue
es ynata Clarisbel Alta 35... ... · · ·
... ...Figura 3.3: Ejemplos de registros para atributos textuales en una Base Datosde re
etas de postres.

Se toman estos datos 
omo punto de partida, y se sigue el pro
edimientoque posteriormente se dis
ute en el 
apítulo 5 del presente trabajo. En di
hopro
edimiento, se obtiene el di

ionario de palabras 
on los términos más re-presentativos de todo el vo
abulario que se utiliza en los registros del atributonombre de re
eta, eliminando las palabras de parada. Una vez que se tienenlos términos del di

ionario, utilizando estos, se pueden transformar los re-gistros en una base de datos transa

ional, y 
on ella, utilizar el algoritmoApriori para generar los itemsets. Algunos de estos itemsets se muestran en
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iónla �gura 3.4, donde el soporte es de�nido 
omo la probabilidad de en
ontrarel itemset en la base de datos transa

ional.Item1 Item2 Item3 Item4 · · · Soportefresas nata nue
es tarta 1.412
ho
olate nata tarta 1.489fresas nue
es tarta 1.503
ho
olate tarta 1.633nata tarta 1.702... ... ... ... · · ·
...Figura 3.4: Ejemplos de itemsets y su soporte.

Estos itemsets forman el 
onjunto de 
onjuntos-AP en la forma de una es-tru
tura de in
lusión reti
ular. Una vez que se tienen los 
onjuntos-AP, el
onjunto de todos ellos forma el retí
ulo de la estru
tura-AP. En la �gura 3.5se muestra un segmento del retí
ulo de la estru
tura-AP que se deriva denuestro ejemplo.
Una vez de�nido el retí
ulo, a 
ontinua
ión se desarrollan los ejemplos de lasde�ni
iones introdu
idas a lo largo de este 
apítulo. Para 
lari�
ar las ideasque se han transmitido 
on la introdu

ión de 
ada estru
tura y su opera
ión,partiremos de la de�ni
ión de las estru
turas bási
as de nuestro ejemplo.El referen
ial X es el 
onjunto de todos los items distintos que apare
enen los itemsets obtenidos. A partir de X se de�ne P(X) 
omo el 
onjun-to de todas sus 
ombina
iones posibles. En el 
aso del ejemplo sería X =

{chocolate, fresas, nata, nueces, tarta}.Se de�ne R 
omo un sub
onjunto de todas las 
ombina
iones posibles de
P(X), esto es, R ⊆ P(X). Para nuestro ejemplo sería:
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Fresas, Nata, Nueces, Tarta

Chocolate, Nata, Tarta Nata, Nueces, TartaFresas, Nata, Tarta

Chocolate, Tarta Fresas, NataChocolate, Nata Fresas, Tarta Nata, Tarta Nata, Nueces Tarta, Nueces

Chocolate Fresas Nata Nueces TartaFigura 3.5: Retí
ulo de la estru
tura-AP del ejemplo de re
etas de postres.
R = {{chocolate}, {nata}, {tarta}, {chocolate, nata}, {chocolate, tarta},

{nata, tarta}, {chocolate, nata, tarta}}El 
onjunto generador de R es Y = {chocolate, nata, tarta}.Una vez que ya se han de�nido las estru
turas bási
as del ejemplo, se 
o-menzará ahora a resolver las de�ni
iones que introdu
en las estru
turas ysus opera
iones, 
omenzando 
on las referentes al 
on
epto de 
onjunto-AP.Ejemplo 5 Conjunto-APEn el ejemplo, el 
onjunto R se puede de
ir que es un 
onjunto-AP. El mismo
umple los requisitos de la de�ni
ión, al estar presentes todas las 
ombina
io-nes posibles de su 
onjunto generador Y = {chocolate, nata, tarta} y garantizaque existe este 
onjunto maximal, sin que otro, dentro de R, lo iguale en
ardinalidad. El retí
ulo que forma este 
onjunto-AP se puede observar enla �gura 3.2 
omo todos los 
onjuntos debajo del 
onjunto-AP generador
Y = {chocolate, nata, tarta}.Ejemplo 6 In
lusión de 
onjuntos-APComo se expli
ó anteriormente 
uando se introdujo esta de�ni
ión, la in
lu-sión de 
onjuntos-AP se veri�
a teniendo en 
uenta si los 
onjuntos gene-radores de los 
onjuntos-AP en 
uestión, están 
ontenidos unos dentro de
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iónotros. Para mostrar la apli
a
ión de esta de�ni
ión se 
onstruyen dos nuevos
onjuntos-AP S1 y S2.
S1 ={{chocolate}, {nata}, {tarta}, {chocolate, nata}, {chocolate, tarta},

{nata, tarta}, {chocolate, nata, tarta}}, y
S2 = {{fresas}, {nata}, {fresas, nata}Se trata ahora de obtener los 
onjuntos generadores de los 
onjuntos-AP S1y S2, que no serán más que los 
onjuntos de 
ardinalidad máxima dentro del
onjunto-AP, donde todas sus 
ombina
iones posibles estén presentes. Parael 
aso del 
onjunto-AP S1, el 
onjunto generador será Y1 = {chocolate,

nata, tarta} y para el 
aso del 
onjunto-AP S2 el 
onjunto generador será
Y2 = {fresas, nata}. Para el 
aso de R, 
onjunto-AP del ejemplo, su 
on-junto generador es Y = {fresas, nata, tarta}, 
omo ya se dijo anteriormente.Enton
es se veri�
an la in
lusión de S1 y S2 en R:1. S1 ⊆ R: 
omo Y1 6⊆ Y , enton
es podemos de
ir que S1 no está in
luidoen R, ya que su 
onjunto generador no está in
luido 
on el 
onjuntogenerador de R.2. S2 ⊆R: 
omo Y2 ⊆ Y , enton
es podemos de
ir que S2 sí está in
luido en

R, ya que su 
onjunto generador está in
luido 
on el 
onjunto generadorde R.Ejemplo 7 Sub
onjunto-AP indu
idoPara el 
aso de esta de�ni
ión, 
omo se re�ere al sub
onjunto-AP indu
idosobre un 
onjunto-AP por un 
onjunto Y dado, se 
omienza por de�nir el
onjunto Y . Después se ejempli�
a la obten
ión del sub
onjunto-AP, queindu
e sobre el 
onjunto-AP R de nuestro ejemplo.Sea el 
onjunto Y = {chocolate, nata, tarta}, para obtener el sub
onjunto-APindu
ido por Y sobre R, sería, 
omo plantea esta de�ni
ión, obtener S =

g(R
⋂

Y ). Para ello se 
al
ula el sub
onjunto-AP indu
ido S, por el 
onjunto
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Y , 
omo el 
onjunto-AP que se obtiene de interse
ar el 
onjunto Y 
on el
onjunto generador R de R.Enton
es, sería obtener la interse

ión entre Y = {chocolate, nata, tarta} y R

= {fresas, nata, tarta}, esto es:
S = g(R

⋂

Y )= g({nata, tarta})La interpreta
ión del sub
onjunto-AP indu
ido S que se obtiene, es que seríael 
onjunto-AP que tiene 
omo 
onjunto generador el 
onjunto {nata, tarta}.De aquí que todo el retí
ulo derivado de este 
onjunto, será el sub
onjunto-AP indu
ido por Y sobre el 
onjunto-AP original de nuestro ejemplo R.Ejemplo 8 Super
onjunto-AP indu
idoPara el 
aso de esta de�ni
ión, al ser su estru
tura e interpreta
ión similar ala de la de�ni
ión anterior, basados en esas mismas estru
turas que se intro-dujeron para expli
ar el ejemplo 3, se desarrolla el ejemplo de ésta de�ni
ión.Según plantea la de�ni
ión 4, sería obtener el super
onjunto-AP V indu
idopor el 
onjunto Y sobre R , de la siguiente forma:
V = g(R

⋃

Y ) = g({chocolate, fresas, nata, tarta})En este 
aso V signi�
a el super
onjunto-AP indu
ido por el 
onjunto Y ,sobre el 
onjunto-AP R. Éste ha sido obtenido 
al
ulando su 
onjunto gene-rador 
omo la unión entre Y y el 
onjunto generador de R. En este 
a-so se obtiene un super 
onjunto generador, del 
onjunto generador R =

{fresas, nata, tarta}, pues 
on la unión se le adi
iona el elemento {chocolate}que no se en
ontraba en el generador original. De aquí que V es enton
es todoel retí
ulo derivado del 
onjunto generador {chocolate, fresas, nata, tarta}.A 
ontinua
ión se ejempli�
a el grupo de de�ni
iones que 
omprenden laestru
tura-AP 
on sus opera
iones. Para ello se 
omienza 
on la de�ni
ión deestru
tura-AP. Para de�nir la estru
tura-AP resultante de nuestro ejemplo,se retoman en este punto, las estru
turas ini
iales que se de�nieron al ini
io deeste ejemplo. Se ha
e uso del retí
ulo de la �gura 3.2, ahora 
ompletamente.De aquí se obtienen las siguientes estru
turas para la 
ontinua
ión de esteejemplo:
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iónSea el 
onjunto referen
ial de items X = {chocolate, fresas,

nata, nueces, tarta} y P(X) el 
onjunto de todas las 
ombina
iones posiblesde X (que por su extensión ponemos, estri
tamente, sólo las que apare
enrepresentadas en el retí
ulo de la �gura 3.2).
P(X) = {{fresas, nata, nueces, tarta}, {chocolate, nata, tarta},

{fresas, nata, tarta}, {nata, nueces, tarta}, {fresas, nata},

{fresas, tarta}, {chocolate, tarta}, {chocolate, nata}, {nata, nueces},

{tarta, nueces}, {chocolate}, {fresas}, {nata}, {nueces}, {tarta}}Ejemplo 9 Estru
tura-APComo plantea la de�ni
ión 5, la estru
tura-AP estará 
ompuesta por el 
on-junto de 
onjuntos-AP generadores que se tengan en P(X). Para introdu
irla de�ni
ión se ha denotado al 
onjunto S = {A, B, ...}, 
omo un sub
onjuntode P(X) donde los 
omponentes {A, B, ...} de S no pueden estar 
ontenidosunos en otros, y 
ada elemento representa los 
onjuntos generadores de los
onjuntos-AP que 
omponen la estru
tura-AP. Esto es:
T = g(A, B, ...), donde T es la estru
tura-AP 
ompuesta por el 
onjunto de
onjuntos-AP 
uyos generadores son A, B, ...En nuestro 
aso, tenemos un 
onjunto maximal que 
ontiene la inmensa ma-yoría de las 
ombina
iones posibles de X, que es el 
onjunto {fresas, nata,

nueces, tarta}. Éste 
ontiene a todos los elementos de P(X) ex
epto al 
on-junto {chocolate, nata, tarta} 
on algunos de los nodos que se derivan de él.Debido a esto, se obtienen estos dos 
onjuntos 
omo generadores de los dos
onjuntos-AP que 
ompondrán la estru
tura-AP, que quedará de�nida, 
omose dijo, en fun
ión de sus 
onjuntos generadores:
T = g({fresas, nata, nueces, tarta}, {chocolate, nata, tarta})Ejemplo 10 In
lusión de estru
turas-APPara analizar la in
lusión de estru
turas-AP, 
omo apare
e en su de�ni
ión,se tiene que veri�
ar la in
lusión o no de todos los 
onjuntos generadores deuna estru
tura-AP T1 en los de otra T2. Esto sería veri�
ar que ∀R 
onjunto-AP de T1 , ∃S 
onjunto-AP de T2 tal que R ⊆ S. Para ha
er esta veri�
a
ión,
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turas-AP de ejemplo T1 y T2 ( no ne
esariamente
on el mismo referen
ial del ejemplo) y se veri�
ará su in
lusión o no, en laestru
tura-AP T obtenida de nuestro ejemplo:
T = g({fresas, nata, nueces, tarta}, {chocolate, nata, tarta})

T 1 = g({fresas, tarta}, {chocolate})

T2 = g({fresas, tarta, vainilla}, {chocolate})Analizamos ahora las siguientes in
lusiones:1. T1 ⊆ T : 
omo se observa, los dos 
onjuntos generadores de T1 se en-
uentran 
ompletamente in
luidos en los 
onjuntos generadores de T .Por eso podemos de
ir que T1 está 
ontenido en T .2. T2 ⊆ T : 
omo se observa, de los dos 
onjuntos generadores de T2 sólo el
onjunto {chocolate} está 
ompletamente in
luido en uno de los gene-radores de T , mientras que el 
onjunto {fresas, tarta, vainilla} no está
ompletamente in
luido en ninguno de los dos 
onjuntos generadoresde T . Por eso podemos de
ir que T2 no está 
ontenido en T .Se debe desta
ar, que en el 
aso de la de�ni
ión anterior, 
uando se hablade in
lusión de 
onjuntos generadores, se está ha
iendo alusión a la mismade�ni
ión de in
lusión de 
onjuntos-AP dis
utida anteriormente.Ejemplo 11 Estru
tura-AP indu
idaPara determinar la estru
tura-AP indu
ida por un 
onjunto Y , se tiene queresolver la interse

ión de di
ho 
onjunto 
on la estru
tura-AP de nuestroejemplo T . Para ello, se de�ne el 
onjunto Y 
omo:
Y = {{chocolate, nata}, {vainilla}} y
T = g({fresas, nata, nueces, tarta}, {chocolate, nata, tarta})por tanto para obtener la estru
tura-AP indu
ida por Y sobre T sería ob-tener : T ′ = T

∧

Y = g(B1, B2, ..., Bm), lo que impli
a, 
omo se expli
óanteriormente, ha
er la interse

ión entre una estru
tura-AP y un 
onjunto
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ión(opera
ión ∧). Esto no es más que obtener una nueva estru
tura-AP T ′, quetendrá 
omo 
onjuntos generadores, los 
onjuntos resultantes de la interse
-
ión de Y 
on 
ada 
onjunto generador de T . En nuestro ejemplo quedaría:
T

∧

Y = g({chocolate, nata}) siendo {chocolate, nata} el resultado de lainterse

ión de Y 
on T que no está in
luido en ningún otro sub
onjunto dela interse

ión. Por el 
ontrario, el 
onjunto {nata} que sale 
omo resultadode la interse

ión del primer elemento de Y 
on el primero de T , ya está
ontenido en el 
onjunto de salida {chocolate, nata} y por eso se des
arta.Ejemplo 12 Superestru
tura-AP indu
idaPara esta de�ni
ión, que es muy similar a la anterior, se tomarán las mismasestru
turas usadas en la expli
a
ión anterior, sólo que en lugar de ha
er lainterse

ión, se ha
e la unión entre la estru
tura-AP T y el 
onjunto Y . Laopera
ión quedaría:
T

∨

Y = g({chocolate, fresas, nata, nueces, tarta},

{fresas, nata, nueces, tarta, vainilla},

{chocolate, nata, tarta, vainilla}) que es el resultado de unir 
ada 
onjuntode Y 
on 
ada 
onjunto de T , eliminando loa 
onjuntos redundantes.Ejemplo 13 Unión e interse

ión de estru
turas-APAl ser estas dos opera
iones muy similares, se 
rearán las estru
turas ne
e-sarias para resolverlas y se expli
a 
ada 
aso. Para la de�ni
ión de estas dosopera
iones ne
esitamos dos estru
turas-AP T y T1. De ellas, T será la denuestro ejemplo y se de�ne T1.
T = g({fresas, nata, nueces, tarta}, {chocolate, nata, tarta})

T = g({nueces, tarta}, {chocolate})La unión e interse

ión de T y T1 serían respe
tivamente:1. S = T
⋃

T1 = g({chocolate, fresas, nata, nueces, tarta}); en este 
aso,se han unido todos los elementos de los 
onjuntos generadores de T 
onlos de T1 eliminando las redundan
ias.
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⋂

T1 = g({nueces, tarta}, {chocolate}); en este 
aso, se haninterse
ado todos los elementos de los 
onjuntos generadores de T 
onlos de T1 eliminando las redundan
ias.Ejemplo 14 A
oplamientos fuerte y débilPara determinar los a
oplamientos fuerte y débil de un determinado 
onjunto
Y 
on una estru
tura-AP T , se tiene que resolver de qué forma o
urre lainterse

ión de di
ho 
onjunto 
on la estru
tura-AP. Si todos los elementosde Y se a
oplan 
ompletamente 
on alguno de los 
onjuntos generadores de T ,será un a
oplamiento fuerte, si esto no o
urre, y los elementos de Y se a
oplanpar
ialmente 
on los 
onjuntos generadores de T , será un a
oplamiento débil.Para ejempli�
ar estas dos opera
iones se toman 
omo base las estru
turassiguientes: el 
onjunto Y = {chocolate, vainilla} y teniendo la estru
tura-APde nuestro ejemplo:
T = g({fresas, nata, nueces, tarta}, {chocolate, nata, tarta})Se de�ne el a
oplamiento fuerte y débil entre Y y T respe
tivamente 
omo:1. Y

⊙

T = falso , ya que no existe a
oplamiento fuerte entre Y y T ,porque no todos los elementos de Y se a
oplan 
ompletamente 
on al-gún generador de T . Con
retamente, el 
onjunto {chocolate, vainilla}no apare
e de�nido en ninguno de los dos 
onjuntos generadores de T .2. Y
⊕

T =verdadero, ya que existe a
oplamiento débil entre Y y T ,porque el 
onjunto {chocolate, vainilla} está par
ialmente 
ontenidoen el 
onjunto generador {chocolate, nata, tarta} de T .Ejemplo 15 Índi
es de a
oplamiento fuerte y débilPara determinar los índi
es de a
oplamiento fuerte y débil de un determinado
onjunto Y 
on una estru
tura-AP T , se tiene que resolver 
on qué gradoo
urre la interse

ión de di
ho 
onjunto 
on la estru
tura-AP. Para 
al
ular
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a de la forma intermedia de representa
iónestos índi
es se tienen en 
uenta la 
ardinalidad del 
onjunto resultante dela
oplamiento y la 
ardinalidad del 
onjunto 
on que se a
opla.Como se dis
utió anteriormente, este grado de a
oplamiento se puede ob-tener de dos formas: 
al
ulando el promedio de la interse

ión 
on todoslos 
onjuntos de la estru
tura-AP, o determinando el máximo de todos losa
oplamientos 
al
ulados. Para ejempli�
ar estas dos opera
iones, por am-bas vías de 
ál
ulo, se toman 
omo base las estru
turas: el 
onjunto Y =

{chocolate, tarta} y la estru
tura-AP de nuestro ejemplo:
T = g({fresas, nata, nueces, tarta}, {chocolate, nata, tarta})Cál
ulo de índi
es por el promedioEn este 
aso, se de�ne el índi
e de a
oplamiento fuerte y débil entre Y y Trespe
tivamente 
omo:1. S(Y |T ) =

∑

i∈S mi(Y )/n2. W (Y |T ) =
∑

i∈W mi(Y )/nDonde el 
oe�
iente mi(Y ) es el que de�ne el grado 
on que se a
opla el
onjunto Y a 
ada 
onjunto generador de la estru
tura-AP. Para el 
aso delíndi
e de a
oplamiento fuerte, en la sumatoria sólo se tiene en 
uenta 
uandoo
urre un a
oplamiento fuerte entre Y y el 
onjunto Ai de la estru
tura-AP.Para el 
aso del índi
e de a
oplamiento débil, en la sumatoria se tiene en
uenta 
uando o
urre un a
oplamiento débil entre Y y el 
onjunto Aide laestru
tura-AP. El 
oe�
iente mi(Y ) se 
al
ula dividiendo la 
ardinalidad dela interse

ión de Y 
on Ai entre la 
ardinalidad de Ai. El 
oe�
iente n es la
antidad total de 
onjuntos generadores que 
omponen la estru
tura-AP.En el 
aso del ejemplo, estos índi
es tomarán los siguientes valores:1. S(Y |T ) = ((2/3)/2) = 0.66/2 = 0.332. W (Y |T ) = (((1/4) + (2/3))/2) = (0.25 + 0.66)/2 = 0.45
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ál
ulo del índi
e de a
oplamiento fuerte, sólo setiene en 
uenta la interse

ión del 
onjunto Y = {chocolate, tarta} 
on el
onjunto generador de la estru
tura-AP {chocolate, nata, tarta} que es elque lo 
ontiene 
ompletamente. Para este 
aso el 
oe�
iente mi(Y ) toma elvalor (2/3) donde 2 signi�
a la 
ardinalidad de la interse

ión resultante deestos dos 
onjuntos y 3 la 
ardinalidad del 
onjunto {chocolate, nata, tarta}
on que se a
opla 
ompletamente el 
onjunto Y . Ese resultado se divide entre
2, que es la 
antidad de 
onjuntos generadores que tiene la estru
tura-AP.Realizando estos 
ál
ulos se obtiene un índi
e de a
oplamiento fuerte de 0.33.Para el 
ál
ulo del índi
e de a
oplamiento débil, se tiene en 
uenta la interse
-
ión del 
onjunto Y = {chocolate, tarta} 
on los dos 
onjuntos generadoresde la estru
tura-AP, pues ambos lo 
ontienen al menos par
ialmente. Para es-tos 
asos, el 
oe�
iente mi(Y ) toma dos valores, uno para 
ada 
onjunto de laestru
tura-AP. El valor (1/4) donde 1 signi�
a la 
ardinalidad de la interse
-
ión resultante entre Y y el 
onjunto generador {fresas, nata, nueces, tarta}y 4 la 
ardinalidad de di
ho 
onjunto. El otro valor mi(Y ) es (2/3) donde 2signi�
a la 
ardinalidad de la interse

ión resultante entre Y y el 
onjuntogenerador {chocolate, nata, tarta} y 3 la 
ardinalidad de di
ho 
onjunto. Lasumatoria de ambos valores de mi(Y ) se divide entre 2, que es la 
antidad de
onjuntos generadores que tiene la estru
tura-AP. Realizando estos 
ál
ulosse obtiene un índi
e de a
oplamiento débil de 0.45.Se debe desta
ar, que en ambos 
asos, el resultado 
umple 
on lo planteadoen las de�ni
iones de índi
e de a
oplamiento fuerte y débil que di
hos valoressiempre están entre [0, 1]. Además se obtiene que el índi
e de a
oplamientodébil es mayor que el índi
e de a
oplamiento fuerte para el mismo 
onjunto(0,45 > 0,33), algo también 
orre
to a
orde 
on di
has de�ni
iones.Cál
ulo de índi
es por el máximoPor esta otra variante, los 
ál
ulos de los valores de mi(Y ) para 
ada tipode a
oplamiento son idénti
os, sólo varían las expresiones para el 
ál
ulo delíndi
e, que en este 
aso se de�nen de la forma siguiente:1. S(Y |T ) = max (mi(Y )) ; i ∈ S
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a de la forma intermedia de representa
ión2. W (Y |T ) = max (mi(Y )) ; i ∈WEn el 
aso del ejemplo, estos índi
es tomarán los siguientes valores:1. S(Y |T ) = max(2/3) =0.662. W (Y |T ) = max(1/4, 2/3)) = max (0.25, 0.66) = 0.66Como se puede observar, por esta variante de 
ál
ulo de los índi
es de a
opla-miento fuerte y débil, su valor es el mismo en ambos 
asos 0.66. Esto o
urrepor la forma en que son 
al
ulados, dado que el úni
o a
oplamiento fuerte queo
urre, tiene un índi
e superior que el otro a
oplamiento que o
urre 
uandose 
al
ula el índi
e débil (1/4).Comparando ambas vías de 
ál
ulo, se puede apre
iar que 
uando estos ín-di
es son 
al
ulados por la variante del máximo, el valor �nal de ambos serámayor que 
uando se obtiene por la variante de promediar el mi(Y ) 
al
ula-do para 
ada 
onjunto de la estru
tura-AP. En el 
aso que la estru
tura-APtenga un sólo 
onjunto, el 
ál
ulo por ambas vías, sí dará el mismo resultado.Cabe insistir en que 
ada vía será utilizada en dependen
ia de si se desea ob-tener el a
oplamiento de un 
onjunto 
on la estru
tura-AP 
ompleta (
ál
ulomediante el promedio), o sólo determinar el índi
e de a
oplamiento 
on el 
on-junto de la estru
tura-AP que mejor se a
opla el 
onjunto bus
ado (
ál
ulomediante el máximo).3.4. Con
lusionesAl ini
iar el presente 
apítulo, se tenía 
omo objetivo fundamental la for-maliza
ión del modelo matemáti
o que representa la nueva forma de repre-senta
ión intermedia obtenida, para estru
turar un atributo textual. Paraello, se ha introdu
ido el 
on
epto de 
onjunto-AP 
omo la estru
tura ba-se, para representar los términos más fre
uentes que apare
en en el atributotextual que se está pro
esando. Además, se de�nieron las opera
iones pa-ra estos 
onjuntos-AP que permiten realizar a

iones 
omo veri�
ar si un
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onjunto-AP está in
luido en otro y obtener los sub y super 
onjuntos-APindu
idos por un 
onjunto determinado. A 
ontinua
ión, se han de�nido el
on
epto de estru
tura-AP, así 
omo sus opera
iones. Se ha dis
utido que laestru
tura-AP no es más que el 
onjunto de 
onjuntos-AP generadores delretí
ulo que forma di
ha estru
tura-AP.Entre las opera
iones de�nidas para la estru
tura-AP se dis
utieron la in
lu-sión de estru
tura-AP, así 
omo, la sub y super estru
tura-AP indu
ida porun 
onjunto de términos determinado. Además se de�nieron las opera
ionesenfo
adas a la realiza
ión de 
onsultas sobre los datos alma
enados. Di
hasopera
iones permiten la búsqueda de un 
onjunto de términos dentro de laestru
tura que 
ontiene el 
ono
imiento subya
ente en los atributos textua-les del problema que se aborde. Además, permiten ha
er re�namiento de lasbúsquedas utilizando las de�ni
iones de índi
es para a
oplamiento fuerte ydébil que fueron dadas. En di
has de�ni
iones se dieron dos formas de 
ál
ulosegún sea el interés del usuario, de en
ontrar el grado de a
oplamiento 
onla estru
tura-AP 
ompleta, o 
on el 
onjunto de ella que mejor se a
ople el
onjunto bus
ado.En el próximo 
apítulo, se 
ontinúa 
on la formaliza
ión 
on
eptual del mo-delo propuesto, esta vez, realizando su de�ni
ión desde diferentes enfoques
on
eptuales que permitan llevar a 
abo su implementa
ión. Para ello seabordará la de�ni
ión 
on
eptual del modelo en lenguajes de de�ni
ión deobjetos y lenguaje de 
onsulta estru
turado estándar. Además, se ejempli�-
ará su implementa
ión en un gestor de bases de datos espe
í�
o.
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Capítulo 4
Implementa
ión del modelo
En el presente 
apítulo se aborda el modelado 
on
eptual de las estru
turaspropuestas, 
on vistas a llevar a 
abo sus posibles implementa
iones. Paraello, se propone una metodología que permite pasar del modelo matemáti
oobtenido anteriormente, a su implementa
ión 
on
reta en un gestor de basede datos.Se 
omienza en la se

ión 1 introdu
iendo algunos elementos del modelado dedatos, así 
omo ha
iendo una breve introdu

ión a las herramientas a utilizaren la metodología de modelado que se propone. En la se

ión 2 se realizaun análisis 
omparativo de las posibilidades que brindan las herramientassele

ionadas. En la se

ión 3 se de�ne la metodología a utilizar, a partir dela misma. En las se

iones 4 y 5 se desarrolla la implementa
ión del modelopropuesto en ODL y SQL:99 respe
tivamente. En la se

ión 6 se dan las ideaspropuestas para la implementa
ión del modelo en un SGBD 
on modelo dedatos Rela
ional Orientado a Objetos (R.O.O). Se 
on
luyen los pasos de lametodología propuesta en la se

ión 7 
on la implementa
ión del modelo enPostgreSQL. Finalmente, en la se

ión 8 se realiza un resumen y dis
usiónde posibilidades que brindan las herramientas utilizadas para el modelado dedatos.
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ión del modelo4.1. Introdu

ión al modelado de datosA 
ontinua
ión se ha
e una introdu

ión a las estru
turas y opera
iones quetendremos en 
uenta para el modelado desde el punto de vista 
omputa
ional.Además, se dan algunos elementos del surgimiento de las herramientas queutilizaremos en la metodología que se propone.Un modelo de datos es aquel que des
ribe de una forma abstra
ta 
ómose representan los datos. Bási
amente 
onsiste en una des
rip
ión de algo
ono
ido 
omo 
ontenedor de datos (algo en donde se guarda la informa-
ión), así 
omo de los métodos para alma
enar y re
uperar informa
ión deesos 
ontenedores. Todo modelo de datos, está 
ompuesto por tres elementosfundamentales:1. Atributos: Son los des
riptores del estado de una 
lase del modelo, ytoman su valor sobre determinados dominios de datos. Normalmenteson tipos primitivos de datos (
adena, numéri
os, et
) o tipos másestru
turados (tipo registro, ve
tores, et
).2. Rela
iones: Las rela
iones 
one
tan un objeto de una 
lase 
on uno omás objetos de otra 
lase.3. Métodos: Implementan el 
omportamiento de la 
lase, dotándola delas rutinas ne
esarias para operar sobre sus propios atributos e inter-
ambiar mensajes 
on el resto de las 
lases del modelo.Estos tres elementos están interrela
ionados entre sí, y en su 
onjunto 
onfor-man la implementa
ión que realiza hoy día 
ualquier sistema 
on persisten
iay manejo de datos. Desde los primeros sistemas orientados a dispositivos y�
heros, hasta las bases de datos puramente orientadas a objetos, 
ada uno
on sus ventajas y desventajas, han logrado el modelado de estos tres 
om-ponentes. El objetivo �nal siempre ha sido el mismo: lograr que las represen-ta
iones abstra
tas de los datos se 
onviertan en implementa
iones físi
as,
on 
apa
idades añadidas para su manejo. Pre
isamente, lograr este objetivosobre el modelo matemáti
o que se ha propuesto en el 
apítulo anterior, serála meta del presente 
apítulo. Para ello, realizaremos primero el modelado
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ión al modelado de datos 95en un lenguaje orientado a objetos 
omo ODL, posteriormente en un lengua-je de 
onsultas estru
turado 
omo SQL:99 y también en un gestor de basesde datos espe
í�
o 
omo lo es PostgreSQL. A 
ontinua
ión se enmar
a elsurgimiento históri
o de estas herramientas que utilizaremos en el modelado.4.1.1. Mar
o históri
oODLEn la a
tualidad, el Paradigma de Programa
ión Orientado a Objetos se haimpuesto 
omo modelo para el análisis, diseño e implementa
ión de sistemas,dado su robustez, es
alabilidad y posibilidades de modelado semánti
a. Porotro lado CORBA(Common Obje
t Request Broker Ar
hite
ture) ha permi-tido el desarrollo de apli
a
iones orientadas a objetos en entornos distribui-dos. A menudo, estas apli
a
iones ne
esitan alma
enar de manera persistente,la informa
ión que manejan mediante Sistemas Gestores de Bases de DatosOrientados a Objetos (SGBDOO) (Cattell y Barry., 2000; de~Miguel y Piat-tini., 1999). Los fabri
antes de SGBDOO han realizado un esfuerzo realmenteimportante, espe
ialmente en estos últimos años, para que se 
onviertan enpopulares.Los aportes más importantes en este 
ampo, sin duda, 
onstituyeron losprovenientes del Obje
t Database Management Group, fundado en el veranode 1991, y que posteriormente se llamó Obje
t Data Management Group(ODMG) (Cattell y Barry., 2000). Di
ho grupo desarrolló un modelo de datos
omún basado en el modelo OMG, 
on su lenguaje aso
iado de 
onsultallamado Obje
t Query Language (OQL). El estándar ODMG-93 de basesde datos orientadas a objetos (Cattell y Barry., 2000) tiene 
omo objetivogarantizar la portabilidad entre sistemas, para lo 
ual de�ne tres interfa
es:1. ODL: Como se dis
utió anteriormente, este lenguaje de�ne el modelode datos, manteniendo la 
ompatibilidad 
on IDL (Interfa
e De�nitionLanguage) (Vila, 2002) para la de�ni
ión de objetos 
omplejos, las re-la
iones entre ellos y sus métodos aso
iados.
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ión del modelo2. OQL: Este lenguaje permite ha
er 
onsultas sobre los objetos anterio-res, envío de mensajes a objetos y realizar reuniones y otras opera
ionesde tipo aso
iativo. Su sintaxis es muy similar a SQL.3. Conexión a través de C++ y SmallTalk:De�ne las interfa
es paraprogramar una apli
a
ión en estos lenguajes sobre una base de datosde�nida en ODL.Pre
isamente utilizando ODL 
omo ya se dijo, se 
omienza el pro
eso depasar desde el modelo matemáti
o propuesto hasta su implementa
ión.. Pos-teriormente se realizará la implementa
ión SQL:99, y por último se realizarála implementa
ión en el gestor de bases de datos PostgreSQL.SQL:99La historia de SQL empieza en 1974 
on la de�ni
ión, por parte de DonaldChamberlin (Astrahan et al., 1976) y de otras personas que trabajaban en loslaboratorios de investiga
ión de IBM, de un lenguaje para la espe
i�
a
ión delas 
ara
terísti
as de las bases de datos que adoptaban el modelo rela
ional.Este lenguaje se llamaba SEQUEL (Stru
tured English Query Language) yse implementó en un prototipo llamado SEQUEL-XRM entre 1974 y 1975.Las experimenta
iones 
on ese prototipo 
ondujeron, entre 1976 y 1977, a unarevisión del lenguaje (SEQUEL/2), que a partir de ese momento 
ambió denombre por motivos legales, 
onvirtiéndose en SQL. En los años siguientes,éste ha sufrido diversas revisiones que han 
ondu
ido primero a la versiónSQL/89, SQL/92 y, posteriormente, a la a
tual SQL:99 ( también 
ono
ida
omo SQL3 ) (Gulutzan y Pelzer, 1999; Melton y Eisenberg, 2000).PostgreSQLDi
ho gestor tiene 
omo an
estro a Ingres, desarrollado en la Universidadde California en Berkeley entre 1977-1985. El 
ódigo de Ingres fue mejoradodespués por Relational Te
hnologies/Ingres Corporation1 la 
ual produjo uno1Ingres Corporation fue posteriormente 
omprada por Computer Asso
iates.
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omparativo del modelado 
on
eptual: ODL,SQL:99 y PostgreSQL 97de los primeros sistemas 
omer
iales exitosos de servidores de bases de datosrela
ionales. También en Berkeley, Mi
hael Stonebraker lideró el equipo quedesarrolló un servidor de base de datos llamado Postgres entre 1986-1994.Posteriormente la 
ompañía Illustra2 tomó el 
ódigo de Postgres desarrollán-dolo en un produ
to 
omer
ial. Entre 1994-1995 se le añadieron a Postgres
apa
idades de SQL y el proye
to resultante se nombró Postgres95. Final-mente en 1996 se le 
ambió el nombre de Postgres95 a PostgreSQL en honoral nombre dado en Berkeley y a sus 
apa
idades SQL.A 
ontinua
ión se realiza un análisis 
omparativo de las posibilidades quebrindan para el modelado de datos estas tres herramientas.4.2. Análisis 
omparativo del modelado 
on
ep-tual: ODL, SQL:99 y PostgreSQLA 
ontinua
ión en la tabla 4.1 se resumen, de manera general, las poten
ia-lidades que tienen las herramientas utilizadas para el modelado 
on
eptual.Para ello se tienen en 
uenta las posibilidades que ofre
en para implementarlos tres 
omponentes de un modelo de datos. En las siguientes se

iones deeste 
apítulo se dis
utirán más en detalle las parti
ularidades de 
ada unade ellas.
ODLComo se observa, para el 
aso del modelado en orienta
ión a objetos, el len-guaje ODL permite la de�ni
ión de interfa
es, 
omo estru
tura para modelaruna 
lase de objetos del mundo real. Di
has interfa
es permiten la de�ni
iónde los atributos de la 
lase de varios tipos: los tradi
ionalmente 
ono
idos
omo primitivos o atómi
os y los estru
turados. Entre los atómi
os están los2Illustra más tarde fue 
omprado por Informix e integrado dentro de Informix's Uni-versal Server.
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ión del modeloInterfaz ODL Tipos y tablasSQL:99 Tipos, tablas yfun
ionesPostgreSQLAtributos Permite la de�ni
iónde atributos detipos primitivos,estru
turados y
ole

iones deambos tipos dedatos. No estánpermitidos atributosde tipos 
lase
Permite la de�ni
iónde atributos de tiposprimitivos y tiposestru
turados. Ademáslos tipos �la ( Row),tipo de dato de�nidopor el usuario (TDA) y
ole

iones de tipove
tor

Permite la de�ni
iónde atributos detipos primitivos ytipos estru
turados.Además los tiposTDA (
onrestri

iones) y tipove
torRela
iones Permite la de�ni
iónde rela
ionesbidire

ionales entreobjetos Permite la de�ni
iónde todos los tipos derela
iones presentes enel modelo rela
ional.Implementa el
on
epto de heren
iade la Programa
iónOrientada a Objetos anivel de tipos y tablas
Permite la de�ni
iónde todos los tipos derela
iones presentesen el modelorela
ional.Implementa el
on
epto de heren
iade la Programa
iónOrientada a Objetosa nivel de tablasMétodos Permite la signaturade métodos queserán es
ritos en unlenguaje deimplementa
iónorientado a objetos

Permite las opera
ionestradi
ionales deinser
ión, a
tualiza
ióny elimina
ión. Ademásla de�ni
ión depro
edimientos yfun
iones de�nidas porel usuario, disparadoresy fun
iones queimplementan el
omportamiento de losTDA

Permite lasopera
ionestradi
ionales deinser
ión,a
tualiza
ión yelimina
ión. Ademásla de�ni
ión defun
iones de�nidaspor el usuario ydisparadores. Nopermite la de�ni
iónde métodosaso
iados a los TDAni pro
edimientosTabla 4.1: Análisis de implementa
ión de un modelo de datos 
on las herra-mientas utilizadas.
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omparativo del modelado 
on
eptual: ODL,SQL:99 y PostgreSQL 99de tipo booleano, 
adena, enteros, et
. y el estru
turado de�nido por Stru

uyos elementos son registros 
on n 
ampos. ODL también permite la im-plementa
ión de diferentes tipos de 
ole

iones tanto de los tipos atómi
os
omo del tipo estru
turado, entre ellas las de tipo 
onjunto, lista y ve
tor.Para el 
aso de las rela
iones en ODL, son propiedades que sirven para re�ejarlas 
onexiones entre objetos; estas 
onexiones son entre objetos de la mismau otra 
lase y pueden des
ribirse desde un objeto a otro o desde un objetoa un 
onjunto de objetos. En mu
has o
asiones, una pareja de rela
ionesestable
idas entre dos 
lases son rela
iones inversas entre sí, o sea, que se dala rela
ión de una 
lase a otra y vi
eversa (Vila, 2002).Los métodos en ODL permiten sólo su signatura pues tienen que ser es
ritosen un lenguaje orientado a objetos externo. En ODL, un método es una fun-
ión aso
iada a una 
lase que puede tener además argumentos adi
ionales yque devuelve un determinado valor. Las de
lara
iones de los métodos apare-
en junto 
on los atributos y las rela
iones en la de
lara
ión de las interfa
es.Como es normal en lenguajes objeto-orientados, 
ada método se aso
ia 
onuna 
lase y los métodos se invo
an sobre los objetos de la misma. La sintaxisde la de
lara
ión de métodos es similar a la de las de
lara
iones de fun
ionesen C 
on dos importantes adi
iones (Vila, 2002):1. Permiten la de
lara
ión de parámetros de tipo in, out o inout según sea deentrada, salida o de entrada/salida respe
tivamente. Además, toda fun
ióntiene un valor de retorno que supone una forma alternativa de 
onseguir unresultado.2. Permiten manejar ex
ep
iones que son respuestas espe
iales. Una ex
ep-
ión indi
a habitualmente una 
ondi
ión anormal que a su vez se tratarámediante otro método. En ODL, una de
lara
ión de fun
ión puede ser segui-da por la 
láusula Raises, seguida por una lista parentizada de una o másex
ep
iones que la fun
ión puede tratar.SQL:99Para el 
aso de SQL:99, se debe desta
ar que su enfoque no es puramenteorientado a objetos, si no que es un lenguaje estru
turado que ha in
orporado
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ión del modeloextensiones para el modelado orientado a objetos. De aquí que permite lade�ni
ión de un modelo de datos a partir de las estru
turas bási
as, tablasy tipos de datos que 
ara
terizan al Modelo Rela
ional tradi
ional.De manera muy similar a ODL, permite la de�ni
ión de atributos de tiposprimitivos, y tipos estru
turados. Además permite la 
rea
ión de tipos dedatos �la ( Row), 
omúnmente utilizados para de�nir varias tablas ha
iendouso de un 
onjunto de atributos 
omunes, ya de�nidos previamente en estetipo de dato �la. Para el 
aso de las 
olumnas se utiliza el 
on
epto detablas 
on tipo, donde los atributos que sean de�nidos dentro del tipo se
onvierten en 
olumnas de la tabla. Para ello, se añade una 
olumna más ala tabla, para de�nir el valor REF de la �la (el identi�
ador OID), o sea,de�nir unívo
amente el identi�
ador que le 
orresponde dentro de las tuplasdel tipo 
reado. Hay que desta
ar del 
on
epto anterior, que el tipo REFno tiene la misma semánti
a que una restri

ión de integridad referen
ial,ya que la integridad referen
ial impli
a una dependen
ia de in
lusión y lasreferen
ias no.SQL:99 también permite la de�ni
ión de TDA que se puede 
omponer de unoo varios atributos, y además en
apsula los métodos que operan sobre di
hosatributos. También, para la de�ni
ión de atributos, este lenguaje permite lade�ni
ión de 
ole

iones a través de ve
tores ( Array). Esto posibilita romperla restri

ión tradi
ional del Modelo Rela
ional de que el valor de un atributotiene que ser atómi
o (Codd, 1970). Con este tipo de dato Array, un atributopara una tupla determinada puede 
ontener grupos repetitivos.Para estable
er las rela
iones entre entidades en SQL:99 se utiliza la de�ni-
ión de restri

iones de 
lave extranjera 
omo lo plantea el modelo rela
ional.Además implementa el 
on
epto de heren
ia de la Programa
ión Orientadaa Objetos a dos niveles (Melton, 2003):1. Heren
ia de tipos: a través del uso del operador under en la senten
iaCreate Type, para de�nir heren
ia simple y múltiple entre tipos.2. Heren
ia de tablas: a través del uso de los operadores of y under enla senten
ia Create Table, para de�nir heren
ia entre tablas.
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omparativo del modelado 
on
eptual: ODL,SQL:99 y PostgreSQL 101Para la de�ni
ión de métodos en SQL:99 se tienen las opera
iones tradi
io-nales de un sublenguaje de manipula
ión de datos, la inser
ión, a
tualiza
ióny elimina
ión. Además se permite la de�ni
ión de pro
edimientos y fun
io-nes de�nidas por el usuario, disparadores ( pro
edimientos espe
iales que seeje
utan 
uando o
urren determinadas opera
iones que modi�
an la tabla enla que fueron de�nidos), y fun
iones que implementan el 
omportamiento delos TDA. Estas fun
iones ligadas a un TDA se de�nen en el tipo, pero sólosu signatura, pues se de�ne de forma separada la espe
i�
a
ión del 
uerpode la fun
ión. La diferen
ia fundamental entre un método y una fun
ión enSQL:99 es que la fun
ión de propósito general puede ser implementada en
ualquier esquema de la base de datos, mientras que los métodos tienen queser obligatoriamente implementados en el esquema que se en
uentra en elTDA que las de�ne (Melton, 2003).PostgreSQLComo se 
omentó anteriormente, PostgreSQL realiza su propia implementa-
ión del SQL:99 estándar. De aquí que la mayoría de las posibilidades quehan sido dis
utidas para este lenguaje, o
urren de manera muy similar eneste gestor de base de datos. La de�ni
ión de atributos en PostgreSQL per-mite tipos primitivos y tipos estru
turados. De manera similar al estándarpermite el tipo ve
tor.Lo mismo su
ede 
on los TDA, pero 
on una limita
ión muy importante,pues deja sólo de�nir opera
iones aso
iadas sobre los atributos que 
onfor-man el tipo, referentes a su forma de es
ritura y le
tura, y alguna fun
iónpara brindar estadísti
a sobre los 
ontenidos del tipo de dato. Como se dis-
utirá posteriormente, ésta ha sido la prin
ipal limita
ión que ha presentadoPostgreSQL en la implementa
ión del modelo propuesto.Para la de�ni
ión de rela
iones, 
umple todo lo 
ono
ido de integridad re-feren
ial del modelo rela
ional, y además permite la heren
ia entre tablas
on la 
láusula INHERITS de la senten
ia Create Table. En este punto, adiferen
ia del SQL:99 estándar, se puede señalar que no permite la heren
iaentre tipos. En el 
aso de los métodos, permite las opera
iones rela
ionales



102 Implementa
ión del modelotradi
ionales. Además, también permite la de�ni
ión de fun
iones de�nidaspor el usuario y disparadores muy poderosos, 
omo métodos espe
iales aso-
iados a tablas. Se debe desta
ar que los disparadores en PostgreSQL brindanuna mayor �exibilidad y poten
ialidades en su de�ni
ión y fun
ionamientoque gestores de bases de datos tan 
ono
idos 
omo SQL Server. Un ejemploilustrativo es que permiten espe
i�
ar si el 
ontenido de la fun
ión que ellosde�nen, se eje
uta para 
ada senten
ia que afe
ta la base de datos, o para
ada �la que es afe
tada por una senten
ia. Esta posibilidad no está presenteen SQL Server.Finalmente, sobre la de�ni
ión de métodos en PostgreSQL se debe señalarque no permite pro
edimientos, debido a que todos los métodos los implemen-ta en fun
iones. Di
has fun
iones pueden ser de�nidas en lenguaje SQL o C.Además permite es
ribir fun
iones en otros lenguajes, que son generalmentellamados Lenguajes Pro
edurales ( PL). Existen en la a
tualidad 
uatro len-guajes pro
edurales disponibles en una distribu
ión estándar de PostgreSQL:PL/pgSQL, PL/T
l, PL/Perl y PL/Python. Otros lenguajes 
omo Java pue-den ser añadidos por el usuario. Esta robustez en 
uanto a la 
antidad delenguajes pro
edurales que soporta PostgreSQL para la de�ni
ión de fun
io-nes, ha
e que sea una de las mejores ofertas del mer
ado de gestores de basesde datos en 
uanto a esta 
ara
terísti
a de soporte multilenguaje, tanto enel mundo del software libre 
omo propietario.Una vez que ya se han dis
utido las prin
ipales 
uestiones de las herramientasque se utilizarán para el modelado 
on
eptual de nuestro modelo, en la si-guiente se

ión proponemos la metodología seguida para su implementa
ión.4.3. Metodología propuesta para la implemen-ta
ión del modeloA 
ontinua
ión se dis
ute la metodología que se ha utilizado para la imple-menta
ión del modelo obtenido. El objetivo primordial es partir del modelomatemáti
o e ir pasando por diferentes fases en su modelado que permitanllevar a 
abo su implementa
ión en un SGBD espe
í�
o. El pro
eso seguidoes el que des
ribe la �gura 4.1.
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Modelo
Matemático

Modelado
en ODL

Modelado  

en SQL:99

Implementación
en PostgreSQLInterfaces

TDA y 
tablas

Tipos, tablas
y funciones

Implementación
completa en
 R.O.O

Figura 4.1: Metodología propuesta para la implementa
ión del modelo.
Como se observa en la �gura 4.1, se parte del modelo matemáti
o que seha de�nido en el 
apítulo anterior y se 
omienza 
on el modelado en ODL(Cattell y Barry., 2000) de las estru
turas y opera
iones de�nidas en él. Co-mo resultado de este modelado se produ
en las interfa
es que representanlos 
onjuntos-AP y la estru
tura-AP. Di
has interfa
es de�nen las 
lases delmodelo, 
on sus atributos, rela
iones y métodos. A 
ontinua
ión se realizael modelado en SQL:99 
omo representa
ión intermedia entre el modelado
on
eptual y la implementa
ión en un Sistema de Gestión de Bases de Datos( SGBD). De este pro
eso salen las estru
turas que implementa el SQL:99estándar (Gulutzan y Pelzer, 1999) para modelar las interfa
es antes obte-nidas: el Tipo de Dato Abstra
to (TDA), 
ono
idos también 
omo Tipo deDato De�nido por el Usuario (Melton, 2003) y las tablas propiamente di
has.A partir de este punto, se está en 
ondi
iones de llevar a 
abo su implemen-ta
ión en un SGBD que utili
e el modelo de datos R.O.O y en PostgreSQL.Para el primero de estos dos 
asos, la idea sería utilizar un SGBD que im-plemente todas o la mayoría de las posibilidades que implementa el modeloR.O.O que es soportado por SQL:99. El mejor ejemplo sin dudas de este tipode SGBD es Ora
le 10G (Abbey, 2004; PRICE, 2004). Para ello se podría uti-lizar la de�ni
ión de TDA tal 
omo lo expresa el estándar SQL:99 y ha
er usode las tablas para el alma
enamiento físi
o de los datos. Posteriormente enla se

ión 4.6 se propondrá una estrategia para lograr esta implementa
ión.



104 Implementa
ión del modeloFinalmente, para el 
aso de PostgreSQL, se realiza la implementa
ión deestas estru
turas derivadas de SQL:99. PostgreSQL (Stonebraker y Rowe,1986) ha
e su propia implementa
ión del estándar SQL:99. Utilizando lostipos, tablas y fun
iones que posee, queda implementado �nalmente el modeloini
ial, 
on la posibilidad de realizar 
onsultas �exibles sobre los atributostextuales.Hasta aquí se han dis
utido los elementos preliminares de 
ada herramientapara la de�ni
ión de un modelo de datos, así 
omo la metodología a seguirpara la implementa
ión del mismo. En la siguiente se

ión se dis
utirá másen detalle su implementa
ión en lenguaje ODL.4.4. Modelado en ODLTeniendo en 
uenta los aspe
tos dis
utidos sobre ODL en la tabla 4.1, se pasaahora a la de�ni
ión de las dos estru
turas que 
omponen nuestro modelo 
onsus opera
iones, los 
onjuntos-AP y la estru
tura-AP. Para ello debido a que,
omo se dis
utió en el 
apítulo anterior, la estru
tura-AP es una 
ole

iónde 
onjuntos-AP, se de�nirá la base de la jerarquía de interfa
es que seríala interfaz 
onjunto-AP. La de�ni
ión en ODL de di
ha interfaz es la que semuestra en la �gura 4.2.Como se muestra en la �gura 4.2, se 
onstruye la interfaz 
onjunto-AP parala que se de�nen dos atributos y tres métodos, sin que tenga ninguna rela
ión
on otra interfaz. En la línea (3) se de�ne el identi�
ador del 
onjunto-APde tipo entero, mientras que en la línea (4) se de�ne el atributo 
onjunto-AP
omo un 
onjunto de tipo 
adena. Nótese que se utiliza este tipo de datos
onjunto para alma
enar en un ve
tor los términos que pueden 
onformar el
onjunto-AP, 
omo se expli
ó en el 
apítulo anterior.En las líneas (7), (8) y (9) se de�nen los métodos para esta estru
tura. Enla línea (7) se de�ne el método in
lusion_
onjunto-AP que re
ibe 
omo pa-rámetro de entrada ( in ) un 
onjunto ( 
onjunto_Y ) y retorna un valorbooleano. Di
ho valor se referirá a si está o no in
luido el 
onjunto_Y en elatributo 
onjunto_AP de la instan
ia sobre la que se invoque di
ho método.
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e 
onjunto-AP {2. // Atributos3. attribute integer ID_
onjunto-AP;4. attribute Set <string> 
onjunto-AP;5. // Rela
iones6. // Métodos7. boolean in
lusion_
onjunto-AP ( in Set <string> 
onjunto_Y);8. sub
onjuntoAP_indu
ido (in Set <string> 
onjunto_Y, out Set <string>sub
onjunto-AP_indu
ido );9. super
onjuntoAP_indu
ido (in Set <string> 
onjunto_Y, out Set <string>super
onjunto-AP_indu
ido );};Figura 4.2: De�ni
ión de la interfaz 
onjunto-AP en ODL.Vale desta
ar que 
ada una de las opera
iones a implementar por esta inter-faz, se 
orresponde 
on las que fueron de�nidas en el modelo propuesto en el
apítulo 3.Los métodos sub
onjuntoAP_indu
ido y super
onjuntoAP_indu
ido son im-plementados 
omo pro
edimientos que re
iben el parámetro de entrada 
on-junto_Y y devuelven 
omo parámetro de salida ( out ) los 
onjuntos resul-tantes de realizar sus opera
iones. De forma análoga al método de la línea(7), estos 
onjuntos de salida de estos métodos, se referirán al 
onjunto ob-tenido de realizar di
has opera
iones sobre el atributo 
onjunto_AP de lainstan
ia para la que se invoquen di
hos métodos.Ahora, 
omo se 
omentó anteriormente, se ha
e uso de la interfaz 
onjunto-AP para, de�nir la interfaz estru
tura-AP. Como se ha di
ho antes, las re-la
iones son las que permiten ha
er la heren
ia entre interfa
es o de�niratributos en una interfaz a partir de otro tipo de interfaz que exista en elmodelo.La de�ni
ión en ODL de la interfaz estru
tura-AP es la que se se muestraen la �gura 4.3. Como se observa en di
ha �gura, en las líneas (2) y (3) se
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ión del modelode�nen los dos atributos de esta interfaz. El atributo ID_estru
tura-AP esde�nido de tipo entero y se re�ere al identi�
ador de la 
lase, mientras queatributo_fuente de tipo 
adena, se re�ere al nombre del atributo textual quese ha pro
esado para obtener di
ha estru
tura-AP.1. interfa
e estru
tura-AP {2. // Atributos3. attribute integer ID_estru
tura-AP;4. attribute string atributo_fuente;5. // Rela
iones6. relationship Set <
onjunto-AP> estru
tura-AP;7. // Métodos8. boolean in
lusion_estru
tura-AP (in Set <
onjunto-AP> otra_estru
tura-AP );9. subestru
tura_indu
ida (in Set <string> 
onjunto_Y, out estru
tura-AP );10. superestru
tura_indu
ida (in Set <string> 
onjunto_Y, out estru
tura-AP );11. union_estru
tura-AP (in Set <
onjunto-AP> otra_estru
tura-AP, out estru
tura-AP );12. interse

ion_estru
tura-AP (in Set <
onjunto-AP> otra_estru
tura-AP, out estru
tura-AP);13. boolean a
oplamiento_fuerte ( in Set <string> 
onjunto_Y);14. boolean a
oplamiento_debil ( in Set <string> 
onjunto_Y);15. �oat indi
e_a
oplamiento_fuerte ( in Set <string> 
onjunto_Y);16. �oat indi
e_a
oplamiento_debil ( in Set <string> 
onjunto_Y); };Figura 4.3: De�ni
ión de la interfaz estru
tura-AP en ODL.En la línea (6) se observa la rela
ión que se ha 
reado utilizando la 
láusu-la relationship. Di
ha rela
ión tiene por nombre estru
tura-AP y, 
omo seve, es un 
onjunto de 
onjuntos-AP, que es exa
tamente lo que signi�
a laestru
tura-AP del modelo propuesto. Mediante esta rela
ión estru
tura-AP



4.4 - Modelado en ODL 107será que se puede ha
er referen
ia enton
es desde la interfaz estru
tura-APa los atributos y métodos de�nidos en la interfaz 
onjunto-AP.En las líneas de la (8) a la (16) se de�nen los métodos 
orrespondientes a lasopera
iones del modelo propuesto para una estru
tura-AP. Como se observapor ejemplo en la línea (8), el método in
lusion_
onjunto-AP re
ibe 
omoparámetro de entrada el parámetro otra_estru
tura-AP ( de�nido 
omo una
ole

ión de la interfaz 
onjunto-AP), que no es más que una estru
tura-APque se pasa, para veri�
ar su in
lusión o no, en el atributo estru
tura-AP dela instan
ia de la interfaz sobre la que se haga la llamada del método antesmen
ionado.Los métodos de las líneas (11) y (12) también re
iben 
omo parámetro unaestru
tura-AP y devuelven otra en su parámetro de salida ( out ). Di
hoparámetro de salida resulta de ha
er sus opera
iones entre la estru
tura-APde entrada, y la que 
ontiene la instan
ia de la 
lase desde la que se invo
ael método.Los métodos de las líneas (13) y (14) toman 
omo parámetro de entrada un
onjunto de términos ( 
onjunto_Y ) y di
en si tiene o no a
oplamiento fuerteo débil, respe
tivamente, 
on la estru
tura-AP que 
ontiene la instan
ia dela 
lase desde la que se invo
an estos métodos.Finalmente, los métodos de las líneas (15) y (16) devolverán un de
imal
orrespondiente al índi
e de a
oplamiento fuerte o débil respe
tivamente, 
onque se a
opla el 
onjunto_Y 
on la estru
tura-AP que 
ontiene la instan
iade la 
lase desde la que se invo
an estos métodos.Hasta este punto, se ha realizado ya la de�ni
ión de las estru
turas del mo-delo propuesto y sus opera
iones en ODL, bajo el enfoque de orienta
ión aobjeto que implementa este lenguaje. En la siguiente se

ión, se dis
utirá elpaso siguiente de la metodología propuesta, referente ahora al modelado delsistema en lenguaje SQL:99 estándar. Para ello, tomaremos 
omo punto departida el 
ono
imiento obtenido en el paso pre
edente.
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ión del modelo4.5. Modelado en SQL:99 estándarEs importante tener en 
uenta que, mientras que OQL no tiene una nota
iónespe
í�
a para el 
on
epto de rela
ión ( del modelo rela
ional ), que podríanser modeladas 
omo un un set o bag de estru
turas; en SQL:99 lo mismo queen SQL la rela
ión es un 
on
epto 
entral. Por ello, los objetos en SQL:99 sepueden de�nir de dos maneras:1. Objetos �la que son esen
ialmente tuplas.2. Tipos abstra
tos de datos (TDA), objetos generales que sólo puedenser usados 
omo 
omponentes de una tupla, es de
ir, 
omo dominiosdonde puede valorarse un atributo de una tupla.A 
ontinua
ión se muestran los tipos de implementa
iones que realiza SQL:99para los TDA, quedando expli
adas de esta forma, las dos posibilidades dede�ni
ión de objetos antes men
ionadas.4.5.1. Tipos de implementa
iones de TDA en SQL:99Como se 
omentó anteriormente, para la implementa
ión de las estru
turasdel modelo en SQL:99 se utilizarán fundamentalmente los TDA 
on sus mé-todos aso
iados, y el tipo ve
tor para representar la 
ole

ión de términosdel atributo textual. Aunque ya en la expli
a
ión que se ofre
ió de la tabla4.1 se dieron algunos detalles de 
ómo SQL:99 implementa este tipo de dato,a 
ontinua
ión se realiza un análisis más detallado de las tres variantes deimplementa
ión posibles (Melton, 2003). También se dan algunos ejemplos.1. El TDA 
omo un tipo distinto (distin
t type (Melton y Simon,2002) ): Es un tipo de dato que puede 
onstruir el usuario a partir de unsólo tipo de dato base ( numéri
o, 
adena, et
). Este tipo de dato tiene larestri

ión de que no puede ser mez
lado en ninguna opera
ión 
on otrosatributos de su mismo tipo base, ni 
on otros datos de tipo distinto (que seade su mismo tipo base). Di
ho tipo se puede utilizar para ser apli
ado a unavariable o a un atributo de una tabla.
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omo valor de objeto: Su uso 
on
reto es para modelar en-tidades 
on rela
iones y 
omportamiento. Esta nueva forma 
omo valor deobjeto, permite la implementa
ión del 
on
epto de identi�
ador de objeto(normalmente representado por OID) de la Programa
ión Orientada a Ob-jetos. El SQL lo implementa, 
omo 
omentamos anteriormente, utilizando el
on
epto de tablas 
on tipo, donde entre sus atributos se en
uentra un tipo�la (Row) que ha sido 
onstruido a partir de un TDA estru
turado mediantela senten
ia Create Row Type. En la nueva tabla 
reada a partir de este TDAse añade una 
olumna más a la tabla, para de�nir el valor REF de la �la (elidenti�
ador OID) que ha
e que las instan
ias de este tipo sean identi�
adasunívo
amente.3. El TDA 
omo valor de atributo: Se utiliza para de�nir un tipo es-tru
turado, 
ompuesto por varios atributos 
on su tipo, que pueden ser de untipo base u otro tipo estru
turado de�nido por el usuario. Su fun
ión prin
i-pal es modelar atributos de las entidades. Un ejemplo 
lási
o en la literaturaes el del tipo Dire

ion que se de�ne 
omo un tipo estru
turado 
ompuestopor los atributos nombre_
alle, numero_apartamento, 
iudad, estado, paisy 
odigo_postal. Además de sus atributos, este tipo de dato abstra
to, 
o-mo se ha 
omentado anteriormente, permite la de�ni
ión de sus métodos.Comúnmente, éstos son utilizados en 
ompara
iones de instan
ias del tipo
reado, para la 
onversión de valores a di
ho tipo (
asting ) y para la imple-menta
ión de su 
omportamiento espe
í�
o 
omo tipo de dato. La �gura 4.4muestra la sintaxis genéri
a de la de�ni
ión de un TDA. La sintaxis 
ompletay expli
ada en detalle se puede en
ontrar en (Melton, 2003).1. CREATE TYPE <nombre-tipo>2. lista de atributos y sus tipos3. de
lara
iones op
ionales de los operadores =,>,<, et
.. aso
iados al tipo4. de
lara
iones de fun
iones (métodos) aso
iados al tipoFigura 4.4: Sintaxis general de la instru

ión Create Type de SQL:99.En esta sintaxis general de la �gura 4.4, de las líneas (1) y (2) se debe re
or-dar que es en este punto donde la 
rea
ión de tipos permite la heren
ia, al
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ión del modelopoder utilizar la 
láusula UNDER para 
rear un subtipo de un tipo previa-mente de�nido. Además, la lista de atributos también permite de�nirlos deun tipo 
reado por el usuario previamente. La línea (3) indi
a que es posibleestable
er operadores de 
ompara
ión espe
í�
os para el tipo de que de�-nimos. Estos operadores se implementarán posteriormente 
omo fun
iones.Aquí realmente lo que se ha
e es dar su signatura. La forma genéri
a de estetipo de de
lara
iones es:OPERADOR <nombre de la fun
ión que implementa el operador >donde OPERADOR se sustituirá en su 
aso por EQUALS, LESS THAN,et
. Se debe tener en 
uenta que para poder in
luir 
ompara
iones aso
iadasa estos tipos de datos en una senten
ia SQL, 
uando estos aparez
an 
omovalores de un atributo, es ne
esario tener de�nidos estos operadores previa-mente. Esto se debe a que los 
on
eptos de igualdad y orden son altamentedependientes del tipo de dato, si éste es 
omplejo y de�nido por el usua-rio. La línea (4) indi
a que se pueden de
larar métodos adi
ionales. SQL:99propor
iona 
iertas fun
iones previamente 
onstruidas que no ne
esitan serde
laradas. Estas fun
iones son:1. Constru
tor: Una fun
ión que devuelve un nuevo objeto del tipo.Todos los atributos del objeto 
reado son ini
ialmente nulos. Si T es elnombre del tipo, T() es la fun
ión 
onstru
tor.2. Observadoras: Son fun
iones para 
ada uno de los atributos del ob-jeto; si X es una variable de un determinado objeto, enton
es A(X) esel valor del atributo A para di
ha variable. También se suele usar lanota
ión de punto (X.A) para nombrar a di
ho valor.3. Cambiadoras (mutator): Estas fun
iones sirven para asignar un va-lor a 
ada atributo de un objeto. Se utilizan normalmente en el ladoizquierdo de una senten
ia de asigna
ión. Hay que desta
ar que si sedesea un verdadero en
apsulamiento es ne
esario evitar que estas fun-
iones sean de uso públi
o. En SQL:99 se utiliza para ello un me
anismode gestión de privilegios(Melton, 2003).
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utidas para la implementa
ión de unTDA en SQL:99, se utilizará esta última ( el TDA 
omo valor de atributo),se presentan a 
ontinua
ión algunas 
ara
terísti
as de los métodos (fun
ionesque en
apsulan el a

eso a los atributos del TDA e implementan su 
ompor-tamiento) en SQL:99.4.5.2. La de�ni
ión de métodos en un TDA 
omo valorde atributo en SQL:99En SQL:99, un método es un tipo espe
ial de fun
ión, que es invo
ado usan-do una varia
ión a la sintaxis de invo
a
ión de una fun
ión ordinaria. Losmétodos y las fun
iones ordinarias presentan mu
has similitudes, pero exis-ten diferen
ias importantes entre ellas, tanto en su de
lara
ión 
omo en suuso (Melton, 2003). Algunas de las más importantes son:1. Cada método está fuertemente ligado al TDA que lo de�ne, mientrasque las fun
iones son libres de de�nirse en 
ualquier esquema de la basede datos.2. Cada método tiene que ser de
larado en el mismo esquema de la basede datos donde fue de�nido el TDA al que 
orresponde.3. Cada método aso
iado a un TDA tiene que ser de�nido en la de
lara-
ión del TDA. Una vez que es de
larado, tiene que ser implementado.4. La lista de parámetros de métodos de instan
ia y 
onstru
tores ( nométodos estáti
os), siempre in
luye un parámetro implí
ito adi
ional(parámetro que no tiene que ser de�nido explí
itamente). Di
ho pará-metro, usualmente llamado parámetro SELF, es efe
tivamente el pri-mer parámetro en la lista y su tipo de datos es siempre el tipo de datoTDA al que está aso
iado. Dentro de la implementa
ión del método,se usa para a

eder 
on la nota
ión de punto a los atributos del TDA(SELF.nombre_atributo).5. En la invo
a
ión de métodos de instan
ia y 
onstru
tores, tambiénes añadido un parámetro adi
ional (el argumento SELF ), que no es
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ión del modeloin
luido en la lista de parámetros que se le pasan al método en lainvo
a
ión. El valor de este argumento es dado 
on la nota
ión depunto.6. Los métodos sólo permiten parámetros de entrada IN ; no permiten lostipos de parámetros OUT o INOUT 
omo las fun
iones. Esto es parareforzar su fun
ión de en
apsular sus datos.7. La resolu
ión de los métodos o
urre par
ialmente en tiempo de 
ompi-la
ión, mientras que la de las fun
iones queda 
ompletamente resuelta.Esto se debe a la posibilidad del uso de métodos sobre
argados. De aquíque se resuelven en tiempo de 
ompila
ión un 
onjunto de métodos 
onel mismo nombre, entre las 
lases y sub
lases (re
ordemos que SQL:99permite tanto la heren
ia entre tablas 
omo entre tipos), y según elvalor de los parámetros o desde donde sea invo
ado, será la resolu
ión�nal del método que se eje
uta.La forma de una de
lara
ión de fun
iones en SQL:99 es la siguiente (Vila,2002):FUNCTION <nombre> (<argumentos>) RETURNS <tipo>Como 
ualquier lenguaje, en SQL:99 la de
lara
ión de una fun
ión espe
i�
asu nombre, lista de argumentos entre paréntesis (aunque no lleve ningunoes obligatorio poner paréntesis va
íos) y tipo que retorna la fun
ión en suinvo
a
ión. Cada argumento 
onsta de un nombre de variable y de un tipode variable. Los argumentos están separados por 
omas. Las fun
iones sonde dos tipos: internas y externas. Las fun
iones externas se es
riben en ellenguaje an�trión y sólo apare
en en la de
lara
ión las signaturas de lasmismas. Las fun
iones internas se es
riben en un SQL extendido que permitela de
lara
ión de variables, opera
iones de asigna
ión, 
onstruir expresiones,et
. Para ini
iar y terminar el 
uerpo de una fun
ión se utiliza BEGIN yEND.Teniendo en 
uenta todos los elementos que se han dado en las dos apartadosanteriores, en en el siguiente pasamos dire
tamente a realizar la implemen-ta
ión de las estru
turas que 
omponen nuestro modelo en SQL:99.
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ión de 
onjunto-AP y estru
tura-AP enSQL:99
Como se dis
utió en el 
apítulo anterior, la 
ole

ión de 
onjuntos-AP quese obtiene del pro
esamiento del atributo textual será la que 
onforma laestru
tura-AP, que será el Dominio A
tivo sobre el que se valorará la repre-senta
ión que se obtiene para 
ada tupla de di
ho atributo. Es por ello quese 
omienza por la representa
ión en SQL:99 de la estru
tura 
onjunto-APpara posteriormente, de�nir la estru
tura-AP. En la �gura 4.5 se da di
hade�ni
ión. Como se observa en di
ha �gura, se 
rea el TDA 
onjunto-AP 
onlos atributos id_
onjunto-AP y 
onjunto-AP ; el primero 
omo identi�
adordel 
onjunto-AP y el segundo que tendrá un ve
tor de tipo 
adena, donde sealma
ena los 
onjuntos-AP.Este TDA 
onjunto-AP se 
rea 
omo INSTANTIABLE y NOT FINAL. Seutiliza la 
láusula INSTANTIABLE para espe
i�
ar que se pueden 
rearinstan
ias de di
ho tipo, o sea, se habilita la posibilidad de que pueda serreferen
iado 
omo tipo de dato para un valor de 
ualquier otro atributo.Lo que no inhabilita la posibilidad que se pueda 
rear un subtipo de esteTDA 
onjunto-AP, según lo que se espe
i�que en la 
láusula FINAL. Por el
ontrario, si se quisiera que no se puedan 
rear instan
ias de él dire
tamente,y que sólo existiera 
omo una super
lase a partir de la 
ual se 
reen sub
lases,sería ne
esario de�nirlo 
omo NOT INSTANTIABLE.La 
láusula NOT FINAL, 
omo se expli
ó anteriormente, indi
a que estápermitida la heren
ia entre tipos, o sea, que se puede 
rear un nuevo tipode datos tomando 
omo punto de partida TDA 
onjunto-AP 
on la 
láusulaUNDER.
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ión del modelo1. CREATE TYPE 
onjunto-AP (2. id_
onjunto-AP INTEGER,3. 
onjunto-AP CHARACTER VARYING ( 40 ) ARRAY [2000℄,4. INSTANTIABLE5. NOT FINAL6. METHOD in
lusion_
onjunto-AP ( : 
onj_Y CHARACTER ARRAY [10℄ ) RETURNS BOOLEAN ;7. METHOD sub
onjunto-AP_indu
ido ( : 
onj_Y CHARACTER ARRAY [10 ℄ ) RETURNS 
onjunto-AP ;8. METHOD super
onjunto-AP_indu
ido ( : 
onj_Y CHARACTER ARRAY [10 ℄ ) RETURNS 
onjunto-AP ;9. );Figura 4.5: De�ni
ión en SQL:99 de la estru
tura 
onjunto-AP.En las líneas de la (6) a la (8) de la �gura 4.5, también se pueden ver lostres métodos de
larados para el TDA 
onjunto-AP. Como se observa, la de-
lara
ión del método 
omienza 
on la instru

ión METHOD, a 
ontinua
iónel nombre del método seguido de su lista de parámetros y �nalmente la 
láu-sula RETURNS que permite espe
i�
ar el tipo del valor de retorno de lafun
ión que implementa el método. También se puede ver que en SQL:99 losparámetros van pre
edidos de los dos puntos (:).Como el signi�
ado de los métodos y sus parámetros de entrada y salidason muy similares a la de�ni
ión dis
utida en la �gura 4.2, por eso no se
omentarán en detalle.A 
ontinua
ión, en la �gura 4.6 se muestra 
ómo se realiza la implementa
ióndel método in
lusion_
onjunto-AP en SQL:99. Di
ho método fue de�nidopor el TDA 
onjunto-AP que apare
e en la �gura 4.5.Como se observa en la �gura 4.6, el método se de
lara de tipo INSTANCE,lo que quiere de
ir que es un método que opera sólo sobre una instan
ia
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lusion_
onjunto-AP (: 
onj_Y CHARACTER ARRAY [10 ℄)2. FOR 
onjunto-AP3. BEGIN4. IF (: 
onj_Y IN SELF.
onjunto-AP)5. THEN RETURN TRUE ;6. ELSE RETURN FALSE ;7. ENDIF;8. END;Figura 4.6: Implementa
ión del método in
lusion_
onjunto-AP en SQL:99.del TDA para el que se de�ne (Melton, 2003). Normalmente un método detipo INSTANCE ne
esita 
ono
er el estado de los atributos de la instan
iapara obtener su valor de retorno, de aquí que sólo se puedan invo
ar sobreinstan
ias del TDA y no sobre el tipo TDA propiamente. En SQL:99 el tipo demétodo INSTANCE es el por defe
to; por ende la de�ni
ión anterior se pudoen
abezar 
on CREATE METHOD in
lusion_
onjunto-AP, teniendo elmismo signi�
ado.Como se 
omentó anteriormente, en SQL:99 las fun
iones permiten paráme-tros, que se pueden de�nir de entrada ( IN ), de salida ( OUT ) o de entradasalida ( INOUT ). En el 
aso de los métodos sólo están permitidos los pará-metros de entrada; su valor de retorno va en el tipo que devuelve la fun
iónque lo implementa. El tipo de parámetro por defe
to es IN ; por eso en laimplementa
ión del método in
lusion_
onjunto-AP se ha omitido el tipo deparámetro. Esto quiere de
ir que el parámetro 
onj_Y es de entrada. Lalista de parámetros y su tipo irán separadas por 
oma, y en 
aso que el mé-todo no tenga parámetros de entrada, es obligatorio indi
ar paréntesis va
íoa 
ontinua
ión del nombre del método.En la línea (2) de la men
ionada �gura, apare
e la 
láusula FOR que es laque indi
a para qué tipo, de los que existan en el esquema de la base de
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ión del modelodatos, se está de�niendo el método; en el 
aso del ejemplo se di
e que es parael tipo 
onjunto-AP.Desde la línea (3) a la (8) apare
e entre Begin-End la de�ni
ión del 
uerpodel método. En la línea (4) se veri�
a si el 
onjunto de entrada :
onj_Y estáen el atributo 
onjunto-AP que tiene el TDA sobre el que se está de�niendoen método. Obsérvese el uso del parámetro SELF para ha
er referen
ia altipo 
onjunto-AP que es sobre el que se esta de�niendo el método. Conla nota
ión SELF.
onjunto-AP se está a

ediendo de forma en
apsulada alatributo del tipo. Como se planteó anteriormente, el parámetro SELF sepasa implí
itamente en la de�ni
ión de un método, y es el primero en lalista de parámetros. En esa misma línea (4) se utiliza el operador IN paraveri�
ar si el 
onj_Y está o no in
luido en el 
onjunto-AP de la instan
ia queinvoque este método. Finalmente en las líneas (5) y (6) se utiliza la instru

iónRETURN para indi
ar que se retorne verdadero o falso respe
tivamente,según sea la evalua
ión de la expresión de la línea (4).A 
ontinua
ión, en la �gura 4.7 de igual forma, se muestra la de�ni
iónen SQL:99 del TDA que permitirá luego 
rear la tabla que 
ontendrá lasestru
turas-AP. Como se indi
ó anteriormente, usando el TDA de�nido parael 
onjunto-AP se de�ne el TDA para las estru
turas-AP.Como se observa en la �gura 4.7, se 
rea el TDA estru
tura-AP 
on susatributos id_estru
tura-AP que se re�ere al identi�
ador de la estru
tura-AP y estru
tura-AP 
omo un ve
tor del tipo 
onjunto-AP que fue el TDAde�nido anteriormente. De igual forma al 
aso anterior, se de�ne el tipo 
omoINSTANTIABLE y NOT FINAL.En las líneas de la (6) a la (14) se de�nen los métodos del TDA. Los métodosde las líneas (6), (9) y (10) re
iben el parámetro : otra_estru
tura-AP que
omo su nombre lo indi
a, es una estru
tura-AP de�nida 
omo un ve
tor detipo 
onjunto-AP. Las opera
iones de estos métodos se realizarán enton
esentre esta estru
tura-AP que se pasa 
omo parámetro y la estru
tura-AP dela instan
ia que invoque di
hos métodos. El resto de los métodos, re
iben
omo parámetro :
onj_Y que será el 
onjunto ne
esario par realizar el restode las opera
iones que de�ne el modelo para esta estru
tura, siempre sobrela estru
tura-AP de la instan
ia que invoque di
hos métodos.
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1. CREATE TYPE estru
tura-AP (2. id_estru
tura-AP INTEGER,3. estru
tura-AP 
onjunto-AP ARRAY [2000℄,4. INSTANTIABLE5. NOT FINAL6. METHOD in
lusión_estru
tura-AP ( : otra_estru
tura-AP 
onjunto-AP ARRAY [2000 ℄ ) RETURNS BOOLEAN ;7. METHOD subestru
tura-AP_indu
ida ( : 
onj_Y CHARACTER ARRAY [10 ℄ ) RETURNS 
onjunto-AP ;8. METHOD superestru
tura-AP_indu
ida ( : 
onj_Y CHARACTERARRAY [10 ℄ ) RETURNS 
onjunto-AP ;9. METHOD union_estru
tura-AP ( : otra_estru
tura-AP 
onjunto-AP ARRAY [2000 ℄ ) RETURNS 
onjunto-AP ;10. METHOD interse

ion_estru
tura-AP ( : otra_estru
tura-AP 
onjunto-AP ARRAY [2000 ℄ ) RETURNS 
onjunto-AP ;11. METHOD a
oplamiento_fuerte ( : 
onj_Y CHARACTER ARRAY [ 10 ℄ )RETURNS BOOLEAN ;12. METHOD a
oplamiento_debil ( : 
onj_Y CHARACTER ARRAY [ 10 ℄ )RETURNS BOOLEAN ;13. METHOD indi
e_a
oplamiento_fuerte ( : 
onj_Y CHARACTER ARRAY [10 ℄ ) RETURNS NUMERIC ;14. METHOD indi
e_a
oplamiento_debil ( : 
onj_Y CHARACTER ARRAY [10 ℄ ) RETURNS NUMERIC ; );Figura 4.7: De�ni
ión en SQL:99 de la estru
tura-AP.



118 Implementa
ión del modeloUna vez que ya se tienen de�nidos los tipos para la 
rea
ión de la tabla quefísi
amente alma
enará los datos 
orrespondientes a los 
onjuntos-AP y laestru
tura-AP, en la �gura 4.8 apare
e la de�ni
ión de di
ha tabla.1. CREATE TABLE estru
turas-AP (2. fe
ha_
rea
ion DATECONSTRAINT fe
ha_
rea
ion_no_nulo NOT NULL,3. valor_estru
tura-AP estru
tura-AP,4. atributo_fuente CHARACTER VARYING ( 20 ),5. CONSTRAINT estru
turas-AP_llave_primariaPRIMARY KEY ( fe
ha_
rea
ión ));Figura 4.8: De�ni
ión de la tabla estru
turas-AP en SQL:99.Como se observa en la �gura 4.8, se ha 
reado la tabla estru
turas-AP toman-do 
omo base el TDA estru
tura-AP para de�nir el atributo valor_estru
tura-AP en la línea (3). Además se añaden los atributos fe
ha_
rea
ion de tipofe
ha que puede indi
ar la fe
ha en la que se 
reó la estru
tura-AP, y el atri-buto_fuente de tipo 
adena, que puede indi
ar el nombre del atributo textualsobre el que se ha obtenido di
ha estru
tura-AP.Como se ve en la línea (2), sobre el atributo fe
ha_
rea
ion se 
onstruyela restri

ión fe
ha_
rea
ion_no_nulo la que indi
a que di
ho atributo nopuede tomar valores nulos. Además también en la línea (5) se 
rea la restri
-
ión estru
turas-AP_llave_primaria sobre el mismo atributo, para indi
arque será la llave primaria de la tabla.De esta de�ni
ión que se ha realizado en la �gura 4.8 se debe desta
ar lade�ni
ión realizada en la línea (3). Aquí se muestra el uso que se le ha dadoal TDA, para de�nirlo 
omo tipo de dato para un atributo de una tabla.Este uso del TDA, 
omo se dijo anteriormente, es el que se ha usado en estasde�ni
iones en SQL:99.Una vez 
on
luida la implementa
ión del modelo en SQL:99 y siguiendo lametodología propuesta en la �gura 4.1, a 
ontinua
ión se dis
ute el próximopaso a seguir, que sería la implementa
ión en un sistema 
on modelo de datos
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ional Orientado a Objetos (R.O.O) de las estru
turas que 
omponennuestro modelo. Con
retamente, en la siguiente se

ión se dis
uten todo un
onjunto de elementos a tener en 
uenta, para la implementa
ión del modeloen un SGBD espe
í�
o que implemente este modelo R.O.O.4.6. Estrategia para la implementa
ión en unsistema R.O.OA
orde a las ideas presentadas hasta el momento en este trabajo, a 
onti-nua
ión se introdu
e la estrategia de implementa
ión seguida para, ha
iendouso de los 
onjuntos-AP y estru
tura-AP, dotar a una base de datos de laposibilidad de realizar 
onsultas �exibles y más poderosas sobre sus atributosde tipo texto 
orto. Retomando las ideas presentadas en (Marín et al., 2006),se dis
uten en detalle algunas ideas previas a tener en 
uenta para la imple-menta
ión del modelo obtenido en un modelo de datos Rela
ional Orientadoa Objetos. Di
ho modelo está soportado por el lenguaje SQL:99; por tantotodas las 
uestiones dis
utidas sobre ese lenguaje podrían ser utilizadas.La idea bási
a que se desarrollará en esta se

ión es lograr lo que se expresaen la tabla 4.2, que no es más que lograr la implementa
ión de los valoresde atributos de tipo texto 
orto, 
omo 
onjunto de términos que tomaránvalores sobre su dominio a
tivo que es la estru
tura-AP.Elemento Representa
ión extendidaValores de atributos Conjunto de términosDomino a
tivo del atributo Estru
tura-APTabla 4.2: Representa
ión extendida de atributos textuales.Para 
onseguir esta idea, se ha desarrollado una estrategia para lograr elalma
enamiento de los 
onjuntos-AP y la estru
tura-AP, de la forma másóptima posible. A 
ontinua
ión se dis
uten algunos elementos a tomar en
uenta en este pro
eso.
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ión del modelo4.6.1. Representa
ión de los MetadatosCon el propósito de dar soporte al objetivo deseado de mejorar la re
u-pera
ión de informa
ión sobre atributos de tipo texto 
orto, se ne
esitaráalma
enar la estru
tura-AP para 
ada atributo de tipo texto 
orto presen-te en una rela
ión. Por 
onsiguiente la base de datos en 
uestión ne
esitaráalgunos metadatos aso
iados a 
ada tabla, 
omo muestra la �gura 4.9.

Figura 4.9: Soporte para rela
iones 
on atributos textuales.Como se observa en la �gura, se trata de alma
enar las estru
turas-AP par-ti
ulares que 
orresponde a 
ada tupla de atributo textual Ai, y obtener losmetadatos 
orrespondientes a di
ho atributo. Estos metadatos serán los re-ferentes a los 
onjuntos-AP, que son obtenidos durante el pro
esamiento de
Ai, además de la estru
tura-AP que des
ribe el dominio a
tivo, sobre el quese valorará di
ho atributo Ai.En la �gura 4.10 se representa la rela
ión entre los datos y los metadatos.Como se puede observar, 
ada atributo de tipo texto 
orto en una rela
iónne
esitará:1. La 
apa
idad de representar sus distintos valores 
omo un 
onjuntode términos y su estru
tura-AP parti
ular. Esto es, la estru
tura-AP
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ida por el valor del atributo para 
ada tupla, sobre la estru
tura-AP que forma su dominio a
tivo.2. Alma
enar la estru
tura-AP que representa su dominio a
tivo.

Figura 4.10: Rela
ión entre los datos y los metadatos.Para llevar a 
abo el primero de estos dos requerimientos, se puede simple-mente implementar una extensión de alguno de los tipos 
adena tradi
ionales,
omo pudieran ser los ve
tores soportados por SQL:99. De esta manera selograría el alma
enamiento de los textos 
ortos 
omo un 
onjunto de térmi-nos (
on la 
apa
idad de intera
tuar 
on la estru
tura-AP). Para mejorar lae�
ien
ia, se puede añadir una 
olumna adi
ional a la rela
ión, en la que sees
riba para 
ada tupla, el 
onjunto de términos que 
omponen el atributode tipo texto 
orto.Para soportar el alma
enamiento de la estru
tura-AP que representa el do-minio a
tivo, se puede adi
ionar una nueva rela
ión en la base de datos. Estanueva rela
ión será un metadato en la 
ual 
ada tupla tiene que ser 
apaz deindi
ar:
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ión del modelo1. El nombre del atributo textual.2. El nombre de la rela
ión original (rela
ión de la que proviene el atributotextual pro
esado).3. La estru
tura-AP que representa el dominio a
tivo del atributo textual.En la siguiente subse

ión se realiza una dis
usión más detallada de, 
ómose puede realizar la representa
ión físi
a en un gestor de bases de datos, 
onmodelo de datos R.O.O de los TDA 
orrespondientes a estas dos estru
turas,
onjunto-AP y estru
tura-AP.4.6.2. Alternativas de alma
enamiento de los TDA 
on-junto-AP y estru
tura-APComo se ha 
omentado anteriormente, el 
ál
ulo de los 
onjuntos-AP quese obtienen de los textos 
ortos, se realiza por medio del algoritmo APriori(Agrawal y Srikant, 1994), junto 
on algunos de los me
anismos bien 
ono
i-dos para eliminar las palabras de parada en textos (Salton y M
Gill, 1983),tales 
omo artí
ulos, pronombres, preposi
iones, et
. Las poderosas 
apa
ida-des de modelado de los SGBD objeto-rela
ionales fa
ilita la implementa
ióny uso de los 
onjuntos-AP y estru
turas-AP en bases de datos 
onven
iona-les. Ambas estru
turas, son grafos orientados, que pueden ser alma
enadas
on dos niveles diferentes de detalle:1. Representando sólo el 
onjunto generador del 
onjunto-AP y la 
ole
-
ión 
ompleta de 
onjuntos generadores para el 
aso de la estru
tura-AP.2. Representando los grafos 
ompletos, es de
ir, alma
enar 
ada estru
-tura desde su 
onjunto generador, hasta los elementos de longitud 1 (nodos hojas).En la tabla 4.3 se muestran las ventajas y desventajas de 
ada una de lasdos posibles alternativas.
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Alternativa Ventajas y posibilidades DesventajasAlma
enarsólo el
onjuntogenerador 1. Fá
il de implementar y no requiere degrandes ne
esidades de informa
ión en labase de datos2. Posibilidad de los sistemas R.O.O paraimplementar 
onjuntos y sus opera
iones3. La estru
tura-AP se puede modelar 
omoun tipo de dato de�nido por el usuario,
omo una 
ole

ión de 
onjuntos-AP 
on susopera
iones

1. Posible 
omputa
ionesadi
ionales, ante tipos de
onsultas que requieran expandirel 
onjunto generador2. Imposibilidad de responder apreguntas �exibles, que requieraalma
enar los soportes
Alma
enar el
onjuntogeneradorexpandidohasta lashojas

1. Permite representar más informa
iónrela
ionada 
on 
ada nivel del árbol, tales
omo los soportes, para �exibilizar las
onsultas2. Posibilidad de implementar la estru
turaexpandida, representando en 
ada nivel sólola varia
ión 
on respe
to al nivel anteriorplanteado en (Berzal et al., 2001)3. Posibilidad de uso del modelo de listaadya
ente (Celko, 2005) para representar laestru
tura-AP

1. Más 
omplejo de implementary ne
esita mu
ho más espa
io endis
o para alma
enar la base dedatos2. Dada la 
omplejidad de laestru
tura y el tipo de 
onsultasque puede responder, el tiempode respuesta es mayor
Tabla 4.3: Alternativas de representa
ión de 
onjuntos-AP y estru
turas-AP.
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ión del modeloComo se observa en la tabla 4.3, ambas alternativas son válidas 
on susventajas y desventajas 
orrespondientes. En ambos 
asos, las extensionesintrodu
idas en el lenguaje SQL:99 pueden ayudar a su implementa
ión. Paraexpli
ar en detalle las ventajas desde el punto de vista de alma
enamientode una alternativa sobre la otra, se hará basado en la estru
tura-AP queapare
e en la �gura 3.5 del 
apítulo anterior. La representa
ión de di
haestru
tura-AP según el modelo matemáti
o propuesto era la siguiente:
T = g({fresas, nata, nueces, tarta}, {chocolate, nata, tarta})Como se observa, la estru
tura-AP T está 
ompuesta por dos 
onjuntos ge-neradores, el 
onjunto {fresas, nata, nueces, tarta} y el 
onjunto
{chocolate, nata, tarta}. Si se realizara el alma
enamiento físi
o de T por
ada una de las dos variantes dis
utidas en la tabla 4.3, el 
osto de alma
e-namiento quedaría de la siguiente forma:1. Variante de alma
enar sólo el 
onjunto generador: Con sóloalma
enar los dos 
onjuntos generadores ya quedaría representada laestru
tura-AP. Físi
amente se podrían alma
enar utilizando una tu-pla para 
ada 
onjunto maximal 
on un identi�
ador que permitiera lareunión de la estru
tura 
ompleta, o utilizando una sola tupla 
on unatributo de tipo array si se utiliza un gestor que soporte ve
tores mul-tidimensionales. Adoptando la primera de estas dos variantes físi
as dealma
enamiento, por ser la más general, 
on dos tuplas en una tablade la base de datos quedaría alma
enada la estru
tura-AP T . La es-tru
tura resultante es sen
illa, pero para dar respuesta a 
onsultas querequieran de los niveles intermedios del retí
ulo, habría que 
al
ular-los ha
iendo las posibles 
ombina
iones de los términos que 
omponenlos 
onjuntos generadores. Esto presupone un 
osto de pro
esamientoadi
ional para dar la respuesta.2. Variante de alma
enar el 
onjunto generador expandido hastalas hojas: Se ha
e ne
esario alma
enar tanto los 
onjuntos generado-res, 
omo todas sus 
ombina
iones posibles. En el 
aso del segmentode la estru
tura-AP que se muestra en el ejemplo de la �gura 3.5, seríane
esario alma
enar 16 tuplas en la base de datos, una para 
ada uno
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ulo (grafo). De esta forma el espa
io de al-ma
enamiento sería mayor, y la 
omplejidad de la estru
tura tambiénsería mayor. Para el 
aso de la respuesta ante 
onsultas que ne
esita-ran nodos intermedios sería más rápida, pues ya se tienen alma
enadosdire
tamente.
Además de estas dos variantes de alma
enamiento, también se puede pen-sar en un híbrido entre las dos formas, ha
iendo uso de la idea planteadaen (Berzal et al., 2001). De esta forma se alma
enaría el retí
ulo en todos susniveles, desde el 
onjunto generador hasta los nodos hojas, pero sólo se alma-
enaría la varia
ión 
on respe
to al nivel anterior. Con esta idea se lograríanlas ventajas de ambas posibilidades.Para el 
aso de la implementa
ión que se realiza en este trabajo, se de
i-dió utilizar una 
ombina
ión de los dos métodos dis
utidos en la tabla 4.3.Para la representa
ión de la mayor 
antidad de 
ono
imiento posible, en elvalor de una tupla para la tabla se representarán los 
onjuntos generadores
orrespondientes. Esta es la variante menos 
ostosa desde el punto de vistade alma
enamiento, y permite realizar fá
ilmente la implementa
ión de lasestru
turas utilizando ve
tores y fun
iones de�nidas por el usuario (dado quelos TDA no están 
ompletamente soportados por el SGBD utilizado). Ade-más, en el di

ionario se alma
enarán las estru
turas-AP extendidas hastalas hojas. Esto permitirá dar �exibilidad y rapidez en las 
onsultas. En elsiguiente 
apítulo, 
uando se dis
uta la arquite
tura del sistema propuestose verán los detalles de esta alternativa de alma
enamiento implementada.A 
ontinua
ión, en la siguiente se

ión, se dis
ute la implementa
ión del mo-delo en el mejor exponente dentro del Software Libre de un SGBD, el Post-greSQL. Di
ho gestor, es de he
ho, el úni
o de los SGBD de libre disposi
iónque implementa el modelo de datos R.O.O. Este elemento fue de
isivo en suele

ión 
omo herramienta para la implementa
ión del modelo propuesto.
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ión del modelo4.7. Implementa
ión del modelo en PostgreSQLExisten diferen
ias en la implementa
ión que ha
en los diferentes SGBDde los pro
edimientos, fun
iones y métodos que de�ne el SQL:99 están-dar(Melton, 1998). Cada uno de di
hos sistemas ha
e sus propias interpreta-
iones del estándar y en algunos 
asos, gestores 
omo PostgreSQL permitensólo la implementa
ión de métodos aso
iados a la le
tura y es
ritura delTDA para el que fue de�nido, y algunas fun
iones estadísti
as sobre los da-tos alma
enados. El resto de las fun
ionalidades del TDA tienen que serimplementadas 
omo fun
iones de�nidas por el usuario, en el esquema enque está de�nido di
ho TDA.Debido a esta limita
ión importante que presenta PostgreSQL para la im-plementa
ión de TDA, se de
idió realizar la implementa
ión en este SGBD,utilizando los ve
tores multidimensionales y las fun
iones de�nidas por elusuario que implementa. Di
has fun
iones 
omo se 
omentó anteriormentepueden ser es
ritas en varios Lenguajes Pro
edurales siendo PL/pgSQL ellenguaje nativo de PostgreSQL.Teniendo en 
uenta todo lo dis
utido sobre SQL:99 y la propuesta realiza-da para ha
er la implementa
ión en un SGBD que soporte modelo de datosR.O.O, a 
ontinua
ión se muestra 
ómo queda implementado el modelo enPostgreSQL. Este gestor 
omo se 
omentó anteriormente, soporta di
ho mo-delo de datos y realiza su propia implementa
ión del lenguaje SQL:99 están-dar. En la �gura 4.11 se puede ver 
ómo quedaría la de�ni
ión de la tablaque 
ontendrá las estru
turas-AP.Como se observa en la �gura 4.11 se 
rea la tabla estru
tura-AP. En la línea(2) se 
rea el atributo llave fe
ha al que se espe
i�
a que no puede tomar valo-res nulos y en la línea (7) se 
rea la restri

ión estru
tura-AP_llave_primariapara indi
ar que di
ho atributo es la llave de la tabla. Se debe desta
ar quetodos los identi�
adores que apare
en en
errados entre doble 
omilla ( " ) esporque 
ontienen el signo menos ( - ) que no está permitido para los iden-ti�
adores no delimitados en PostgreSQL. También resaltar que el atributofe
ha se de
lara del tipo TIMESTAMP, que es un tipo fe
ha que in
luye lahora hasta milisegundos, por eso puede fun
ionar 
omo atributo llave.



4.7 - Implementa
ión del modelo en PostgreSQL 1271. CREATE TABLE publi
."estru
tura-AP" (2. fe
ha TIMESTAMP NOT NULL,3. "
onj-AP1" TEXT[ ℄,4. "
onj-AP2" TEXT[ ℄,5. "
onj-AP3" TEXT[ ℄,6. atributo_fuente VARCHAR(20),7. CONSTRAINT "estru
tura-AP_llave_primaria" PRIMARY KEY ( fe
ha )8. ) ;Figura 4.11: Implementa
ión de la tabla estru
tura-AP en PostgreSQL.En la línea (6) se de
lara el atributo_fuente de tipo 
adena, y tiene el mismosigni�
ado que el visto en las de�ni
iones en ODL y SQL:99, el nombre delatributo textual a partir del que se obtuvo la estru
tura-AP.En las líneas de la (3) a la (5) se de�nen los atributos que 
ontienen los valo-res de la estru
tura-AP. Como se observa, han sido de�nidos 
omo ve
toresde tipo TEXT, que es uno de los tipos 
adena que implementa PostgreSQL.Di
ho gestor no permite la 
rea
ión de ve
tor de ve
tores 
on longitud varia-ble, que permitiera 
omo en los 
asos anteriores, alma
enar la matriz de los
onjuntos-AP ( un ve
tor de ve
tores de tipo 
onjunto-AP). Debido a estalimita
ión, fue ne
esario realizar el alma
enamiento de los 
onjuntos-AP queforman la estru
tura-AP, teniendo en 
uenta las ideas siguientes:1. Alma
enar en una sola tupla de la base de datos la estru
tura-AP:para ello se añade un atributo para 
ada una de las longitudes de los
onjuntos-AP que se obtienen. De esta forma, se evita el problema de nopoder insertar varias estru
turas-AP si no tienen la misma 
ardinalidad.2. Antes de insertar la estru
tura-AP en la base de datos, se veri�
a que la
antidad de atributos que tiene la tabla para alma
enar los 
onjuntos-AP, sea mayor o igual que la longitud máxima de los 
onjuntos-AP que
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ión del modelose generan. Si es menor, se agregan la 
antidad de atributos de tipove
tor que hagan falta.3. PostgreSQL permite 
ompletar 
on Null las posi
iones de los ve
toresque queden va
ías.Con estas ideas, por ejemplo, la estru
tura-AP representada en la �gura 4.11permitiría alma
enar estru
turas-AP de hasta nivel 3, o sea, que la longituddel 
onjunto generador sería de tres elementos. En el atributo 
onj-AP1, sealma
enarían los nodos hojas del retí
ulo que no estén in
luidos en ningúnotro 
onjunto-AP de mayor longitud, y de forma análoga para los de longitud2.Un ejemplo de una fun
ión implementada en PostgreSQL para responder alas opera
iones del modelo, puede verse en el apéndi
e A.Hasta este punto se han dis
utido todas las etapas de la metodología pro-puesta en la �gura 4.1 para la implementa
ión del modelo obtenido. A 
on-tinua
ión, se realiza una dis
usión �nal sobre las herramientas utilizadas endi
ha implementa
ión, 
omparando algunas de sus 
ara
terísti
as, así 
omosus ventajas y desventajas fundamentales.4.8. Dis
usión �nal sobre el modeladoEn esta se

ión, a modo de resumen, se dis
uten las prin
ipales 
uestionesde las implementa
iones realizadas a lo largo de este 
apítulo. Para ello,partimos de una tabla resumen similar a la tabla 4.1, pero esta vez, enfo
adaa las 
ara
terísti
as 
on
retas utilizadas de 
ada herramienta. Para ello semuestran ejemplos de algunas de las instru

iones utilizadas para la de�ni
iónde los atributos, rela
iones y métodos, en 
ada 
aso.Como se observa, 
ada herramienta brinda las posibilidades de de�nir loselementos que 
omponen un modelo de datos de una forma u otra. El 
asode ODL, 
omo se 
omentó anteriormente, tiene la restri

ión que sólo se
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INTERFAZ ODLDe�ni
ión deAtributos attribute integer ID_
onjunto-AP ;attribute Set <string> 
onjunto-AP ;De�ni
ión de

Relaciones

relationship Set <
onjunto-AP> estru
tura-AP ;De�ni
ión deMétodos boolean a
oplamiento_debil ( in Set <string> 
onjunto_Y );�oat indi
e_a
oplamiento_fuerte ( in Set <string> 
onjunto_Y );TIPOS Y TABLAS SQL:99De�ni
ión deAtributos Create Type idEstru
tura-AP AS Integer Final;Create Row Type TBaseEstru
-AP ( nombAtribTextual Char ( 20 ),
onjuntos-AP Var
har ( 15 ) Array [ 2000 ℄ );De�ni
ión de
Relaciones

Create Table Estru
tura-AP Of Type TEstru
tura-AP ;estru
tura-AP 
onjunto-AP Array [2000℄ // (
rea
ión de ve
tores de
onjuntos-AP)De�ni
ión deMétodos Method in
lusion_
onjunto-AP ( : 
onj_Y Chara
ter Array [10 ℄ )Returns Boolean ;Method interse

ion_estru
tura-AP ( : otra_estru
tura-AP
onjunto-AP Array [2000 ℄ ) Returns 
onjunto-AP ;TIPOS, TABLAS Y FUNCIONES POSTGRESQLDe�ni
ión deAtributos fe
ha Timestamp Not Null,"
onj-AP1" Text[ ℄,De�ni
ión de
Relaciones

Se realizan en el sistema, pero ninguna fue de�nida en este 
apítuloDe�ni
ión deMétodos Create Fun
tion publi
.enla
e_debil (texto_entrada Text, ha
er_limpiezaBoolean) Returns Boolean As ......Tabla 4.4: Resumen de los elementos utilizados de 
ada herramienta en laimplementa
ión del modelo.
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ión del modelopermite la signatura de los métodos, pues tienen que ser implementados enun lenguaje externo 
omo pudiera ser C o C++. De aquí que sea un lenguajede de�ni
ión de objeto. Las fun
ionalidades de este modelo de 
onsultar losdatos las aporta OQL. En el 
aso de SQL:99 permite la implementa
ión depro
edimientos, fun
iones y métodos. Estos últimos, están siempre aso
iadosal TDA que los de�ne, siendo un requisito que su implementa
ión esté en elmismo esquema en que se ha de�nido el TDA. Para el 
aso de PostgreSQL,se permite sólo la implementa
ión de fun
iones, y métodos aso
iados a unTDA, estos últimos 
on la restri

ión que se ha 
omentado anteriormente.Los tipos �la de SQL:99, junto 
on el 
on
epto de referen
ia, propor
ionangran parte de la fun
ionalidad de los objetos. Comparativamente 
on OQL,podemos además modi�
ar objetos mediante los operadores aso
iados enSQL: inser
ión, modi�
a
ión y borrado, mientras que en ODL di
has modi-�
a
iones han de ha
erse utilizando un lenguaje de programa
ión orientadoa objetos subya
ente.También en SQL:99, los tipos tupla no 
ontemplan en absoluto el en
apsula-miento que es inherente a la orienta
ión a objetos. En este sentido, las 
lasesde ODL tampo
o son 
ompletamente en
apsuladas ya que 
ontemplan la po-sibilidad de 
onsultar a través de OQL. No obstante 
onsultar no es peligrosopara la integridad de una 
lase; el problema surge 
uando se modi�
an loselementos de la misma y esto, en ODL, siempre ha de ha
erse a través de losmétodos que le son propios. Para evitar estas posibles disfun
ionalidades enSQL:99, se utiliza el 
on
epto de TDA que soporta el en
apsulamiento. Eneste 
aso, en los TDA quedarán en
apsulados los atributos y se de�nirán losmétodos para a

eder a ellos y realizar las opera
iones que le sean inheren-tes al TDA. En este sentido PostgreSQL, a pesar que permite la de�ni
iónde TDA, tampo
o garantiza 
ompletamente el en
apsulamiento de los datos,pues permite sólo la de�ni
ión de métodos aso
iado 
on la le
tura y es
riturade los valores de los atributos, así 
omo algunas fun
iones estadísti
as sobrelos datos alma
enados.En todos los 
asos, la de�ni
ión de atributos permite varios tipos de datosprimarios y los tipos 
ole

iones. En tal sentido, ODL tiene mayor �exibili-dad pues permite los tipos 
ole

iones Set, Bag, List y Array. Para el 
asode SQL:99, a pesar que en el estándar estaban pensadas estru
turas simila-
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lusiones 131res (Melton y Simon, 2002), no se han logrado in
luir en su versión a
tual,que se basa sobre el tipo 
ole

ión Array. Se piensa que sí estén in
luidas enversiones posteriores estru
turas similares a las de ODL (Melton y Simon,2002). De forma análoga a SQL:99 o
urre 
on PostgreSQL, que implementave
tores 
on las limita
iones que se dis
utieron anteriormente.Para el 
aso de las rela
iones, en ODL se permite la de�ni
ión de rela
ionesen ambas dire

iones entre dos interfa
es, que es la forma en que maneja laaso
ia
ión entre 
lases, pues por ejemplo no deja de�nir el atributo de una
lase, en fun
ión del tipo de otra interfaz de�nida previamente. En el 
aso deSQL:99 y PostgreSQL, permiten el modelado de las rela
iones mediante lasrestri

iones de llave extranjera del Modelo Rela
ional, y además soportanla heren
ia entre tablas. Para el 
aso de la heren
ia de tipos, está permitidaen SQL:99 pero no en PostgreSQL, lo que supone una limita
ión importantepara este SGBD.4.9. Con
lusionesAl ini
iar este 
apítulo se tenía 
omo objetivo lograr el modelado del siste-ma en varias herramientas que permitirán llevar a 
abo su implementa
ión.Para ello, se ha propuesto una metodología de 
ómo transformar el modeloabstra
to obtenido, en su implementa
ión en el SGBD PostgreSQL.Se ha realizado el modelado en los lenguajes ODL y SQL:99, donde se hande�nido los prin
ipales 
omponentes de un modelo de datos (atributos, rela-
iones y métodos) para las estru
turas propuestas por nuestro modelo. Di-
has de�ni
iones han permitido obtener una representa
ión intermedia entreel modelado matemáti
o y la implementa
ión que se ha realizado posterior-mente en PostgreSQL. Además, ha permitido realizar la propuesta formal de
ómo sería la implementa
ión de nuestro modelo en un SGBD 
on modelo dedatos R.O.O. También se han dis
utido 
uestiones referentes a las posibilida-des y restri

iones de 
ada herramienta utilizada. Finalmente se ha planteadola estrategia seguida para alma
enar los 
onjuntos-AP y estru
turas-AP.Una vez que ya se ha mostrado que es fa
tible realizar la implementa
iónde las estru
turas y opera
iones del modelo propuesto, a 
ontinua
ión en
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ión del modeloel próximo 
apítulo, se des
ribe todo el pro
eso de 
ómo se ha obtenido laestru
tura-AP partiendo de un atributo textual. Se des
ribirá en detalle laimplementa
ión 
ompleta 
on que se obtienen los 
onjuntos-AP, 
on ellos laestru
tura-AP global y las estru
turas-AP parti
ulares, que 
orresponde alatributo textual para 
ada tupla de la base de datos. Además se realizaránalgunos análisis de 
alidad de la metodología propuesta 
on este �n.



Capítulo 5
Del atributo textual a laestru
tura-AP
En el presente 
apítulo, basándonos en las estru
turas matemáti
as y susopera
iones estable
idas en el 
apítulo 3, se muestra 
ómo se implementarony alma
enaron di
has estru
turas. Para ello, se utilizarán los aspe
tos dis-
utidos en el 
apítulo anterior sobre la implementa
ión de un TDA. De estaforma, los atributos textuales pueden ser representados de forma estru
tura-da para fa
ilitar su manejo. Con esta idea, se ha desarrollado la arquite
turadel sistema que se propone. También se realizan los pro
esos de Minería deTextos para la transforma
ión del atributo textual hasta obtener su formaintermedia de representa
ión.En la se

ión 1 del presente 
apítulo se des
ribe el sistema propuesto, se dis
u-te su arquite
tura y 
ómo se realiza el pro
eso para obtener la estru
tura-APpartiendo de un atributo textual. En la se

ión 2 se des
ribe de forma de-tallada todo el pro
eso de limpieza de datos realizado 
omo una fase de laMinería de Textos. En la se

ión 3 se des
ribe 
ómo se implementó el pro
e-so de obten
ión de la estru
tura-AP global de 
ono
imiento, utilizando unabase de datos médi
a. Finalmente, en la se

ión 4 se muestra 
ómo se puedeobtener la estru
tura-AP indu
ida de 
ada tupla de la base de datos, paradi
ho atributo textual.



134 Del atributo textual a la estru
tura-AP5.1. Des
rip
ión del sistema
El sistema desarrollado trata 
on textos 
ortos en 
iertos dominios. Estospueden estar no sólo en repositorios de textos si no también en bases dedatos (Rela
ionales, Rela
ional Orientado a Objetos, et
.). En este último
aso, éstos pueden ser atributos textuales 
ompuestos por algunas palabras ovarias frases. Las opera
iones sobre estos atributos son las 
lási
as en las basesde datos para atributos textuales, tales 
omo, preguntar sobre el 
ontenido delatributo, o bus
ar si el atributo 
ontiene determinadas palabras. Sin embargo,la falta de un dominio de�nido y una estru
tura en estos atributos les impideque sean tratados 
onjuntamente 
omo el resto de los atributos de la basede datos. La representa
ión y operadores tradi
ionales que provee el modelode bases de datos rela
ionales, ha
en que pro
esos 
omo Datawarehousing,Minería de Datos o, simplemente una 
onsulta semánti
a, sean prá
ti
amenteimposibles de resolver, o al menos 
on la 
alidad que se requiere, sobre estetipo de atributos textuales.Para resolver esta problemáti
a, se parte de la hipótesis de que existe unasemánti
a subya
ente en determinados atributos textuales de la base de da-tos (Martín-Bautista et al., 2008). A pesar de que el dominio de éstos noes estru
turado y es muy 
ompli
ado de manejar, puesto que está 
ompues-to por elementos del lenguaje natural, la semánti
a e in
luso el vo
abularioen los atributos, es en alguna medida restringido. De esta forma, se puedenen
ontrar 
onjuntos de términos rela
ionados semánti
amente que apare
enrepetidamente en el atributo analizado. Para este propósito, 
omo se expli
óanteriormente, se usa una forma intermedia basada en itemsets fre
uentesobtenidos vía el algoritmo Apriori 
on la propiedad Apriori. Di
ha forma in-termedia es llamada 
onjunto-AP. Como ya se ha 
omentado también, 
ontodos los 
onjuntos-AP obtenidos en la base de datos, es formada una es-tru
tura global intermedia nombrada estru
tura-AP. Esta estru
tura re�ejala semánti
a del atributo textual en la base de datos.
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rip
ión del sistema 1355.1.1. Arquite
tura del sistemaEl sistema está 
ompuesto bási
amente por una base de datos ini
ial, unmodulo de manejo de textos 
ortos, la base de datos modi�
ada y un 
lientede 
onsulta. Si bien el prin
ipal objetivo de esta arquite
tura es el manejo deatributos textuales 
onjuntamente 
omo el resto de los atributos de la base dedatos, se pueden implementar también herramientas analíti
as para la tomade de
isiones que in
luyan Data Warehouse y OLAP y que se aprove
hen delas ventajas del sistema, 
omo se muestra en la �gura 5.1.Como ya se men
ionó, la solu
ión propuesta parte de una base de datos ini
ialen PostgreSQL; en ella se alma
ena la informa
ión sensible a ser 
onsultadapor el 
liente �nal. Para soportar la 
onsulta sobre atributos textuales 
on-juntamente 
omo el resto de los atributos de la base de datos, di
ha basede datos ini
ial es sometida a un pro
eso de transforma
ión. A los atributostextuales que sean de interés en la toma de de
isiones, se les apli
a un pro
e-so de transforma
ión para lograr su representa
ión estru
turada que puedafa
ilitar su posterior 
onsulta. Este pro
eso será realizado por un módulo deprepro
esamiento y obten
ión de la forma intermedia de representa
ión. Di-
ho módulo toma 
omo entrada todos los atributos textuales sele

ionados,y obtendrá una base de datos ini
ial modi�
ada soportada por el modeloobjeto-rela
ional de bases de datos y además una base de datos 
on 
ono
i-miento subya
ente, 
omo se muestra en la �gura 5.1.Dado que la forma de representa
ión intermedia es
ogida para la represen-ta
ión de los textos 
ortos, está basada en el 
on
epto de itemset fre
uen-te utilizando el algoritmo Apriori, este pro
eso se en
argará de obtener los
onjuntos-AP generadores y las estru
turas-AP resultantes del pro
eso. Co-mo resultado, se obtiene además un di

ionario que está 
ompuesto por todoslos términos relevantes 
orrespondientes a 
ada atributo pro
esado, 
on su
orrespondiente fre
uen
ia de apari
ión y la lista de itemsets fre
uentes 
onsu soporte. También se alma
enan los 
onjuntos-AP detallados 
on su sopor-te. Ambas estru
turas pueden ser utilizadas en el pro
eso de a
tualiza
ión dela base de datos ini
ial modi�
ada, teniendo en 
uenta la fre
uen
ia de apari-
ión de los términos 
on respe
to a un umbral determinado y/o para realizar
onsultas sobre la estru
tura general. Di
has 
onsultas podrían bus
ar po-



136 Del atributo textual a la estru
tura-APsibles aso
ia
iones entre términos, para sugerir otras posibles respuestas deinterés al 
liente, 
omo se 
omentó anteriormente. Tanto la base de datosini
ial modi�
ada 
omo el di

ionario y la base de datos que 
ontiene los
onjuntos-AP detallados, serán alma
enados en PostgreSQL.Por otra parte, la arquite
tura 
uenta 
on una herramienta de 
onsulta quepermitirá al usuario 
onstruirse informa
ión muy variada, y de una forma�exible será asistido por la misma. Esta herramienta será el 
liente de 
on-sulta; aquí el usuario podrá indagar sobre informa
ión alma
enada en la basede datos. Podrá ha
er mar
ado hin
apié en la informa
ión alma
enada en eldi

ionario y los 
onjuntos-AP detallados; también podrá realizar preguntaspara 
ualquiera de los atributos de textos previamente pro
esados, y ademásre
ibirá sugeren
ias sobre los términos 
onsultados. Además, la arquite
tu-ra tiene en 
uenta la posibilidad de dar soporte para que herramientas queimplementan Data Warehouse y OLAP puedan explotar la forma interme-dia de representa
ión obtenida para textos 
ortos. De esta forma el usuariopodrá 
onstruir 
ubos multidimensionales, donde pueden formar parte deéste dimensiones que respondan a atributos textuales. Por 
onsiguiente, sepodrán realizar las opera
iones 
lási
as del modelo multidimensional (Rollup, Drill Down, Sli
e y Di
e) que in
luyan atributos de este tipo. Di
hasposibilidades están hoy en dis
usión teóri
a, y se pueden en
ontrar algunasimplementa
iones in
ipientes por los prin
ipales proveedores de solu
iones deeste tipo.
De forma resumida, los prin
ipales 
omponentes de esta arquite
tura serán:Base de datos ini
ial: La base de datos alma
ena diferentes tipos dedatos, in
luyendo atributos textuales. Aquellos atributos textuales 
onrelevan
ia en el pro
eso de toma de de
isiones pueden ser transforma-dos, a �n de realizar 
onsultas simples in
luyendo estos atributos. Apesar de que la solu
ión presentada está soportada sobre una base dedatos Rela
ional Orientada a Objeto, 
ualquier otro tipo de base dedatos puede ser 
onsiderada.
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Figura 5.1: Arquite
tura del Sistema.Módulo de prepro
esamiento y obten
ión de la forma inter-media: En este módulo, los atributos textuales de la base de datos sonpro
esados a �n de obtener la forma intermedia. La nueva estru
turade 
ono
imiento permitirá 
onsultar todos los atributos de la base dedatos y llevar a 
abo 
ualquier pro
eso de sumariza
ión, Datawarehou-sing, et
.Base de datos modi�
ada: Esta base de datos alma
ena las nuevasestru
turas de 
ono
imiento 
orrespondientes a los atributos textua-les de la base de datos ini
ial. Estas estru
turas están basadas en los
onjuntos de términos obtenidos por el algoritmo Apriori (
onjuntos-AP y estru
turas-AP). Diferentes datos intermedios son obtenidos en



138 Del atributo textual a la estru
tura-APeste. El di

ionario está 
ompuesto por todos los términos relevantesde 
ada atributo textual (una vez eliminadas las palabras de parada,prepro
esados los a
rónimos, et
. ), y por los itemsets fre
uentes y susoporte. El di

ionario y los 
onjuntos-AP expandidos 
on su soporteson alma
enados en la base de 
ono
imiento. Esta base de datos puedeser usada para a
tualizar la base de datos modi�
ada, así 
omo para
ompletar las respuestas del sistema al Cliente de Consulta, sugerir unnuevo término por el que se puede 
onsultar, et
.Cliente de Consulta: Mediante este módulo, el 
liente realiza 
on-sultas sobre la base de datos ini
ial modi�
ada y sobre la base de 
o-no
imiento. Puede realizar opera
iones espe
í�
as para los atributostextuales, tales 
omo los tres tipos de 
onsultas dis
utidas en el 
apí-tulo anterior.Data Warehouse y OLAP 
on soporte a textos 
ortos: El usua-rio puede 
onstruir 
ubos multidimensionales donde una o más dimen-siones pueden estar rela
ionadas a los atributos textuales de la basede datos. La nueva representa
ión de estos atributos, permite realizarsobre ellos las opera
iones usuales del modelo multidimensional (Rollup, Drill Down, Sli
e y Di
e).Una vez dis
utida la arquite
tura del sistema propuesto para la obten
ión dela forma intermedia de representa
ión y las 
onsultas de atributos textuales,a 
ontinua
ión se detalla la forma en que se obtiene la estru
tura-AP a partirde di
hos atributos.5.1.2. Desde un atributo textual hasta la estru
tura-AP: el me
anismo para obtener el TDALa base matemáti
a de las estru
turas que sustentan la forma intermedia derepresenta
ión obtenida, así 
omo sus opera
iones, fueron de�nidas en el 
a-pítulo 3. En el 
apítulo anterior se dis
utió que es fa
tible su implementa
ión
omo un TDA en un SGBD 
on modelo R.O.O. En este punto se dis
utirá



5.1 - Des
rip
ión del sistema 139enton
es, de manera prá
ti
a, 
ómo se obtuvo di
ho TDA utilizando el módu-lo de prepro
esamiento y obten
ión de la forma intermedia de la arquite
turadel sistema propuesto.Con este �n, se 
omienzan por de�nir los pro
esos que 
omponen di
ho mó-dulo. Para ello en la �gura 5.2 se detallan los pro
esos que lo forman 
onsus entradas y salidas. Como se observa, se parte desde un texto 
orto hastaobtener el TDA, que no será más que la estru
tura-AP que le 
orrespondea 
ada tupla de la base de datos. Para la implementa
ión prá
ti
a de di
hospro
esos, se ha 
reado la herramienta Text Mining Tool V1.0 (en el apéndi
eB se des
ribe su interfaz en detalle), que será la en
argada de realizar todaslas opera
iones que se des
riben en la �gura 5.2.

Figura 5.2: Módulo de Prepro
esamiento y obten
ión de Forma Intermedia.Como se observa en la �gura 5.2, el módulo de prepro
esamiento y obten
iónde forma intermedia está 
ompuesto por tres pro
esos fundamentales:1. Pro
eso de limpieza de datos: Este pro
eso se en
arga de realizarel prepro
esamiento inherente a 
ualquier pro
eso de minería de datos,para realizar la limpieza y homogeniza
ión de la muestra ini
ial. Enel 
aso 
on
reto de la implementa
ión realizada, el pro
eso toma 
o-mo entrada frases de texto 
orto provenientes de un atributo textual
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tura-APen una base de datos, 
omo se vio anteriormente. Además, utiliza los�
heros de sinónimos y a
rónimos para realizar la sustitu
ión de estosen las frases ini
iales. También utiliza el �
hero de palabras de paradaspara eliminarlas de la frase original. Este pro
eso produ
e a la salidael �
hero de todos los términos diferentes que 
omponen el vo
abulariodel atributo textual pro
esado, 
on su fre
uen
ia de apari
ión en el to-tal de tuplas pro
esadas. Además, da 
omo prin
ipal salida, un nuevoatributo 
on el texto 
orto original modi�
ado después de haber reali-zado la sustitu
ión de sinónimos y a
rónimos, y eliminado las palabrasde paradas de las frases originales.2. Obten
ión de la estru
tura-AP global (Algoritmo Apriori): En es-te pro
eso, se toma 
omo entrada el texto 
orto original modi�
ado queobtiene el pro
eso anterior. Sobre di
hos textos se eje
uta el algoritmoApriori para obtener el �
hero de itemsets fre
uentes 
on su soporte, ylos 
onjuntos-AP detallados 
on su soporte. Con los 
onjuntos-AP ma-ximales se forma la estru
tura-AP global que en
ierra el 
ono
imientodel atributo textual pro
esado.3. Obten
ión de estru
turas-AP indu
idas: Este pro
eso es el queobtiene las estru
turas-AP indu
idas para 
ada tupla de la base dedatos, y es
ribe su representa
ión 
omo un TDA en un nuevo atributoen la tabla desde la que provienen los datos originales. Para obtener elTDA, se realiza la interse

ión entre la estru
tura-AP y el texto 
ortomodi�
ado que se obtiene a la salida del pro
eso de limpieza de datos.En las siguientes se

iones se dis
utirá en detalle 
ada uno de estos trespro
esos. Antes, de forma general, se des
ribe el me
anismo seguido paraobtener el TDA a partir de un atributo textual. Para ello se plantean, pororden, los pasos seguidos 
on este �n.Sea R una rela
ión 
on atributos {A1, . . . , AT , . . . , An}, donde AT representaun atributo textual y sin una estru
tura prede
ible. Por la heterogeneidady estru
tura en sí que puede tener AT y el 
onjunto de valores que puedetomar, se ha
e imprede
ible obtener una forma de representa
ión intermediaque posibilite manejar su semánti
a. Di
ha forma permitirá realizar 
onsultas
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rip
ión del sistema 141más potentes que las tradi
ionales veri�
a
iones de si el atributo es igual aun determinado valor, o si sigue algún patrón espe
i�
ado en una más
ara.Para obtener el TDA que en
apsule la semánti
a del men
ionado atributo,y posibilite realizar éstas 
onsultas más potentes, se realizan las siguientestareas utilizando el software Text Mining Tool V1.0 :1. Realizar el pro
eso de limpieza sobre AT , teniendo en 
uenta la susti-tu
ión de sinónimos y a
rónimos, además de tener en 
uenta la posiblesepara
ión de frases diferentes en una misma tupla 
on uno o varios
ara
teres separadores (Ejemplo: signo +, punto y 
oma, 
oma).2. Eliminar las palabras va
ías que pose el atributo AT ; aquí se 
rea eldi

ionario 
on los términos relevantes y la fre
uen
ia 
on que apare
enen di
ho atributo. Además da a la salida el texto 
orto original modi-�
ado, después de la limpieza de datos y elimina
ión de palabras deparada. Esta salida se 
rea 
omo un nuevo atributo en la tabla 
uandose trabaja 
on bases de datos.3. Obtener la base de datos transa

ional donde los atributos son los dife-rentes términos del di

ionario, y 
ada tupla 
orresponde a un registro.El valor de un determinado atributo en una tupla será 1 si el términodel atributo apare
e en el registro original, en otro 
aso será 0. A partirde di
ha base de datos transa

ional, 
al
ular los itemsets fre
uentessiguiendo el algoritmo Apriori.4. A partir de los itemsets fre
uentes se 
al
ulan los itemsets maxima-les que son 
onsiderados los 
onjuntos-AP generadores. Con di
hos
onjuntos-AP se forma la estru
tura-AP, que será el dominio 
onsi-derado para el TDA obtenido para 
ada tupla de la base de datosini
ial.5. Para obtener el valor del TDA para 
ada tupla en el atributo AT , seutilizará la salida del pro
eso de limpieza de datos, que 
ontiene para
ada �la, la representa
ión de AT después de este pro
eso. Para ello se
al
ula la interse

ión entre 
ada valor de las �las de di
ho �
hero y laestru
tura-AP. El resultado �nal será el que se es
riba en otra 
olumna
ATN 
omo valor de TDA para AT .
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tura-AP6. Una vez que se tiene el atributo ATN que 
ontiene el valor del TDApara el texto 
orto, se está en 
ondi
iones de realizar opera
iones de
onsultas más 
omplejas que in
luso en
ierren resultados semánti
os.La implementa
ión de estas opera
iones de 
onsulta serán las que sedis
utan en el próximo 
apítulo.Como se 
omentó anteriormente, en las siguientes se

iones, se dis
utiránlos tres pro
esos que forman el módulo de prepro
esamiento y obten
ión deforma intermedia. Para ha
erlo, se utilizará un ejemplo experimental para
lari�
ar las ideas que se van introdu
iendo. Este ejemplo experimental esdes
rito brevemente en el apartado siguiente.5.1.3. Conjuntos de datos experimental: base de datosmédi
aEn el entorno hospitalario vienen repitiéndose los problemas que fueron abor-dados al ini
io de este trabajo, sobre la a
umula
ión de grande volúmenes deinforma
ión sin que reper
utan en la 
onse
u
ión de informa
ión útil y opor-tuna para la toma de de
isiones. El entorno hospitalario en la a
tualidad, enla mayoría de los 
asos, se 
uenta 
on diferentes y variadas herramientas queautomatizan el queha
er diario del hospital, 
omo pudieran ser sistemas parala gestión de urgen
ias médi
as e interven
iones quirúrgi
as o de gestión dere
ursos humanos. Para el 
aso de sistemas que extraigan 
ono
imientos delos datos alma
enados, que realmente ayuden a mejorar la gestión general dehospital, y por ende, la aten
ión de los pa
ientes que a él a
uden, la situa
iónes 
laramente de�
itaria (Prados y Peña, 2002).Como plantea el mismo autor Prados en (Prados y Peña, 2004) �el de
isor so-li
ita 
ono
imientos, no simples resultados, basados en agrupa
iones lógi
aspreviamente estable
idas�. Como demuestra esta 
ita, el problema 
onsisteenton
es en lograr estru
turar el 
ono
imiento en agrupa
iones lógi
as quepermitan analizar la informa
ión bajo una determinada ópti
a 
on un deter-minado interés.



5.1 - Des
rip
ión del sistema 143Para el 
aso parti
ular de la informa
ión en formato texto, un hospital esun ejemplo 
lási
o de lo que se ha venido dis
utiendo a lo largo de estetrabajo, donde la a
umula
ión de informa
ión en este formato 
re
e por día.Las historias 
líni
as de los pa
ientes, los reportes médi
os sobre el estadode un pa
iente, la valora
ión de urgen
ias médi
as, entre otros, son algunosejemplos. Es por eso que 
ontar 
on una herramienta que de forma e�
azpueda extraer 
ono
imiento de estas informa
iones se ha
e muy importante.Como ya se 
omentó anteriormente, normalmente el hospital 
uenta 
on po-derosos sistemas opera
ionales que automatizan el queha
er diario del hos-pital, pero sistemas inteligentes para la extra

ión de informa
ión son máses
asos o inexistentes. In
lusive no todos los sistemas que pueden extraer
ono
imientos de las bases de datos hospitalarias, dan soporte de forma e�-
iente a la posibilidad de realizar 
onsultas semánti
a sobre di
hos tipos deatributos textuales. Esta situa
ión debido a la 
ausa que hemos venido men-
ionando, de la falta de una estru
tura en este tipo de datos.En este entorno, la solu
ión aquí presentada 
onstituye una alternativa nadadespre
iable a estas problemáti
as, pues además de dar soporte a 
onsultassemánti
as en atributos textuales, ha sido implementada utilizando softwarelibre, algo también importante, en un entorno tan sensible a los 
ostos.A 
ontinua
ión se des
riben los datos que han sido extraídos de este entorno,
on la idea de a lo largo de este trabajo, realizar experimentos sobre un 
asoreal.Los 
onjuntos de datos están 
ompuestos por atributos textuales de la basede datos médi
a del Hospital Clíni
o �San Ce
ilio� de Granada, España. Seha trabajado 
on la informa
ión referente a las Interven
iones Quirúrgi
asy Urgen
ias Médi
as. Para el 
aso de las Interven
iones Quirúrgi
as se hautilizado la tabla TInterven
iones 
on 24481 registros y para el 
aso de lasUrgen
ias Médi
as la tabla TUrgen
ias 
on 18940 registros. El 
ontenido deestos atributos es 
orto (desde uno a 
in
uenta términos), y ellos puedenin
luir una o más frases. Los 
onjuntos de muestra para la experimenta
iónse de�nieron de la forma siguiente:1. Conjunto1: Atributo Diagnosti
o de la tabla TInterven
iones 
on24481 registros.
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tura-AP2. Conjunto2: Atributo IPropuesta de la tablaTInterven
iones 
on 24481registros.3. Conjunto3: Atributo Motivo de la tabla TUrgen
ias 
on 18940 regis-tros.4. Conjunto4: Atributo Jui
io de la tabla TUrgen
ias 
on 18940 regis-tros.Una vez de�nidos los datos para la experimenta
ión, en la siguiente se

iónse realiza la des
rip
ión detallada de todas las tareas que se realizan en elpro
eso de limpieza de datos.
5.2. Des
rip
ión detallada del pro
eso de lim-pieza de datosEn prá
ti
amente todos los 
ontextos en los que se quieran apli
ar té
ni
as deminería de datos y textos para la re
upera
ión de informa
ión, el pro
eso delimpieza de los datos juega un papel fundamental en la 
alidad de los resul-tados obtenidos. En él se eliminan posibles desvia
iones, valores irrelevantes,et
. En nuestro 
aso parti
ular, que se trabaja 
on informa
ión pro
eden-te del ámbito hospitalario, donde la informa
ión es introdu
ida al sistemapor diferentes personas, utilizando muy diversos patrones de es
ritura, estepro
eso se ha
e de vital importan
ia.Después del análisis y manipula
ión experimental sobre los datos, se llegó a la
on
lusión de que existen términos es
ritos de diferentes formas y que tienenun mismo signi�
ado, o sea, son sinónimos, lo mismo o
urre 
on diversossímbolos que son a
rónimos y no siempre se es
riben de igual forma. Por otraparte, también se dete
taron rela
iones semánti
as a partir de la sintaxis enque es es
rita la informa
ión en los distintos atributos textuales. Se identi�
ó



5.2 - Des
rip
ión detallada del pro
eso de limpieza de datos 145que el valor de un atributo de este tipo, en una misma tupla, puede tenermás de una frase delimitada por algún 
ará
ter separador.La primera 
olumna de la tabla 5.2 representa un ejemplo de estos textosoriginales, para el 
onjunto experimental Conjunto2. Como se puede obser-var, ini
ialmente están en lenguaje natural, in
luyendo signos de puntua
ión,abreviaturas y hasta símbolos 
omo � + �. Por 
onsiguiente, la primera tareade limpieza de datos se ha
e importante para este 
aso médi
o.
Dato de tipo Texto(Texto 
orto) Dato limpio (Texto
orto modi�
ado)CURA DE ABCESOPERIANAL CURA ABSCESOPERIANALHISTERECTOMIAABDOMINAL HISTERECTOMIAABDOMINALEMBOLECTOMIA BYPASSAXILO-FEMORAL IZDO EMBOLECTOMIA BYPASSAXILO-FEMORALIZQUIERDOEECC + L.I.O. O.I.( 20.O ) EECC + LIO OI( 20.O )ARTROPLASTIA DERODILLA DCHA ARTROPLASTIA RODILLADERECHATabla 5.2: Ejemplos de textos originales y limpios del Conjunto2.

A 
ontinua
ión se des
ribe en detalle, 
ómo se resolvieron los problemas an-tes des
ritos, 
reando �
heros auxiliares para los sinónimos y a
rónimos quepermitan sustituir términos diferentes por un úni
o término 
on el mismosigni�
ado, elevando de esta forma el soporte 
on que es obtenido di
ho tér-mino. Además se des
ribe el algoritmo general de limpieza implementado, yse exponen ejemplos de los resultados obtenidos después de todo este pro
eso.
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tura-AP5.2.1. Fi
hero de SinónimosComo se 
omentó anteriormente, se ha obtenido un �
hero de sinónimosa partir del estudio de los 
onjuntos-AP generados, más la realiza
ión de
onsultas tradi
ionales sobre los datos y el 
riterio de expertos. El objetivo
on este �
hero es ha
er la sustitu
ión de diferentes términos que tienenun mismo signi�
ado por uno 
omún a todos, y de esta forma 
onseguiraumentar el soporte de los itemsets obtenidos que in
luyan a di
ho término.La estru
tura de este �
hero y algunos ejemplos se muestran en la tabla 5.3.ANTEROSEPATAL ANTEROSEPAL ANTEROSEPATALANTEROCEPTAL ANTEROSEPT ANTEROSEPTAANTEROSEPTOAL ANTEROSPTAL :ANTEROSEPTALDCHA DCHO DCH DECHO DERCH DERCHA DERCHO DERECHDER DRCH DRCHA DERECHA :DERECHOIZQ IZDA IZDO IZQD IZQDO IZQDA IZ IZQIERDO IZQU IZQUIIZQUERDO HIZQ IZQ1UIERDA IZQUIE IZQUIEDO IZQUIERIZQUIERA IZQUIERD IZQUIERDOP IZQUIERTDO IZQUIRDOIZQUUIERDO IZQUIERDA :IZQUIERDOTabla 5.3: Estru
tura y ejemplos del �
hero de sinónimos utilizado.
Como se observa, 
ada agrupa
ión tiene la estru
tura lista de sinónimos:término 
omún. El algoritmo implementado, sustituye para 
ada tupla delatributo al que se le está ha
iendo el pro
eso de limpieza, 
ada términoque apare
e en lista de sinónimos por el término 
omún. De esta forma,se 
onsigue aumentar el soporte de los itemsets que 
ontienen al término
omún y desapare
en los itemsets que 
ontenían los términos que están en lalista de sinónimos. Más adelante se dis
utirá sobre la e�
ien
ia del algoritmoimplementado, y se mostrarán ejemplos de las agrupa
iones que se realizan,
on las 
orrespondientes mejoras del soporte.
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rip
ión detallada del pro
eso de limpieza de datos 147Con este tratamiento de sinonimia, además de 
onseguir las mejoras an-tes men
ionadas en el soporte, 
abe desta
ar que se logra homogeneizar elvo
abulario del atributo textual pro
esado. Con esto se logra redu
ir su 
om-plejidad y variabilidad, y por ende se fa
ilita el trabajo de obten
ión de lasestru
turas del modelo. Además, desde el punto de vista semánti
o, será po-sible realizar 
onsultas bus
ando por un término determinado, y se puedenretornar tuplas que 
ontengan términos que sean sinónimos del que se estábus
ando.5.2.2. Fi
hero de A
rónimosEl �
hero de a
rónimos que se utiliza durante el pro
eso de limpieza, 
umplela fun
ión prin
ipal de obtener los a
rónimos sin los puntos intermedios queposee 
ada uno de ellos. Esto se realiza, dado que hemos 
onsiderado el punto
omo posible separador entre dos frases en la misma tupla. Debido a esto, setratar de des
artar puntos que no signi�
an separadores entre dos frases enuna misma tupla, para posteriormente poder utilizar el signo de punto 
omoposible separador. Por ejemplo, se sustituye el a
rónimo O.I que signi�
aOJO IZQUIERDO por OI, o A.A.A que signi�
a ANEURISMA AORTAABDOMINAL por AAA. La estru
tura de este �
hero y algunos ejemplos semuestra en la tabla 5.4.AVCA ACCIDENTE VASCULAR CEREBRAL AGUDOBAVC BLOQUEO AURICULO VENTRICULAR COMPLETOOD OJO DERECHOOI OJO IZQUIERDOOMS OTITIS MEDIA SUPURADAOP OSTEOSINTESIS PLACAPA PERITONITIS AGUDATabla 5.4: Estru
tura y ejemplos del �
hero de a
rónimos utilizado.Como se observa, 
ada línea del �
hero 
omienza 
on el a
rónimo sin suspuntos intermedios y a 
ontinua
ión el signi�
ado del mismo. Dentro de las



148 Del atributo textual a la estru
tura-APlíneas del �
hero estos a
rónimos apare
en ordenados alfabéti
amente paraoptimizar el algoritmo de sustitu
ión implementado. De forma análoga o
urrepara el 
aso anterior del �
hero de sinónimos.Una vez que se ha dis
utido la estru
tura y fun
ión de los �
heros de sinóni-mos y a
rónimos utilizados en el pro
eso de limpieza de datos, a 
ontinua
iónse darán los detalles del algoritmo de limpieza implementado.5.2.3. Algoritmo de limpieza implementadoEl algoritmo de limpieza implementado se en
arga de re
orrer 
ada valor delatributo textual sobre el que se realiza el pro
eso de limpieza, sustituyendolos a
rónimos y sinónimos, y eliminando las palabras de parada utilizando los�
heros antes des
ritos. El resultado es es
rito en el atributo que se sele

ione
omo parámetro para re
ibir el resultado del pro
eso de limpieza. De formageneral, la des
rip
ión del algoritmo es la que apare
e en la tabla 5.5.Como se puede observar, el algoritmo toma 
omo entrada las tuplas T delatributo textual sobre el que se va a realizar el pro
eso de limpieza. Se obtiene
omo resultado las tuplas TM , que se es
riben en el atributo de la tablaque se le pasa al algoritmo 
omo parámetro, indi
ando dónde se es
ribirá elresultado. Bási
amente, el algoritmo lo que ha
e es re
orrer 
ada tupla delatributo textual, y para 
ada una, re
orrer todas las palabras que 
ontieney bus
arlas en el �
hero de a
rónimos y de sinónimos, si apare
e, realiza lasustitu
ión por el término equivalente.Durante la implementa
ión del algoritmo anterior, se tuvieron en 
uenta di-ferentes aspe
tos que permiten mejor su e�
ien
ia. Espe
ialmente se prestóaten
ión a la búsqueda de 
ada palabra de una tupla en los �
heros de si-nónimos y a
rónimos para realizar la sustitu
ión de 
ada término por suequivalente. Ambos �
heros se organizaron alfabéti
amente, y 
uando se rea-liza la búsqueda del término Wj , se van re
orriendo las �las de di
hos �
heros,mientras el ordinal del primer 
ará
ter de Wj sea menor que el ordinal delprimer término de 
ada �la de ambos. Cuando se deja de 
umplir esta 
ondi-
ión, signi�
a que el término no apare
e en el �
hero en 
uestión, y se detiene
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rip
ión detallada del pro
eso de limpieza de datos 149Entrada: T tuplas del atributo textual.Salida: TM tuplas modi�
adas del atributo textual.1. PARA CADA Ti ( i = 1..n) HACER2. HACER TM ← ∅3. PARA CADA palabra Wj de Ti (j = 1..m) HACER4. SI Wj (sin puntos) en �
hero de a
rónimos ENTONCESSustituir Wj por su término equivalente5. SI Wj en �
hero de sinónimos ENTONCESSustituir Wj por su término equivalente6. HACER TM ← TM + Wj7. HACER j ← j + 18. FIN PARA9. ESCRIBIR TM en atributo de salida10. HACER i← i + 111. FIN PARATabla 5.5: Algoritmo de limpieza de datos implementado.la búsqueda sin ne
esariamente leer siempre todas las �las, lo que ha
e queel algoritmo gane bastante en e�
ien
ia.En el próximo apartado se muestra un ejemplo 
on
reto de la apli
a
ión delalgoritmo de limpieza antes des
rito.5.2.3.1. Ejemplo de apli
a
ión del algoritmo de limpiezaEn la tabla 5.6 se ilustra 
on varios ejemplos, los resultados obtenidos 
on lalimpieza de datos sobre el 
onjunto experimental Conjunto2. En la 
olumnaIPropuesta Modi�
ada se muestra el resultado que se obtiene de apli
ar la
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tura-APlimpieza de datos sobre el 
onjunto experimental antes men
ionado. Comose observa, se realiza la sustitu
ión de a
rónimos, sinónimos y puntos.IPROPUESTA IPROPUESTA MODIFICADAF.A.V. 1* VEZ FAV. 1* VEZEECC+ LIO O.D. EECC+ LIO ODVARICES PIERNA IZQ1UIERDA VARICES PIERNA IZQUIERDOTEA 
arotidea izqda TEA CAROTIDEA IZQUIERDOEECC + L.I.O. O.I. 16.DT. EECC + LIO OI 16DTEXTIRAPCION EXTIRPACIÓNUNILAT. UNILATERAL.EECC + L.I.O. O.D. (22.50) EECC + LIO OD (22.50)Tabla 5.6: Ejemplo del resultado del pro
eso de limpieza apli
ado sobre elConjunto2.
Como se observa en la tabla 5.6, se han sustituido términos por su sinónimo,
omo por ejemplo los términos izqda por izquierdo y unilat por unilateral.También se han sustituido a
rónimos por sus términos equivalentes sin lospuntos intermedios, 
omo por ejemplo F.A.V por FAV y O.D por OD. Deigual forma en las �las 2, 5 y 8 se observa 
ómo se ha mantenido el signo +para utilizarlo 
omo posible separador de dos frases en la misma línea. Deesta forma se 
ontarán 
omo dos frases separadas a los efe
tos de 
omputarlo itemsets fre
uentes.El pro
eso de limpieza de datos realizado trae aparejado la mejora de losresultados obtenidos en el 
ál
ulo de los itemsets fre
uentes, pues al homoge-neizar el vo
abulario se obtienen 
on mayor soporte di
hos itemsets. Tambiénse in
luyen otros que no se 
onsideraban, y desapare
en algunos itemset quesigni�
aban lo mismo que otros que ya habían sido generados. Para teneruna idea 
lara de las mejoras que se obtienen, en el siguiente apartado serealiza un análisis de estas 
uestiones.
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rip
ión detallada del pro
eso de limpieza de datos 1515.2.4. Análisis de los resultados y mejoras obtenidas 
onla limpieza de los datosA 
ontinua
ión, se muestran algunos resultados y mejoras que se obtienen,una vez que se realiza el pro
eso de limpieza de los datos debido a que,
omo se expli
ó anteriormente, al realizar las sustitu
iones de a
rónimos,sinónimos y puntos, se logra obtener un vo
abulario más homogéneo. Estoimpli
a que posteriormente se obtenga un número menor de 
onjuntos-AP,y 
on un mayor soporte.Como se 
omentó anteriormente el resultado fundamental que trae aparejadoel pro
eso de limpieza de datos, es que permite obtener un menor número de
onjuntos-AP y 
on un mayor soporte. En la tabla 5.7 se muestran la 
antidadde 
onjuntos-AP obtenidos sobre el 
onjunto experimental Conjunto2, antesy después del pro
eso de limpieza y se realiza el 
omentario de los resultadosobtenidos para los diferentes 
asos que se observan.
En la tabla 5.8 se muestran los resultados similares a los mostrados en latabla 5.7, pero ahora para los 
uatro 
onjuntos experimentales de�nidos an-teriormente. Para los 
uatro 
asos, se adi
iona una 
olumna 
on el nombredel 
ampo y para al mismo atributo después del pro
eso de limpieza (modi�-
ado). Los resultados obtenidos son análogos a los 
omentados en la tabla 5.7.
Como se observa en la tabla 5.8, la tenden
ia en los 4 
onjuntos experimen-tales es el mismo. Para los 
onjuntos-AP de longitud 1, en todos los 
asosdesapare
en 
onjuntos-AP después de apli
ar el pro
eso de limpieza. Estoo
urre por dos motivos fundamentales: primero, que desapare
en 
onjuntos-AP que eran tenidos en 
uenta y ahora se unen al grupo del sinónimo por elque fueron sustituido; y segundo porque al in
rementarse el soporte 
on queson obtenido los términos algunos de ellos apare
en ya in
luidos en 
onjuntos-AP de 
ardinalidad superior.
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tura-APLongitudConjunto-AP IPropuesta IPropuestaModi�
ada Comentario de la limpieza de datos1 287 278 En la 
olumna modi�
ada se obtienen 9nodos hojas(
onjuntos-AP de longitud 1)menos, pues el programa sustituye términosque son sinónimos que antes se obtenían
omo término fre
uente independientes (13)y apare
en nuevos términos que al agruparse
on otros sube su soporte y se in
luyen(4)2 288 293 En la 
olumna modi�
ada se obtienen más
onjuntos-AP, pues al obtenerse 
on mayorsoporte, agrupa
iones que en la 
olumnaoriginal se eliminaban por no 
umplir 
on elsoporte mínimo, ahora se in
luyen3 167 171 Ídem a los 
onjuntos-AP de longitud 24 70 72 Ídem a los 
onjuntos-AP de longitud 25 21 216 3 37 2 2Tabla 5.7: Conjuntos-AP obtenidos antes y después del pro
eso de limpiezade datos sobre el Conjunto2.También se observa en la tabla 5.8 que o
urre de forma análoga en todos los
asos 
on los 
onjuntos-AP de longitud dos y tres. La tenden
ia es la mismaen los 4 atributos pro
esados, pero en este 
aso o
urre lo 
ontrario. Comose ve, en todos los 
asos se obtienen más 
onjuntos-AP de estas longitudesdespués de la limpieza de datos. Este he
ho da la medida de 
ómo el pro
esode limpieza de datos mejora la 
alidad de los 
onjuntos-AP que se obtienen,pues mientras mayor sea la 
ardinalidad de los 
onjuntos-AP más semánti
are
ogen de la frase ini
ial. Esto traerá aparejado por ende, mayor 
alidad deinforma
ión en la respuesta antes 
onsultas sobre los atributos textuales.Obsérvese además en di
ha tabla, que para el 
aso del atributo Jui
io en latabla de Urgen
ias se obtiene un 
onjunto-AP de 
ardinalidad 
uatro, queantes de la limpieza de datos no existía.
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rip
ión detallada del pro
eso de limpieza de datos 153TINTERVENCIONES URGENCIASLongitudConjunto-AP IPropuesta IPropuestaModif Diagnósti
o Diagnósti
oModif. Jui
io Jui
ioMo-dif. Motivo MotivoMo-dif.1 287 278 360 336 248 241 211 2042 288 293 256 296 107 121 133 1403 167 171 75 89 7 11 9 104 70 72 11 13 15 21 21 1 16 3 37 2 2Tabla 5.8: Conjuntos-AP obtenidos antes y después del pro
eso de limpiezapara todos los 
onjuntos experimentales.En la tabla 5.9 se muestra un listado de 
onjuntos-AP 
on su soporte quedesapare
en después de la limpieza de los datos. Como se 
omentó anterior-mente desapare
en porque son sustituidos por sus 
orrespondientes sinónimoso a
rónimos.
Finalmente se muestra en la tabla 5.10 se muestra un resumen donde se ilus-tran algunas de las agrupa
iones fundamentales que surgen en los 
onjuntos-AP antes del pro
eso de limpieza, y el término porque el que son sustituidos
on su 
orrespondiente aumento de soporte. Como se observa, esto justi�
ala disminu
ión que siempre se obtiene en los 
onjuntos-AP de longitud unopues siempre varios términos son sustituidos por su sinónimo. También seagrupan a
rónimos que se es
ribían 
on y sin sus puntos intermedios.
Se debe desta
ar, que el pro
eso de limpieza implementado tiene en 
uentael 
aso parti
ular para 
uando una tupla posee más de una frase aso
iada almismo atributo textual. Para ello, el pro
eso permite de�nir 
omo parámetro



154 Del atributo textual a la estru
tura-APConjunto-AP SoporteAb
eso 0.118237D
ha 0.13454558D
ho 0.14473845Dere
ha 0.99074364Izda 0.28336138Izdo 0.19366418Izq 0.15289277Izquierda 0.69311315l.i.o 3.6653504o.d 1.0478255o.i 1.1742163r.t.u 0.24055102t.e.
 0.31393975Tabla 5.9: Ejemplos de 
onjuntos-AP que desapare
en después del pro
esode limpieza de datos en el Conjunto2.de entrada el 
onjunto de 
ara
teres que pueden fun
ionar 
omo separado-res de frases en una misma tupla. Teniendo en 
uenta estos términos, en elpro
eso de limpieza no son eliminados y para el 
aso parti
ular del punto,se realiza un tratamiento espe
ial para 
uando está al �nal de un a
rónimo.Si tiene la posibilidad de separar dos frases, no se elimina. De esta forma,este pro
eso sienta las bases para que en la obten
ión de los itemsets, las tu-plas que 
ontengan estos separadores, sean tratadas 
omo más de una tuplarealmente, según la 
antidad de frases diferentes que puedan tener.El algoritmo de limpieza implementado, se apli
ó sobre el 
onjunto de datosexperimental antes des
rito, y se obtuvieron las estadísti
as que se muestranen la siguiente se

ión.5.2.5. Estadísti
as obtenidas del pro
eso de limpieza dedatosCon el objetivo de medir algunos parámetros y 
ono
er en que 
uantía se rea-lizaban los 
ambios introdu
idos por el programa de limpieza, se le adi
ionó
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rip
ión detallada del pro
eso de limpieza de datos 155Antes de la limpieza dedatos Después de la limpieza dedatosab
eso 0.118237abs
eso 0.358788 abs
eso 0.48517942d
ha 0.13454558d
ho 0.14473845dere
ha 0.99074364dere
ho 0.65845805 dere
ho 1.9855702izda 0.28336138izdo 0.19366418izq 0.15289277izquierda 0.69311315izquierdo 0.49537328 izquierdo 1.9522555
l.i.o 3.6653504lio 1.4208826 lio 5.092354o.d 1.0478255od 0.6360346 od 1.5289277o.i 1.1742163oi 0.30782405 oi 1.4820417r.t.u 0.24055102rtu 0.9336649 rtu 1.1742163t.e.
 0.31393975te
 0.86842954 te
 1.1823702Tabla 5.10: Agrupa
iones de 
onjuntos-AP que se forman antes y después delpro
eso de limpieza en el Conjunto2.la posibilidad de generar un �
hero de salida que 
ontiene la informa
ión dela 
antidad de �las pro
esadas, y 
ada una de las 
antidades de los tiposde 
ambios que se realizan. En la tabla 5.11 se muestra la estru
tura y unejemplo de di
ho �
hero.Como se observa en di
ha tabla, el �
hero brinda la informa
ión de la 
an-tidad de tuplas pro
esadas, la 
antidad de puntos sustituidos ( los de losa
rónimos más otros que se eliminan para tratar de los restantes utilizar-los 
omo separadores ), la 
antidad de a
rónimos y sinónimos sustituidos y�nalmente la 
antidad total de 
ambios que se hi
ieron.
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tura-APPara el 
aso parti
ular de este ejemplo, se observan más 
ambios de pun-tos (1883 ) que de a
rónimos (1465 ), pues en mu
hos 
asos, los a
rónimosapare
en 
on los puntos intermedios y estos son eliminados ( al menos, losintermedios). Como se ve, la 
antidad de sinónimos sustituidos es de 1485,una 
ifra importante que nos da la medida de 
ómo se ha homogeneizadoel vo
abulario del atributo textual. Finalmente, se muestra el número totalde 
ambios realizados que sumando los tres tipos es de 4806. Para el 
asode estas estadísti
as, no se tiene en 
uenta la elimina
ión de las palabras deparada.1. Estadísti
as obtenidas del pro
eso de limpieza de los datos��������������������������2. Cantidad de tuplas pro
esadas: 244813. La 
antidad de puntos sustituidos es: 18834. La 
antidad de a
rónimos sustituidos es: 14655. La 
antidad de sinónimos sustituidos es: 14586. LA CANTIDAD TOTAL DE CAMBIOS REALIZADOS ES: 4806Tabla 5.11: Estru
tura y ejemplo del �
hero de estadísti
as obtenido delpro
eso de limpieza de datos sobre el Conjunto2.En la �gura 5.3 se puede observar un ejemplo de las métri
as obtenidas sobreel 
onjunto experimental Conjunto2. Para ello, se muestran los diferentesparámetros del �
hero de estadísti
as obtenido, para diferentes 
antidadesde tuplas en di
ha tabla.Como se ve en di
ha �gura, la 
antidad total de puntos sustituidos es siempremayor, que la 
antidad de sinónimos y a
rónimos sustituidos. Este resultadoes lógi
o si se tiene en 
uenta que, normalmente, por 
ada a
rónimo que sesustituye, en mu
has o
asiones se sustituye más de un punto, además de losque son eliminados 
uando no tiene posibilidad de ser un separador entre dosfrases.
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tura-AP global de 
ono
imiento 157Para el 
aso de los sinónimos y a
rónimos, la 
antidad sustituida es similar,aunque ligeramente, se sustituyen más sinónimos que a
rónimos, sobre todoa partir de las 9792 tuplas en adelante. Este resultado es también 
orre
toya que, 
omo se dijo anteriormente, existen mu
has formas posibles en quese puede es
ribir un mismo término, y 
ada varia
ión es sustituida por eltérmino 
orrespondiente.

Figura 5.3: Estadísti
as obtenidas en el pro
eso de limpieza sobre el 
onjun-to2.Hasta este punto, se han dis
utido los detalles del pro
eso de limpieza dedatos, y las mejoras que aporta a la obten
ión de nuestra forma intermediade representa
ión. En la siguiente se

ión se dis
utirá la obten
ión de di
haforma intermedia utilizando el algoritmo Apriori.5.3. Obten
ión de la estru
tura-AP global de
ono
imientoComo se men
ionó en la se

ión 5.1, nuestra hipótesis bási
a es que el 
o-no
imiento in
luido en un atributo de tipo texto libre, de 
ualquier base de
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tura-APdatos, puede ser obtenido por medio de un simple pro
eso de Minería. Se asu-me que la estru
tura de itemsets fre
uentes [1℄ de los datos del Di

ionario,involu
ran la mayor parte de la semánti
a del atributo 
onsiderado. También
onsideramos que, una vez que el soporte es �jado, los itemsets fre
uentesson los 
onjuntos de términos más fre
uentes que apare
en en los datos lim-pios. Por 
onsiguiente, ellos pueden ser vistos 
omo la representa
ión de lassenten
ias más fre
uentes in
luidas en los datos. Además, los itemsets fre-
uentes tienen la propiedad �Apriori�; así, ellos forman una estru
tura-AP
uyos 
onjuntos generadores son aquellos itemsets fre
uentes no in
luidosen ningún otro de 
ardinalidad superior, o sea, los itemsets maximales. Por
onsiguiente:Se puede obtener la estru
tura semánti
a global del atributo textual, ob-teniendo la estru
tura-AP formada por los itemsets fre
uentes del di
-
ionario de datos. Los itemsets fre
uentes maximales son los 
onjuntosgeneradores de di
ha estru
tura-AP global.Para este propósito, una vez �jado el soporte mínimo, el algoritmo Apriories eje
utado sobre la base de datos transa

ional 
on los datos textuales.Los itemsets fre
uentes son obtenidos por este algoritmo y la estru
tura-APglobal es representada 
onsiderando los 
onjuntos-AP maximales. A 
onti-nua
ión se des
riben en detalle todas las tareas realizadas en este pro
eso.5.3.1. Implementa
ión del algoritmo AprioriCon la implementa
ión del algoritmo Apriori, 
omo se 
omentó anterior-mente, se obtienen las dos estru
turas de 
ono
imiento fundamentales queen
ierran la semánti
a de los datos textuales, estas estru
turas son:Conjuntos-AP: Conjuntos de itemsets del pro
esamiento de todas lastuplas del atributo AT , obtenidos 
on un soporte igual o superior, alque se espe
i�
a 
omo soporte mínimo en el algoritmo Apriori. Es dedesta
ar que los 
onjuntos-AP obtenidos poseen diferente 
ardinalidady el algoritmo 
omienza in
rementalmente por los de longitud 1. Así seobtienen todas las 
ombina
iones de éstos que 
umplen 
on el soporte
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ión de la estru
tura-AP global de 
ono
imiento 159mínimo estable
ido, hasta llegar a los de máxima 
ardinalidad posibleque 
umplan 
on di
ho soporte. Bajo este prin
ipio, la estru
tura-APquedaría de�nida de la forma siguiente.Estru
tura-AP: Conjunto de itemsets de máxima 
ardinalidad. Di-
hos itemsets son obtenidos de forma in
remental, realizando todas las
ombina
iones de los itemsets de longitud uno. La 
ondi
ión de paradaserá que la 
ardinalidad del itemset formado agrupando los itemsets delongitud uno, deje de 
umplir 
on el soporte �jado al algoritmo Apriori.Para la obten
ión de estas estru
turas, 
omo se 
omentó anteriormente, seutilizó la herramienta Text Mining Tool V1.0. En di
ha herramienta es po-sible de�nir todos los parámetros de entrada para obtener las estru
turas
omentadas anteriormente.La herramienta Text Mining Tool V1.0, 
omo se 
omentó en el pro
eso an-terior, se en
arga de remover las palabras de parada del valor original de ATpara 
ada tupla, además 
rea el di

ionario 
on los términos relevantes y sufre
uen
ia que posee AT . También 
rea la base de datos transa

ional 
onla estru
tura que se 
omentó anteriormente. Finalmente, obtiene un nuevoatributo, para 
ada tupla de la tabla sobre la que se trabaja, el valor delatributo AT limpio de las palabras de parada y 
on las a
tualiza
iones querealiza el pro
eso de limpieza de datos. Este nuevo atributo será el que seutili
e para realizar la interse

ión de AT 
on la estru
tura-AP y obtener elTDA que representará el valor de di
ho atributo AT .Para realizar todo este pro
eso, la herramienta implementada permite de�nirlos parámetros de entrada ne
esarios para realizar todo este pro
esamiento.También da la posibilidad de de�nir los do
umentos de entrada para el análi-sis, 
omo �
heros de texto o atributos de una base de datos. Además permitede�nir el �
hero que 
ontiene las palabras de parada y el nombre del �
herode salida, entre otros.Para tener una idea de la �exibilidad que brinda la herramienta implemen-tada, de forma resumida, los 
uatro parámetros de entrada más importantesque se de�nen en su �
hero de 
on�gura
ión (TextMiningTool.
fg) para rea-lizar estos pro
esos son:
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tura-AP1. sour
e: indi
a la fuente de los datos a pro
esar. Si es 
ero es de �
herostexto, y si es uno, indi
a que provienen de un atributo de una base dedatos.2. txt.stoplist: indi
a el nombre del �
hero que 
ontiene las palabras deparada.3. minsup: soporte mínimo que deben 
umplir los itemsets generadospara ser tenidos en 
uenta a la salida.4. output.�le.di
tionary: indi
a el nombre del �
hero que 
ontendrá eldi

ionario 
on los términos relevantes y su fre
uen
ia, obtenidos delatributo o �
hero de entrada.Lo mismo que estos parámetros, en el �
hero de 
on�gura
ión TextMining-Tool.
fg también se pueden de�nir el nombre de los �
heros de sinónimos ya
rónimos, los parámetros para realizar la 
onexión 
on la base de datos en
aso que la fuente sea desde una base de datos, et
.La implementa
ión del algoritmo Apriori, a partir del di

ionario y la matriztransa

ional 
reada en el paso anterior, obtiene los itemsets que 
umplan 
onel soporte que se le espe
i�
a 
omo parámetro. La herramienta implementadabrinda la posibilidad de 
rear un �
hero para 
ada una de las 
ardinalidadesde los itemsets generados, o alma
enar en un sólo �
hero todos los itemsetsobtenidos. La estru
tura de estos �
heros garantiza posteriormente, la opti-miza
ión del algoritmo de interse

ión para la obten
ión del TDA. En di
hos�
heros los términos apare
en ordenados alfabéti
amente dentro de 
ada tu-pla, y por ende, el algoritmo de interse

ión puede realizar la búsqueda deuna palabra dentro de una tupla, mientras el 
ardinal del primer 
ará
ter de
ada palabra que se bus
a sea menor o igual al 
ardinal del primer 
ará
terde la palabra que se lee del �
hero de itemsets.De forma resumida, los parámetros de entrada más importantes que apare
enen el �
hero de 
on�gura
ión TextMiningTool.
fg referente a estos pro
esosson:1. output.storeSeparateIsets: indi
a si se alma
enarán en �
heros se-parados o en un sólo �
hero, los 
onjuntos-AP generados.
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ión de la estru
tura-AP global de 
ono
imiento 1612. output.itemset: nombre del �
hero de itemsets que se genera, en 
a-so que el parámetro output.storeSeparateIsets sea verdadero, el �
heroque se genera lleva el nombre de�nido en output.itemset. Al �nal delnombre del �
hero se le adi
iona un número, que indi
a la 
ardinalidadde los itemsets generados en di
ho �
hero. Por ejemplo: tinterven
io-nes.tf.isets2.3. itemsets.
ount: indi
a la máxima 
antidad de �
heros de itemsets quees obtenida, en 
aso que 
ada 
ardinalidad se alma
ene en un �
heroseparado. Se 
orresponde enton
es 
on la longitud máxima 
on que seobtienen los itemsets generados.5.3.2. Ejemplos de los 
onjuntos-AP y la estru
tura-APglobal obtenidaComo se 
omentó anteriormente, la herramienta implementada brinda la po-sibilidad de obtener los �
heros de itemsets separados, un �
hero para 
ada
ardinalidad de las que se generan. Ha
iendo uso de esa posibilidad, se realizóla implementa
ión del algoritmo que obtiene la estru
tura-AP global, gene-rando los 
onjuntos-AP maximales que la 
omponen, para 
ada 
ardinalidad.A 
ontinua
ión se muestran algunos ejemplos de los �
heros de itemsets ob-tenidos y se dis
ute su estru
tura. En la tabla 5.12 se puede observar unsegmento del �
hero de itemsets de longitud dos, obtenido sobre el 
onjuntoexperimental Conjunto2.Como se puede observar, la estru
tura de 
ada línea del �
hero 
onsiste en lostérminos ordenados alfabéti
amente, un delimitador (#delim#) y a 
ontinua-
ión el soporte 
on que es obtenido ese itemset. De manera global, también
ada �la se ordena alfabéti
amente. Es importante desta
ar, que tanto los�
heros de itemsets, 
omo los de 
onjuntos-AP maximales que 
omponen laestru
tura-AP tienen este mismo ordenamiento alfabéti
o. Por tanto, 
omoson pre
isamente estos últimos los que se utilizan para realizar la interse
-
ión; ambas organiza
iones alfabéti
as, la de las palabras dentro una �la, y
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tura-APaxilar 
uadrante
tomia #delim# 0.22467342axilar dise

ion #delim# 0.6535948axilar maste
tomia #delim# 0.36764735axilar va
iamiento #delim# 0.1225492benigna extirpa
ion #delim# 0.2042486benigna lesion #delim# 0.2042486benigna piel #delim# 0.2042486bio da #delim# 0.2450984bio ev #delim# 0.1021243bio eventual #delim# 0.1633987bio expl #delim# 0.1021243bio ht #delim# 0.30637267Tabla 5.12: Ejemplo de un �
hero de itemsets de longitud dos del Conjunto2.las de las líneas dentro del �
hero, permiten que el algoritmo implementadopara la interse

ión tenga esto en 
uenta y logre mayor e�
ien
ia.En la tabla 5.13 se muestra el algoritmo seguido para obtener los 
onjuntos-AP generadores de la estru
tura-AP. Para ello se toman 
omo entrada los�
heros de itemsets de todas las 
ardinalidades generados, y para 
ada unode ellos, se eliminan del �
hero de longitud n, los itemsets que se en
uen-tren in
luidos en el �
hero de longitud n + 1. Para el 
aso de las longitudesde itemsets mayores que uno, tienen que apare
er 
ompletamente in
luidos,todos los términos de 
ada �la del �
hero de longitud n, en alguna �la del�
hero de longitud n + 1.
Como se observa en di
ha tabla, se ha
e la des
rip
ión general del algoritmoimplementado para obtener los 
onjuntos-AP maximales. Como se ha di
ho,éstos no serán más que la estru
tura-AP generada 
omo dominio a
tivo parael atributo textual que se pro
esa. El algoritmo trabaja sobre tres �
heros ala vez: los dos �
heros de entrada que 
ontienen los itemsets de 
ardinalidad
n y n + 1 y el �
hero de salida que 
ontiene los 
onjuntos-AP maximales de
ardinalidad n.De forma general, el algoritmo lo que ha
e es leer todas las �las del �
herode itemsets de 
ardinalidad n, y veri�
ar si todos sus términos se en
uentran
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ión de la estru
tura-AP global de 
ono
imiento 163Entrada: Máxima 
antidad de �
heros de itemsets (
antidad_itemsets) y �
heros de itemsets (seleen en A y B).Salida: Fi
heros maximales de 
onjuntos-AP (uno por 
asa valor �nal de S).1. HACER 
antidad ←12. HACER en
ontrados ←03. MIENTRAS 
antidad <
antidad_itemsets HACER4. HACER A ← ABRIR Fi
hero_de_itemsets de longitud igual a 
antidad5. HACER B ← ABRIR Fi
hero_de_itemsets de longitud igual a 
antidad+16. HACER S ← ABRIR Fi
hero_de_Conj-AP_Maximal de longitud igual a 
antidad7. MIENTRAS NO SEA FIN DEL FICHERO A HACER8. HACER en
ontrar ←falso, i←0, j←09. HACER a ← LEER LINEA de A10. HACER b ← LEER LINEA de B11. MIENTRAS ordinal a[0℄ <= ordinal b[0℄ Y NO SEA FIN DEL FICHERO B Yen
ontrar =falso HACER12. HACER aj ← LEER PALABRA de a[i℄13. HACER bj ← LEER PALABRA de b[j℄14. MIENTRAS ordinal aj [0℄ <= ordinal bj [0℄ Y aj <>∅ Ybj <>∅ HACER15. SI aj = bj ENTONCES16. HACER en
ontrados ← en
ontrados+117. HACER i←i+ longitud de aj +118. HACER aj ← LEER PALABRA de a[i℄19. FIN SI20. SINO21. HACER j←j+ longitud de bj +122. HACER bj ← LEER PALABRA de b[j℄23. FIN SINO24. FIN MIENTRAS25. SI en
ontrados= 
antidad ENTONCES en
ontrar← verdadero26. SINO27. HACER b ←LEER LINEA de B28. HACER i ←029. HACER aj ← LEER PALABRA de a[i℄30. FIN SINO31. FIN MIENTRAS32. SI en
ontrar = falso ENTONCES ESCRIBIR a en S33. FIN MIENTRAS34. HACER 
antidad← 
antidad +135. CERRAR A, B , S36. FIN MIENTRASTabla 5.13: Algoritmo para obtener los 
onjuntos-AP maximales.
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ompletamente in
luidos en alguna línea del �
hero de itemsets de 
ardinali-dad n+1. Si no se en
uentra, es
ribe di
ha línea en el �
hero de 
onjuntos-APmaximales de salida. Si por el 
ontrario se en
uentra la línea del �
hero deitemset de longitud n en el de longitud n+1, no se es
ribe a la salida para esa
ardinalidad, pues quiere de
ir que ya todos sus términos están in
luidos enun �
hero de 
ardinalidad superior. De esta forma, el algoritmo implementa-do garantiza que se obtienen, para 
ada 
ardinalidad, sólo los 
onjuntos-APmaximales.El algoritmo también tiene en 
uenta que el �
hero de itemset de máxima
ardinalidad no se pro
esa, pues no existe la posibilidad de que este in
luidoen otro de 
ardinalidad mayor; por ende el 
ontenido de este �
hero el sistemalo pasa dire
tamente a la salida 
omo 
onjuntos-AP maximales. Esta última
ondi
ión se 
umple 
on la veri�
a
ión que se realiza en la línea (3).Como se 
omentó anteriormente, para optimizar el algoritmo que obtiene los
onjuntos-AP maximales se ha
e uso del ordenamiento alfabéti
o dentro dela �la. En la línea (14) por ejemplo, se veri�
a la 
ondi
ión (ordinal aj[0] <=

ordinal bj [0]) que 
hequea que la palabra que se bus
a dentro de una �la del�
hero de itemsets de longitud n, 
omien
e 
on una letra 
uyo ordinal esmenor o igual que el ordinal de la primera letra de la palabra 
on que se va a
omparar del �
hero de itemsets de longitud n+1. Si se 
umple esa 
ondi
ióny las palabras 
omparadas son iguales, se in
rementa el 
ontador de palabrasen
ontradas y se leen las próximas palabras de las líneas a
tuales de 
ada�
hero, si no, se lee la próxima palabra del �
hero de longitud n + 1. Deforma análoga o
urre en la línea (11) 
uando se leen las �las de 
ada �
hero,donde se realiza la búsqueda de las palabras sólo si la primera palabra dela línea del �
hero de longitud n, 
omienza 
on un 
ará
ter 
uyo ordinal esmenor o igual que la primera palabra de la línea del �
hero de longitud n+1(ordinal a[0] <= ordinal b[0]).Es de desta
ar que todo este pro
eso des
rito anteriormente es fuertementedependiente tanto del soporte mínimo (minsup), 
omo de la máxima 
ar-dinalidad de los itemsets fre
uentes generados (maximalItemsetLength). Dehe
ho, estos dos parámetros están rela
ionados ya que un elevado minsupprodu
e maximales de baja 
ardinalidad.
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ontinua
ión en la tabla 5.14 se muestra un ejemplo donde se toma 
omoentrada, algunas líneas de dos �
heros de itemsets de longitud dos y tres,y se muestra el �
hero de 
onjuntos-AP maximales de longitud dos que segeneraría.Como se observa en la ter
era �la de la tabla 5.14, los 
onjuntos-AP maxi-males de longitud dos que se obtienen, serán sólo los itemsets de longitud dosque no se en
uentren 
ompletamente in
luidos en los de longitud tres. Dadoque la estru
tura-AP no será más que la suma de todos estos 
onjuntos-APmaximales que se obtienen, el pro
eso de interse

ión realizado para obtenerel TDA aso
iado a 
ada tupla, 
ontra esta estru
tura, será más e�
iente.Esto se logra pre
isamente porque sólo se alma
enan los 
onjuntos-AP ma-ximales, y no todas sus posibles 
ombina
iones que 
umplan 
on el soporteespe
i�
ado, por eso al tener menos �las di
hos �
heros, se obtiene en menortiempo el resultado de la interse

ión.En el siguiente apartado se muestran brevemente algunos ejemplos de retí
u-los obtenidos sobre los datos experimentales. Para ello se utilizan los datosexperimentales de los 
onjuntos 2 y 3.5.3.3. Ejemplos de retí
ulos de 
onjuntos-AP y estru
turas-AP obtenidos.En las �guras 5.4 y 5.5 se muestran dos ejemplos de retí
ulos de 
onjuntos-APde 
ardinalidad 2 y 3 respe
tivamente. Di
hos retí
ulos han sido obtenidosutilizando el Conjunto2 de los datos experimentales.
amputacion, supracondilea

supracondilea amputacionFigura 5.4: Ejemplo 
onjunto-AP 
ardinalidad 2 sobre el Conjunto2.
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Itemsets de longitud dos:ab histere
tomia #delim# 0.1021243ab pro�laxis #delim# 0.1225492abdominal anexe
tomia #delim# 0.1021243abdominal da #delim# 0.2450984abdominal histere
tomia #delim# 0.7557195abdominal pro�laxis #delim# 0.63317abdominal simple #delim# 0.1429738abdominal subtotal #delim# 0.22467342abdominal total #delim# 0.4697711Itemsets de longitud tres:abdominal anexe
tomia histere
tomía #delim# 0.1021243abdominal da histere
tomia #delim# 0.2450984abdominal da pro�laxis #delim# 0.2450984abdominal da total #delim# 0.2042486abdominal histere
tomia pro�laxis #delim# 0.63317abdominal histere
tomia simple #delim# 0.1429738abdominal histere
tomia subtotal #delim# 0.22467342abdominal histere
tomia total #delim# 0.4697711abdominal pro�laxis simple #delim# 0.1429738abdominal pro�laxis subtotal #delim# 0.18382367Conjuntos-AP maximales de longitud dos:{ab, histere
tomía} →0.1021243{ab, pro�laxis} → 0.1225492Tabla 5.14: Ejemplo de obten
ión de 
onjuntos-AP maximales de longituddos sobre el Conjunto2.



5.3 - Obten
ión de la estru
tura-AP global de 
ono
imiento 167
abdomino, amputacion, perineal

abdomino, amputacion abdomino, perineal

abdomino amputacion perineal

amputacion, perineal

Figura 5.5: Ejemplo de 
onjunto-AP de 
ardinalidad 3.
Con los 
onjuntos-AP que apare
en representados en las �guras 5.4 y 5.5 sepuede 
onformar una estru
tura-AP 
omo la que apare
e en la �gura 5.6.

abdomino, amputacion, perineal

abdomino, amputacionamputacion, supracondilea abdomino, perineal

supracondilea abdomino amputacion perineal

amputacion, perineal

Figura 5.6: Ejemplo de estru
tura-AP sobre el Conjunto2.
De forma análoga, en las �guras 5.7 y 5.8 se muestran dos ejemplos de retí
u-los de 
onjuntos-AP de 
ardinalidad 3 y 4 respe
tivamente. En estos 
asos,han sido obtenidos utilizando el Conjunto3 de los datos experimentales.
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contusion, pie derecho, pie contusion, derecho

pie derecho contusion

contusion, derecho, pie

Figura 5.7: Ejemplo 
onjunto-AP de 
ardinalidad 3 sobre el Conjunto3.
contusion, dedo, derecho, mano

contusion, dedo contusion, derecho dedo, derecho contusion, mano dedo, mano

derecho contusion mano dedo

contusion, dedo, manocontusion, dedo, derecho

Figura 5.8: Ejemplo de segmento de 
onjunto-AP de 
ardinalidad 4 sobre elConjunto3.También 
on los 
onjuntos-AP que apare
en representados en las �guras 5.7y 5.8 se puede 
onformar una estru
tura-AP 
omo la que apare
e en la �gu-ra 5.9.
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contusion, dedo, derecho, mano

contusion, pie contusion, dedoderecho, pie contusion, derecho dedo, derecho contusion, mano dedo, mano

pie derecho contusion mano dedo

contusion, dedo, manocontusion, dedo, derechocontusion, derecho, pie

Figura 5.9: Ejemplo estru
tura-AP sobre Conjunto3.Hasta este punto ya se tiene la estru
tura-AP y los 
onjuntos que la forman,así 
omo el atributo textual limpio. En la siguiente se

ión se dis
ute la formaen que se obtiene la estru
tura-AP indu
ida, para 
ada tupla del atributotextual que se pro
esa.5.4. Obten
ión de la estru
tura-AP indu
idapara 
ada tupla de la base de datosAntes de ver detalles de implementa
ión de 
ómo se obtuvo la estru
tura-APindu
ida para 
ada tupla de la base de datos, se retoman algunos aspe
tosteóri
os que fueron introdu
idos en el 
apítulo 3. Di
hos aspe
tos serán labase para la obten
ión de las estru
turas-AP indu
idas para 
ada tupla (TDAaso
iado).Sea R una rela
ión 
on atributos {A1, A2, AT , ..., An}, donde AT es un atri-buto textual sin una estru
tura prede
ible. En este punto del pro
eso, seasume que el atributo AT está limpio. En nuestro ejemplo se en
uentran enla segunda 
olumna de la tabla 5.2.Como estable
imos anteriormente, la estru
tura-AP global obtenida, 
ubrela semánti
a del atributo AT y así, éste nos proveerá 
on el dominio para el
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tura-APTDA, el 
ual reemplazará el men
ionado atributo. Siendo T = g(A, B, ...)di
ha estru
tura-AP.Considerando ahora la tupla x ∈ R, para obtener la instan
ia del TDA paradi
ha tupla, es su�
iente 
on obtener la subestru
tura-AP de T indu
ida porel valor de AT para x, x[AT ]. Si denotamos por ATN este nuevo atributo,tenemos:
∀x ∈ R x[ATN ] = T

∧

x[AT ]Está 
laro que 
ada valor de este nuevo atributo ATN es una subestru
tura-AP de la global. En este sentido, 
omo se 
omentó anteriormente, se 
onsiderala estru
tura-AP global 
omo el �valor de dominio� de este atributo. Ambas,la estru
tura-AP global y las subestru
turas-AP indu
idas son del mismo tipoTDA. El nuevo atributo resultante, es alma
enado en una nueva 
olumna dela base de datos modi�
ada.De forma general, a este pro
eso de obten
ión de las subestru
turas-AP lodenominamos, interse

ión, re�riéndonos, 
omo ya se expli
ó, a la interse
-
ión que se realiza entre los valores de los 
onjuntos-AP que des
riben elvalor del atributo textual y la estru
tura-AP global de 
ono
imiento. Res-pe
to a nuestro 
aso real, realizando di
ha interse

ión, se han 
omputado lassubestru
turas-AP 
orrespondientes a 
ada tupla en la base de datos, dise-ñando un algoritmo 
on �nes espe
í�
os (ad ho
). La segunda 
olumna en latabla 5.16 muestra los 
onjuntos generadores de las estru
turas-AP indu
idaspor los valores de la primera 
olumna.Es posible que se pierdan algunos términos en el valor de alguna tupla dadoque, para 
al
ular la subestru
tura-AP indu
ida, se restringe el 
onjunto detérminos que forman el atributo después de la limpieza, 
ontra la estru
tura-AP. Dado la forma en que se obtiene di
ha estru
tura-AP, ésta puede perderlos términos del lenguaje ini
ial del atributo, que no 
umplan 
on el soportemínimo, por eso, estos términos no apare
erían en el TDA. Un ejemplo deeste 
aso apare
e en la segunda �la de la tabla 5.16. En di
ha �la desapare
eel término bajo pues no se en
uentra en la estru
tura-AP obtenida al no
umplir 
on el soporte mínimo �jado.
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ada tupla dela base de datos 171Este he
ho de que la forma de representa
ión obtenida �dis
rimina� términosque no 
umplen 
on un soporte mínimo, se re
ono
e que 
onstituye unalimita
ión 
on respe
to a la forma tradi
ional en que se pro
esan los textos
ortos en bases de datos.A 
ontinua
ión se dis
ute más en detalle 
ómo o
urre el pro
eso de inter-se

ión entre el valor de una tupla y la estru
tura-AP global que en
ierra el
ono
imiento del atributo que se pro
esa. Para ello, de forma análoga a lospro
esos des
ritos anteriormente, se darán detalles de su implementa
ión.5.4.1. Des
rip
ión del pro
eso de interse

ión entre elvalor de una tupla y la estru
tura-APLa implementa
ión de la interse

ión, al igual que el resto de los pro
esoshasta aquí des
ritos, se realizó en la herramienta Text Mining Tool V1.0, en
uyo �
hero de 
on�gura
ión TextMiningTool.
fg también se de�nen todoslos parámetros de entrada que requiere di
ho pro
eso. Para obtener el valordel TDA del atributo AT , para 
ada tupla, se utilizará la salida del pro
eso delimpieza. Como se expli
ó anteriormente, di
ha salida es una nueva 
olumnaen la base de datos que 
ontiene, para 
ada tupla, la representa
ión de ATremoviendo las palabras de parada y realizando el pro
eso de limpieza. Para
ada valor de sus tuplas se realiza el pro
eso de interse

ión 
on la estru
tura-AP y el resultado �nal será el que se es
riba en otra 
olumna ATN 
omo valordel TDA para AT .Entre los parámetros más importantes que se espe
i�
an en el �
hero Text-MiningTool.
fg para realizar el pro
eso de interse

ión se tienen:1. maxItemsets.name: indi
a el nombre 
on que son generados los 
onjuntos-AP maximales que forman la estru
tura-AP global. Estos �
heros seránlos utilizados en el pro
eso de interse

ión.2. itemsets.
ount: 
omo se de�nió anteriormente, indi
a la máxima 
ar-dinalidad que poseen los 
onjuntos-AP que se pro
esan.
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tura-AP3. interse
tion.�lename: indi
a el nombre del �
hero en el que se es
ribeel resultado de la interse

ión, en 
aso que se sele

ione la salida a�
hero y no a base de datos.4. interse
tion.attribute: indi
a el nombre del atributo donde se es
ri-birá el valor de la interse

ión de 
ada �la, en 
aso que se sele

ionela salida a base de datos. Este será el nombre que re
ibe la 
olumnadonde se es
ribe el TDA.Como se dedu
e de los parámetros anteriores, la herramienta Text MiningTool V1.0 brinda la posibilidad de espe
i�
ar en su �
hero de 
on�gura
ión,si la interse

ión 
al
ulada va a un �
hero o a la base de datos. Para elprimer 
aso deja espe
i�
ar el nombre del �
hero de salida en el parámetrointerse
tion.�lename, y en 
aso que la salida sea a base de datos, en el pará-metro interse
tion.attribute permite espe
i�
ar el nombre del atributo dondese es
ribe el TDA.Como se expli
ó anteriormente, para obtener el valor del TDA para 
ada �laen el atributo AT , se utilizará la salida del pro
eso de limpieza de datos, que
ontiene para 
ada tupla, la representa
ión de AT después de este pro
eso.Para ello se 
al
ula la interse

ión entre 
ada valor de las �las de di
ho �
heroy la estru
tura-AP. El resultado �nal será el que se es
riba en otra 
olumna
ATN 
omo valor de TDA para AT . La implementa
ión de este pro
eso deinterse

ión de forma detallada realiza, en este orden, los siguientes pasos:1. Fijar la máxima 
antidad de los �
heros de 
onjuntos-AP que 
omponenla estru
tura-AP, leyendo el parámetro itemsets.
ount.2. Para 
ada tupla del atributo AT después de la limpieza de datos y sinlas palabras de parada, 
al
ular la interse

ión del valor leído de latupla 
on el �
hero de 
onjuntos-AP de máxima 
ardinalidad posible.3. Es
ribe en la tupla 
orrespondiente el valor de la interse

ión 
al
uladaen el atributo ATN .De la des
rip
ión del algoritmo anterior 
ave resaltar, que su implementa-
ión tiene en 
uenta estri
tamente la opera
ión de interse

ión (∧) de�nida
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Entrada: Estru
tura-AP global T {t1, t2, . . . , tm} y tuplas después de la limpiezadel atributo textual que se pro
esa AT{AT1, AT2, . . . , ATn}.Salida: TDA aso
iado al atributo textual I{I1, I2, . . . , In}.1. HACER I ← ∅, j ← 12. PARA CADA tupla ATj ( j = 1 . . . n) HACER3. HACER h ← 1, i← 1 encontrar = falso4. HACER K ← ∅5. MIENTRAS i <= m Y en
ontrar = falso HACER6. HACER K ← ATj

⋂

ti7. MIENTRAS h <= mY en
ontrar = falso8. SI K ⊆ IhENTONCES HACER encontrar = verdadero9. SINO10. SI Ih ⊆ K ENTONCES IJ ← (Ij − Ih) ∪K11. SINO IJ ← IJ ∪K12. HACER h← h + 113. FIN MIENTRAS14. HACER i← i + 115. FIN MIENTRAS16. HACER j ← j + 117. FIN PARATabla 5.15: Algoritmo de interse

ión implementado.
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tura-APen el 
apítulo 3, entre un 
onjunto y una estru
tura-AP. En esa opera
iónse garantiza que el resultado de la interse

ión, elimina las redundan
ias po-sibles entre interse

iones par
iales del 
onjunto 
on la estru
tura-AP y seda a la salida, sólo las interse

iones que no están 
ontenidas 
ompletamenteen otras. Para optimizar este pro
eso, el algoritmo implementado 
omien-za bus
ando la interse

ión de 
ada tupla 
ontra el �
hero de 
onjuntos-APde máxima 
ardinalidad. De igual forma va 
al
ulando la interse

ión 
on
ada uno de los �
heros de las diferentes 
ardinalidades que 
omponen laestru
tura-AP de forma de
re
iente. De esta manera siempre la salida que seda al TDA, garantiza que es la que se a
opla 
on la frase de mayor 
ardina-lidad en la estru
tura-AP.La implementa
ión realizada de este algoritmo de interse

ión, ha sido vali-dada 
on diferentes 
antidades de tuplas y sobre varios atributos en las tablasde Interven
iones Quirúrgi
as y Urgen
ias. A 
ontinua
ión se muestran algu-nos ejemplos que ilustran algunas interse

iones parti
ulares que se obtienenpara reforzar estos aspe
tos que se han des
rito anteriormente.5.4.2. Ejemplos y dis
usión sobre interse

iones obteni-dasEn la tabla 5.16 se muestran algunas tuplas de uno de los ejemplos queilustran los resultados obtenidos. Di
has tuplas son también del mismo expe-rimento que se muestra en la tabla 5.2, lo que en estas muestras se in
luyendos 
asos parti
ulares que se pueden dar en la obten
ión del TDA.
En la tabla 5.16 la 
olumna IPropuesta Modi�
ada, se re�ere al atributo In-terven
ión Propuesta, después de haber realizado sobre él todo el pro
eso delimpieza de datos que se des
ribió anteriormente. La 
olumna TDA, 
ontieneel valor del resultado de la interse

ión de las tuplas que se muestran en la
olumna IPropuesta Modi�
ada 
on la estru
tura-AP global. Como se obser-va, prá
ti
amente todos los términos estaban 
ompletamente in
luidos en la
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ada TDAamputa
ion {amputa
ion}bajo explora
ion nar
osis {explora
ion, nar
osis}izquierdo pelvis plastia {izquierdo, pelvis, plastia}reimplanta
ion vesi
oureteral {reimplanta
ion, vesi
oureteral}
orneal herida sutura {
orneal, herida, sutura}abdu
ion yeso {yeso},{abdu
ion}in
ruenta redu

ion yeso {in
ruenta, redu

ion},{redu

ion, yeso}Tabla 5.16: Ejemplo de interse

ión obtenida sobre el Conjunto2.estru
tura-AP global. Para los 
asos en que o
urre esto, 
oin
iden los valoresde ambas 
olumnas, y en otros 
asos 
omo en las �las 6 y 7, se obtienen
ombina
iones de los términos 
on los que se realiza la interse

ión 
on laestru
tura-AP, según aparez
an estos en los 
onjuntos-AP que la 
onforman.Para el 
aso del valor abdu
ion yeso, 
omo se observa en la tabla 5.16, seobtiene un valor de TDA que 
ontiene ambos términos por separado ({ye-so},{abdu
ion}). Esto signi�
a, que los términos abdu
ion yeso no se en
uen-tran unidos 
omo un sólo 
onjunto en ninguno de los 
onjuntos-AP obtenidos
on 
ardinalidad mayor que uno. Lo que quiere de
ir que se a
oplan sólo 
onsus 
onjuntos-AP de 
ardinalidad uno, y es por eso que se obtienen 
omotérminos por separado.Para el 
aso del valor in
ruenta redu

ion yeso, se obtienen dos 
onjuntos-AP resultantes, 
ada uno 
on dos términos, ellos son {in
ruenta, redu
-
ion},{redu

ion, yeso}. De forma análoga a 
omo o
urre en el 
aso anterior,para el 
aso de este tipo de salida, signi�
a que el término in
ruenta redu
-
ion yeso no apare
e 
ompletamente 
ontenido en ningún 
onjunto-AP de
ardinalidad igual o superior a su longitud tres. Es por esto que la interse
-
ión o
urrió 
on los 
onjuntos-AP de 
ardinalidad dos y en la forma en queellos se en
uentran alma
enados. Como se observa se repite el término in-
ruenta, algo que se 
orresponde 
on la de�ni
ión que se ha dado en nuestromodelo de la interse

ión entre un 
onjunto y la estru
tura-AP.El otro 
aso parti
ular que puede o
urrir en la interse

ión es el que seexpli
ó anteriormente, que algún término que está 
ontenido en el atributo



176 Del atributo textual a la estru
tura-AP
AT después de la limpieza, no este in
luido en el TDA. Esto se debe, 
omo yase expli
ó, a que di
ho término no se en
uentra en la estru
tura-AP globalobtenida debido a que no 
umple 
on el soporte espe
i�
ado al algoritmoApriori.A 
ontinua
ión en las �guras 5.17, 5.18, 5.19 se muestran ejemplos de inter-se

iones obtenidas para el resto de los 
onjuntos experimentales. Como seobserva, los patrones des
ritos para el 
aso del 
onjunto2 se repite en estosejemplos.Diagnosti
o Modi�
ado TDA
atarata dilatar od {
atarata, dilatar}depresion {depresion}ambos oidos perfora
ion {ambos},{oidos, perfora
ion}dorso quiste seba
eo {quiste,seba
eo}dere
ho inferior miembro vari
es {dere
ho, inferior, miembro, vari
es}
uello quiste {
uello},{quiste}
roni
a insu�
ien
ia renal {
roni
a,insu�
ien
ia,renal}Tabla 5.17: Ejemplo de interse

ión obtenida sobre el Conjunto1.

Motivo Modi�
ado TDAvomitos 
efalea {vomitos},{
efalea}asmati
a 
risis {asmati
a, 
risis}
ontusion {
ontusion}�ebre vomitos {�ebre},{vomitos}molestia o
ular {molestia, o
ular}dedos mano traumatismo {dedos, mano, traumatismo}insu�
ien
ia respiratoria {insu�
ien
ia},{respiratoria}Tabla 5.18: Ejemplo de interse

ión obtenida sobre el Conjunto3.
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io Modi�
ado TDAINGRESO ABORTO COMPLETO {esgin
e, tobillo}abdominal dolor inespe
i�
o {abdominal, dolor, inespe
i�
o}in�amado quiste seba
eo {quiste, seba
eo}aguda gastritis {aguda, gastritis}neumonia {neumonia}
oli
o dere
ho nefriti
o {
oli
o, dere
ho, nefriti
o}obstru

ion urinarias vias {obstru

ion, urinarias, vias}Tabla 5.19: Ejemplo de interse

ión obtenida sobre el Conjunto4.
Para tener una idea de en qué magnitud se pierden términos durante elpro
eso de interse

ión y su fuerte dependen
ia 
on respe
to al soporte �jadoal algoritmo Apriori, en el siguiente apartado se realizan experimentos que
lari�
an este punto.5.4.3. Ejemplos y dis
usión de las estadísti
as obtenidasen el pro
eso de interse

iónPara tener una idea de la e�
ien
ia 
on la que se obtiene la interse

ión de lastuplas 
on la estru
tura-AP global, la herramienta implementada, genera un�
hero 
on las estadísti
as prin
ipales de este pro
eso. Di
ho �
hero 
ontiene:1. Cantidad de palabras que se pierden: 
ontiene el número de pa-labras que están en el atributo AT después del pro
eso de limpieza, yno se en
uentra en su TDA aso
iado.2. Cantidad de tuplas que in
luyen palabras perdidas: 
ontiene elnúmero de tuplas que 
ontienen al menos un términos perdido.3. Por
entaje de palabras que se pierden: 
ontiene el por
entajede palabras que se pierden 
on respe
to al total de palabras que sepro
esan en todo el atributo AT después del pro
eso de limpieza.
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tura-AP4. Por
entaje de tuplas que in
luyen palabras perdidas: 
ontieneel por
entaje de tuplas que al menos pierden un término 
on respe
toal total de tuplas pro
esadas.Con el propósito de medir 
uanta informa
ión es redu
ida por reemplazar el
onjunto de términos por su interse

ión 
on la estru
tura-AP, se 
al
ularonestos 
uatro parámetros usando diferentes valores de minsup, y tomandodiferentes 
antidades de tuplas de la base de datos. El grá�
o de la �gura 5.10muestra los resultados obtenidos. Di
ho grá�
o es obtenido también sobre el
onjunto experimentalConjunto2. En él se muestra lo expuesto anteriormentesobre la dependen
ia del soporte 
on la 
antidad de palabras que se pierden.

Figura 5.10: Resultados de los experimentos 
on términos perdidos sobre elConjunto2.En en el 
aso 
on
reto de di
ha �gura, se trabajó 
on el por
entaje de palabrasque se pierden. Se observa 
laramente 
ómo a medida que aumenta el soporte,también aumenta el por
entaje de palabras que se pierden. Además se ve,que el 
omportamiento de este fenómeno para las diferentes 
antidades detuplas utilizadas es prá
ti
amente el mismo. Este resultado, a nuestro jui
io,es el más interesante ya que demuestra que esta medida es 
asi independiente
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onsideradas. Este resultado refuerza la hipótesis que laestru
tura-AP global verdaderamente 
aptura la semánti
a del atributo, yaque 
omo se observa, para valores bajo del soporte el por
entaje de palabrasque se pierden 
on respe
to al total es bajo.Por otra parte, el resultado anterior también sugiere que es posible obtenerla semánti
a subya
ente en un atributo textual sin utilizar la base de da-tos 
ompleta. Esto ha
e que se pueda a�rmar que el pro
eso de minería eses
alable.A 
ontinua
ión en las �guras 5.11, 5.12 se muestran ejemplos de estadísti
assobre por
entaje de términos perdidos, obtenidas para el resto de los 
onjun-tos experimentales. Como se observa, los patrones des
ritos para el 
aso delConjunto2 se repite en estos ejemplos.

Figura 5.11: Resultados de los experimentos 
on términos perdidos sobre elConjunto1.
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Figura 5.12: Resultados de los experimentos 
on términos perdidos sobre elConjunto3.
En la �gura 5.13 se muestra un grá�
o similar al anterior, obtenido sobre el
onjunto2 de los datos experimentales. Esta vez se muestra el por
entaje detuplas que poseen términos perdidos.
Como se observa en la �gura 5.13, la distribu
ión de las tuplas que pierdentérminos, para diferentes 
antidades de soporte, tiene el mismo 
omporta-miento que el 
aso anterior. A medida que el soporte aumenta, el por
en-taje de tuplas que in
luyen términos perdidos también aumenta. De formaanáloga también, para las diferentes 
antidades de tuplas que se pro
esanel 
omportamiento del por 
iento de tuplas 
on palabras perdidas es muysimilar.Hasta este punto, a lo largo del 
apítulo, se han dis
utido todos los detalles delpro
eso de obtener el TDA aso
iado a un atributo textual. A 
ontinua
ión, y
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Figura 5.13: Resultados de los experimentos 
on tuplas 
on términos perdidossobre el Conjunto2.
a modo de resumen, en la siguiente se

ión se desarrolla un ejemplo prá
ti
osobre un atributo textual de la base de datos. El objetivo fundamental delejemplo será ver 
ómo o
urre la transforma
ión de los datos del atributotextual, hasta obtener su estru
tura-AP indu
ida representada por un TDA.
A 
ontinua
ión en las �guras 5.14, 5.15 se muestran ejemplos de estadísti
assobre por 
iento de términos perdidos, obtenidas para el resto de los 
onjun-tos experimentales. Como se observa, los patrones des
ritos para el 
aso del
onjunto2 se repite en estos ejemplos.
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Figura 5.14: Resultados de los experimentos 
on tuplas 
on términos perdidossobre el Conjunto1.

Figura 5.15: Resultados de los experimentos 
on tuplas 
on términos perdidossobre el Conjunto3.
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lusiones 1835.5. Con
lusionesLa metodología presentada en este 
apítulo nos da el pro
edimiento a seguirpara manejar un atributo textual, 
omo y 
onjuntamente al resto de losatributos en bases de datos (Rela
ionales, Rela
ional Orientado a Objetos,et
.). Se ha expli
ado y ejempli�
ado la importan
ia del prepro
esamientode los datos en el pro
eso de Minería de Textos. También se ha visto 
ómoutilizando el algoritmo Apriori se generan los itemsets fre
uentes, 
on los quese 
onstruye la estru
tura global de 
ono
imiento que en
ierra la semánti
adel atributo textual. Utilizando di
ha estru
tura es obtenido �nalmente elTDA que le 
orresponde a 
ada tupla de la base de datos para di
ho atributo.Con la apli
a
ión de la metodología propuesta a una base de datos médi
a,se ha demostrado la posibilidad real de su implementa
ión. Los resultadosestadísti
os obtenidos durante el pro
eso, refuerzan la hipótesis ini
ial deque la estru
tura-AP realmente en
ierra la semánti
a presente en el atributoque se pro
esa. De aquí que di
ha estru
tura-AP pueda ser de�nida 
omo eldominio a
tivo sobre el que se valora 
ada tupla del atributo textual que sepro
esa.Hasta este 
apítulo se ha demostrado 
ómo se obtuvo la representa
ión físi
ade la forma intermedia de representa
ión propuesta. En el 
apítulo siguiente,se dis
utirán los posibles tipos de 
onsultas que se podrían ha
er sobre lasestru
turas obtenidas. También se muestra la arquite
tura y fun
ionalida-des del Cliente de Consulta 
reado para la realiza
ión de di
has 
onsultas.Además se ejempli�
an las 
ara
terísti
as de las que se han dotado a las ex-tensiones implementadas en PostgreSQL, que ha
en el sistema más generaly adaptable a las ne
esidades de informa
ión del usuario.
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Capítulo 6Consultando el sistema: El 
lientede 
onsulta
El objetivo fundamental del presente 
apítulo será demostrar la utilidad delmodelo abstra
to obtenido para la implementa
ión de 
onsultas semánti
assobre atributos textuales en bases de datos. Para ello, los 
ontenidos aquídis
utidos son eminentemente prá
ti
os, y se 
entran en des
ribir los tiposde 
onsultas que son posibles realizar por parte del usuario y a des
ribir laherramienta implementada.En la se

ión 1 se dan las ideas bási
as del tipo de 
onsultas que el usuariopudiera realizar en un sistema que soporte el modelo propuesto. A 
onti-nua
ión, a través de ejemplos, se muestran 
ómo los resultados obtenidos endi
has 
onsultas utilizando los métodos que le fueron de�nidos al TDA, apartir de las opera
iones de�nidas en el modelo abstra
to.Los elementos de la implementa
ión del Cliente de Consulta son dados en lase

ión 2. Aquí se de�ne su arquite
tura y el lenguaje, te
nologías y SGBDutilizado en su implementa
ión. En la se

ión 3 se des
ribe la interfaz yfun
ionalidades que implementa di
ha herramienta. Finalmente, se muestranlas poten
ialidades de las que se han dotado a las fun
iones que trabajan sobrelas estru
turas de�nidas en PostgreSQL. Di
has poten
ialidades permitiránal usuario realizar sus 
onsultas al sistema de una forma �exible y obtenerlos mejores resultados.
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liente de 
onsulta6.1. Consultando el sistemaUna vez que ya se dis
utió en el 
apítulo 4 la representa
ión del modelo ma-temáti
o propuesto en el 
apítulo 3, en esta se

ión se dan algunos elementosde los tipos de 
onsultas que se pueden realizar sobre los datos y estru
turasalma
enadas en una base de datos. Además, se muestran ejemplos 
on
retosde 
onsultas implementadas en PostgreSQL.Del análisis de las estru
turas obtenidas para representar nuestro modelo, yde las 
ara
terísti
as de los atributos de tipo textual, apare
en tres tipos de
onsultas que, ini
ialmente, pueden ser soli
itadas sobre la base de datos:1. Consultas sobre la base de datos 
ompleta: El usuario puede pre-guntar por toda la informa
ión in
luida en la base de datos, in
luyendola informa
ión que se en
uentra alma
enada en la estru
tura-AP globalobtenida.2. Consultas sobre la estru
tura-AP: El usuario puede dar una listaini
ial de términos en su 
onsulta, sin tener 
ono
imiento alguno so-bre el vo
abulario de la estru
tura-AP. En este 
aso puede preguntarini
ialmente sobre el dominio a
tivo (la estru
tura-AP), bus
ando lostérminos que se a
oplan 
on su lista ini
ial. Los a
oplamientos tenidosen 
uenta en la 
onsulta pueden ser fuertes o débiles, basados en la 
oin-
iden
ia entre los términos usados en la 
onsulta por el usuario y lostérminos alma
enados en la estru
tura-AP. Si los términos introdu
idosestán in
luidos 
ompletamente en el vo
abulario de la estru
tura-AP, sellevará a 
abo un a
oplamiento fuerte, de lo 
ontrario, se llevará a 
aboun a
oplamiento débil. Además, el usuario puede ser ayudado sugirién-dole nuevos términos rela
ionados 
on su búsqueda, que se en
uentranalma
enados en la estru
tura-AP.3. Consultas sobre el TDA parti
ular de 
ada tupla: El usuariopuede dar una lista ini
ial de términos preguntando dire
tamente so-bre el TDA parti
ular de 
ada tupla. En este 
aso, los pro
edimientosde a
oplamiento son invo
ados dire
tamente sobre di
has estru
turas.
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onsulta, debe ser �jado un soporte por el usuario,
on el propósito de evitar un grupo numeroso de respuestas.De lo anterior, se puede dedu
ir, que existirán dos grupos de 
onsultas posi-bles a realizar por el usuario sobre la base de datos; en el primero, el usuario
onsulta sobre la base de datos 
ompleta, bus
ando términos ha
iendo uso dela estru
tura-AP global. Para ello, veri�
a la forma en que los términos quebus
a están a
oplados 
on di
ha estru
tura-AP. En este 
aso el usuario no
ono
e nada sobre los datos alma
enados; y en este mismo grupo, las tambiénrela
ionadas sólo 
on la estru
tura-AP global. El segundo grupo de 
onsultas
orresponde a las que asumen que el usuario tiene algún 
ono
imiento previosobre los términos alma
enados en la base de datos y realiza la búsquedadire
tamente sobre el TDA parti
ular de 
ada tupla.Por otra parte, también es posible 
rear un grupo de 
onsultas por los diseña-dores de la base de datos que, aprove
hando algunos de los métodos de�nidospor las estru
turas del modelo, permitan brindarle más informa
ión al usua-rio sobre los datos que se alma
enan en la base de datos.Antes de dis
utir los ejemplos de estos tres grupos de 
onsultas, es ne
esariore
al
ar las ideas dis
utidas en la se

ión 4.7, donde se expli
ó la limita-
ión que presenta PostgreSQL para la implementa
ión de un TDA. Comose 
omentó anteriormente, PostgreSQL no permite es
ribir las fun
iones queimplementan los métodos de las estru
turas 
omo métodos del TDA. Es poresto que di
hos métodos son implementados 
omo fun
iones independientesen el mismo esquema donde es de�nido el TDA. Debido a esta limita
ión, severá en las 
onsultas de los ejemplos que las fun
iones que representan losmétodos del TDA son invo
adas sin la nota
ión tabla.método, pues di
hasfun
iones no están aso
iadas a las tablas que representan el TDA.En la expli
a
ión de todos los ejemplos de 
onsultas que se dis
utirán, se utili-zará estru
turas-AP 
omo nombre de la tabla que 
ontiene las estru
turas-APde la base de datos. La estru
tura de di
ha tabla es la planteada al �nal dela se

ión 4.6.1, 
uando se dis
utió la estrategia para alma
enar los metada-tos. Con
retamente, se asume que la tabla 
ontiene un atributo que se llamanombre_rela
ion re�riéndose a la rela
ión original desde la que se obtuvo laestru
tura-AP, y otro que se llama nombre_atributo re�riéndose al nombre



188 Consultando el sistema: El 
liente de 
onsultadel atributo de tipo texto 
orto desde el que se obtuvo di
ha estru
tura-AP.Como valores de estos dos atributos, se utilizará Postres 
omo nombre dela rela
ión y nombre_postres 
omo nombre del atributo. A 
ontinua
ión, semuestran algunos ejemplos de estos tres tipos de 
onsultas posibles imple-mentadas en PostgreSQL.6.1.1. Ejemplos del uso de métodos en 
onsultas sobrela estru
tura-APEn este grupo de 
onsultas, el usuario introdu
irá un 
onjunto de términospara ver si apare
en o no en la estru
tura-AP. Puede veri�
ar si el grupo detérminos que introdu
e apare
en 
ompletamente representados 
omo un 
on-junto de los que forman la estru
tura-AP, o si apare
en par
ialmente in
luidosy 
on qué índi
e o
urren estos a
oplamientos. A 
ontinua
ión se muestranvarios ejemplos de este tipo de 
onsultas, 
on la respuesta que retorna Post-greSQL tras la eje
u
ión de 
ada una de ellas. Para la implementa
ión de las
onsultas se tomó 
omo base el segmento de la estru
tura-AP que apare
e enel retí
ulo de la �gura 3.5 del 
apítulo anterior. Para una mejor 
omprensiónde los ejemplos a 
ontinua
ión apare
e la estru
tura-AP que genera di
horetí
ulo.
T = g({fresas, nata, nueces, tarta}, {chocolate, nata, tarta})Ejemplo 16Determinar si un 
onjunto de términos está 
ompletamente in
luido en laestru
tura-AP.Método a utilizar: a
oplamiento_fuerte.Consulta:SELECT a
oplamiento_fuerte (' nata,nue
es ,tarta ') FROM estru
turas-APWHERE nombre_rela
ion = ' Postres' AND nombre_atributo = ' nombre_postres';Query OK (0,08 se
) Return Value: True
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irá una lista de tér-minos y se invo
ará la fun
ión a
oplamiento_fuerte sobre la tabla que 
ontie-ne las estru
turas-AP. Parti
ularmente, se eje
uta sobre la estru
tura-AP queha sido obtenida de la rela
ión Postres y sobre el atributo nombre_postres.En el 
aso de este ejemplo, la 
onsulta demora 0,08 segundos en eje
utarsey al retornar True, signi�
a que todos los términos introdu
idos por el usua-rio apare
en en un mismo 
onjunto generador de la estru
tura-AP. Como sepuede observar, todos los términos introdu
idos en la 
onsulta apare
en enel primero de los dos 
onjuntos generadores que forman la estru
tura-AP delejemplo.Ejemplo 17Determinar si un 
onjunto de términos está par
ialmente in
luido en laestru
tura-AP.Método a utilizar: a
oplamiento_debil.Consulta:SELECT a
oplamiento_debil (' vainilla, almendra ') FROM estru
turas-APWHERE nombre_rela
ion = ' Postres' AND nombre_atributo = ' nombre_postres';Query OK (0,05 se
) Return Value: FalseComo se observa en el ejemplo anterior, el usuario introdu
irá una lista detérminos y se invo
ará la fun
ión a
oplamiento_debil sobre la tabla que 
on-tiene la estru
tura-AP dire
tamente. En el 
aso de este ejemplo, la 
onsultademora 0,05 segundos en eje
utarse y al retornar False, signi�
a que ningunode los términos introdu
idos apare
e en ninguno de los 
onjuntos generado-res que 
omponen la estru
tura-AP. Se debe re
al
ar que para el 
aso deesta fun
ión, 
on que uno de los términos introdu
idos aparez
a en al menosuno de los 
onjuntos generadores de la estru
tura-AP, la fun
ión retornaríaverdadero. Como se observa, en efe
to los términos vainilla y almendra noapare
en en la estru
tura-AP.Ejemplo 18



190 Consultando el sistema: El 
liente de 
onsultaDeterminar el grado de a
oplamiento total de un 
onjunto dado 
on laestru
tura-AP.Método a utilizar: indi
e_a
oplamiento_fuerte.Consulta:SELECT indi
e_a
oplamiento_fuerte (' nata, nue
es ') FROM estru
turas-APWHERE nombre_rela
ion = ' Postres' AND nombre_atributo = ' nombre_postres';Query OK (0,10 se
) Return Value: (2/4/2) = 0.25Para el 
aso del ejemplo anterior, el usuario introdu
e un 
onjunto de tér-minos para la búsqueda y el resultado ( tal 
omo plantea la de�ni
ión deíndi
e a
oplamiento fuerte dis
utida en el 
apítulo anterior), es la sumato-ria del 
ál
ulo de la 
antidad de términos que se en
uentran in
luidos enun 
onjunto generador entre la longitud de di
ho generador. En el 
aso delejemplo la 
onsulta se obtiene en 0,10 segundos y la expresión del resultado(2/4/2 = 0,25) signi�
a que, los dos elementos introdu
idos en la 
onsulta sea
oplan 
on un 
onjunto generador de 
ardinalidad 4, y se divide el resultadoentre los 2 
onjuntos generadores que forman la estru
tura-AP; de ahí que elíndi
e de a
oplamiento fuerte sea de 0.25. Como se plantea en la de�ni
iónde índi
e de a
oplamiento fuerte, este valor siempre está entre [0, 1], lo quees 
orre
to en el resultado obtenido.Ejemplo 19Determinar el grado de a
oplamiento par
ial de un 
onjunto dado 
on laestru
tura-AP.Método a utilizar: indi
e_a
oplamiento_debil.Consulta:SELECT indi
e_a
oplamiento_debil (' nata, nue
es ') FROM estru
turas-APWHERE nombre_rela
ion = ' Postres' AND nombre_atributo = ' nombre_postres';Query OK (0,09 se
) Return Value: (0.8/2=0.4)En el ejemplo anterior, el usuario introdu
e un 
onjunto de términos para labúsqueda y el resultado es el número de 
oin
iden
ias (in
luidas las 
oin
i-den
ias par
iales) que hay de todos los elementos del 
onjunto introdu
ido,



6.1 - Consultando el sistema 191
on todos los 
onjuntos generadores de la estru
tura-AP. En este 
aso la 
on-sulta se obtiene en 0,09 segundos y retorna que el 
onjunto introdu
ido sea
opla 
on un valor de 0.8 
on todos los 
onjuntos generadores, este resultadoes dividido entre los 2 
onjuntos generadores que 
omponen la estru
tura-APy da un índi
e de a
oplamiento débil de 0.4. Como se observa, el resultadoes 
orre
to ya que la de�ni
ión de índi
e de a
oplamiento débil plantea queeste valor siempre está entre [0, 1]. Además, se obtiene que el índi
e de a
o-plamiento débil es mayor que el índi
e de a
oplamiento fuerte para el mismo
onjunto (0,4 > 0,25), algo también 
orre
to a
orde 
on di
has de�ni
iones.Una vez que se han dis
utido algunos ejemplos de 
onsultas sobre la estru
tura-AP, a 
ontinua
ión se introdu
en algunos ejemplos de tipos de 
onsultas quepueden ser formuladas sobre la estru
tura-AP parti
ular que es obtenida
omo representa
ión del atributo de tipo texto 
orto. En este grupo de 
on-sultas, se pueden usar los métodos de estas estru
turas 
ombinados 
on otrosatributos en la lista de salida de la senten
ia Sele
t, o además formando partede una expresión en la 
láusula Where de di
ha senten
ia.6.1.2. Ejemplos del uso de métodos en 
onsultas sobreel TDA indu
ido de 
ada tuplaPara la implementa
ión de este grupo de 
onsultas, se tomó 
omo puntode partida el segmento de la tabla de re
etas de postres que apare
e enla �gura 3.3 del 
apítulo anterior. Para obtener el TDA parti
ular de 
adatupla se partió de di
ha tabla y se tomó 
omo estru
tura-AP la que generael retí
ulo de la �gura 3.5 de di
ho 
apítulo. El pro
eso seguido fue el que sedes
ribirá en el próximo 
apítulo para obtener la estru
tura-AP parti
ularpara 
ada tupla de la base de datos. En la �gura 6.1 apare
e el TDA obtenidopara 
ada tupla de la base de datos.A 
ontinua
ión se introdu
en algunos ejemplos que utilizan el atributo TDApara brindar informa
ión al usuario. En ellas se asume Postres 
omo nombrede la tabla en la que se guardan las re
etas de postre, y que sólo apare
en enla tabla las tuplas que están en la �gura 6.1.Ejemplo 20
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liente de 
onsultaNombre Postre TDA Autor ... Di�
ultad Tiempo deprepara
iónFresas 
on nata y
aramelo {fresas, nata} María Alta 35Tarta de fresas {tarta, fresas} Guillermo Media 25Tarta de almendras {tarta} Elizabet Media 25Tarta de 
ho
olate {tarta, 
ho
olate} Idelino Media 28Fresas 
on nata {fresas, nata} Nérida Baja 15Nue
es 
on nata {nue
es, nata} Claudia Baja 15Tarta de nata y
ho
olate {tarta, nata,
ho
olate} Carlos Media 30Tarta de nata {tarta, nata} Teresa Baja 15Tarta de fresas,nue
es y nata {tarta, fresas,nue
es, nata} Clarisbel Alta 35. . . . .Figura 6.1: Ejemplos de estru
turas-AP parti
ulares en el ejemplo de re
etas depostres.Determinar el autor, el tiempo de prepara
ión y el índi
e de a
oplamientofuerte del TDA 
on la estru
tura-AP.Método a utilizar: indi
e_a
oplamiento_fuerte.Consulta:SELECT Autor , "Tiempo de prepara
ion" , indi
e_a
oplamiento_fuerte (TDA) AS"Índi
e a
oplamiento fuerte" FROM Postres WHERE "Tiempo de prepara
ion" <25;3 rows fet
hed (0,06 se
)Autor Tiempo de prepara
ion Índi
e a
oplamiento fuerteNérida 15 (0,5/2 = 0,25)Claudia 15 (0,5/2 = 0,25)Teresa 15 (1,16/2 = 0,58)
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omentar el resultado de la 
onsulta del ejemplo anterior, se debedesta
ar el uso de la fun
ión indi
e_a
oplamiento_fuerte en la lista de sa-lida de la senten
ia Sele
t. En este 
ontexto, PostgreSQL permite el uso defun
iones y, en el 
aso del ejemplo, a di
ha fun
ión se le pasa 
omo paráme-tro el atributo TDA; por tanto, la fun
ión se 
al
ulará sobre di
ho atributopara 
ada tupla de la tabla Postres. Con la 
láusula AS se ha renombradoel nombre del atributo de salida 
omo Índi
e a
oplamiento fuerte. Este usode las fun
iones que implementan los métodos permiten al usuario 
ombinarotros atributos de la base de datos, 
on el resultado de opera
iones sobre elTDA parti
ular de 
ada tupla.Las tres tuplas retornadas por la 
onsulta del ejemplo anterior, son las que
umplen la 
ondi
ión que el atributo Tiempo de prepara
ion sea menor que25. En ellas se obtienen el autor de la re
eta, el tiempo que demora prepararlay el índi
e de a
oplamiento fuerte que tiene el valor del TDA para 
ada tupla
on la estru
tura-AP del ejemplo. La 
onsulta se resuelve en 0.06 segundos.Para el 
aso de la ter
era �la que es la que mayor índi
e de a
oplamientofuerte posee, se debe a que su TDA está formado por el 
onjunto {tarta, nata}que tiene a
oplamiento fuerte 
on los dos 
onjuntos generadores que formanla estru
tura-AP.Ejemplo 21Contar la 
antidad de tuplas 
uyo TDA tiene a
oplamiento fuerte 
on laestru
tura-AP.Método a utilizar: a
oplamiento_fuerte.Consulta:SELECT Count(*) AS "Cantidad" FROM PostresWHERE (a
oplamiento_fuerte (TDA) = TRUE);1 rows fet
hed (0,11 se
)Cantidad 9Como se observa en el ejemplo anterior, la fun
ión que implementa el métodoa
oplamiento_fuerte es utilizada en la 
láusula Where de la senten
ia Sele
t.
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liente de 
onsultaEn este 
ontexto PostgreSQL también permite el uso de fun
iones y, en el
aso del ejemplo, a di
ha fun
ión se le pasa 
omo parámetro el atributo TDA;por tanto la fun
ión se 
al
ulará sobre di
ho atributo para 
ada tupla de latabla Postres. Con la 
láusula AS se ha renombrado el resultado de la fun
iónCount a Cantidad. Este uso de las fun
iones que implementan los métodospermiten al usuario tener una idea global, del grado de a
oplamiento totalque existe entre el TDA parti
ular de 
ada tupla y la estru
tura-AP.La 
onsulta retorna que las 9 tuplas del ejemplo tienen a
oplamiento total
on la estru
tura-AP, lo que indi
a una 
orresponden
ia total entre el valordel TDA parti
ular de 
ada tupla 
on la estru
tura-AP.A 
ontinua
ión, se introdu
en un grupo de 
onsultas más generales, que pu-dieran ser implementadas por el diseñador de la base de datos. Di
has 
on-sultas, utilizando algunos de los métodos que fueron de�nidos anteriormentepor las estru
turas del modelo, pudieran sugerir términos de búsqueda alusuario, retornar los 
onjuntos generadores de una estru
tura-AP, et
.6.1.3. Ejemplos de 
onsultas posibles por el diseñadorComo se men
ionó anteriormente, este grupo de 
onsultas pueden ser imple-mentadas por el diseñador de la base de datos. Las fun
iones que se invo
anen ellas, no son métodos que han apare
ido 
omo opera
iones del modelopropuesto, aunque algunas de ellas sí están basadas en di
has opera
iones.En la de�ni
ión de los ejemplos se muestran los métodos del modelo quepueden ser utilizados para responder la 
onsulta en 
aso de que sea posible.Ejemplo 22Determinar los 
onjuntos generadores de la estru
tura-AP.Consulta:SELECT 
onjuntos_generadores() AS "Generadores" FROM estru
turas-APWHERE nombre_rela
ion = ' Postres' AND nombre_atributo = ' nombre_postres';2 rows fet
hed (0,06 se
)
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{fresas, nata, nueces, tarta}
{chocolate, nata, tarta}Esta 
onsulta podría ser muy útil para tener una idea 
lara del 
ontenido de laestru
tura-AP ya que, al obtener sus 
onjuntos generadores, se están dandoa 
ono
er todos los términos que ella alma
ena. Con esta fun
ión 
onjun-tos_generadores() 
ualquier usuario �nal que no 
onoz
a nada del 
ontenidode la estru
tura-AP, se puede familiarizar 
on su 
ontenido inmediatamente.Para el 
aso 
on
reto de la 
onsulta realizada, se devuelven los dos 
onjuntosgeneradores que forman la estru
tura-AP del ejemplo.Ejemplo 23Determinar el 
onjunto maximal de la estru
tura-AP 
on que se a
opla un
onjunto dado.Posibles métodos a utilizar: indi
e_a
oplamiento_fuerte e indi
e_ a
o-plamiento_debil.Consulta:SELECT a
oplamiento (' 
ho
olate, vainilla') AS A
oplamiento FROM estru
turas-APWHERE nombre_rela
ion = ' Postres' AND nombre_atributo = ' nombre_postres';1 rows fet
hed (0,11 se
)A
oplamientoÍndi
e de a
oplamiento débil: ( 0,33/2 = 0,16 )Conjunto máximo 
on que se a
opla:{chocolate, nata, tarta}La 
onsulta del ejemplo anterior podría ser muy útil para tener una ideasobre el tipo de a
oplamiento que tienen un 
onjunto de términos 
on laestru
tura-AP. Además se le puede sugerir al usuario el 
onjunto maximal
on que se a
oplaron los términos que él introdujo en su 
onsulta, de manera
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liente de 
onsultaque él pueda ver la mayor 
antidad de términos posibles que tienen rela
ión
on los que introdu
e en su búsqueda.Para el 
aso del ejemplo, el 
onjunto introdu
ido {chocolate, vainilla} tienea
oplamiento débil 
on la estru
tura-AP, ya que el término vainilla no apare-
e en di
ha estru
tura y el 
onjunto máximo 
on que se a
opla es el 
onjuntogenerador que 
ontiene el término 
ho
olate.En este 
aso 
omo se puede observar, se ha utilizado el método a
oplamien-to, que se en
arga de determinar si existe un a
oplamiento fuerte o débil deltérmino introdu
ido 
on la estru
tura-AP global, y retorna el índi
e de a
o-plamiento 
al
ulado, 
on el 
onjunto máximo 
on que se a
opla. En el 
asoparti
ular de este ejemplo se ha utilizado la variante del 
ál
ulo del índi
e dea
oplamiento débil por el promedio.Ejemplo 24Sugerir un 
onjunto de términos para re�nar una búsqueda dado un 
onjuntode términos ini
iales.Posibles métodos a utilizar: indi
e_a
oplamiento_fuerte e indi
e_ a
o-plamiento_debil.Consulta:SELECT Sugerir (' nue
es') AS Sugeren
ia FROM estru
turas-APWHERE nombre_rela
ion = ' Postres' AND nombre_atributo = ' nombre_postres';1 rows fet
hed (0,11 se
)Sugeren
iaÍndi
e de a
oplamiento fuerte: ( 0,25/2 = 0,125 )Sugeren
ia:{fresas, nata, nueces, tarta}La 
onsulta del ejemplo anterior podría ser muy útil para sugerirle al usuariotérminos que él no 
ono
e que se en
uentran alma
enados y que guardanrela
ión 
on su búsqueda ini
ial. A diferen
ia del método a
oplamiento que
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ión del Cliente de Consulta 197sólo devuelve el 
onjunto maximal 
on que se a
oplan los términos intro-du
idos, este método sugeriría todos los 
onjuntos 
on el que los términosintrodu
idos tuviesen algún grado de a
oplamiento.Para el 
aso del ejemplo, el 
onjunto introdu
ido {nueces} tiene a
oplamien-to fuerte 
on la estru
tura-AP, ya que apare
e en un 
onjunto generador
ompletamente 
ontenido. Pre
isamente es ese generador el que sugiere lafun
ión Sugerir en su salida.Una vez dis
utidos los tipos de 
onsultas que se le pueden realizar al modelopropuesto. En la siguiente se

ión, se dis
utirán los detalles del Cliente deConsulta implementado, 
on vistas a que el usuario pueda expresar di
hos ti-pos de 
onsultas. Para ello se verá su arquite
tura, interfaz y fun
ionalidadesque implementa.6.2. Implementa
ión del Cliente de ConsultaEn esta se

ión se dan los elementos fundamentales de la implementa
ión del
liente de 
onsulta. Para ello se 
omienza dis
utiendo sobre su arquite
tura yposteriormente se dis
utirá sobre la ele

ión realizada del SGBD a utilizar enla implementa
ión del modelo obtenido. La herramienta ha sido implemen-tada en lenguaje Java, tomando 
omo entorno de desarrollo integrado (delInglés IDE) el E
lipse v3.3 (The-E
lipse-Foundation, 2008) y 
omo gestor deBase de Datos PostgreSQL v8.2.1 (PostgreSQL-Global-Devel-Group, 2008a).6.2.1. Arquite
tura del Cliente de ConsultaLa arquite
tura del Cliente de Consulta ha sido implementada tomando 
omobase la arquite
tura propuesta por Mi
rosoft para el desarrollo de apli
a
io-nes Cliente/Servidor en varias 
apas (Mi
rosoft-Corp., 2006). Con
retamen-te, esta arquite
tura propone un grupo de 
apas lógi
as en las que se puededividir la apli
a
ión 
liente, para un mejor fun
ionamiento y 
omuni
a
iónentre todos los 
omponentes de un software. En la �gura 6.2 se muestra laarquite
tura del Cliente de Consulta, diseñada bajo esta perspe
tiva.
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liente de 
onsultaComo se puede observar en la �gura, di
ha arquite
tura se ha des
ompuestoen las siguientes 
apas lógi
as:1. Interfa
es: Esta es la 
apa de la apli
a
ión que 
ontiene la interfaz deusuario que se le muestra para que reali
e sus 
onsultas a la base dedatos. La interfaz de usuario se implementa utilizando los 
omponen-tes y 
ontroles que permita pro
esar y dar formato a los datos de losusuarios, así 
omo adquirir y validar los datos entrantes pro
edentes deéstos. En esta 
apa se han de�nido las diferentes vistas (las que se dis-
uten en detalle en la siguiente se

ión ) que se le muestran al usuariopara que 
ree y manipule las 
onsultas Sele
t.2. Controladores y Servi
ios: Esta 
apa es la que se en
arga de fa
ili-tar la sin
roniza
ión y organiza
ión de las intera

iones 
on el usuario.En ella se en
apsulan los servi
ios que están disponibles para 
ada 
lasedel modelo. También 
ontiene las 
lases 
ontroladoras que se en
argandel inter
ambio de mensajes entre la interfaz de usuario y las 
lasesdel modelo. De este modo, el �ujo del pro
eso y la lógi
a de admi-nistra
ión del estado de las 
lases no se in
luye en el 
ódigo de loselementos de la interfaz de usuario. Di
hos mensajes no modi�
an elmodelo dire
tamente, sino que son atendidas por los 
ontroladores queson los en
argados de modi�
ar el modelo, ajustándonos de esta formaal patrón MVC (Modelo Vista Controlador).
3. Modelo: En esta 
apa se in
luyen las 
lases que 
omponen el modeloabstra
to del Cliente de Consulta. Di
ha 
apa apare
e dividida en tressubmodelos diferentes: modelo de la base de datos, modelo de 
onsulta ymodelo de la representa
ión visual. El primero, 
omo su nombre indi
a,
ontiene las 
lases del modelo que se en
uentran en la base de datos(urgen
ias, interven
iones, provin
ias, sexos, et
). El modelo de 
on-sulta 
ontiene las 
lases ne
esarias para 
rear una 
onsulta Sele
t (se
orresponde 
on las diferentes 
láusulas de la senten
ia Sele
t: Where,Group By, Order By, et
). Finalmente, el modelo visual 
ontiene las
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Figura 6.2: Arquite
tura del Cliente de Consulta.
lases 
orrespondiente a la 
rea
ión visual de la 
onsulta Sele
t (se 
o-rresponde 
on los 
omponentes visuales para estable
er una tabla en elEditor de Consulta, una rela
ión entre dos tablas, et
).4. A

eso a datos: Contiene las 
lases ne
esarias para obtener a

esoa los datos, mediante una 
apa independiente de 
omponentes lógi
osde a

eso a datos. De esta forma, se 
entraliza la fun
ionalidad dea

eso a datos y se fa
ilita la 
on�gura
ión y el mantenimiento de lamisma. Di
ha 
apa se subdivide en el a

eso a datos propiamente que seen
uentra en la base mediante un driver nativo JDBC (Java DatabaseConne
tivity) que se en
argará de la 
omuni
a
ión 
on la base de datos.La subdivisión salva de las 
onsultas 
ontiene las 
lases que se en
argande la es
ritura y le
tura ha
ia y desde el �
hero de las 
onsultas que



200 Consultando el sistema: El 
liente de 
onsulta
ree el usuario.Con la 
orre
ta 
omuni
a
ión entre todas estas 
apas de software, se le garan-tiza al usuario que puede expresar de una forma muy intuitiva sus 
onsultassobre la base de datos y re
ibir sus respuestas. De forma general, todas es-tas 
apas lógi
as se 
omuni
an entre sí y el sistema garantiza la seguridadde los datos. Se implementa también la seguridad a nivel de base de datosrequiriendo la autenti
a
ión por parte del usuario a la base de datos.Como se 
omentó anteriormente, un aspe
to importante en la implementa-
ión realizada, fue la ele

ión del SGBD a utilizar. En la siguiente se

ión sedan algunos elementos que justi�
an la ele

ión realizada en este sentido.6.2.2. Ele

ión del SGBD de libre disposi
ión para laimplementa
ión del Cliente de ConsultaPara la implementa
ión tanto del modelo propuesto 
omo de este Clientede Consulta, un aspe
to importante a tener en 
uenta fue la ele

ión delSGBD de libre disposi
ión a utilizar. Entre los gestores de libre disposi
iónse pueden 
itar: SAPDB, MySQL, db4o, PostgreSQL, entre otros. Todosellos se en
uentran diseñados y optimizados para un ambientes de trabajodeterminados, e implementan modelos de datos espe
í�
os.Dado los requerimientos de este trabajo, en que 
omo se 
omentó se reali-zan extensiones en el alma
enamiento de los datos rompiendo la 1FN, unrequerimiento importante es que el SGBD elegido implemente el modelo dedatos Rela
ional Orientado a Objetos, que es el que introdu
e esta 
ara
te-rísti
a. Además, dado que la forma elegida para alma
enar las estru
turasresultantes del modelo se basa en 
ole

ión, será ne
esario el uso de un gestorque implemente el tipo Array. Otro de los requerimientos de la herramientaa utilizar, es que permita la de�ni
ión de extensiones en la base de datos,para implementar las fun
iones que responden a las opera
iones del modelopropuesto.De los gestores men
ionados anteriormente, el úni
o que 
umple 
on todosestos requisitos es el PostgreSQL. Su modelo de datos es Rela
ional Orientado
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ionalidades del Cliente de Consulta 201a Objetos que implementa el tipo Array, heren
ia entre tablas, y permitela de�ni
ión de extensiones mediante la programa
ión de fun
iones. Di
hogestor permite darle una mayor robustez a las apli
a
iones que lo utilizan,explotando sus poten
ialidades de programa
ión en el servidor de bases dedatos y utilizando su potente lenguaje de 
onsulta PL/pgSQL y/o utilizandoalgunas 
ara
terísti
as de la orienta
ión a objetos.El mayor 
ompetidor por su popularidad y 
ara
terísti
as de PostgreSQL esMySQL. Es un gestor más sen
illo y su fun
ionamiento es más veloz que enel 
aso de PostgreSQL. El motivo fundamental por el que fue des
artado, esporque no implementa el modelo de datos Rela
ional Orientado a Objetos,y dentro de di
ho modelo, 
on
retamente el tipo Array. Este tipo de dato,
omo se dijo anteriormente, es un requisito esen
ial en la implementa
iónrealizada.PostgreSQL, además, 
uenta 
on una amplia do
umenta
ión y listas de dis-
usión. Está 
on
ebido sin límite de usuarios y soportado por multitud deplataformas, entre ellas Windows y Linux, lo que permite de forma más sen-
illa extender el Cliente de Consulta a otras plataformas de trabajo, tambiénteniendo en 
uenta que está implementado en lenguaje Java, que tiene lamisma 
ara
terísti
a de ser multiplataforma.En la siguiente se

ión, se darán los elementos fundamentales de la interfazde usuario y las fun
ionalidades que implementa el Cliente de Consulta im-plementado. Para ello se mostrarán las diferentes vistas que 
omponen di
hainterfaz, y mediante ellas se expli
arán las fun
ionalidades que implementan.6.3. Interfaz y fun
ionalidades del Cliente deConsultaLa interfaz del Cliente de Consulta implementado, ha sido diseñada de formatal que se le pueda dar las mayores posibilidades al usuario para 
onfe

io-nar su 
onsulta. Dado que se utiliza el modelo de datos R.O.O, la realiza
iónde di
ha 
onsulta a la base de datos se expresará a partir de una senten
iaSele
t es
rita en este 
aso en lenguaje SQL:99. Debido a esto, se ha diseña-
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liente de 
onsultado la interfaz para dar la mayor asisten
ia posible al usuario a la hora de
onfe

ionar su senten
ia Sele
t. De esta forma, el pro
eso de 
rea
ión dela 
onsulta se 
onvierte en una simple intera

ión visual 
on las diferentes
láusulas que 
omponen la senten
ia Sele
t, 
láusulas que son agrupadas 
onla misma lógi
a fun
ional que poseen dentro de di
ha senten
ia.Como se 
omentó anteriormente, la implementa
ión del Cliente de Consultase realizó en lenguaje Java, tomando 
omo IDE de desarrollo el E
lipse. Co-mo prin
ipal herramienta empleada en la 
rea
ión de la apli
a
ión se utilizóel proye
to GEF (del Inglés Gra�
al Editing Framework) de la 
omunidadE
lipse, además del mismo E
lipse. Para el desarrollo de la interfaz visual seutilizó la bibliote
a SWT ( del Inglés Standard Widged Toolkit) que in
orpo-ra E
lipse, utilizando te
nología RCP( del Inglés Ri
h Client Platform). Estoposibilita la 
rea
ión de futuros plug in para perfe

ionar la herramienta sinne
esidad de más 
ambios que generar el �produ
to�, que sería el eje
utablede la apli
a
ión �nal.En la �gura 6.3 se nuestra la interfaz prin
ipal del Cliente de Consulta,diseñada 
on las herramientas y bajo los prin
ipios antes men
ionados. Seobserva el ambiente de trabajo que propor
iona el Cliente de Consulta. Como
ualquier apli
a
ión, posee una barra de título donde apare
e el nombre dela apli
a
ión ( Query Maker) seguido del nombre de la base de datos quese tiene abierta. A 
ontinua
ión, apare
e una barra de herramienta que daa

eso a través de botones de rápido a

eso a las fun
ionalidades prin
ipalesdel sistema y después, apare
en un grupo de vistas que permiten el trabajo
on el sistema. Finalmente, apare
e la barra de estado donde apare
eránmensajes 
ontextuales según la a

ión que esté llevando a 
abo el usuario.Todas las pantallas que brinda el sistema mantienen una misma línea dediseño y se 
ara
terizan por un estilo sen
illo e intera
tivo. Se utilizan 
om-ponentes visuales que le fa
ilitan al usuario su intera

ión 
on el sistema,además que minimizan la o
urren
ia de errores.
Las fun
ionalidades prin
ipales que implementa el sistema están soportadaspor las seis vistas que 
omponen su interfaz. A 
ontinua
ión se brinda una
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Figura 6.3: Interfaz prin
ipal del Cliente de Consulta.breve des
rip
ión de 
ada una de las vistas, que da una idea más 
lara de lasfun
ionalidades del sistema.6.3.1. Vista de la base de datosEsta es la vista base de todo el trabajo 
on el sistema. Responde a las fun-
ionalidades referentes a la autenti
a
ión del usuario 
on el servidor de basede datos y a utilizar y mostrar la base de datos 
on que se 
one
ta el usuariodentro del servidor sele

ionado. También se en
arga de mostrar todos losesquemas de la base de datos y dentro de un esquema sele

ionado, mostrarlas tablas y atributos que los 
omponen.Para más 
laridad y una mejor organiza
ión de la informa
ión, esta vista ha
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liente de 
onsultasido implementada 
omo un árbol, donde la 
onexión es el nivel más externo ylos distintos elementos se van adi
ionando su
esivamente hasta llegar al nivelmas interno. En la �gura 6.4 se muestra un ejemplo de una vista de la basede datos, obtenida de la base de datos médi
a sobre la que se implementanlos ejemplos de este 
apítulo.

Figura 6.4: Vista de la base de datos del Cliente de Consulta.
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ionalidades del Cliente de Consulta 205Como se observa en la �gura, el nivel más externo del árbol se 
orresponde
on el nombre del servidor de base de datos. En este 
aso, se ha realizado la
onexión 
on un servidor PostgreSQL lo
al. A 
ontinua
ión, en el segundonivel del árbol apare
e la base de datos 
on la que se ha estable
ido la 
one-xión dentro del servidor PostgreSQL. En el ter
er nivel del árbol, apare
enlos esquemas que se tienen de�nidos dentro de la base de datos; en el 
asodel ejemplo apare
e el esquema publi
 de PostgreSQL. En el 
uarto nivel,apare
en las tablas que están dentro del esquema sele

ionado. Finalmente,en el quito nivel, 
omo se muestra para el 
aso de la tabla TInterven
iones,están los atributos de di
has tablas.Con el objetivo de asistir al usuario a la hora de 
rear de manera visuallas rela
iones entre las tablas en la vista editor grá�
o de 
onsultas, en estavista se le señalan al usuario 
on un i
ono espe
í�
o la llave primaria de 
adatabla (llave de 
olor amarillo). Los atributos que son llave extranjera en di
hatabla se señalan también 
on otro i
ono espe
í�
o (llave de 
olor azul). Deesta forma, el usuario tiene informa
ión adi
ional sobre la rela
ión que tieneuna tabla en 
uestión 
on el resto de las tablas de la base de datos. Es dedesta
ar que esta fun
ionalidad no la in
orpora ningún 
liente de 
onsultapara PostgreSQL.Esta vista de la base de datos trabaja estre
hamente rela
ionada 
on la vistadel editor grá�
o de 
onsulta, que se dis
utirá a 
ontinua
ión. La vista dela base de datos permite que el usuario marque una tabla determinada yla arrastre hasta soltarla (drag and drop) en el editor grá�
o de 
onsultas.Esta fun
ionalidad ha
e que el usuario de forma visual e intuitiva pueda irsele

ionando las tablas que formarán parte de su 
onsulta a la base de datos.6.3.2. Vista del editor grá�
o de 
onsultasAdemás de manejar las tablas que formaran parte de la 
onsulta, en estavista se puede sele

ionar los atributos que estarán en la lista de salida dela senten
ia Sele
t y 
onstruir rela
iones entre las tablas. A medida que sevan realizando todas estas fun
ionalidades, el sistema las va sin
ronizando
on la vista de senten
ia Sele
t en la que se va 
onstruyendo la sintaxis dela senten
ia Sele
t resultante.
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Figura 6.5: Vista del editor grá�
o de 
onsultas del Cliente de Consulta.En la �gura 6.5 se muestra un ejemplo de esta vista. Como se observa enla �gura, esta vista será en la que el usuario puede depositar las tablas queformarán parte de su 
onsulta de forma visual. Aquí tiene la posibilidad desele

ionar los atributos que desea que estén en la lista de salida de la sen-ten
ia Sele
t. También puede estable
er las rela
iones entre las tablas. Paraello, esta vista 
uenta 
on una paleta (Palette), donde vienen los tres tiposde punteros que son permitidos en di
ha vista. Con el puntero Conne
tionpodrá 
onstruir una rela
ión entre dos tablas, sele

ionando los dos atributospor los que desea formar la rela
ión. También el puntero sele
t permite lasele

ión de objetos de forma individual, mientras que el puntero marqueepermite la sele

ión de múltiples objetos a la vez.Como se 
omentó anteriormente, todos los 
ambios que se van ha
iendo odesha
iendo en esta vista, se van re�ejando en la vista de senten
ia Sele
t.Para el 
aso de las herramientas que apare
en hoy día para la 
rea
ión de
onsultas en PostgreSQL, ninguna de estas dos vistas está disponible, si noque 
uando el usuario quiere espe
i�
ar una 
onsulta, lo tiene que ha
er
onstruyendo la senten
ia Sele
t sin ningún tipo de asisten
ia, 
omo o
urre
on la herramienta grá�
a o�
ial que se distribuye en el paquete de insta-
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ión de PostgreSQL, la herramienta PGAdmin III. Esto sin duda alguna,ha
e que se pueda a�rmar que el Cliente de Consulta implementado superaa herramientas similares dentro del mundo del software libre e in
luso algu-nas herramientas dentro del software 
omer
ial 
omo el EMS PostgreSQLManager Pro (EMS-DMSolutions-In
, 2008).6.3.3. Vista de senten
ia Sele
tComo su nombre indi
a, en esta vista se puede ver y modi�
ar la senten
iaSele
t que se está 
onstruyendo. Esta vista permite una mayor 
antidad deop
iones que la vista del editor grá�
o de 
onsultas, pero requiere por partedel usuario un dominio de la sintaxis de la senten
ia Sele
t.En la �gura 6.6 se muestra un ejemplo de di
ha vista. Como se muestra en la�gura, bási
amente la vista está 
ompuesta por las 
láusulas fundamentalesque 
omponen la senten
ia Sele
t. Para todas ellas, el sistema in
luye untexto indi
ativo que tiene el fun
ionamiento de un botón, que 
uando elusuario lo pulse, en 
ada 
aso, le permitirá agregar los diferentes elementosde la senten
ia. Una vez que un elemento es adi
ionado, el sistema in
luyeun i
ono (
ruz de 
olor rojo), para permitirle al usuario eliminar el elementointrodu
ido.Entre otra fun
ionalidades, esta vista le permite al usuario las siguientes:De�nir la lista de atributos que desea visualizar en la 
onsulta.Renombrar los atributos en la vistas de resultados a través de la 
láu-sula AS.Apli
arle a un atributo tanto las fun
iones agregadas tradi
ionales dellenguaje SQL (Max, Min, Sum, et
.) 
omo las fun
iones que imple-mentan las opera
iones del modelo propuesto (a
oplamiento_fuerte,a
oplamiento_debil, et
.).Espe
i�
ar 
ondi
iones en la 
láusula Where utilizando varios opera-dores, entre ellos el Like y el Similar To.
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Figura 6.6: Vista de senten
ia Sele
t del Cliente de Consulta.También permite ha
er agrupamientos (Group By) , ordenamientos(Order By), entre otras.Una vez que el usuario 
onstruye su 
onsulta, la eje
uta y los resultados dela misma se muestran el la vista de datos.6.3.4. Vista de DatosEs la vista que se utiliza para mostrar los datos que se obtienen al eje
utaruna 
onsulta determinada.Un ejemplo de esta vista se muestra en la �gura 6.7. Como se observa en la�gura, los datos que muestra el ejemplo son los que obtendría el usuario queeje
uta la 
onsulta que apare
e diseñada en la �gura 6.6. En la �gura 6.7también se puede observar que esta vista 
ontiene otra etiqueta (Message).En di
ha etiqueta, le muestra al usuario informa
ión estadísti
a del tiempoque tardó la 
onsulta que eje
utó y la 
antidad de tuplas que retornó di-
ha 
onsulta. También se le muestra la senten
ia Sele
t elaborada de forma
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ión que se le brinda alusuario apare
e en la �gura 6.8.

Figura 6.7: Vista de datos del Cliente de Consulta.
6.3.5. Vista resumen (outline)Esta vista está diseñada 
on la idea de mostrar un resumen de los elementosvisuales que apare
en en la vista editor grá�
o de 
onsulta. Contiene dosbotones en el extremo superior dere
ho. El primero muestra un resumen delas tablas que han sido agregadas. El segundo, muestra un resumen visualde las tablas y rela
iones que han sido agregadas en di
ha vista y permitedesplazarse ha
ia arriba y ha
ia abajo, de forma sin
ronizada 
on la vistaantes men
ionada.Esta fun
ionalidad permite al usuario a

eder de forma más rápida y fá
il auna determinada tabla que no se en
uentre visible en la por
ión a
tual quese esté mostrando del editor grá�
o de 
onsultas. Un ejemplo de esta vista
on este segundo botón a
tivado apare
e en la �gura 6.9 (a).



210 Consultando el sistema: El 
liente de 
onsulta

Figura 6.8: Mensaje de la vista de datos del Cliente de Consulta.6.3.6. Vista de propiedadesEs la vista que 
ontiene las propiedades fundamentales del objeto que esté se-le

ionado en ese momento en la vista editor grá�
o de 
onsulta. Un ejemplode esta vista apare
e en la �gura 6.9 (b).Una parte importante en el desarrollo de un determinado sistema lo 
onstitu-ye la valida
ión de los datos que son introdu
idos en el mismo y el análisis delos errores que puedan ser introdu
idos por el usuario. Tener esto en 
uenta ysolu
ionarlo 
ontribuye en gran medida a la 
alidad del produ
to terminado.En el próximo apartado se des
ribe brevemente 
ómo se realizó el tratamientode errores en el Cliente de Consulta aquí propuesto.6.3.7. Tratamiento de erroresComo se 
omentó anteriormente, la apli
a
ión fue implementada en lenguajeJava. Este lenguaje tiene el tratamiento de ex
ep
iones 
omo una de sus prin-
ipales fortalezas. Es tan así esta a�rma
ión, que las 
lases no 
ompilan deforma 
orre
ta hasta tanto se espe
i�que el manejos de ex
ep
iones a deter-minados bloques de 
ódigos, que el propio 
ompilador dete
ta 
omo posiblesa provo
ar errores. Varias son las formas que implementa di
ho lenguaje para
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(a) Vista resumen (b) Vista de propiedadesFigura 6.9: Vistas resumen y propiedades del Cliente de Consultael manejos de ex
ep
iones; entre ellas se pueden 
itar: interfa
es 
on méto-dos que pueden lanzar ex
ep
iones, métodos que 
apturan las ex
ep
iones,métodos que propagan las ex
ep
iones, entre otros.Basados en esta posibilidad que da el lenguaje, el tratamiento de errores haquedado 
ubierto de forma exhaustiva, quedando el sistema siempre en unestado 
onsistente ante 
ualquier error produ
ido, e informando al usuario la
ausa del error produ
ido. Al 
ometerse un error, la apli
a
ión lo dete
ta ytrata de 
orregirlo. Aunque el mejor remedio para los errores es la preven
ión,evidentemente los errores o
urrirán in
luso 
on los usuarios de más habilidady experien
ia. Es por esto que si no se pueden evitar los errores, al menoshay que tratar de minimizar sus 
onse
uen
ias.En el 
aso del Cliente de Consulta se permite la re
upera
ión ante un errorprodu
ido, y se ha realizado el diseño de la interfaz, de forma tal que elusuario pueda 
ometer los menos errores posible. Si se observa la �gura 6.6
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onsultase verá el mejor ejemplo. Aquí 
ada 
láusula de la senten
ia Sele
t se hapuesto en un orden lógi
o y admisible por el SGBD; de esta forma el usuariono podría espe
i�
ar por ejemplo la 
láusula Where antes que la 
láusulaFrom, ni los atributos de la lista de salida separados por otro separador queno sea la 
oma, pues el sistema las agrega automáti
amente, sin darle laposibilidad al usuario a que introduz
a di
ho separador.De igual forma, las fun
iones agregadas (Max, Min, Avg, et
.) ya apare
enes
ritas y el usuario sólo las tiene que sele

ionar; de esta forma se evita laposibilidad de que se equivoque al es
ribirlas. De forma análoga o
urre 
onlas fun
iones que realizan extensiones al sistema para implementar las ope-ra
iones del modelo propuesto. También o
urre lo mismo 
on los operadoresa la hora de 
onstruir expresiones, por ejemplo en la 
láusula Where y entodos los 
asos 
on la propia sintaxis de las 
láusulas de la senten
ia Sele
t(From, Where, Group By, Order By, et
.).Por todos estos aspe
tos señalados, podemos de
ir que el diseño y programa-
ión del Cliente de Consulta le garantizan al usuario un entorno de trabajointegrado donde, basado en una interfaz sen
illa y amigable, puede expresarsus 
onsultas a la base de datos. También puede trabajar de forma asistiday 
ómoda y sin la preo
upa
ión de que un error provo
ará el 
ierre de laapli
a
ión.En la próxima se

ión se muestran algunas de las 
ara
terísti
as 
on que sehan dotado las extensiones implementadas en PostgreSQL. Di
has 
ara
te-rísti
as ha
en que el usuario pueda expresar sus 
onsultas de una forma más�exible, sin ne
esidad de 
uidar si expresa sus términos en letras mayús
ulaso minús
ulas, si deja espa
ios intermedios, ini
iales o �nales en la 
adena detérminos que está bus
ando, et
. También se implementa la posibilidad deen
ontrar los términos que introdu
e el usuario sin importar el orden en quelos es
riba, et
.
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as de las fun
iones de 
onsulta implementadasen PostgreSQL 2136.4. Cara
terísti
as de las fun
iones de 
onsul-ta implementadas en PostgreSQLA 
ontinua
ión se muestran, a través de ejemplos 
on
retos, algunas de lasposibilidades antes men
ionadas para las fun
iones que implementan las ope-ra
iones del modelo propuesto. Hay que desta
ar que la mayoría de estas
ara
terísti
as no están presentes en los operadores tradi
ionales del trabajo
on atributos textuales en bases de datos. De esta forma, 
omo se verá, losresultados obtenidos por el usuario respe
to a la forma tradi
ional en queha
e su búsqueda son signi�
ativamente superiores.Para ganar en 
omprensión en las ideas presentadas en esta se

ión, se utilizapara todos los ejemplos la misma 
onsulta. En 
ada 
aso sólo se variará loque interesa para expli
ar las 
ara
terísti
as antes men
ionadas. Para la im-plementa
ión de estos ejemplos se utilizó el 
onjunto experimental Conjunto2que fue de�nido en el 
apítulo anterior.Ejemplos que muestran que las fun
iones admiten espa
iosen blan
o en 
ualquier posi
ión, sin alterar el resultado de lasmismas.Esta 
ara
terísti
a está implementada 
on la idea de que el usuario no tengaque 
uidarse de no in
luir algún espa
io en blan
o adi
ional, en la frase queintrodu
e en su búsqueda. Esto le permitirá obtener el mismo resultado, sialgún espa
io fuera introdu
ido de forma inten
ional o no. En los siguientesejemplos se 
lari�
an estas ideas.1. Sele
t 
ount (*) As Cantidad From TInterven
iones Where a
oplamien-to_fuerteTDA ( IPropuestaTDA, ' abdomino, amputa
ion ,perianal ', TRUE)= TRUE ;Query OK (0,7 se
)Cantidad: 341
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liente de 
onsultaEn el 
aso de la 
onsulta del ejemplo (1) se retorna la 
antidad de tuplasque 
umplen la 
ondi
ión que el atributo IPropuestaTDA (se re�ere al TDAaso
iado al Comjunto2 ) tiene un a
oplamiento fuerte 
on la frase ' abdomino,amputa
ion ,perineal '. Para ha
er esta veri�
a
ión se utiliza el métodoa
oplamiento_fuerteTDA que re
ibe tres parámetros. El primero es el nom-bre del TDA sobre el que se va a bus
ar las frase que apare
e 
omo segundoparámetro. El ter
er y último parámetro es booleano y signi�
a si dentrode la fun
ión se realiza o no el pro
eso de limpieza des
rito en 
apítulosanteriores.Como se observa, en la frase que se bus
a se han dejado espa
ios en blan
oantes del término abdomino y después de perianal. La implementa
ión rea-lizada garantiza que el usuario puede dejar espa
ios en blan
o en 
ualquierposi
ión, antes o después de 
ualquier término que se introdu
e en la bús-queda sin que se afe
te el resultado. Otro ejemplo de esta situa
ión apare
een el ejemplo (2).2. Sele
t 
ount (*) As Cantidad From TInterven
iones Where a
oplamien-to_fuerteTDA ( IPropuestaTDA, ' abdomino, amputa
ion , perianal ',TRUE) = TRUE ;Query OK (0,7 se
)Cantidad: 341Como se observa en el ejemplo (2), en la misma 
onsulta del ejemplo (1) sehan dejado espa
ios intermedios en varias otras posi
iones de la misma 
ade-na que se bus
a y el resultado es exa
tamente el mismo. En ambos ejemplosse lo
alizan 341 personas a las que se les ha propuesto la interven
ión 'ampu-ta
ion abdomino perianal '(que sería el signi�
ado 
orre
to de esta frase). Sedebe re
ordar en este punto que por una 
uestión de e�
ien
ia, la implemen-ta
ión del sistema, alma
ena los términos en orden alfabéti
o para optimizarlos algoritmos que se implementan.Si se tratara de obtener este resultado de la forma tradi
ional en que sepro
esan los atributos textuales en bases de datos utilizando el operadorLike, habría que es
ribir una 
onsulta 
omo la del ejemplo (3).



6.4 - Cara
terísti
as de las fun
iones de 
onsulta implementadasen PostgreSQL 215
3. Sele
t 
ount (*) As Cantidad From TInterven
iones Where ipropuesta Like'%CURA DE ABSCESO PERIANAL%';Query OK (0,2 se
)Cantidad: 21En una 
onsulta 
omo la del ejemplo (3), si el usuario introdu
e al menos unespa
io en blan
o en 
ualquier posi
ión de la 
adena de 
ara
teres que estábus
ando, la 
onsulta retornaría 
ero tuplas que 
umplan esa 
ondi
ión. Estodemuestra que el operador Like es sensible a los espa
ios en blan
o en el pa-trón de búsqueda que se la pasa. En este sentido, la solu
ión aquí presentadarepresenta una mejora signi�
ativa, ya que 
omo se demostró anteriormente,el usuario puede 
olo
ar espa
ios al ini
io o el �nal de 
ualquiera de los tér-minos sin que se afe
te el resultado �nal. Esta 
ara
terísti
a de las fun
ionesimplementadas ayudan al usuario a la hora de es
ribir sus 
onsultas, ya quesi por error de te
lado introdujera un espa
io de más, no reper
ute en subúsqueda 
omo sí o
urre en la forma tradi
ional.A 
ontinua
ión se muestra otra de las 
ara
terísti
as in
orporadas en lasfun
iones que implementan las opera
iones del modelo propuesto. En este
aso se verá que no importa el orden en que se introdu
en los términos a lahora de realizar una 
onsulta determinada.Ejemplos que muestran que las fun
iones admiten los térmi-nos sobre los que se realiza la búsqueda, en 
ualquier posi
iónsin alterar el resultado de las mismas.En el 
aso de esta fun
ionalidad, la idea es la misma que la anterior, el usuariopuede espe
i�
ar los términos que desea bus
ar sin importar el orden en quelos es
riba. Esto resulta de vital importan
ia, pues en mu
has o
asiones, elusuario no sabe el orden en el que son es
ritos en la base de datos. De laforma tradi
ional, si estos valores no son introdu
idos en el orden exa
to en
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onsultael que apare
en en la base de datos, la búsqueda no retornará ningún valor.En el 
aso de nuestra solu
ión, 
omo se verá en los ejemplos que se presentana 
ontinua
ión, este orden no interesa y el resultado es el mismo.4. Sele
t 
ount (*) As Cantidad From TInterven
iones Where a
oplamien-to_fuerteTDA ( IPropuestaTDA, 'perianal, abdomino, amputa
ion', TRUE) =TRUE ;Query OK (0,73 se
)Cantidad: 3415. Sele
t 
ount (*) As Cantidad From TInterven
iones Where a
oplamien-to_fuerteTDA ( IPropuestaTDA, 'perianal, amputa
ion, abdomino', TRUE) =TRUE ;Query OK (0,75 se
)Cantidad: 341Como se puede observar en los ejemplos (4) y (5), los términos de la 
onsultahan sido introdu
idos en diferentes posi
iones y el resultado obtenido es elmismo, 
on una varia
ión despre
iable del tiempo de respuesta. Con
reta-mente, los términos abdomino y amputa
ion han sido inter
ambiados entreuna 
onsulta y la otra. Cualquier otro 
ambio de este tipo, produ
e el mismoresultado.Tratando de realizar esta misma opera
ión en una 
onsulta similar utilizandoel operador Like, sería 
onstruir una 
onsulta ídem a la del ejemplo (3). Sisobre esa 
onsulta se realizara una altera
ión en el orden en el que apare-
en expresados sus términos, no se re
uperaría ninguna tupla, tal 
omo semuestra en el ejemplo (6).6. Sele
t 
ount (*) As Cantidad From TInterven
iones Where ipropuesta Like'%CURA DE PERIANAL ABSCESO%';



6.4 - Cara
terísti
as de las fun
iones de 
onsulta implementadasen PostgreSQL 217Query OK (0,09 se
)Cantidad: 0Como se había 
omentado, en el ejemplo (6) se han modi�
ado el ordende los términos PERIANAL y ABSCESO y no se obtiene ninguna tupla
omo resultado de eje
utar la 
onsulta. Esta 
ara
terísti
a también muestra lamejoría que en este sentido supone la solu
ión aquí presentada, 
on respe
toa la forma tradi
ional en la que se pro
esan atributos textuales en bases dedatos.Finalmente, la siguiente 
ara
terísti
a está enfo
ada al uso de las mayús
u-las y minús
ulas indistintamente. Este aspe
to también en o
asiones puedeprodu
ir resultados indeseados por el usuario.Ejemplos que muestran que las fun
iones admiten mayús
ulasy minús
ulas indistintamente sin alterar el resultado de lasmismas.Normalmente, es preferible en el ámbito de búsqueda de términos en textos,que el uso de las mayús
ulas y minús
ulas pueda utilizarse de forma insensiti-va, o sea, no distinguir entre mayús
ulas y minús
ulas. Este tipo de búsquedase 
entra en la sintaxis en sí de los términos introdu
idos sin veri�
ar si seen
uentran es
ritos de una u otra forma. Bajo este prin
ipio se han diseñadolas fun
iones que implementan las opera
iones del modelo propuesto. En lossiguientes ejemplos se muestran las diferen
ias que existen entre di
has fun-
iones y la forma tradi
ional de ha
er búsquedas de textos en bases de datos,utilizando el operador Like.7. Sele
t 
ount (*) As Cantidad From TInterven
iones Where a
oplamien-to_fuerteTDA ( IPropuestaTDA, ' ABDOMINO,amputa
ion ,perianal ', TRUE)= TRUE ;Query OK (0,71 se
)
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liente de 
onsultaCantidad: 3418. Sele
t 
ount (*) As Cantidad From TInterven
iones Where a
oplamien-to_fuerteTDA ( IPropuestaTDA, ' Abdomino, AmputaCion , PERIANAL ',TRUE) = TRUE ;Query OK (0,71 se
)Cantidad: 341Como se observa en los ejemplos (7) y (8), los términos de la 
onsulta han sidointrodu
idos 
ombinando indistintamente las mayús
ulas y minús
ulas. Enambos 
asos el resultado es el mismo, lo que demuestra que el usuario puedeexpresar los términos sin importar si utiliza las mayús
ulas o minús
ulas. Estaop
ión podría resultar parti
ularmente importante para aportar el mismoresultado independientemente de 
omo estén es
ritos los valores en la base dedatos. En el 
aso de la solu
ión implementada antes de ha
er la 
ompara
ión,lleva a mayús
ulas tanto los términos introdu
idos para realizar la búsqueda
omo los términos que apare
en en la base de datos.Si se tratara de utilizar indistintamente las mayús
ulas 
on el operador Like,el resultado no será el esperado, y sólo se en
ontraría las tuplas que esténes
ritas exa
tamente a la forma en que son expresados los términos en la
onsulta. Un ejemplo de esta situa
ión se muestra en el ejemplo siguiente.9. Sele
t 
ount (*) As Cantidad From TInterven
iones Where ipropuesta Like'%
ura de PERIANAL ABSCESO% ';Query OK (0,08 se
)Cantidad: 0Como se observa en el ejemplo (9) al es
ribir los términos 
ura y de en minús
ulas,esto ha
e que el operador no pueda lo
alizar esa 
adena y por eso no se devuelveninguna tupla.
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lusiones 219Para resolver esta problemáti
a, PostgreSQL implementa una extensión al operadorLike para dar la posibilidad al usuario de es
ribir los términos tanto en mayús
ulas
omo en minús
ula. Para ello implementa el operador ILike (del Inglés insensitiveLike). Utilizando este operador, sí el usuario podrá expresar los términos de su
onsultas tanto en mayús
ulas 
omo en minús
ulas. Un ejemplo es el siguiente.10. Sele
t 
ount (*) As Cantidad From TInterven
iones Where ipropuesta ILike'%
ura de PERIANAL ABSCESO% ';Query OK (0,11 se
)Cantidad: 21En el 
aso del ejemplo (10) se utiliza el operador ILike y 
omo se observa sí retornalas 21 tuplas que 
umplen 
on la 
ondi
ión expresada en la 
láusulaWhere. Aquí seha es
rito indistintamente los términos de la búsqueda en mayús
ulas y minús
ulas.Para el 
aso de esta fun
ionalidad, sería ne
esario que el usuario domine la exis-ten
ia de esta extensión del operador tradi
ional Like, para equiparar su solu
ión
on la que aquí se presenta. En 
ualquier 
aso, se demuestra que la solu
ión dadaa este problema del uso indistintamente de mayús
ulas y minús
ulas es ídem a lasextensiones que implementa PostgreSQL.6.5. Con
lusionesComo era el objetivo fundamental de este 
apítulo, en él se ha mostrado 
on variosejemplos las poten
ialidades del modelo propuesto para la realiza
ión de 
onsultassobre textos 
ortos en bases de datos.De forma prá
ti
a se ha ejempli�
ado el uso de las opera
iones del modelo propuestomediante las extensiones implementadas en PostgreSQL. Se ha mostrado el uso dedi
has opera
iones y se han dis
utido las mejoras que añade nuestra solu
ión, 
onrespe
to a los operadores tradi
ionales para el trabajo 
on textos en los SGBD.También se han mostrado la arquite
tura y fun
ionalidades que posee el Clientede Consulta implementado. En este sentido, 
abe desta
ar que el diseño de laherramienta permite al usuario realizar su 
onsulta de forma visual y muy intuitiva,guiado las diferentes 
láusulas de la senten
ia Sele
t.
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liente de 
onsultaFinalmente se han mostrado las diferentes 
ara
terísti
as que se le han añadidoa las fun
iones implementadas, 
on el objetivo de que el usuario pueda expresarsus 
onsultas utilizando frases 
omo está adaptado a es
ribirlas en su entorno detrabajo. Di
has 
ara
terísti
as ayudan a mejorar los resultados obtenidos, ya depor sí superiores, a los que resultan del uso de los operadores tradi
ionales para eltrabajo 
on texto en SGBD.El siguiente 
apítulo estará dedi
ado a la evalua
ión del modelo propuesto. Paraello, se de�nirán medidas provenientes de 
ampo de la Re
upera
ión de Informa-
ión, para medir la 
apa
idad del sistema de re
uperar las tuplas relevantes ydeterminar la pre
isión de la informa
ión obtenida. También se realiza un análisis
omparativo de los resultados obtenidos en 
onsultas similares sobre atributos tex-tuales, utilizando las opera
iones del modelo propuesto, y operadores rela
ionales
omo el de igualdad y Like.



Capítulo 7Evalua
ión del modelo
Las bases de datos rela
ionales se 
onsideran un modelo determinísti
o 
on res-puestas exa
tas, donde la respuesta a una 
onsulta es un 
onjunto de tuplas que
umplen 
on una determinada 
ondi
ión de búsqueda. Sin embargo, al manejaratributos textuales, el modelo pasa a ser probabilísti
o porque no hay 
erteza deque las tuplas re
uperadas sean relevantes, ni que se vayan a re
uperar todas lasque sí lo sean. Para evaluar el sistema en este sentido, no es su�
iente 
on devolverel número de tuplas 
omo respuesta, si no que se ne
esitan medidas adi
ionales, queevalúen además la 
alidad o bondad de esa respuesta en términos de re
upera
ióny relevan
ia.Con esta idea, en el presente 
apítulo se realiza la evalua
ión del modelo obtenido.Para ello, se utilizan medidas provenientes del 
ampo de IR para medir la 
apa
i-dad del sistema de re
uperar las tuplas relevantes y determinar la pre
isión de lainforma
ión obtenida.Se 
omienza de�niendo el 
on
epto de relevan
ia, y a partir de los diferentes mode-los que han apare
ido para 
al
ularla, se de�nen las medidas a utilizar: la exhausti-vidad y la pre
isión (Salton y M
Gill, 1983). Utilizando di
has medidas, se 
omparala efe
tividad del modelo propuesto, 
on operadores tradi
ionales de 
onsultas so-bre atributos textuales en bases de datos. Di
hos operadores son el operador deigualdad y el operador Like.Para realizar la 
ompara
ión 
on estos operadores, se realizan diferentes ejemplosque muestran 
omo se 
al
ulan las medidas para los modelos de relevan
ia booleanoy difuso. Para ello, se de�ne 
ómo se 
al
ulan las medidas para 
ada uno de los
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ión del modelooperadores y el modelo propuesto, además de para 
ada modelo de relevan
ia, paralos diferentes tipos de 
onsultas que se pueden presentar. Estas 
onsultas in
luyenla búsqueda de un sólo término, de varios términos a la vez, o varios términos sinque todos estén in
luidos.El análisis 
omparativo del modelo propuesto mediante estas medidas, se realizamediante ejemplos prá
ti
os implementados sobre una base de datos médi
a.7.1. Tratamiento de la relevan
iaVarios fa
tores son los que in�uyen en la 
alidad de la informa
ión re
uperadapor el sistema. Entre ellos la es
ritura 
orre
ta de los términos que se bus
an, eltipo de operador que se utili
e para en
ontrarlos, la 
alidad y homogeneidad delos datos que se en
uentran alma
enados en la base de datos, et
. De aquí que seaimportante 
ontar 
on algunas métri
as que ayuden a tener una idea de la 
alidadde la informa
ión re
uperada por un sistema.Como se dijo anteriormente, las medidas que se utilizarán para medir la 
alidadde la solu
ión aquí presentada, provienen del área de IR. En este 
ontexto di
hasmedidas son apli
adas sobre do
umentos textuales 
ompletos. En nuestro 
aso,
omo se ha venido 
omentando, se apli
a nuestra solu
ión sobre atributos textualesen bases de datos. Debido a esto, en la de�ni
ión y apli
a
ión de estas medidas ennuestra solu
ión, se utilizará el término tupla, en lugar de do
umento. Entendiendoesto 
omo que 
ada tupla de la base de datos que 
ontiene el atributo textual es,al �n y al 
abo, un 
onjunto de términos. Hay que tener en 
uenta además, que ennuestro modelo, una tupla puede 
ontener varios 
onjuntos-AP 
on varios términosen 
ada uno de ellos.Para de�nir la exhaustividad y la pre
isión, será ne
esario de�nir antes el 
on
eptode relevan
ia, ya que es un 
on
epto 
entral en 
ualquier medida de IR. Relevan-
ia es aquello que responde a lo soli
itado al sistema; hay relevan
ia 
uando lore
uperado se ajusta a la peti
ión efe
tuada al sistema.El 
on
epto de relevan
ia se ha estudiado desde distintos puntos de vista (Sa-ra
evi
, 1997): lógi
a, �losofía, psi
ología, semánti
a, do
umenta
ión, et
. Estosenfoques se pueden resumir en dos tenden
ias: la relevan
ia objetiva y la subjetiva.La primera ha
e hin
apié en los sistemas, normalmente de�ne 
ómo la materia dela informa
ión re
uperada 
oin
ide 
on la de la pregunta. La subjetiva, es la quetiene en 
uenta al usuario (Wanson, 1986).
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ia 223Muy ligado al 
on
epto de relevan
ia está el de pertinen
ia; 
on fre
uen
ia se en-tremez
lan y 
onfunden. Según Korfhage (Korfhage, 1997), relevan
ia es la medidade 
ómo una pregunta se ajusta a una tupla, ( esta visión 
oin
ide 
on el enfoquede la relevan
ia objetiva) y pertinen
ia es la medida de 
ómo una tupla se ajusta auna ne
esidad informativa ( lo que otros autores de�nen 
omo relevan
ia subjetiva).Además de la relevan
ia, para el 
ál
ulo de la exhaustividad y la pre
isión, seráne
esario 
ono
er la 
antidad de tuplas re
uperadas por el sistema para respondera una determinada 
onsulta. Di
ha 
antidad no será más que la 
antidad total detuplas que el sistema retorne que 
umplen de alguna forma 
on la 
onsulta quese ha realizado. Según la relevan
ia que tenga la tupla re
uperada, será que sepueda 
onsiderar 
omo tupla relevante re
uperada. Esto signi�
a que no sólo esre
uperada, si no que posee el nivel de relevan
ia ne
esario para in
luirla en larespuesta que se le brinda al usuario.Para 
al
ular la relevan
ia de una tupla, han apare
ido entre otras, las siguientesformas:Modelo de relevan
ia booleano: Donde lo más habitual es estable
er valoresbinarios: si una tupla es relevante, es de
ir, sirve 
omo respuesta a la bús-queda que se realiza, se le asigna valor 1 de relevan
ia. Si por el 
ontrario nosirve 
omo respuesta a la búsqueda se le da valor 0.Modelo de relevan
ia difuso: Al 
ontrario del 
aso booleano donde sólo setienen dos grados de relevan
ia, en este modelo se estable
en grados inter-medios de relevan
ia de la tupla. Los valores de relevan
ia están dentro delrango [0, 1]. De esta forma, las tuplas de mayor relevan
ia tendrán valoresmás 
er
anos a l y las de menor relevan
ia, tendrán valores más 
er
anos a0. Este modelo in
luye el grado de relevan
ia subjetiva difusa del usuario,donde éste le asigna un valor a
orde a su interpreta
ión de la relevan
ia dela tupla analizada. Además, in
luye el grado de relevan
ia objetiva difusa,que será un valor 
al
ulado automáti
amente por el sistema.A 
ontinua
ión se muestran tres ejemplos que ilustran el 
ál
ulo de la relevan
ia,siguiendo las dos variantes enun
iadas anteriormente. Con la idea de apli
ar estos
on
eptos, a un ejemplo prá
ti
o, se retomará el presentado en la �gura 6.1 sobrere
etas de postres.
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ión del modeloLos tres ejemplos se realizan utilizando la forma en que sería 
al
ulada utilizandonuestro modelo. Para ello, en 
ada ejemplo se muestran los términos que se 
on-sultan, se sele

iona una tupla 
on
reta, y se le 
al
ula la relevan
ia a di
ha tupla,para 
ada una de di
has variantes.Ejemplo 25Sele

ionar las tuplas que 
ontienen los términos {Tarta, chocolate}.Términos:{Tarta, chocolate}TDA:{Tarta, nata, chocolate}Relevan
iaobjetiva Relevan
iaobjetiva difusa Relevan
iasubjetivadifusa1 0.66 0.8Como se puede observar en el ejemplo 25, se realiza el 
ál
ulo de la relevan-
ia del 
onjunto {Tarta, chocolate}, 
on una tupla 
uyo TDA toma 
omo valor
{Tarta, nata, chocolate}. En este 
aso, los dos términos que se bus
an se en
uen-tran 
ontenidos en el valor del TDA, 
uyo 
onjunto posee otro elemento ( nata).La relevan
ia objetiva que sigue el modelo booleano, da valor de relevan
ia 1 ala tupla, dado que 
ontiene los términos que se están bus
ando. La relevan
iaobjetiva difusa se puede 
al
ular 
omo el grado de a
oplamiento de los términosque se bus
an 
on el TDA. En este 
aso, podría ser el 
o
iente entre la 
ardinalidadde la interse

ión entre ambos 
onjuntos, y la 
ardinalidad del TDA. Este 
o
ientesería (2/3 ). De ahí el valor de 0.66 de relevan
ia que obtiene el modelo para esteTDA.Para el 
aso del 
ál
ulo de la relevan
ia subjetiva difusa, el usuario podría dar unvalor de 0.8 a esta tupla. Esto es debido a que ambos términos apare
en en la tupla.No se daría valor 1, pues posee un elemento más que los que se bus
an. Dado queese elemento adi
ional es un ingrediente más de la Tarta, se puede justi�
ar esevalor elevado de relevan
ia.Ejemplo 26Sele

ionar las tuplas que 
ontienen el término {fresas}.
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ia 225Término:{fresas}TDA:{Tarta, fresas}Relevan
iaobjetiva Relevan
iaobjetiva difusa Relevan
iasubjetivadifusa1 0.5 0.7En el ejemplo 26, se realiza el 
ál
ulo de la relevan
ia del 
onjunto {fresas}, 
onuna tupla 
uyo TDA toma 
omo valor {Tarta, fresas}. En este 
aso, el términoque se bus
a se en
uentra 
ontenido en el valor del TDA, 
uyo 
onjunto posee otroelemento ( Tarta).La relevan
ia objetiva, da valor de relevan
ia 1 a la tupla dado que 
ontiene el tér-mino que se está bus
ando. La relevan
ia objetiva difusa 
al
ulada ídem al ejemploanterior y sería el 
o
iente (1/2 ). De ahí el valor de 0.5 de relevan
ia que obtieneeste modelo para este TDA.Para el 
ál
ulo de la relevan
ia subjetiva difusa el usuario podría dar un valor de0.7 a esta tupla. Esto debido a que el término apare
e en la tupla. No se daríavalor 1, pues posee un elemento más que el que se bus
a. En este 
aso el elementoadi
ional ( Tarta) posee más peso semánti
o que el término adi
ional del ejemploanterior por eso se le da un valor menor de relevan
ia.Ejemplo 27Sele

ionar las tuplas que 
ontienen los términos {fresas, nata}.Término:{fresas}TDA:{Tarta, fresas}Relevan
iaobjetiva Relevan
iaobjetiva difusa Relevan
iasubjetivadifusa1 0.5 0.5Como se puede observar en el ejemplo 27, se realiza el 
ál
ulo de la relevan
ia del
onjunto {fresas, nata} 
on una tupla 
uyo TDA toma 
omo valor {Tarta, fresas}.En este 
aso sólo el término ( fresas) apare
e 
ontenido en el TDA.La relevan
ia objetiva da valor de relevan
ia 1 a la tupla, dado que 
ontiene almenos uno de los términos que se bus
an. La relevan
ia objetiva difusa 
al
ulada de
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ión del modelola forma antes dis
utida sería el 
o
iente (1/2 ). De ahí el valor de 0.5 de relevan
iaque obtiene el modelo para este TDA.En este ejemplo, el usuario podría dar un valor de relevan
ia subjetiva difusa de0.5 a esta tupla. Esto debido a que sólo apare
e en ella, uno de los dos términosque se bus
an.En fun
ión de estas formas en que puede ser 
al
ulada la relevan
ia, se podránde�nir las expresiones para el 
ál
ulo de la exhaustividad y la pre
isión. En elsiguiente aparatado se darán los 
on
eptos de ambas medidas y se formularán lasexpresiones para su 
ál
ulo.7.2. De�ni
ión de exhaustividad y pre
isión se-gún el modelo utilizadoA 
ontinua
ión, se de�nen las dos medidas antes men
ionadas en fun
ión de tuplasde base de datos y no en fun
ión de do
umentos, 
omo se ha
e tradi
ionalmente.También se darán las variantes en que pueden ser 
al
uladas dependiendo de quémodelo 
onsideremos, el booleano o el difuso.La exhaustividad indi
a la 
apa
idad de un Sistema de Re
upera
ión de Informa-
ión para mostrar las tuplas relevantes. Ella mide el volumen de tuplas relevantesre
uperadas respe
to al total de relevantes disponibles en el sistema. Di
ho de otraforma, es el 
o
iente entre las tuplas relevantes re
uperadas y el total de tuplas re-levantes. Se podría de�nir también 
omo la medi
ión de la efe
tividad del sistemapara evitar el silen
io (entendiendo silen
io 
omo no re
uperar ninguna tupla).Por su parte la pre
isión mide el nivel de tuplas relevantes re
uperadas respe
toal total de tuplas re
uperadas, relevantes o no. Di
ho de otra forma, es el 
o
ienteentre las tuplas relevantes re
uperadas y el total de tuplas re
uperadas. Se podríade�nir también 
omo la medi
ión de la efe
tividad del sistema para evitar el ruido(entendiendo ruido 
omo las tuplas re
uperadas que no son relevantes).Como se 
omentó anteriormente, la formula
ión matemáti
a de ambas medidasqueda determinada por el tipo de modelo que se utili
e para 
al
ular la relevan
iade las tuplas. En este sentido, dado que el grado de relevan
ia subjetivo de�nidopor el usuario es un 
on
epto difuso en sí mismo, su expresión será la mismaque la utilizada en el modelo difuso. Por su parte, el modelo booleano tendrá
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ión de exhaustividad y pre
isión según el modeloutilizado 227sus expresiones basadas en las 
ara
terísti
as de di
ho modelo. Ambas formas de
al
ular la exhaustividad y la pre
isión apare
en a 
ontinua
ión.7.2.1. Exhaustividad y pre
isión en el modelo booleanoAmbas medidas de�nidas en nota
ión de 
onjuntos, donde | A | signi�
a la 
ardi-nalidad del 
onjunto A, quedarían de la siguiente forma:Exhaustividad= |NRelv

⋂

NRec |
|NRelv |

Pre
isión= |NRelv

⋂

NRec |
|NRec |donde,

NRec: signi�
a el número de tuplas re
uperadas.
NRelv: signi�
a el número de tuplas relevantes dentro del total de tuplas re
upera-das.Como se ve, ambos valores estarán situados en el rango [0, 1]. Un valor 0 de exhaus-tividad signi�
a que ninguna tupla relevante es re
uperada, y un valor 1 indi
a quetodas las tuplas relevantes son re
uperadas. Para el 
aso de la pre
isión un valor0 indi
a que ninguna tupla relevante es re
uperada, y un valor 1 indi
a que todaslas tuplas re
uperadas son relevantes.Normalmente, para los sistemas de re
upera
ión de informa
ión que ordenan lastuplas de mayor a menor relevan
ia de a
uerdo a la búsqueda realizada, la exhaus-tividad y la pre
isión de 
ada 
onsulta serán inversamente propor
ionales. Para lasprimeras tuplas la pre
isión será muy alta ( mu
has tuplas 
on informa
ión rele-vante) pero po
a exhaustividad (quedan mu
has tuplas relevantes por mostrarse).Según aumente el número de tuplas que se muestran, la pre
isión irá des
endiendoy aumentando la exhaustividad.
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ión del modeloEn el 
aso 
ontrario, una exhaustividad muy alta y una pre
isión muy baja nosmostraría la mayoría de las tuplas relevantes ( po
o silen
io) pero también bastantesno relevantes ( mu
ho ruido).Este modelo de relevan
ia objetiva, es el modelo booleano que le asigna relevan
ia0 a la tupla que no sea relevante y valor 1 a la tupla que sí lo sea. Para este modeloapare
en dos 
asos a la hora de 
onsiderar una tupla 
omo relevante y re
uperada:1. Cuando la frase que se introdu
e para la búsqueda en la 
onsulta apare
e
ompletamente in
luida en 
ada tupla de la base de datos ( para 
onsultas
on uno o más términos).2. Cuando la frase que se introdu
e para la búsqueda en la 
onsulta apare
epar
ialmente in
luida en 
ada tupla de la base de datos ( para 
onsultas 
onmás de un término).Como se puede observar, la in
lusión o no de los términos que se bus
an en unao más tuplas de la base de datos, puede variar en dependen
ia de si se ha
e labúsqueda sobre un sólo término, o sobre más de un término. Teniendo en 
uentaestos dos tipos de 
asos posibles, en las tablas 7.1 y 7.2 se ha
e un resumen quemuestra, lo que a efe
tos de los 
ál
ulos que se realizarán de la exhaustividad yla pre
isión, se entiende por re
uperado y relevante. También en di
has tablas semuestra 
ómo serán obtenidos di
hos valores, para 
ada uno de los operadores quese utilizarán en las 
onsultas de ejemplo: el operador de igualdad, el operador Likey el modelo propuesto en este trabajo.
Como se puede observar en la tabla 7.1, en todos los 
asos se 
onsidera 
omonúmero de tuplas relevantes, las tuplas que 
ontengan en 
ualquier posi
ión eltérmino que se está bus
ando. Para el 
aso de las tuplas re
uperadas, se observala 
lara desventaja del operador de igualdad, pues sólo re
upera las tuplas que
ontienen úni
amente el término que se bus
a. En este 
aso, todas las tuplas que
ontengan una frase en la que apare
e el término que se bus
a no serán retornadas.Para el 
aso de las tuplas re
uperadas 
on el operador Like, se puede espe
i�
ar unpatrón de búsqueda que 
ontenga el término que se bus
a 
on un signo de% al ini
io



7.2 - De�ni
ión de exhaustividad y pre
isión según el modeloutilizado 229Operador deigualdad Operador Like ModelopropuestoNúmero detuplasrelevantes(NRelv) Las tuplas que
ontengan en
ualquierposi
ión eltérmino que seestá bus
ando
Las tuplas que
ontengan en
ualquier posi
iónel término que seestá bus
ando Las tuplas que
ontengan en
ualquier posi
iónel término que seestá bus
andoNúmero detuplasre
uperadas(NRec) Las tuplas que
ontenganexa
tamentesólo el términoque se estábus
ando
Las tuplas queretorne el pa-trón%término%(indi
a que eltérmino puedeapare
er en
ualquierposi
ión)

Las tuplas donde laopera
ión a
opla-miento_debil,apli
ada sobre elTDA de 
adatupla, se valore
omo verdadera
on el término quese bus
aTabla 7.1: Criterios para el 
ál
ulo de la exhaustividad y la pre
isión en
onsultas 
on un sólo término y usando relevan
ia objetiva.y �nal del término. En este 
aso, se re
uperarán todas las tuplas que 
ontenganel término, sin importar la posi
ión en que apare
e. Finalmente, 
on el modelopropuesto, las tuplas re
uperadas serán las que tengan un a
oplamiento débil tal
omo lo de�ne esa opera
ión. Para ello, se veri�
ará la fun
ión a
oplamiento_debil,apli
ada sobre el TDA de 
ada tupla y la frase que se bus
a. Las tuplas donde di
hafun
ión se valore 
omo verdadera, serán retornadas.Cabe desta
ar en este 
aso en el que se realizan 
onsultas 
on un sólo término,que se podría 
onsiderar la relevan
ia difusa para admitir sinónimos 
omo respues-ta a la 
onsulta. De esta forma, se podría dotar a las 
onsultas de un grado de�exibilidad semánti
a. Para ello, se podrían de�nir diferentes grados de sinonimiaentre varios términos que pudieran ser interpretados 
omo uno sólo, 
on distintogrado de similitud. Por ejemplo, si en la 
onsulta se bus
a "fra
tura" y el sistemaen
uentra "rotura" ó "�sura", suponiendo un grado de sinonimia de estas palabras
on fra
tura, en ese grado se basaría el grado de a
oplamiento para determinar larelevan
ia de la tupla.En la tabla 7.2, se ha
e el mismo análisis que en la tabla anterior, pero ahora
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ión del modelopara 
uando se bus
an varios términos. En di
ha tabla se da la forma de 
al
ularel número de tuplas relevantes y re
uperadas, para los dos 
asos posibles. Primero,para 
uando se requiere en
ontrar la frase que se bus
a 
ompletamente y después,para 
uando se requiere en
ontrar sólo parte de di
ha frase.Operador deigualdad Operador Like Modelo propuestoNúmero de tuplasrelevantes (NRelv)para en
ontrar lafrase 
ompleta Las tuplas que
ontengan
ompletamente, en
ualquier posi
ión, lafrase bus
ada Las tuplas que 
ontengan
ompletamente, en 
ualquierposi
ión, la frase bus
ada Las tuplas que 
ontengan
ompletamente, en 
ualquierposi
ión, la frase bus
adaNúmero de tuplasrelevantes (NRelv)para en
ontrarsólo parte de lafrase Las tuplas que
ontengan al menos untérmino, en 
ualquierposi
ión, de la frasebus
ada Las tuplas que 
ontengan almenos un término, en
ualquier posi
ión, de lafrase bus
ada Las tuplas que 
ontengan almenos un término, en
ualquier posi
ión, de lafrase bus
adaNúmero de tuplasre
uperadas(NRec) paraen
ontrar la frase
ompleta Las tuplas que
ontengan exa
tamentey en el mismo orden, lafrase bus
ada Las tuplas que retorne elpatrón%frase% (indi
a quela frase puede apare
er en
ualquier posi
ión). Síimporta el orden en queaparez
an los términos
Las tuplas donde laopera
ióna
oplamiento_fuerte,apli
ada sobre el TDA de
ada tupla, se valore 
omoverdadera 
on la frasebus
ada. No importa elordenNúmero de tuplasre
uperadas(NRec) paraen
ontrar sóloparte de la frase Las tuplas que
ontengan exa
tamentey en el mismo orden, lafrase bus
ada Dependerá de las tuplas queretorne el patrón que se 
ree.Puede ser uno para 
adatérmino o la frase 
ompleta.Sí importa el orden en queaparez
an los términos
Las tuplas donde laopera
ióna
oplamiento_debil,apli
ada sobre el TDA de
ada tupla, se valore 
omoverdadera 
on la frasebus
ada. No importa elordenTabla 7.2: Criterios para el 
ál
ulo de la exhaustividad y la pre
isión en
onsultas 
on varios términos usando relevan
ia objetiva.



7.2 - De�ni
ión de exhaustividad y pre
isión según el modeloutilizado 231
Como se puede observar, 
uando se requiere en
ontrar la frase 
ompleta, el númerode tuplas relevantes se obtiene de igual forma para los tres operadores. Se ha
ere
uperando las tuplas que 
ontengan 
ompletamente, en 
ualquier posi
ión, lafrase bus
ada. Para el 
aso de este valor, 
uando se quiere en
ontrar sólo partede la frase, será el de las tuplas que 
ontengan al menos un término, en 
ualquierposi
ión, de la frase bus
ada.Para el 
aso del número de tuplas re
uperadas 
uando se requiere en
ontrar lafrase 
ompleta, sí varía en dependen
ia del operador que se utili
e. En este 
aso, eloperador de igualdad vuelve a presentar serios problemas, pues sólo re
upera lastuplas que 
ontengan exa
tamente, y en el mismo orden, la frase bus
ada. Aquíquedarán fuera las frases que 
ontengan más términos que los bus
ados, o que noaparez
an en el mismo orden. De forma análoga o
urre 
on el operador Like. Parael 
aso del modelo propuesto, no presenta ninguno de estos problemas pues 
onla opera
ión a
oplamiento_fuerte en
uentra la frase 
ompleta. Esto lo ha
e aún
uando el TDA tenga más términos que los bus
ados o los tenga en posi
ionesdiferentes.Para el 
aso del número de tuplas re
uperadas 
uando se requiere en
ontrar sóloparte de la frase que se bus
a, también varía en dependen
ia del operador que seutili
e. En este 
aso, el operador de igualdad vuelve a presentar serios problemas,pues sólo re
upera las tuplas que 
ontengan exa
tamente, y en el mismo orden, lafrase bus
ada. Este operador no tiene posibilidad de sólo expresar parte de la frasepues si no, se pierde el sentido de lo que bus
a el usuario.Para el operador Like, dependerá de la 
alidad del patrón que espe
i�que el usuario;en este 
aso, si pone sólo algunos términos de la frase original, se pueden re
uperartuplas que no son 
orre
tas. Por ejemplo, si el usuario bus
a la frase 'fra
tura 
ade-ra'y se 
rea el patrón%fra
tura %, todos los tipos de fra
turas serán re
uperadosy no es 
orre
to. Si se pone más de un término en el patrón que se 
ree, dependeráya del orden en el que sean es
ritos. Esto ha
e este operador dependiente del ordende los términos introdu
idos.Con el modelo propuesto, se 
ontarán 
omo re
uperadas todas las tuplas dondela opera
ión a
oplamiento_debil, apli
ada sobre el TDA de 
ada tupla, se valore
omo verdadera 
on la frase bus
ada. En este 
aso, no importa el orden en que elusuario introduz
a los términos, ni si en la tupla hay más términos que los que sebus
an.
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ión del modeloEn el siguiente apartado, se dis
uten los parámetros requeridos para el 
ál
ulo dela exhaustividad y pre
isión utilizando la relevan
ia objetiva difusa. Para ello, deforma análoga a 
omo se hizo 
on la relevan
ia objetiva, se verá 
ómo se 
al
ulanlos parámetros en el 
aso de los operadores de igualdad y Like, y también para elmodelo propuesto.7.2.2. Exhaustividad y pre
isión en el modelo difusoTomando 
omo base las de�ni
iones del modelo booleano, en (Buell y Kraft, 1981)se de�nieron di
has expresiones en un ambiente difuso. Este modelo se basa en losgrados de relevan
ia entre [0, 1], provenientes de la evalua
ión que realiza el sistemay el usuario de la 
alidad de las tuplas re
uperadas.En este modelo difuso, la formula
ión de la exhaustividad y pre
isión se realiza enfun
ión de la evalua
ión que realiza el sistema y el usuario, de la relevan
ia de 
adatupla re
uperada en la búsqueda que se realiza. Para 
ada tupla re
uperada, elsistema le da una evalua
ión si y el usuario una evalua
ión ui. Como 
orrespondeen lógi
a difusa, para determinar el AND entre ambos valores, se 
al
ula la fun
iónmínimo entre ellos.Con estos pre
edentes, ambas medidas en este modelo quedarían expresadas de lasiguiente forma:
Exhaustividad Difusa=

∑

i

min(si, ui)

∑

i

(ui)

Pre
isión Difusa=

∑

i

min(si, ui)

∑

i

(si)donde:
si: signi�
a la evalua
ión que el sistema da a la tupla i.
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ui: signi�
a la evalua
ión que el usuario da a la tupla i.Para el 
aso de la exhaustividad difusa se 
al
ula 
omo el 
o
iente entre la sumatoriade 
ada mínimo 
al
ulado entre la valora
ión del sistema y el usuario de 
ada tupla
i, entre la sumatoria de la valora
ión del usuario de 
ada tupla i. Por su parte, lapre
isión difusa se de�ne 
omo el 
o
iente entre la sumatoria de 
ada mínimo
al
ulado entre la valora
ión del sistema y el usuario de 
ada tupla i, entre lasumatoria de la valora
ión del sistema de 
ada tupla i.La interpreta
ión de ambas medidas en este 
aso tiene el mismo signi�
ado que enel modelo booleano. Para el 
aso de la exhaustividad difusa, se pondera la opinióndel usuario sobre la relevan
ia de las tuplas re
uperadas. De esta forma prima su
riterio sobre la relevan
ia de las tuplas re
uperadas. En el 
aso de la pre
isióno
urre lo 
ontrario, y se determina di
ho valor en fun
ión de la valora
ión querealiza el sistema de la relevan
ia de las tuplas re
uperadas.En el 
ontexto que nos o
upa, de 
onsultas semánti
as sobre atributos textuales enbases de datos, se pueden utilizar ambas medidas. En este 
aso, sus valores puedenser 
al
ulados para los diferentes operadores tradi
ionales de búsqueda de textos enbases de datos rela
ionales, 
omo el operador de igualdad ( = ) y el operador Like.También se pueden 
al
ular estos valores sobre los resultados obtenidos utilizando elmodelo propuesto en esta memoria. Esto podría servir 
omo elemento 
omparativode nuestro modelo, 
on respe
to a la forma tradi
ional de resolver 
onsultas sobreatributos textuales en bases de datos.Al apli
ar estas medidas en el entorno de 
onsultas semánti
as sobre textos 
ortosen bases de datos, será ne
esario utilizar las formas antes des
ritas para 
al
ular lastuplas relevantes, que serán retornadas al usuario 
omo respuesta a una 
onsultadeterminada.Para el 
aso de los ejemplos que serán implementados en este 
apítulo, se realizarándi
hos ejemplos utilizando la relevan
ia objetiva, en sus dos modalidades, booleanay difusa. Como se 
omentó anteriormente, el 
ál
ulo de relevan
ia por el modelodifuso in
luye la subjetividad de la opinión del usuario ( ui) para dar el valor derelevan
ia de una tupla determinada.En el 
ál
ulo de ambas medidas utilizando el modelo de relevan
ia objetiva difusa,no es ne
esario separar la forma en que se 
al
ula la relevan
ia, para un sólo términoo una frase. En este 
aso, en la relevan
ia subjetiva que da el usuario de la 
alidad
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ión del modelode la tupla retornada, y la evalua
ión que de ella da también el sistema, va implí
itala 
alidad del a
oplamiento entre la frase que se bus
a y 
ada tupla analizada.En este modelo difuso, el 
ál
ulo del valor de ui, 
omo ya se men
ionó anteriormen-te, se basa en la opinión del usuario de la 
alidad de la tupla retornada. Para el 
asode si, sí se ha
e ne
esario separar su estudio 
uando se bus
a una frase par
ialmen-te in
luida, o una frase 
ompletamente in
luida. Debido a que en el primer 
aso el
ál
ulo de si se realiza utilizando la opera
ión índi
e de a
oplamiento débil y enel segundo 
aso se utilza el índi
e de a
oplamiento fuerte. Ambos índi
es puedenser 
al
ulados por las dos variantes dis
utidas en el 
apítulo 3: por el máximo y elpromedio.Teniendo en 
uenta estas ideas se puede resumir, que en este modelo de relevan
iaobjetiva difusa el 
ál
ulo de la exhaustividad y la pre
isión para los operadores deigualdad y Like, y para el modelo propuesto, se utilizará la relevan
ia subjetiva queel usuario de a 
ada tupla y para si se utilizará el índi
e de a
oplamiento según sise bus
a parte de la frase o la frase 
ompleta.En el próximo apartado, se muestran tres ejemplos prá
ti
os donde se 
al
ulan laexhaustividad y la pre
isión utilizando el modelo de relevan
ia objetiva y objeti-va difusa. Como se 
omentó anteriormente, se utilizará para ello, los datos de latabla 6.1.7.3. Ejemplos prá
ti
os del 
ál
ulo de exhaus-tividad y pre
isión para los modelos boo-leano y difusoA 
ontinua
ión, se muestran tres ejemplos 
on los 
asos típi
os dis
utidos ante-riormente para el 
aso de la relevan
ia objetiva. En di
hos ejemplos, se 
al
ularátambién la exhaustividad y pre
isión utilizando las expresiones difusas. Los tres
asos son:1. Cuando se bus
a un sólo término.2. Cuando se bus
a más de un término y se quiere re
uperar la tupla sólo si
ontiene todos los términos bus
ados. Sería equivalente a la búsqueda devarios términos 
on un operador lógi
o AND.
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ti
os del 
ál
ulo de exhaustividad y pre
isiónpara los modelos booleano y difuso 2353. Cuando se bus
a más de un término y se quiere re
uperar la tupla si 
ontieneal menos uno de los términos que se bus
an. Sería equivalente a la búsquedade varios términos 
on un operador lógi
o OR.La estru
tura de di
hos ejemplos es la misma en los tres 
asos: re
uperar 
iertostérminos sobre el atributo Nombre Postre de la tabla de la �gura 6.1. Se darán lostérminos de la 
onsulta y a 
ontinua
ión por 
ada uno de los operadores antes dis-
utidos y el modelo propuesto, se darán los resultados de las medidas exhaustividady pre
isión 
on modelo de relevan
ia objetiva y objetiva difusa.Ejemplo 28Sele

ionar las tuplas que 
ontienen el término 'fresas'.Los resultados del 
ál
ulo de ambas medidas, utilizando los dos operadores y elmodelo propuestos, son los que se muestran a 
ontinua
ión para 
ada tipo derelevan
ia.Modelo booleanoEn este 
aso, al ser un sólo término sobre el que se ha
e la búsqueda, para 
al
ularlos términos relevantes y re
uperados, se utilizan los 
riterios dados en la tabla 7.1.Para el 
aso del operador Like, se utiliza el patrón%fresas% (asumiendo unavariante de Like en todos los ejemplos que re
upere el término sin importar ma-yús
ulas o minús
ulas).Operador de igualdad Operador Like Modelo propuesto
NRelv= 4
NRec=0 NRelv= 4

NRec=4 NRelv= 4
NRec=4exhaustividad = 0 exhaustividad = 1 exhaustividad = 1pre
isión = 0 pre
isión = 1 pre
isión = 1Como se observa en el ejemplo 28, para el 
aso del operador de igualdad la exhaus-tividad es 0, debido a que no re
upera ninguna de las 4 tuplas que son relevantes,ya que 
ontienen el término fresas. Esto se debe a que en las 4 o
asiones en queapare
e di
ho término en las tuplas no apare
e solo, para que fuera re
uperado porel operador de igualdad. Para este operador la pre
isión es 0.



236 Evalua
ión del modeloPara el 
aso del operador Like, 
omo es un sólo término el que se bus
a, el patrónespe
i�
ado en la búsqueda en
uentra el término en todas las posi
iones en quese en
uentre en las tuplas. En este 
aso, el valor de ambas medidas es 1, ya quese re
uperan todas las tuplas que son relevantes. De forma idénti
a o
urre 
on elmodelo propuesto, que utilizando la opera
ión a
oplamiento_debil re
upera las 4tuplas relevantes que 
ontienen el término fresas.Modelo difusoPara el 
aso del 
ál
ulo de la valora
ión del sistema y del usuario, para obtener laexhaustividad y pre
isión difusas, se realizará siguiendo los 
riterios estable
idosanteriormente. En los tres ejemplos se utilizará el índi
e que responda al interés dere
uperar todos los términos de la 
onsulta, o solo algunos de ellos. En todos los
aso se utilizará la variante de 
al
ular el índi
e por la vía del máximo.Operador de igualdad Operador Like Modelo propuesto
si= {0,0,0,0,0,0,0,0,0}
ui={0.6,0.8,0,0,0.8,0,0,0,0.5} si={0.5,0.5,0,0,0.5,0,0,0,0.25}

ui={0.6,0.8,0,0,0.8,0,0,0,0.5} si={0.5,0.5,0,0,0.5,0,0,0,0.25}
ui={0.6,0.8,0,0,0.8,0,0,0,0.5}exhaustividad difusa0 exhaustividad difusa1.75 / 2.7 = 0.64 exhaustividad difusa1.75 / 2.7 = 0.64pre
isión difusa0 pre
isión difusa1.75 / 1.75 = 1 pre
isión difusa1.75 / 1.75 = 1En el 
aso de los tres ejemplos donde se 
al
ulan la exhaustividad y pre
isión difu-sas, se ha puesto para 
ada operador, un 
onjunto 
on los valores 
orrespondientesa si y ui. Apare
e un valor para 
ada una de las nueve tuplas que 
ontiene latabla de la �gura 6.1. Para determinar el mínimo de si 
on ui, será ne
esario ha
er
oin
idir los valores de 
ada posi
ión de di
ho 
onjunto.Como se puede observar en el ejemplo 28, para el 
aso del operador igualdad, dadoque la 
onsulta bus
ando el término fresas no retorna ninguna tupla, su valor de

si en todos los 
asos será 0, y por ende, tanto la exhaustividad 
omo la pre
isióndifusas toman valor 
ero.Con el operador Like, la sumatoria de los mínimos entre si y ui da 1.75. Para el
ál
ulo de la exhaustividad difusa, se divide este valor entre la sumatoria de los ui
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ti
os del 
ál
ulo de exhaustividad y pre
isiónpara los modelos booleano y difuso 237que en este 
aso también es 2.7, obteniendo valor 0.64. Para 
al
ular la pre
isióndifusa se divide también la sumatoria de los mínimos entre si y ui( 1.75 ) entre lasumatoria de los si que es 1.75, obteniendo valor 1.Para el 
aso del modelo propuesto, los resultados obtenidos son idénti
os a los
al
ulados 
on el operador Like. Esto se debe a que se bus
a un sólo término y eloperador Like, al igual que nuestro modelo, es 
apaz de en
ontrarlo en 
ualquierposi
ión dentro del valor de la tupla.Ejemplo 29Sele

ionar las tuplas que 
ontienen 
ompletamente la frase 'Tarta de 
ho
olate'.En este 
aso, al ser una frase lo que se re
upera e interesa que se retornen las tuplasque la 
ontienen 
ompletamente, para 
al
ular los términos relevantes y re
upera-dos, se utilizan las �las uno y tres de la tabla 7.2 respe
tivamente. Para el 
aso deloperador Like, se utiliza el patrón%Tarta de 
ho
olate % . Los resultados del
ál
ulo de ambas medidas, utilizando los dos operadores y el modelo propuesto,son los que se muestran a 
ontinua
ión para 
ada tipo de relevan
ia.Modelo booleanoOperador de igualdad Operador Like Modelo propuesto
NRelv= 2
NRec=1 NRelv= 2

NRec=1 NRelv= 2
NRec=2exhaustividad = 0.5 exhaustividad = 0.5 exhaustividad = 1pre
isión = 1 pre
isión = 1 pre
isión = 1En la solu
ión de este ejemplo, se ha tomado la tupla Tarta de nata y Cho
olate 
o-mo relevante, ya que 
ontiene todos los términos que se están re
uperando, aunqueno en el mismo orden. Como se dis
utió anteriormente, para este 
aso parti
ular,todas las tuplas que 
ontengan todos los términos que se están bus
ando aunqueno aparez
an en el mismo orden, son relevantes.En este ejemplo 29, para el 
aso del operador de igualdad, la exhaustividad es0.5, debido a que re
upera la úni
a tupla que 
ontiene la frase Tarta de Cho
olate
ompletamente, y sin que 
ontenga ningún otro término. Para el 
aso de la pre
isióntoma valor 1, pues la tupla re
uperada es relevante.
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ión del modeloPara el 
aso del operador Like 
on el patrón de búsqueda antes men
ionado, seobtienen resultados idénti
os a los obtenidos 
on el operador de igualdad. Para este
aso, la tupla Tarta de nata y Cho
olate no es re
uperada dado que no se en
uentraen el mismo orden en que se introdu
e en la frase que se 
onsulta.Con el modelo propuesto los resultados son superiores. En este 
aso, se re
upera latupla Tarta de nata y Cho
olate, y por tanto la la exhaustividad y la pre
isión tomanvalor 1. En este 
aso, se debe a que la opera
ión a
oplamiento_fuerte utilizada eneste 
aso, re
upera ambas tuplas, dado que no tiene en 
uenta el orden en el queapare
en los términos en di
has tuplas.Modelo difusoEn este 
aso 
omo se requiere que todos los términos que se bus
an en la fraseaparez
an en la tupla re
uperada, se utilizará el índi
e de a
oplamiento fuerte parael 
ál
ulo de si.Operador deigualdad Operador Like Modelo propuesto
si= {0,0,0,1,0,0,0,0,0}
ui={0,0.5,0.5,1,0,0,0.8,0.5,0.3} si= {0,0,0,1,0,0,0,0,0}

ui={0,0.5,0.5,1,0,0,0.8,0.5,0.3} si= {0,0,0,1,0,0,0.66,0,0 }
ui={0,0.5,0.5,1,0,0,0.8,0.5,0.3}exhaustividad difusa1 / 3.6 = 0.27 exhaustividad difusa1 / 3.6 = 0.27 exhaustividad difusa1.66 / 3.6 = 0.46pre
isión difusa1/ 1 = 1 pre
isión difusa1/ 1 = 1 pre
isión difusa1.66 / 1.66 = 1En este ejemplo, para el 
aso del operador igualdad, la 
onsulta bus
ando la fra-se Tarta de 
ho
olate sólo retorna la tupla de la �la 4. Como la frase bus
ada seen
uentra 
ompletamente in
luida en di
ha tupla se le asigna valor 1 para el pará-metro si; al resto de las tuplas se le asigna valor 0. Para el 
aso de los valores de

ui, se realiza una valora
ión por el usuario a
orde 
on el 
ontenido de las tuplas yla frase que se bus
a.La sumatoria de los mínimos entre si y ui da 1. Para el 
ál
ulo de la exhausti-vidad difusa se divide este valor entre la sumatoria de los ui que en este 
aso es
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os del 
ál
ulo de exhaustividad y pre
isiónpara los modelos booleano y difuso 2393.6, obteniendo valor 0.27. Para 
al
ular la pre
isión difusa se divide también lasumatoria de los mínimos entre si y ui( 1 ) entre la sumatoria de los si que es 1,obteniendo valor 1. Para el 
aso del operador Like, dado que el patrón de búsque-da no es otro que la frase 
ompleta en 
ualquier posi
ión, y sólo una tupla 
umpleesta restri

ión, los valores obtenidos son ídem a los obtenidos 
on el operador deigualdad.Para el 
aso del modelo propuesto, la sumatoria de los mínimos entre si y ui da 1.66.Para el 
ál
ulo de la exhaustividad difusa se divide este valor entre la sumatoriade los ui que en este 
aso es 3.6, obteniendo valor 0.46. Para 
al
ular la pre
isióndifusa se divide también la sumatoria de los mínimos entre si y ui( 1.66 ), entre lasumatoria de los si que es 1.66, obteniendo valor 1.Como se observa, en el 
aso del modelo propuesto se obtiene 
asi el doble deexhaustividad difusa, debido a la forma en que se obtienen los si. En este 
aso, seobtienen mejores resultados dado que no es obligatorio en
ontrar la frase 
on lostérminos en el mismo orden en que los expresa el usuario, por eso se re
upera unatupla más que 
on los otros operadores. Para el 
aso de la pre
isión se obtiene elmismo valor 1 que en los operadores tradi
ionales.Ejemplo 30Sele

ionar las tuplas que 
ontienen al menos par
ialmente la frase 'Fresas 
onnata'.En este 
aso, al ser una frase lo que se re
upera e interesa que se retornen las tuplasque la 
ontienen al menos par
ialmente, para 
al
ular los términos relevantes yre
uperados, se utilizan las �las dos y 
uatro de la tabla 7.2 respe
tivamente. Parael 
aso del operador Like, se utiliza el patrón%nata%. Al utilizar este patrón, seestá asumiendo que se re
uperarán tanto las tuplas que 
ontengan los términosFresas y nata, 
omo 
ualquier otra 
ombina
ión que 
ontenga el término nata.Esto puede ir en detrimento de la relevan
ia de los términos re
uperados.Los resultados del 
ál
ulo de ambas medidas, utilizando los dos operadores y elmodelo propuesto, son los que se muestran a 
ontinua
ión para 
ada tipo de rele-van
ia.Modelo booleano
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ión del modeloOperador de igualdad Operador Like Modelo propuesto
NRelv= 7
NRec=1 NRelv= 7

NRec=6 NRelv= 7
NRec=7exhaustividad = 0.14 exhaustividad =0.85 exhaustividad = 1pre
isión = 1 pre
isión = 1 pre
isión = 1En la solu
ión de este ejemplo 30, se han tomado las 7 tuplas que 
ontienen lostérminos Fresas y/o nata 
omo relevantes, ya que 
ontienen al menos uno de lostérminos que se están re
uperando. Como se dis
utió anteriormente, para este 
asoparti
ular, todas las tuplas que 
ontengan al menos uno de los términos que seestán bus
ando aunque no aparez
an en el mismo orden, son relevantes.Como se observa en el ejemplo anterior, para el 
aso del operador de igualdad laexhaustividad es 0.14, debido a que re
upera la úni
a tupla que 
ontiene la fraseFresas 
on nata 
ompletamente, y sin que 
ontenga ningún otro término. Para el
aso de la pre
isión toma valor 1, pues la tupla re
uperada es relevante.Para el 
aso del operador Like 
on el patrón de búsqueda antes men
ionado, sere
uperan 6 tuplas que 
ontienen el término nata. Esto ha
e que la exhaustividadtome valor 0.85 y la pre
isión tome valor 1, pues los términos que se re
uperan sonrelevantes.Con el modelo propuesto los resultados también son superiores. En este 
aso sere
upera la tupla Tarta de fresas, que no se obtiene ni 
on el operador Like, y portanto la exhaustividad y la pre
isión toman valor 1. En este 
aso, se debe a quela opera
ión a
oplamiento_debil utilizada en este 
aso, re
upera esta tupla, dadoque no tiene en 
uenta el orden en que apare
en los términos en ella.Modelo difusoEn este 
aso 
omo se requiere que los términos que se bus
an en la frase aparez
anal menos par
ialmente in
luidos en la tupla re
uperada, se utilizará el índi
e dea
oplamiento débil para el 
ál
ulo de si.
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ulo de exhaustividad y pre
isiónpara los modelos booleano y difuso 241Operador de igualdad Operador Like Modelo propuesto
si= {0,0,0,0,1,0,0,0,0}
ui={0.8,0.4,0,0,1,0.5,0.3,0.5,0.6} si={1,0,0,0,1,0.5,0.33,0.5,0.5}

ui={0.8,0.4,0,0,1,0.5,0.3,0.5,0.6} si={1,0.5,0,0,1,0.5,0.33,0.5,0.5}
ui={0.8,0.4,0,0,1,0.5,0.3,0.5,0.6}exhaustividad difusa1 / 4.1 = 0.24 exhaustividad difusa3.6 / 4.1 = 0.87 exhaustividad difusa4 / 4.1 = 0.97pre
isión difusa1 / 1 = 1 pre
isión difusa3.6 / 3.83 = 0.93 pre
isión difusa4 / 4.33 = 0.92En este ejemplo, para el 
aso del operador igualdad, la 
onsulta bus
ando la fraseFresas 
on nata sólo retorna la tupla de la �la 5. De aquí que esa tupla sea a laúni
a que se le asigne valor 1 para el parámetro si; al resto de las tuplas se le asignavalor 0. Para el 
aso de los valores de ui, se realiza una valora
ión por el usuarioa
orde 
on el 
ontenido de las tuplas y la frase que se bus
a. La sumatoria de losmínimos entre si y ui da 1. Para el 
ál
ulo de la exhaustividad difusa, se divide estevalor entre la sumatoria de los ui que en este 
aso es 4.1, obteniendo valor 0.24.Para 
al
ular la pre
isión difusa se divide también la sumatoria de los mínimosentre si y ui( 1 ) entre la sumatoria de los si que es 1, obteniendo valor 1.Para el 
aso del operador Like, 
on el patrón de búsqueda%nata % se re
uperantodas las tuplas que 
ontengan este término. Por di
has tuplas, si toma los valoresque apare
en en la tabla anterior. Para el 
aso de los valores de ui se realizauna valora
ión por el usuario a
orde 
on el 
ontenido de las tuplas y la frase quese bus
a. La sumatoria de los mínimos entre si y ui da 3.6. Para el 
ál
ulo dela exhaustividad difusa se divide este valor entre la sumatoria de los ui que eneste 
aso es 4.1, obteniendo valor 0.87. Para 
al
ular la pre
isión difusa se dividetambién la sumatoria de los mínimos entre si y ui( 3.6 ) entre la sumatoria de los

si que es 3.83, obteniendo valor 0.93.Para el 
aso del modelo propuesto, la sumatoria de los mínimos entre si y ui da4. Para el 
ál
ulo de la exhaustividad difusa se divide este valor entre la sumatoriade los ui que en este 
aso es 4.1, obteniendo valor 0.97. Para 
al
ular la pre
isióndifusa se divide también la sumatoria de los mínimos entre si y ui( 4 ) entre lasumatoria de los si que es 4.33, obteniendo valor 0.92.Como se observa en el 
aso del modelo propuesto, se obtiene también una mayorexhaustividad difusa, debido a la forma en que se obtienen los si. En este 
aso,
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ión del modelose obtienen mejores resultados, dado que no es obligatorio en
ontrar la frase 
onlos términos en el mismo orden en que los expresa el usuario; por eso se re
upe-ra una tupla más que 
on los otros operadores. Para el 
aso de la pre
isión, esprá
ti
amente la misma que 
on el operador Like.De forma general, el 
omportamiento del sistema propuesto es similar en la ma-yoría de los ejemplos, donde se obtiene una mayor exhaustividad difusa, e igual oligeramente menos pre
isión difusa.En la siguiente se

ión se realiza un 
onjunto de experimentos, 
on vistas a demos-trar las mejoras introdu
idas por la solu
ión propuesta en la presente memoria,
on respe
to al tratamiento de atributos textuales en bases de datos. Para ello,se utilizarán los 
onjuntos experimentales de�nidos en el 
apítulo 5, sobre datoshospitalarios.7.4. Evalua
ión del modelo sobre un 
aso real:la base de datos médi
aA 
ontinua
ión, se muestran varios ejemplos de 
onsultas posibles a través del
liente de 
onsulta implementado. En di
hos ejemplos, se medirá la e�
ien
ia delsistema 
al
ulando la exhaustividad y la pre
isión, utilizando el modelo de relevan-
ia objetiva. Para ello, se muestran ejemplos que in
luyen los 
asos dis
utidos enla se

ión anterior, 
onsiderando el modelo booleano.Todos los ejemplos que se muestran a 
ontinua
ión 
omienzan 
on la de�ni
iónde la 
onsulta, seguido del 
onjunto experimental sobre el que se obtienen losresultados. Posteriormente, se implementa la solu
ión utilizando los operadoresde igualdad (=) y Like. Finalmente, dentro del ejemplo se muestra la solu
iónutilizando nuestro modelo. Para el 
aso de los ejemplos que retornan un 
onjuntode tuplas, sólo se pone la 
antidad de tuplas retornadas para ganar en legibilidaden las tablas en que se muestran di
hos ejemplos.7.4.1. Exhaustividad y pre
isión en el modelo booleanoEn este apartado se muestran diferentes ejemplos de 
onsultas realizadas sobre 
a-sos reales en una base de datos médi
a. En di
hos ejemplos, se utilizarán diferentes



7.4 - Evalua
ión del modelo sobre un 
aso real: la base de datosmédi
a 243opera
iones que fueron introdu
idas en el modelo propuesto. Utilizando el modelobooleano, se de�nirán los ejemplos para los diferentes 
asos que se han dis
utidoque se pueden presentar bajo este modelo booleano. En la expli
a
ión de los dife-rentes ejemplos, se desta
a además, las ventajas que brinda el modelo propuesto,
on respe
to a los operadores tradi
ionales para 
onsultar atributos textuales enbases de datos.A 
ontinua
ión se muestran dos ejemplos de 
onsultas que se realizan bajo estemodelo de relevan
ia, 
uando se intenta re
uperar un sólo término.7.4.1.1. Evalua
ión de 
onsultas 
on un sólo términoEjemplo 31Determinar la 
antidad de pa
ientes a los que se les ha diagnosti
ado ' ABSCE-SO'.Conjunto experimental: Conjunto1Número de tuplas relevantes: 438Solu
ión 
on el operador de igualdad (=) tradi
ionalSele
t 
ount(*) AS Cantidad From tinterven
iones Where diagnosti
o ='ABSCESO';Cantidad de tuplas re
uperadas: 0 �> exhaustividad = 0 y pre
isión = 0Solu
ión 
on el operador de 
ompara
ión tradi
ional en textos(Like)Sele
t 
ount(*) AS Cantidad From tinterven
iones Where diagnosti
oLike '%ABSCESO%';Cantidad de tuplas re
uperadas: 307 �> exhaustividad = 0.70 y pre
isión= 1Solu
ión 
on el modelo propuestoSele
t 
ount(*) AS Cantidad From tinterven
iones Wherea
oplamiento_debilTDA (TDAdiagnosti
o, 'ABSCESO', TRUE) = TRUE;Cantidad de tuplas re
uperadas: 438 �> exhaustividad = 1 y pre
isión = 1Tabla 7.3: Comparativa de operadores en modelo booleano (Ejemplo 31).
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ión del modeloComo se observa en el ejemplo de la tabla 7.3, se intenta re
uperar el número depa
ientes a los que se les ha diagnosti
ado un abs
eso. Para el 
aso del operadorde igualdad no se retorna ninguna tupla. Esto se debe a que este operador bus
alas tuplas que 
ontienen exa
tamente esta palabra, y en este 
aso ninguna tuplade la base de datos 
umple esta 
ondi
ión. Para este operador, la exhaustividad yla pre
isión toman valor 0, ya que no se re
upera ninguna tupla.Con el operador Like se ha espe
i�
ado el patrón de búsqueda%ABSCESO%,que signi�
a en
ontrar todas las tuplas que 
ontienen el término ABSCESO, sinimportar la posi
ión que ella o
upe al ini
io, medio o �nal de di
ha tupla. En este
aso, se re
uperan 307 tuplas de pa
ientes que han sido diagnosti
ados 
on unabs
eso. En el 
aso de este operador, vale desta
ar que según sea la 
alidad delpatrón de búsqueda que se utili
e, así será la 
alidad de los resultados obtenidos.Para este operador, la exhaustividad toma un valor de 0.70 ( 307/438 ) y la pre
isióntoma valor 1.Para el 
aso de la solu
ión implementada utilizando nuestro modelo, 
omo se obser-va en la tabla 7.3, se obtienen 438 tuplas de pa
ientes que han sido diagnosti
ados
on un ABSCESO. Este resultado es 
onsiderablemente superior al de los dos ope-radores tradi
ionales. En este 
aso se utiliza el método a
oplamiento_debilTDApara lo
alizar todas las tuplas que 
ontienen el término que se desea en
ontrar.Para nuestro modelo, 
omo se re
uperan todas las tuplas que son relevantes, laexhaustividad y la pre
isión toman valor 1.La fun
ión a
oplamiento_debilTDA re
ibe tres parámetros: el primero es el atributosobre el que se realiza la búsqueda, en este 
aso TDAdiagnosti
o, que se 
orresponde
on la representa
ión que se obtiene para el atributo diagnósti
o de la base de datosoriginal. El segundo parámetro es la lista de términos que se bus
a, en este 
asoel término ABSCESO. Finalmente, se le pasa a la fun
ión un atributo booleanodonde se le indi
a si se le apli
a o no el pro
eso de limpieza des
rito en 
apítulosanteriores a la frase que se está bus
ando antes de realizar la 
onsulta. El restode las fun
iones invo
adas en los siguientes ejemplos tienen los mismos parámetros
on el mismo signi�
ado.En el 
aso parti
ular de este ejemplo, la mejoría obtenida por nuestra solu
ión vienedada porque re
upera el término que se bus
a en todas las formas diferentes enque apare
e en la base de datos. A las 307 ve
es que apare
e es
rito 
orre
tamente(ABSCESO), se le suman las 125 ve
es que apare
e es
rito 
omo ABCESO y las6 ve
es que apare
e es
rito 
omo ASBCESO.
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ión del modelo sobre un 
aso real: la base de datosmédi
a 245Teniendo en 
uenta esta re
upera
ión de sinónimos que ha
e nuestro modelo, siem-pre se re
uperará la máxima 
antidad de términos relevantes; de aquí que siempre,tanto la exhaustividad 
omo la pre
isión toman valor 1. Para ello, se asume queen el �
hero de sinónimos están las diferentes formas en que se puede en
ontrares
rita un mismo término en la base de datos, y que además se tienen agrupadosdiferentes términos que aunque tienen diferen
ia sintá
ti
a, signi�
an lo mismo se-mánti
amente. De esta forma, todas las tuplas que sean relevantes en una 
onsultadeterminada, el sistema es 
apaz de re
uperarlas 
on este tratamiento semánti
o,mediante la opera
ión 
orre
ta para dar la respuesta.De forma general, en todos los ejemplos implementados este es el patrón que serepite, donde los resultados obtenidos 
on el operador de igualdad son nulos, 
onel operador Like 
onsiderablemente mejores, y 
on el modelo propuesto, mejoresaún.En el siguiente ejemplo que apare
e en la tabla 7.4, se muestra una 
onsulta quebasa su respuesta en la semánti
a de los términos, además de en su sintaxis. Paraello, se re
uperan términos que semánti
amente tienen el mismo signi�
ado aunqueno se es
riben de igual forma. El sistema realiza la solu
ión utilizando su �
hero desinónimos, para en
ontrar los términos que semánti
amente signi�
an lo mismo.Ejemplo 32Determinar el número de pa
ientes que han llegado a Urgen
ias 
on una 'FRAC-TURA'.Como se observa en el ejemplo de la tabla 7.4, se intenta re
uperar el númerode pa
ientes que han llegado urgen
ias 
on una 'FRACTURA'. Para el 
aso deloperador de igualdad, no se retorna ninguna tupla. Esto se debe a que este operadorbus
a las tuplas que 
ontienen exa
tamente este término, y en este 
aso ningunatupla de la base de datos 
umple esta 
ondi
ión. Debido a esto, la exhaustividad yla pre
isión toman valor 0.Con el operador Like, se ha espe
i�
ado el patrón de búsqueda%FRACTURA%,que signi�
a en
ontrar todas las tuplas que 
ontienen el término FRACTURA, sinimportar la posi
ión que ella o
upe al ini
io, medio o �nal de di
ha tupla. En este
aso se re
uperan 46 tuplas que 
ontienen el término que se bus
a. Debido a estola exhaustividad toma valor 0.92 ( 46/50 ) y la pre
isión toma valor 1.



246 Evalua
ión del modeloConjunto experimental: Conjunto3Cantidad de tuplas relevantes: 50Solu
ión 
on el operador de igualdad (=) tradi
ionalSele
t 
ount(*) From turgen
ias Where motivo = 'FRACTURA';Cantidad de tuplas re
uperadas: 0 �> exhaustividad = 0 y pre
isión = 0Solu
ión 
on el operador de 
ompara
ión tradi
ional en textos(Like)Sele
t 
ount(*) From turgen
ias Where motivo Like '%FRACTURA%';Cantidad de tuplas re
uperadas: 46 �> exhaustividad = 0.92 y pre
isión =1Solu
ión 
on el modelo propuestoSele
t 
ount(*) From turgen
ias Where motivo Wherea
oplamiento_debilTDA (TDAmotivo, 'FRACTURA', TRUE) = TRUE;Cantidad de tuplas re
uperadas: 50 �> exhaustividad = 1 y pre
isión = 1Tabla 7.4: Comparativas de operadores en modelo booleano (Ejemplo 32).Para el 
aso de la solu
ión implementada utilizando nuestro modelo, 
omo se ob-serva se obtienen 50 tuplas. En este 
aso, se re
uperan 4 tuplas más que 
on eloperador Like. Esto se debe a que se re
uperan las tuplas que 
ontienen el tér-mino ROTURA, que según el 
ono
imiento de expertos, tiene el mismo signi�
adosemánti
o. De esta forma, el usuario re
ibe informa
ión de todas las tuplas que
ontienen el término que está bus
ando más las que, aunque no se es
riban igual,tienen el mismo signi�
ado y pueden resultar de su interés.En este 
aso, se utilizó la fun
ión a
oplamiento_debilTDA para lo
alizar todas lastuplas que 
ontienen el término que se desea en
ontrar. Como se re
uperan todaslas tuplas que son relevantes, la exhaustividad y la pre
isión toman valor 1.Una vez dis
utidos estos dos ejemplos de 
onsultas 
on un sólo término, a 
on-tinua
ión se verán ejemplos de 
onsultas 
on más de un término 
uando interesare
uperar la frase 
ompleta.7.4.1.2. Evalua
ión de 
onsultas que 
ontengan la frase 
ompletaEjemplo 33
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ión del modelo sobre un 
aso real: la base de datosmédi
a 247Conjunto experimental: Conjunto3Cantidad de tuplas relevantes: 6Solu
ión 
on el operador de igualdad (=) tradi
ionalSele
t numero, fna
 From turgen
ias Where motivo = 'FRACTURACADERA DERECHA';Cantidad de tuplas re
uperadas: 0 �> exhaustividad = 0 y pre
isión = 0Solu
ión 
on el operador de 
ompara
ión tradi
ional en textos(Like)Sele
t numero, fna
 From turgen
ias Where motivo Like'%FRACTURA CADERA DERECHA%';Cantidad de tuplas re
uperadas: 0 �> exhaustividad = 0 y pre
isión = 0Solu
ión 
on el modelo propuestoSele
t numero, fna
 From turgen
ias Where motivo Wherea
oplamiento_fuerteTDA (TDAmotivo, 'FRACTURA, CADERA,DERECHA', TRUE) = TRUE;Cantidad de tuplas re
uperadas: 6 �> exhaustividad = 1 y pre
isión = 1Tabla 7.5: Comparativas de operadores en modelo booleano (Ejemplo 33).Determinar el número y la fe
ha de na
imiento de los pa
ientes que llegan aUrgen
ias 
on 'FRACTURA CADERA DERECHA'.Como se observa en el ejemplo de la tabla 7.5, se intenta re
uperar el número yla fe
ha de na
imiento de los pa
ientes que llegan a urgen
ia 
on una fra
tura de
adera dere
ha. Para el 
aso del operador de igualdad no se retorna ninguna tupla.Esto se debe a que este operador bus
a las tuplas que 
ontienen exa
tamente estafrase, y en este 
aso ninguna tupla de la base de datos 
umple esta 
ondi
ión.Debido a esto la exhaustividad y la pre
isión toman valor 0.Con el operador Like, se ha espe
i�
ado el patrón de búsqueda%FRACTURACADERA DERECHA%, que signi�
a en
ontrar todas las tuplas que 
ontienen lafrase FRACTURA CADERA DERECHA, sin importar la posi
ión que ella o
upeal ini
io, medio o �nal de di
ha tupla. En este 
aso, no se re
upera ninguna tuplapues no apare
e el patrón antes des
rito en ninguna tupla de la base de datos.Debido a esto la exhaustividad y la pre
isión toman valor 0.
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ión del modeloPara el 
aso de la solu
ión implementada utilizando nuestro modelo, 
omo se ob-serva se obtienen 6 tuplas. Este resultado es superior al de los dos operadores tra-di
ionales. Como se puede observar, se utiliza el método a
oplamiento_fuerteTDApara lo
alizar todas las tuplas que 
ontienen los tres términos que se desea en
on-trar. Para nuestro modelo, 
omo se re
uperan todas las tuplas que son relevantes,la exhaustividad y la pre
isión toman valor 1.Ejemplo 34Determinar la 
antidad de urgen
ias que se han re
ibido, 
uyo jui
io se a
oplatotalmente a 'DOLOR ABDOMINAL'
on índi
e mayor que 0.2.En la tabla 7.6 apare
en los resultados que se obtienen en este ejemplo 34. Comose observa, los resultados son análogos al ejemplo anterior. En este 
aso utilizandola fun
ión indi
e_a
oplamiento_fuerteTDA.Conjunto experimental: Conjunto4Cantidad de tuplas relevantes: 436Solu
ión 
on el operador de igualdad (=) tradi
ionalNo es posible responder a esta 
onsulta 
on el operador de igualdadCantidad de tuplas re
uperadas: 0 �> exhaustividad = 0 y pre
isión = 0Solu
ión 
on el operador de 
ompara
ión tradi
ional en textos(Like)No es posible responder a esta 
onsulta 
on el operador LikeCantidad de tuplas re
uperadas: 0 �> exhaustividad = 0 y pre
isión = 0Solu
ión 
on el modelo propuestoSele
t 
ount(*) AS Cantidad From turgen
ias Whereindi
e_a
oplamiento_fuerteTDA (TDAjui
io, 'DOLOR, ABDOMINAL',TRUE) >0.2;Cantidad de tuplas re
uperadas: 436 �> exhaustividad = 1 y pre
isión = 1Tabla 7.6: Comparativas de operadores en modelo booleano (Ejemplo 34).De forma similar al apartado anterior, en el siguiente, se muestran ejemplos, de
onsultas 
on más de un término, 
uando no interesa re
uperar la frase 
ompleta,si no, tuplas 
on al menos un términos de los que 
onforman di
ha frase.



7.4 - Evalua
ión del modelo sobre un 
aso real: la base de datosmédi
a 249Conjunto experimental: Conjunto2Cantidad de tuplas relevantes: 122Solu
ión 
on el operador de igualdad (=) tradi
ionalSele
t numero, fe
ha From tinterven
iones Where ipropuesta = 'PIEIZQUIERDO';Cantidad de tuplas re
uperadas: 0 �> exhaustividad = 0 y pre
isión = 0Solu
ión 
on el operador de 
ompara
ión tradi
ional en textos (Like)Con patrón de búsqueda:%PIE IZQUIERDO%Sele
t numero, fe
ha From tinterven
iones Where ipropuesta Like '%PIEIZQUIERDO%';Cantidad de tuplas re
uperadas: 31 �> exhaustividad = 0.25 y pre
isión = 1Con patrón de búsqueda:%PIE IZQ%Sele
t numero, fe
ha From tinterven
iones Where ipropuesta Like '%PIEIZQ%';Cantidad de tuplas re
uperadas: 68 �> exhaustividad = 0.55 y pre
isión = 1Solu
ión 
on el modelo propuestoSele
t numero, fe
ha From tinterven
iones Where a
oplamiento_debilTDA(TDAipropuesta, 'PIE, IZQUIERDO', TRUE) = TRUE;Cantidad de tuplas re
uperadas: 122 �> exhaustividad = 1 y pre
isión = 1Tabla 7.7: Comparativas de operadores en modelo booleano (Ejemplo 35).7.4.1.3. Evalua
ión de 
onsultas que 
ontengan par
ialmente lostérminosEjemplo 35Obtener el número de pa
iente y la fe
ha en que se le ha propuesto la interven
ión,si se le ha propuesto una interven
ión en su 'PIE IZQUIERDO'.
Como se observa en el ejemplo de la tabla 7.7, se intenta re
uperar el número depa
iente y la fe
ha en que se le ha propuesto la interven
ión, si se le ha propuestouna interven
ión en su pie izquierdo. Para el 
aso del operador de igualdad, nose retorna ninguna tupla. Esto se debe a que este operador bus
a las tuplas que
ontienen exa
tamente esta frase, y en este 
aso ninguna tupla de la base de datos
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ión del modelo
umple esta 
ondi
ión. Debido a esto, la exhaustividad y la pre
isión toman valor0.Con el operador Like, 
omo se ha espe
i�
ado más de un término de búsqueda,se han espe
i�
ado dos patrones diferentes para dis
utir la diferen
ia entre ellos.Como se 
omentó anteriormente, de la 
alidad del patrón que sea 
apaz de 
onstruirel usuario, depende la 
antidad de informa
ión que puede ser re
uperada.El patrón de búsqueda%PIE IZQUIERDO%, signi�
a en
ontrar todas las tuplasque 
ontienen la frase PIE IZQUIERDO, sin importar la posi
ión que ella o
upeal ini
io, medio o �nal de di
ha tupla. En este 
aso, se re
uperan 31 tuplas depa
ientes a los que se les ha diagnosti
ado alguna interven
ión en el pie izquierdo.Para este patrón de búsqueda del Like, la exhaustividad toma un valor de 0.26 (31/122 ) y la pre
isión toma valor 1.El patrón de búsqueda%PIE IZQ%, impli
a en
ontrar todas las tuplas que 
on-tienen la frase PIE IZQ, sin importar la posi
ión que ella o
upe al ini
io, medio o�nal de di
ha tupla. En este 
aso se re
uperan 68 tuplas de pa
ientes a los que seles ha diagnosti
ado alguna interven
ión en el pie izquierdo. Para este patrón debúsqueda del Like, la exhaustividad toma un valor de 0.55 ( 68/122 ) y la pre
isióntoma valor 1.Para el 
aso de la solu
ión implementada utilizando nuestro modelo, 
omo se ob-serva se obtienen 122 tuplas. Este resultado es 
onsiderablemente superior al delos dos operadores tradi
ionales. Como se puede observar, se utiliza el método a
o-plamiento_debilTDA para lo
alizar todas las tuplas que 
ontienen al menos untérmino de los que se desea en
ontrar. Para nuestro modelo, 
omo se re
uperantodas las tuplas que son relevantes, la exhaustividad y la pre
isión toman valor 1.Ejemplo 36Determinar la 
antidad de urgen
ias que se han re
ibido, 
uyo jui
io se a
oplapar
ialmente a 'DOLOR ABDOMINAL'
on índi
e mayor que 0.4.
Como se observa en el ejemplo de la tabla 7.8, se intenta re
uperar la 
antidad deurgen
ias que se han re
ibido, 
uyo jui
io se a
opla par
ialmente a dolor abdominal
on índi
e mayor que 0.4.



7.4 - Evalua
ión del modelo sobre un 
aso real: la base de datosmédi
a 251Conjunto experimental: Conjunto4Cantidad de tuplas relevantes: 1741Solu
ión 
on el operador de igualdad (=) tradi
ionalNo es posible responder a esta 
onsulta 
on el operador de igualdadCantidad de tuplas re
uperadas: 0 �> exhaustividad = 0 y pre
isión = 0Solu
ión 
on el operador de 
ompara
ión tradi
ional en textos(Like)No es posible responder a esta 
onsulta 
on el operador LikeCantidad de tuplas re
uperadas: 0 �> exhaustividad = 0 y pre
isión = 0Solu
ión 
on el modelo propuestoSele
t 
ount(*) AS Cantidad From turgen
ias Whereindi
e_a
oplamiento_debilTDA (TDAjui
io, 'DOLOR, ABDOMINAL',TRUE) >0.4;Cantidad de tuplas re
uperadas: 1741 �> exhaustividad = 1 y pre
isión = 1Tabla 7.8: Comparativas de operadores en modelo booleano (Ejemplo 36).En este 
aso, este tipo de 
onsultas no puede ser resuelta ni 
on el operador deigualdad ni 
on el operador Like. Esto se debe a que 
on ninguno de los dos opera-dores se puede determinar el índi
e de a
oplamiento par
ial de la frase que se bus
a
on las tuplas de la base de datos. Debido a esto, en ambos 
asos la exhaustividady la pre
isión toman valor 0.Para el 
aso de la solu
ión implementada utilizando nuestro modelo, 
omo se ob-serva se obtienen 1741 tuplas. Se utiliza el método indi
e_a
oplamiento_debilTDApara lo
alizar todas las tuplas que 
ontienen los dos términos 
on un índi
e mayorque 0.4. En este 
aso, se re
uperan todas las tuplas que son relevantes y por ellola exhaustividad y la pre
isión toman valor 1.
7.4.2. Exhaustividad y pre
isión en el modelo difusoA 
ontinua
ión se desarrollan algunos ejemplos para detallar el 
ál
ulo de le ex-haustividad y pre
isión difusas utilizando opera
iones del modelo propuesto. Paraello, se dis
utirán algunas variantes que apare
en derivadas de la �exibilidad de
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ión del modelodi
ho modelo. Hay que tener en 
uenta, no obstante, que el 
ál
ulo automáti
o dela relevan
ia difusa subjetiva del usuario no es viable, por el tamaño de la base dedatos. Por esta razón, nosotros hemos in
luido ejemplos en los que el número detuplas resultante sí se pueden evaluar, quedando pendiente 
omo trabajo futurouna propuesta de 
ál
ulo de ui de forma, al menos, semiautomáti
a.Con el siguiente ejemplo, se dis
uten las posibles variantes a utilizar 
on nuestromodelo, para realizar el 
ál
ulo de las medidas. También se detallará el pro
esodel 
ál
ulo de forma automáti
a, de la evalua
ión del sistema ( si) que puede serrealizado de tres formas:1. Presen
ia / ausen
ia de los términos de la 
onsulta en las tuplas de la basede datos (modelo booleano).2. Utilizando la opera
ión indi
e_a
oplamiento_fuerteTDA. Di
ha opera
iónen
uentra el grado de a
oplamiento de la frase bus
ada 
on el TDA de 
a-da tupla, 
uando interesa en
ontrar todos los términos bus
ados en di
hastuplas.3. Utilizando la opera
ión indi
e_a
oplamiento_debilTDA. Di
ha opera
ión en-
uentra el grado de a
oplamiento de la frase bus
ada 
on el TDA de 
adatupla, 
uando interesa en
ontrar al menos un término de los bus
ados endi
has tuplas.Ejemplo 37Sele

ionar las tuplas que 
ontienen la frase 'fra
tura femur izquierdo'.Para 
al
ular el si 
orrespondiente a bus
ar la frase 'fra
tura femur izquierdo' enuna tupla que tuviera la siguiente estru
tura:Tupla original = 'fra
tura abierta de femur izq + herida del brazo izquier 'Tupla modi�
ada = 'fra
tura abierta femur izquierdo + herida brazo izquierdo'TDA = {{fractura, abierta, femur, izquierdo}, {herida, brazo, izquierdo}}apare
en las tres variantes siguientes:1. Cál
ulo del a
oplamiento mediante presen
ia/ausen
ia (modelo booleano):De esta forma se obtiene el valor de si a partir de 
al
ular el máximo entre los
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a 253valores t1 y t2. El valor t1 se re�ere al grado de a
oplamiento de la frase bus
a-da, 
on el primer 
onjunto del TDA ({fractura, abierta, femur, izquierdo}).Por su parte, el valor t2 se re�ere al grado de a
oplamiento de di
ha frase,
on el segundo 
onjunto del TDA ({herida, brazo, izquierdo}). Di
hos a
o-plamientos son 
al
ulados realizando la interse

ión de 
ada término de lafrase bus
ada, 
on el 
onjunto 
orrespondiente del TDA. Si el término dela frase bus
ada se en
uentra en el 
onjunto del TDA, se le da valor 1 dea
oplamiento; si no está, se le asigna valor 0. Cada ti será 
al
ulado 
omoel valor mínimo entre todos los a
oplamientos 
al
ulados entre 
ada términopor separado de la frase bus
ada y el 
onjunto i del TDA.2. Cál
ulo del a
oplamiento mediante el indi
e_a
oplamiento_fuerteTDA: Co-mo se dis
utió anteriormente, existen dos formas de determinar el valor delíndi
e de a
oplamiento fuerte. La primera es determinando el índi
e de a
o-plamiento de una frase 
on todos los 
onjuntos del TDA, siempre que di
hafrase apare
e 
ompletamente in
luida en el 
onjunto 
on el que se 
al
ula sua
oplamiento. La segunda es determinando el máximo grado de a
oplamien-to que se obtiene para 
ada 
onjunto que forma el TDA, si la frase bus
adaapare
e 
ompletamente in
luida en el 
onjunto 
on el que se 
al
ula su a
o-plamiento. Teniendo esto en 
uenta, se puede 
al
ular si a partir de estasdos formas de determinar el índi
e de a
oplamiento fuerte. En este 
aso, nose 
al
ula el a
oplamiento de 
ada término de la frase 
on 
ada 
onjuntodel TDA, si no que se 
al
ula el a
oplamiento de la frase 
ompleta 
on 
ada
onjunto del TDA, tal y 
omo de�ne el modelo esta opera
ión.3. Cál
ulo del a
oplamiento mediante el indi
e_a
oplamiento_debilTDA: Co-mo se dis
utió anteriormente, existen dos formas de determinar el valor delíndi
e de a
oplamiento débil. La primera es determinando el índi
e de a
opla-miento de una frase 
on todos los 
onjuntos del TDA, si di
ha frase apare
epar
ialmente in
luida en el 
onjunto 
on el que se 
al
ula su a
oplamien-to. La segunda es determinando el máximo grado de a
oplamiento que seobtiene para 
ada 
onjunto que forma el TDA, si la frase bus
ada apare
epar
ialmente in
luida en el 
onjunto 
on el que se 
al
ula su a
oplamiento.Teniendo esto en 
uenta, se puede 
al
ular si a partir de estas dos formasde determinar el índi
e de a
oplamiento débil. En este 
aso no se 
al
ula ela
oplamiento de 
ada término de la frase 
on 
ada 
onjunto del TDA, si noque se 
al
ula, el a
oplamiento de la frase 
ompleta 
on 
ada 
onjunto delTDA, tal y 
omo de�ne el modelo esta opera
ión.
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ión del modeloA 
ontinua
ión se detalla 
ómo se 
al
ula si en las tres variantes antes des
ritas.Utilizando el modelo booleano para el 
ál
ulo del grado de a
opla-mientoCal
ulando el a
oplamiento de la frase bus
ada 
on el primer 
onjunto del TDA:
t1 = min({fractura} ∩ {fractura, abierta, femur, izquierdo},

{femur}∩{fractura, abierta, femur, izquierdo}, {izquierdo}∩{fractura, abierta, femur, izquierdo})

t1 = min(1, 1, 1) = 1Cal
ulando el a
oplamiento de la frase bus
ada 
on el segundo 
onjunto del TDA:
t2 = min({fractura} ∩ {herida, brazo, izquierdo},

{femur} ∩ {herida, brazo, izquierdo}, {izquierdo}∩ {herida, brazo, izquierdo})

t2 = min(0, 0, 1) = 0Cal
ulando si en fun
ión de t1 y t2:
si = max(t1, t2) = max(1, 0) = 1Como se observa, por esta vía de 
ál
ulo, el si 
al
ulado toma valor 1. Este resultadoes 
orre
to 
on lo expresado anteriormente: que esta forma de 
ál
ulo se puedeutilizar 
uando interesa en
ontrar la frase bus
ada 
ompletamente en el TDA dela tupla ( opera
ión AND entre todos los términos de la frase bus
ada). Como seobserva, la frase bus
ada se a
opla 
ompletamente 
on el primer 
onjunto del TDA,de aquí que si tome valor 1.A 
ontinua
ión se realiza el mismo 
ál
ulo, ahora utilizando las dos variantes queusa la fun
ión indi
e_a
oplamiento_fuerteTDA.Utilizando la opera
ión indi
e_a
oplamiento_fuerteTDA obtenien-do el índi
e de a
oplamiento 
on todos los 
onjuntos del TDAEn todos los ejemplos que se dis
utirán, para ganar en legibilidad, la opera
iónindi
e_a
oplamiento_fuerteTDA se sustituirá por el término ind_a
opl_fuerte.Cal
ulando el a
oplamiento de la frase bus
ada 
on el primer 
onjunto del TDA:
t1 = ind−acopl−fuerte({fractura, abierta, femur, izquierdo},
′fractura, femur, izquierdo′, true)
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t1= 3/4 = 0.75Cal
ulando el a
oplamiento de la frase bus
ada 
on el segundo 
onjunto del TDA:
t2 = min(ind−acopl−fuerte({herida, brazo, izquierdo},
′fractura, femur, izquierdo′, true)

t2= 0 (no se a
opla 
ompletamente la frase bus
ada 
on el 
onjunto del TDA)Cal
ulando si en fun
ión de t1 y t2:
si= (3/4 + 0)/2 = 0.375Como se observa, por esta vía de 
ál
ulo, el si 
al
ulado toma valor 0.375. Esteresultado es 
orre
to 
on lo expresado anteriormente: que esta forma de 
ál
ulo sepuede utilizar 
uando interesa en
ontrar la frase bus
ada 
ompletamente in
luidaen el TDA de la tupla. Como se observa, la frase bus
ada se a
opla 
ompletamente
on uno de los 
onjuntos que forman el TDA 
on un índi
e de a
oplamiento de 3/4pero no se a
opla 
ompletamente 
on el otro 
onjunto del TDA. Esto ha
e que elresultado �nal sea menor, pues se está 
al
ulando el índi
e de a
oplamiento fuerte
on los dos 
onjuntos del TDA.A 
ontinua
ión se utiliza la misma opera
ión índi
e de a
oplamiento fuerte, pero
on la modalidad donde se 
al
ula di
ho índi
e 
omo el máximo entre los a
opla-mientos de la frase bus
ada, 
on 
ada 
onjunto que forman el TDA.Utilizando la opera
ión indi
e_a
oplamiento_fuerteTDA obtenien-do el índi
e máximo de a
oplamiento 
on todos los 
onjuntos delTDAEn este 
aso el 
ál
ulo de t1 y t2 son ídem a los del 
aso anterior de este mismoíndi
e, sólo varía la forma de 
al
ular si. Por ende:
t1= 3/4 = 0.75
t2= 0 (no se a
opla 
ompletamente la frase bus
ada 
on el 
onjunto del TDA)Cal
ulando si en fun
ión de t1 y t2:
si = max(3/4, 0) = 0,75
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ión del modeloComo se observa, por esta vía de 
ál
ulo, el si 
al
ulado toma valor 0.75. Esteresultado es 
orre
to 
on lo expresado anteriormente: que esta forma de 
ál
ulo sepuede utilizar 
uando interesa en
ontrar la frase bus
ada 
ompletamente in
luidaen el TDA de la tupla. Como se observa, la frase bus
ada se a
opla 
ompletamente
on uno de los 
onjuntos que forman el TDA 
on un índi
e de a
oplamiento de3/4 pero no se a
opla 
ompletamente 
on el otro 
onjunto del TDA. Esto ha
eque al 
al
ular si bus
ando 
ono
er el mayor grado de a
oplamiento que tiene 
ontodos los 
onjuntos que forman el TDA, el resultado �nal sea mayor que en el 
asoanterior. De esta forma, se está retornando el mayor índi
e de a
oplamiento, de lafrase 
on 
ada uno de los 
onjuntos que forma en TDA, o sea, el índi
e sobre el
onjunto 
on que mejor se a
opla 
ompletamente la frase bus
ada.A 
ontinua
ión se realiza el mismo 
ál
ulo, ahora utilizando las dos variantes queusa la fun
ión indi
e_a
oplamiento_debilTDA.Utilizando la opera
ión indi
e_a
oplamiento_debilTDA obtenien-do el índi
e de a
oplamiento 
on todos los 
onjuntos del TDAEn todos los ejemplos que se dis
utirán, para ganar en legibilidad, la opera
iónindi
e_a
oplamiento_debilTDA se sustituirá por el término ind_a
opl_debil.Cal
ulando el a
oplamiento de la frase bus
ada 
on el primer 
onjunto del TDA:
t1 = ind−acopl−debil({fractura, abierta, femur, izquierdo},′ fractura, femur, izquierdo′, true)

t1= 3/4 = 0.75Cal
ulando el a
oplamiento de la frase bus
ada 
on el segundo 
onjunto del TDA:
t2 = min(ind−acopl−debil({herida, brazo, izquierdo},′ fractura, femur, izquierdo′, true)

t2= 1/3 = 0.33 (se a
opla 
ompletamente la frase bus
ada 
on el 
onjunto del TDA)Cal
ulando si en fun
ión de t1 y t2:
si= (3/4 + 1/3)/2 = 0.54Como se observa, por esta vía de 
ál
ulo, el si 
al
ulado toma valor 0.54. Esteresultado es superior al obtenido por similar vía, para le índi
e de a
oplamientofuerte, pues en esta variante se tiene en 
uenta el a
oplamiento par
ial que o
urre
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a 257entre la frase bus
ada y el segundo 
onjunto del TDA a través del término ' izquier-do '. Algo 
onse
uente 
on lo expresado: que esta forma de 
ál
ulo se puede utilizar
uando interesa en
ontrar la frase bus
ada par
ialmente in
luida en el TDA de latupla. En este 
aso, 
omo se bus
a el a
oplamiento general 
on todos los 
onjuntosque forman el TDA, al dividir por 2 que es la 
antidad de 
onjuntos, el índi
egeneral de a
oplamiento disminuye.A 
ontinua
ión, se utiliza la misma opera
ión índi
e de a
oplamiento débil, pero 
onla modalidad donde se 
al
ula di
ho índi
e 
omo el máximo entre los a
oplamientosde la frase bus
ada, 
on 
ada 
onjunto que forman el TDA.Utilizando la opera
ión indi
e_a
oplamiento_debilTDA obtenien-do el índi
e máximo de a
oplamiento 
on todos los 
onjuntos delTDAEn este 
aso, el 
ál
ulo de t1 y t2 son ídem a los del 
aso anterior de este mismoíndi
e, sólo varía la forma de 
al
ular si. Por ende:
t1= 3/4 = 0.75
t2= 1/3 = 0.33Cal
ulando si en fun
ión de t1 y t2:
si = max(3/4, 1/3) = 0,75Como se observa, por esta vía de 
ál
ulo, el si 
al
ulado toma valor 0.75. Este valores el mismo que obtiene el índi
e de a
oplamiento fuerte para esta vía de 
ál
ulo
on el máximo grado de a
oplamiento. Esto o
urre así, pues en este ejemplo, lafrase bus
ada está 
ompletamente in
luida en uno de los 
onjuntos del TDA.En este 
aso, la frase bus
ada se a
opla 
ompletamente 
on uno de los 
onjuntosque forman el TDA 
on un índi
e de a
oplamiento de 3/4, y par
ialmente 
on elotro 
onjunto 
on un índi
e de 1/3. Esto ha
e que al 
al
ular si bus
ando 
ono
erel mayor grado de a
oplamiento que tiene 
on todos los 
onjuntos que forman elTDA, el resultado �nal sea 3/4. De esta forma, se está retornando el mayor índi
ede a
oplamiento, de la frase 
on 
ada uno de los 
onjuntos que forma en TDA,o sea, el índi
e sobre el 
onjunto 
on que mejor se a
opla 
ompletamente la frasebus
ada.
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ión del modeloHasta aquí, se ha ejempli�
ado el 
ál
ulo del grado de a
oplamiento que brinda elsistema (si), por las tres variantes que apare
en para su 
ál
ulo. A 
ontinua
ión,se resumen los 
asos posibles de 
onsultas por el usuario, y la variante del 
ál
ulode si que será utilizada para resolver 
ada 
aso.Como se dis
utió anteriormente los tres 
asos posibles son:1. Consultas 
on un sólo término: Para este tipo de 
onsulta, interesa re
uperarlas tuplas que 
ontengan el término que se bus
a. Para determinar el valorde sise utilizará en este 
aso el índi
e de a
oplamiento fuerte, en las dosvariantes dis
utidas anteriormente.2. Consultas que 
ontengan la frase 
ompleta: Para este tipo de 
onsulta, in-teresa re
uperar las tuplas que 
ontengan 
ompletamente la frase bus
ada.Es del tipo de 
onsultas representadas por un operador AND entre todoslos términos que apare
en en la 
onsulta. Para determinar el valor de si seutilizará en este 
aso el índi
e de a
oplamiento fuerte, en las dos variantesdis
utidas anteriormente.3. Consultas que 
ontengan par
ialmente los términos: Para este tipo de 
on-sulta, interesa re
uperar las tuplas que 
ontengan al menos un términos delos que 
ontiene la frase bus
ada. Es del tipo de 
onsultas representadas porun operador OR entre todos los términos que apare
en en la 
onsulta. Paradeterminar el valor de sise utilizará en este 
aso el índi
e de a
oplamientodébil, en las dos variantes dis
utidas anteriormente.Para el 
aso de todos los ejemplos que restan en esta se

ión, se utilizará 
omo
onjunto experimental el Conjunto2, referente al atributo IPropuesta de la tablaTInterven
iones en la base de datos médi
a.Las estru
tura del ejemplo para 
ada uno de los tres tipos de 
onsultas posible,será 
al
ular si por las dos variantes antes men
ionadas, para 
ada operador y elmodelo propuesto. Al �nal de 
ada variante de 
ál
ulo de si, se muestra una tabla
omparativa de la exhaustividad y la pre
isión difusas por 
ada operador.7.4.2.1. Evalua
ión de 
onsultas 
on un sólo términoA 
ontinua
ión, se formulará una 
onsulta donde se re
upera un sólo término, y semuestra el 
ál
ulo del si, y la exhaustividad y pre
isión difusas, para los operadores
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a 259de igualdad y Like, y 
on el modelo propuesto. Para el 
ál
ulo de si, serán utilizadaslas dos variantes dis
utidas para el 
ál
ulo del índi
e de a
oplamiento fuerte.Ejemplo 38Sele

ionar las tuplas que 
ontienen el término 'mus
ular'.Para 
al
ular los si 
orrespondientes a bus
ar el término 'mus
ular ', se asume queexisten sólo las dos tuplas siguiente que 
ontienen el término bus
ado:Tupla modi�
ada TDATupla 1 Cura + drenaje abs
eso mus
ular {{Cura}, {drenaje, absceso, muscular}}Tupla 2 Biopsia mus
ular {Biopsia, muscular}A 
ontinua
ión, se realiza el mismo 
ál
ulo de si, para 
ada una de las dos varian-tes que usa la opera
ión indi
e_a
oplamiento_fuerteTDA. También se realiza el
ál
ulo para los operadores de igualdad y Like, y 
on el modelo propuesto.Variante 1: Utilizando la opera
ión indi
e_a
oplamiento_fuerteTDA obteniendoel índi
e de a
oplamiento 
on todos los 
onjuntos del TDA.Operador de igualdad:Para el operador de igualdad ninguna de las dos tuplas serían retornadas, dadoque no 
ontienen úni
amente el término mus
ular. Por esto, tanto la exhaustividad
omo la pre
isión difusas, serían igual a 0.Operador Like y modelo propuestoEn este 
aso, 
omo la 
onsulta es de un sólo término, el operador Like utilizandoel patrón de búsqueda%mus
ular % tiene el mismo 
omportamiento que el modelopropuesto, por eso se agrupan sus 
ál
ulos. En este 
aso se realizará el 
ál
ulo porel modelo propuesto.Cal
ulando el valor de s1
orrespondiente al a
oplamiento del término bus
ado 
onel TDA de la primera tupla:Cal
ulando el a
oplamiento del término bus
ado 
on el primer 
onjunto del TDA:
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t1 = ind−acopl−fuerte({Cura},′ muscular′, true)

t1= 0 (el término no se en
uentra in
luido en el TDA )Cal
ulando el a
oplamiento del término bus
ado 
on el segundo 
onjunto del TDA:
t2 = min(ind−acopl−fuerte({drenaje, absceso, muscular},′ muscular′, true)

t2= 1/3 ( se a
opla 
ompletamente la frase bus
ada 
on el 
onjunto del TDA)Cal
ulando s1 en fun
ión de t1 y t2:
s1= (0 + 1/3)/2 = 0.16Cal
ulando el valor de s2
orrespondiente al a
oplamiento del término bus
ado 
onel TDA de la segunda tupla:Cal
ulando el a
oplamiento del término bus
ado el TDA:
t1 = ind−acopl−fuerte({Biopsia, muscular},′muscular′, true)

t1= 1/2 = 0.5 (el término se en
uentra in
luido en el TDA )Como el TDA tiene un sólo 
onjunto, el valor de s2 es el mismo que el de t1, porende s2 toma valor 0.5.A 
ontinua
ión, se utiliza la misma opera
ión índi
e de a
oplamiento fuerte, pero
on la modalidad donde se 
al
ula di
ho índi
e 
omo el máximo entre los a
opla-mientos de la frase bus
ada, 
on 
ada 
onjunto que forman el TDA.Variante 2: Utilizando la opera
ión indi
e_a
oplamiento_fuerteTDA obteniendoel índi
e máximo de a
oplamiento 
on todos los 
onjuntos del TDA.En este 
aso el 
ál
ulo de t1 y t2 son ídem a los del 
aso anterior de este mismoíndi
e, sólo varía la forma de 
al
ular si. Por ende:Para la primera tupla:
t1= 0
t2= 1/3Cal
ulando s1 en fun
ión de t1 y t2:
s1 = max(0, 1/3) = 1/3 = 0.33
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a 261Operador de igualdad Operador Like Modelo propuestoNo se re
upera ningunatupla si= {0.16,0.5}
ui={0.3,0.5} si= {0.16,0.5}

ui={0.3,0.5}exhaustividad difusa0 exhaustividad difusa0.66/ 0.8 = 0.82 exhaustividad difusa0.66/ 0.8 = 0.82pre
isión difusa0 pre
isión difusa0.66/ 0.66 = 1 pre
isión difusa0.66/ 0.66 = 1Tabla 7.9: Exhaustividad y relevan
ia difusas en 
onsultas 
on un sólo tér-mino y 
ál
ulo de si 
on índi
e de a
oplamiento fuerte promediado.Operador de igualdad Operador Like Modelo propuestoNo se re
upera ningunatupla si= {0.33,0.5}
ui={0.3,0.5} si= {0.33,0.5}

ui={0.3,0.5}exhaustividad difusa0 exhaustividad difusa0.8/ 0.8 = 1 exhaustividad difusa0.8/ 0.8 = 1pre
isión difusa0 pre
isión difusa0.8/ 0.83 = 0.96 pre
isión difusa0.8/ 0.83 = 0.96Tabla 7.10: Exhaustividad y relevan
ia difusas en 
onsultas 
on un sólo tér-mino y 
ál
ulo de si 
on máximo índi
e de a
oplamiento fuerte.Para la segunda tupla:
t1= 1/2Como el TDA tiene un sólo 
onjunto, el valor de s2 es el mismo que el de t1, porende s2 toma valor 0.5.Asumiendo que el valor de relevan
ia que le da el usuario ( ui) a la primera tuplaes de u1 = 0.3 y que para la segunda tupla es u2 = 0.5, a 
ontinua
ión se muestranlas tablas 7.9 y 7.10, resultantes por ambas vías de 
al
ular si. En di
has tablas semuestra el 
ál
ulo de la exhaustividad y la pre
isión difusas para 
ada operador yel modelo propuesto.
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ión del modelo
Un primer análisis de las tablas antes men
ionadas, muestra 
laramente la des-ventaja del operador de igualdad para el trabajo 
on atributos textuales en basede datos. Dado que el término bus
ado apare
e a
ompañado de otros, en ambastuplas, di
ho operador no re
upera ninguna de las tuplas analizadas. En el 
asoparti
ular de este tipo de 
onsultas sobre un sólo término, el modelo propuestotiene exa
tamente el mismo 
omportamiento que el operador Like 
on el patrónde búsqueda%término% . Como ya se ha 
omentado, di
ho patrón en
uentra lastuplas que 
ontienen el término bus
ado en 
ualquier posi
ión.Del análisis 
omparativo de los resultados entre ambas tablas, se puede observar
ómo 
uando se 
al
ulan los si teniendo en 
uenta el promedio del valor que aporta
ada 
onjunto del TDA, la exhaustividad difusa es menor que por la variante en laque si es 
al
ulado teniendo en 
uenta el máximo de los valores que aporta 
ada
onjunto del TDA. Esto se debe a que, 
uando se ha
e 
on la primera variante, elvalor de si da un valor menor que el de ui para esa tupla. Por ello, al 
al
ular lasumatoria del min(si, ui), este valor da menor que por la otra variante, ya que enésta, el si es 
al
ulado promediando los valores de ti. De esta forma, siempre siserá menor que en el otro 
aso, en el que se 
al
ula el máximo entre los valores tipara obtener di
ho 
oe�
iente si.De forma general, se puede de
ir que 
uando se utiliza para el 
ál
ulo de si lavariante de 
al
ular el índi
e de a
oplamiento fuerte, utilizando el promedio delos ti se obtiene mayor pre
isión y menor exhaustividad difusa. Por el 
ontrario,
uando se 
al
ula si a partir del máximo valor de ti se obtiene mayor exhaustividad,pero mejor pre
isión. Este resultado es muy 
oherente, pues en la primera de lasdos variantes, el resultado es más pre
iso, dado que la forma en que se 
al
ula si esmás 
er
ana a la valora
ión general que realiza el usuario de toda la tupla. Esto,dado que tiene en 
uenta todo los 
onjuntos del TDA.Para el otro 
aso, la pre
isión es menor pues se da el 
riterio del mejor a
oplamientode la frase bus
ada 
on un sólo 
onjunto del TDA (el que de el máximo valor de
ti ), y se des
arta la informa
ión que puede apare
er en otro de los 
onjuntos dedi
ho TDA. Este resultado es lógi
o y 
oherente también.En el próximo apartado se realiza un análisis similar al del aparto anterior, peroahora 
on 
onsultas de más de un término donde interesa que aparez
a la frase
ompleta.
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a 2637.4.2.2. Evalua
ión de 
onsultas que 
ontengan la frase 
ompletaA 
ontinua
ión se formulará una 
onsulta donde se re
uperan varios términos, y semuestran los valores de si ( 
al
ulados de la misma forma que en apartado anterior),y la exhaustividad y pre
isión difusas, para los operadores de igualdad y Like, y
on el modelo propuesto. Para el 
ál
ulo de si, serán utilizadas las dos variantesdis
utidas para el 
ál
ulo del índi
e de a
oplamiento fuerte. Se utiliza este índi
eporque es el que garantiza que la frase bus
ada aparez
a 
ompletamente in
luidaen las tuplas re
uperadas. Esto sería el equivalente a 
uando el usuario introdu
evarios términos unidos por el operador lógi
o AND.Ejemplo 39Sele

ionar las tuplas que 
ontienen la frase Ámputa
ion dedo'.Para 
al
ular los si 
orrespondientes a bus
ar la frase 'Amputa
ion dedo', se asumeque existen sólo las dos tuplas siguientes que 
ontienen los términos bus
ados:Tupla modi�
ada TDATupla 1 Amputa
ion dedo {Amputacion, dedo}Tupla 2 Amputa
ion total dedo {Amputacion, total, dedo}A 
ontinua
ión se realiza el mismo 
ál
ulo de si, exhaustividad y pre
isión difusas,para 
ada una de las dos variantes que usa la opera
ión indi
e_a
oplamiento_fuer-teTDA. También se realiza el 
ál
ulo para los operadores de igualdad y Like, y 
onel modelo propuesto.Variante 1: Utilizando la opera
ión indi
e_a
oplamiento_fuerteTDA obteniendoel índi
e de a
oplamiento 
on todos los 
onjuntos del TDA.Operador de igualdad:En este 
aso, el operador de igualdad re
upera la primera tupla y la segunda no,por ello, los valores de si en este 
aso serían s1= 1 y s2 = 0.Operador Like
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ión del modeloCon el operador Like, utilizando el patrón de búsqueda%Amputa
ión dedo% re
u-pera la primera tupla y la segunda no; por ello, los valores de si en este 
aso serían
s1= 1 y s2 = 0.Cabe desta
ar, que si el usuario fuera 
apaz de 
onstruir un patrón de búsquedamejor, los resultados se podrían igualar, para este ejemplo, 
on los resultados quelogra el modelo propuesto. En 
ualquier 
aso, esto dependería de los 
ono
imientosde lenguaje SQL del usuario y su habilidad para 
onstruir di
ho patrón. En estesentido, el modelo propuesto es 
onsiderablemente superior, pues el usuario puedeexpresar los términos para sus 
onsultas sin importar el orden, y se re
uperan todaslas tuplas que los 
ontiene. Esto, aunque en di
has tuplas no aparez
an en el mismoorden en que los introdu
e el usuario.Modelo propuestoMediante el modelo propuesto, explotando esta posibilidad 
omentada anterior-mente, de re
uperar las tuplas aunque no se en
uentren en el mismo orden lostérminos que en la frase bus
ada, se re
uperan ambas tuplas. Debido a esto, losvalores de si en este 
aso serían s1= 1 y s2 = 2/3.Variante 2: Utilizando la opera
ión indi
e_a
oplamiento_fuerteTDA obteniendoel índi
e máximo de a
oplamiento 
on todos los 
onjuntos del TDA.En este 
aso, 
omo el TDA 
ontiene un sólo 
onjunto, los valores de si serán losmismos que los 
al
ulados 
on la variante 1.Asumiendo que el valor de relevan
ia que le da el usuario ( ui) a la primera tuplaes de u1 = 1 y que para la segunda tupla es u2 = 0.8, a 
ontinua
ión se muestra latabla 7.11, que resulta por ambas vías de 
al
ular si. En di
ha tabla se muestra el
ál
ulo de la exhaustividad y la pre
isión difusas para 
ada operador y el modelopropuesto.
Como se 
omentó, para el 
aso de este ejemplo, por ambas vías de 
al
ular si seobtienen idénti
os resultados, esto debido a que el TDA 
ontiene un sólo 
onjunto;
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a 265Operador de igualdad Operador Like Modelo propuesto
si= {1,0}
ui={1,0.8} si= {1,0}

ui={1,0.8} si= {1,0.66}
ui={1,0.8}exhaustividad difusa1/ 1.8 = 0.55 exhaustividad difusa1/ 1.8 = 0.55 exhaustividad difusa1.66/ 1.8 = 0.92pre
isión difusa1/1 = 1 pre
isión difusa1/1 = 1 pre
isión difusa1.66/1.66 = 1Tabla 7.11: Exhaustividad y relevan
ia difusas en 
onsultas para bus
ar todoslos términos y 
ál
ulo de si 
on índi
e de a
oplamiento fuerte promediado y
on valor máximo.por ende, el resultado de obtener el promedio y el máximo del úni
o valor de ti quehay para 
ada tupla será el mismo.En este 
aso los operadores de igualdad y Like re
uperan sólo una de las dos tuplasposibles. Esto ha
e que tengan una exhaustividad de 0.55, y la pre
isión de la quere
uperan es 1, pues es exa
tamente la frase que se bus
a.Para el 
aso del modelo propuesto, re
upera las dos tuplas, aunque en el 
aso dela segunda tupla, el término total apare
e entre los dos términos que se bus
an, elsistema es 
apaz de re
uperar di
ha tupla. Por ello, obtiene una exhaustividad de0.92. Di
ho valor es 
orre
to, porque para que fuera 1, la frase se tendría que habera
oplado exa
tamente 
on las dos tuplas, y no es el 
aso. Para la segunda tupla, sea
opla 
on dos de los tres términos que ella 
ontiene. Para el 
aso de la pre
isióntoma valor 1, dado que las dos tuplas retornadas 
ontienen 
ompletamente la frasebus
ada.Como se puede observar, para el 
aso de la pre
isión tiene el mismo valor 1, lo queindi
a la 
alidad de las tuplas retornadas. Para el 
aso de la exhaustividad, se nota
ómo el modelo propuesto es notablemente superior.Como se dijo anteriormente en este 
apítulo, esta es la tenden
ia general que seobserva en todos los experimentos realizados, el sistema propuesto re
upera mástuplas que los operadores tradi
ionales, 
on igual o ligeramente menos pre
isión.Indis
utiblemente esto es una ventaja porque lograr re
uperar mu
has más tuplasque los operadores tradi
iones y mantiene 
asi el mismo nivel de pre
isión queéstos.En el próximo apartado se realiza un análisis en 
onsultas de más de un términopero donde interesa que aparez
a al menos un término de la frase bus
ada.
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ión del modelo7.4.2.3. Evalua
ión de 
onsultas que 
ontengan par
ialmente lostérminosA 
ontinua
ión se formulará una 
onsulta donde se re
uperan varios términos.En este 
aso, sólo interesa que al menos uno de los términos espe
i�
ados en la
onsulta aparez
a en las tuplas re
uperadas. Se muestran los valores de si ( deforma análoga a 
omo se hizo en apartado anterior), y la exhaustividad y pre
isióndifusas, para los operadores de igualdad y Like, y 
on el modelo propuesto. Para el
ál
ulo de si, serán utilizadas las dos variantes dis
utidas para el 
ál
ulo del índi
ede a
oplamiento débil.Como se dis
utió anteriormente, se utiliza este índi
e porque es el que garantiza quela frase bus
ada aparez
a al menos par
ialmente in
luida en las tuplas re
uperadas.Esto sería el equivalente a 
uando el usuario introdu
e varios términos unidospor el operador lógi
o OR. Cuando al menos uno apare
e en la tupla 
on que se
omparada, se retorna di
ha tupla 
omo re
uperada.Ejemplo 40Sele

ionar las tuplas que 
ontienen al menos par
ialmente la frase 'Protesis total
adera dere
ha'.Para 
al
ular los si 
orrespondientes a bus
ar la frase 'Protesis total 
adera dere-
ha', se asume que existen sólo las dos tuplas siguientes que 
ontienen los términosbus
ados: Tupla modi�
ada TDATupla 1 Protesis mano dere
ha {Protesis,mano, derecha}Tupla 2 Amputa
ion total dedo {Amputacion, total, dedo}A 
ontinua
ión se realiza el mismo 
ál
ulo de si, exhaustividad y pre
isión difusas,para 
ada una de las dos variantes que usa la opera
ión indi
e_a
oplamiento_debilTDA.También se realiza el 
ál
ulo para los operadores de igualdad y Like y 
on el modelopropuesto.Variante 1: Utilizando la opera
ión indi
e_a
oplamiento_debilTDA obteniendoel índi
e de a
oplamiento 
on todos los 
onjuntos del TDA.Operador de igualdad:
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aso real: la base de datosmédi
a 267Para el operador de igualdad, ninguna de las dos tuplas serían retornadas, dado queno 
ontienen úni
amente la frase bus
ada. Por esto, tanto la exhaustividad 
omola pre
isión difusas, serían igual a 0.Operador LikeCon el operador Like, utilizando el patrón de búsqueda (%Protesis total 
aderadere
ha %) no se re
upera ninguna de las dos tuplas. Por esto, tanto la exhaustividad
omo la pre
isión difusas, serían igual a 0.Como se 
omentó anteriormente, 
on un patrón de búsqueda más �exible, se po-drían re
uperar tuplas en la base de datos. Este operador Like tiene la di�
ultadque mientras más términos apare
en en la frase, más 
omplejo se ha
e de de�nir elpatrón, 
omo o
urre en este ejemplo. Pues si se espe
i�
ara un patrón de búsque-da 
omo ( ipropuesta Like%Protesis% OR ipropuesta Like%
adera dere
ha%) sere
uperarían una gran 
antidad de tuplas que no tienen la informa
ión semánti
aque está bus
ando el usuario, pues saldrían todos los tipos de 'protesis'y todos lostipos de interven
iones que se hayan realizado en la '
adera dere
ha'.Esta situa
ión la previene nuestro sistema 
omo se ha expli
ado, pues el usuariosólo tiene que elegir la opera
ión 
orre
ta del modelo que responde a su 
onsulta, yes el sistema el que se en
arga de brindarle la mejor respuesta a su 
onsulta.Modelo propuestoMediante el modelo propuesto, explotando esta posibilidad 
omentada anterior-mente de re
uperar las tuplas aunque no se en
uentren en el mismo orden lostérminos que en la frase bus
ada, se re
uperan ambas tuplas. Debido a esto, losvalores de si 
al
ulando un índi
e de a
oplamiento débil serían s1= 2/3 y s2 = 1/3.Variante 2: Utilizando la opera
ión indi
e_a
oplamiento_debilTDA obteniendoel índi
e máximo de a
oplamiento 
on todos los 
onjuntos del TDA.En este 
aso, 
omo el TDA 
ontiene un sólo 
onjunto, los valores de si serán losmismos que los 
al
ulados 
on la variante 1.Asumiendo que el valor de relevan
ia que le da el usuario ( ui) a la primera tuplaes de u1 = 0.3 y que para la segunda tupla es u2 = 0.1, a 
ontinua
ión se muestra
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ión del modeloOperador de igualdad Operador Like Modelo propuestoNo se re
upera ningunatupla No se re
upera ningunatupla si= {0.66,0.33}
ui={0.3,0.1}exhaustividad difusa

0

exhaustividad difusa
0

exhaustividad difusa0.4/ 0.4 = 1pre
isión difusa
0

pre
isión difusa
0

pre
isión difusa0.4/ 0.99 = 0.40Tabla 7.12: Exhaustividad y relevan
ia difusas en 
onsultas para bus
ar al-gunos términos y 
ál
ulo de si 
on índi
e de a
oplamiento fuerte promediadoy 
on valor máximo.la tabla 7.12, que resulta por ambas vías de 
al
ular si. En di
ha tabla se muestrael 
ál
ulo de la exhaustividad y la pre
isión difusas para 
ada operador y el modelopropuesto.
Como se 
omentó, para el 
aso de este ejemplo, por ambas vías de 
al
ular sise obtienen idénti
os resultados; esto es debido a que el TDA 
ontiene un sólo
onjunto, y por ende el resultado de obtener el promedio y el máximo del úni
ovalor de ti que hay para 
ada tupla, dará el mismo resultado.Este ejemplo, dado que la frase re
uperada es más 
ompleja, ni el operador deigualdad y ni el operador Like 
on el patrón de búsqueda espe
i�
ado, re
uperanninguna de las dos tuplas. Esto ha
e que para ambos operadores el valor de laexhaustividad y la pre
isión sea 0.Para el 
aso del modelo propuesto, re
upera las dos tuplas, por lo que se ha venido
omentando de que en este 
aso no importa el orden en que se en
uentren lostérminos en la 
onsulta. En este ejemplo en que las tuplas que 
ontienen términosno tienen mu
ha rela
ión semánti
a 
on los términos de la búsqueda realizada, laevalua
ión del usuario a 
ada tupla es muy baja. Debido a esto, en ambas tuplas, laevalua
ión que realiza el sistema en 
ada 
aso es superior a la del usuario. Esto ha
eque la pre
isión obtenida sea tan baja. Algo 
orre
to también, pues en realidad lastuplas retornadas por el sistema no tienen la 
alidad esperada por el usuario.
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lusiones 269La exhaustividad toma valor 1 ya que 
oin
iden la sumatoria de los mínimos entre siy ui 
on la sumatoria de ui; esto indi
a que en el AND que se 
al
ula al determinarel mínimo entre ambos valores ha primado la baja valora
ión que realiza el usuariode las tuplas re
uperadas.7.5. Con
lusionesA lo largo de este 
apítulo se han de�nido y apli
ado los 
on
eptos de relevan
iabooleana y difusa, para a partir de ellos 
al
ular la exhaustividad y pre
isión boo-leana y difusa respe
tivamente. Se han dado los 
riterios para el 
ál
ulo de di
hasmedidas para ambos modelos de relevan
ia, así 
omo para los diferentes tipos de
onsultas que se pueden espe
i�
ar por parte del usuario. También se han desarro-llado ejemplos prá
ti
os que muestran el 
ál
ulo de di
has medidas sobre diferentesejemplos de 
onsultas.El análisis de los resultados obtenidos en la experimenta
ión que se desarrolla eneste 
apítulo se resume en los siguientes aspe
tos:Los resultados en las 
onsultas 
on el operador Like dependerá de los 
ono
i-mientos de lenguaje SQL del usuario y su habilidad para 
onstruir el patrónde búsqueda. En este sentido, el modelo propuesto es 
onsiderablemente su-perior, pues el usuario puede expresar los términos para sus 
onsultas sinimportar el orden, y se re
uperan todas las tuplas que los 
ontiene. Esteoperador tiene además la di�
ultad que mientras más términos apare
en enla frase, más 
omplejo se ha
e de de�nir el patrón. Espe
ialmente en fraseslargas, el modelo propuesto obtiene mejores resultados.En el 
aso del modelo booleano, teniendo en 
uenta el tratamiento de sino-nimia que realiza nuestro modelo, siempre se re
upera la máxima 
antidadde términos relevantes; de aquí que siempre, tanto la exhaustividad 
omola pre
isión toman valor 1. Para ello, se asume que en el �
hero de sinóni-mos están las diferentes formas en que se puede en
ontrar es
rita un mismotérmino en la base de datos.En el 
aso del modelo difuso, la tenden
ia general en que se observa en todoslos experimentos realizados, es que el sistema propuesto re
upera más tuplasque los operadores tradi
ionales, 
on igual o ligeramente menos pre
isión.



270 Evalua
ión del modeloEste he
ho 
onstituye sin dudas, la mejor prueba de la superioridad delmodelo sobre los operadores tradi
ionales del trabajo 
on atributos textualesen bases de datos.De forma general, los resultados obtenidos por el sistema para el 
aso dela exhaustividad son, 
uando menos, iguales a los operadores tradi
ionales (para frases de un solo término), y en la mayoría de los 
asos superiores. Parael 
aso de la pre
isión, en mu
hos 
asos son resultados iguales o superioresy, en otros, ligeramente inferior 
uando se obtiene una mayor relevan
ia, alre
uperar tuplas que los otros operadores no son 
apa
es de obtener.En el siguiente 
apítulo se re
ogen las 
on
lusiones generales de este trabajo, así
omo, las líneas de trabajo futuras que de él se derivan.



Capítulo 8Con
lusiones y trabajos futuros
El presente 
apítulo nos servirá para resumir los objetivos que se han logrado yque han sido des
ritos en la presente memoria. A 
ontinua
ión de estos, se exponen
iertas líneas futuras que extenderán los resultados obtenidos y aquí presentados.8.1. Con
lusionesEl objetivo fundamental planteado al 
omienzo de este trabajo es la obten
ión deuna forma de representa
ión del 
ono
imiento que mantenga la semánti
a de losatributos textuales en una base de datos, a través de té
ni
as de Minería de Textos.Además, lograr la implementa
ión de di
ha estru
tura a través de un TDA, quepermita manejar di
hos atributos textuales 
omo el resto de los atributos de labase de datos.De forma general, para 
onseguir estos objetivos, se ha profundizado en el estudiode las té
ni
as y herramientas ne
esarias para la de�ni
ión del modelo propuesto ysu implementa
ión. Se ha realizado la formula
ión matemáti
a de las estru
turasy opera
iones que 
omponen di
ho modelo. También se ha logrado su implemen-ta
ión en un TDA 
omo lo propone el estándar SQL:99. Además, se ha logradosu apli
a
ión sobre atributos textuales en una base de datos médi
a. Finalmente,se han desarrollado las herramientas de software ne
esarias que permiten de for-ma automáti
a la obten
ión del modelo propuesto, y la realiza
ión de 
onsultassemánti
as sobre atributos textuales en bases de datos.



272 Con
lusiones y trabajos futurosEs de desta
ar, que la solu
ión obtenida sobrepasa las ne
esidades del problema deinvestiga
ión, pues se ha obtenido una forma de representa
ión del 
ono
imiento,que puede ser apli
ada en otros 
ontextos y ayudar a resolver problemas diversossobre atributos textuales. Se ha dado un 
onjunto de opera
iones que permite
apturar la semánti
a de las frases 
ontenidas en atributos textuales en base dedatos, y se han realizado las extensiones a un SGBD para dar soporte a 
onsultassemánti
as sobre di
has estru
turas. De forma más detallada, la labor realizadaqueda des
rita a 
ontinua
ión:1. Se ha obtenido el modelo abstra
to de una nueva Forma Intermedia de Re-presenta
ión para atributos textuales en bases de datos.Di
ho modelo se basa en las estru
turas matemáti
as de�nidas 
omo
onjuntos-AP y estru
turas-AP. Los 
onjuntos-AP son obtenidos a tra-vés del 
ál
ulo de los itemsets maximales, siguiendo el algoritmo Aprio-ri, proveniente del área de extra

ión de Reglas de Aso
ia
ión dentrode la Minería de Textos. La estru
tura-AP es de�nida a partir de la
ole

ión de 
onjuntos-AP que se obtienen. Ambas estru
turas tienenforma reti
ular.Para el 
aso de los 
onjuntos-AP, además de su de�ni
ión formal, se hanintrodu
ido las opera
iones in
lusión de 
onjuntos-AP, sub
onjunto-APindu
ido y super
onjunto-AP indu
ido. Estas opera
iones serán la basepara otras más generales que se de�nen en las estru
turas-AP y pararealizar búsquedas sobre los datos alma
enados.Para el 
aso de la estru
tura-AP, además de su de�ni
ión formal, se hanintrodu
ido las opera
iones in
lusión de estru
turas-AP, unión e inter-se

ión de estru
turas-AP, subestru
tura-AP indu
ida y superestru
tura-AP indu
ida. También, 
on la idea de determinar el tipo de a
opla-miento y el grado 
on que o
urre de determinados 
onjuntos sobre estaestru
tura, se de�nieron las opera
iones de a
oplamiento fuerte y débil,e índi
e de a
oplamiento fuerte y débil respe
tivamente.2. Se ha realizado la implementa
ión del modelo obtenido.Para ello, se ha de�nido una Metodología que desde el punto de vis-ta del modelado 
on
eptual, parte del modelo abstra
to y realiza suimplementa
ión en un lenguaje de de�ni
ión de objetos 
omo OQL. A
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ontinua
ión, tomando 
omo referen
ia las interfa
es que se de�nen eneste lenguaje, se realiza su implementa
ión a través de un TDA en elSQL:99 estándar. Una vez en este modelo, se da la estrategia a teneren 
uenta para su implementa
ión en un Modelo de Datos Rela
ionalOrientado a Objetos. Finalmente, se realiza su implementa
ión en unTDA en PostgreSQL, 
on algunas varia
iones debido a limita
iones quepresenta di
ho gestor, para la implementa
ión de este tipo de datos.Se han dado dos alternativas de alma
enamiento de los TDA que 
on-forman los 
onjuntos-AP y estru
turas-AP: alma
enar sólo el 
onjuntogenerador de las estru
turas y alma
enar el 
onjunto generador expan-dido hasta las hojas. Aquí se han dis
utido las ventajas y desventajasde 
ada modelo y se ha de�nido la primera de las dos variantes 
omola utilizada en la implementa
ión realizada.3. Se ha planteado la arquite
tura del sistema y se ha de�nido una metodolo-gía de desarrollo, 
on vistas a la obten
ión de la estru
tura-AP global y lasestru
turas-AP indu
idas para 
ada tupla de la base de datos.Dentro de la arquite
tura del sistema se han de�nido sus 
omponentesfundamentales y la rela
ión que existe entre ellos. Aquí se ha dis
u-tido en detalle el módulo de Prepro
esamiento y obten
ión de formaintermedia. Este módulo es el que se en
arga de la limpieza de datosy del 
ál
ulo de los itemsets maximales, que serán los que formen los
onjuntos-AP; 
on ellos se obtiene la estru
tura-AP global del atributotextual pro
esado.Se han de�nido los pasos que 
omponen la metodología para, partien-do del atributo textual, obtener la estru
tura-AP indu
ida que le 
o-rresponde en la base de datos. A partir de di
ha metodología, se hanrealizado todos sus pasos de forma prá
ti
a sobre los 
onjuntos experi-mentales de datos de�nidos.Utilizando di
hos 
onjuntos experimentales se han mostrado diversosejemplos y estadísti
as que demuestran las mejoras obtenidas, despuésde la realiza
ión del pro
eso de limpieza de datos. También se ha des-
rito en detalle el algoritmo de limpieza de datos implementado.Se ha mostrado 
ómo se realiza la obten
ión de la estru
tura-AP glo-bal de 
ono
imiento. Para ello, se ha des
rito la implementa
ión del
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lusiones y trabajos futurosalgoritmo Apriori, se ha mostrado el algoritmo de obten
ión de lositemsets maximales implementado, y se han dado ejemplos de retí
ulosde 
onjuntos-AP y estru
turas- AP obtenidos sobre los datos experi-mentales.Se ha obtenido la estru
tura-AP indu
ida para 
ada tupla de la basede datos. Aquí se ha des
rito el pro
eso de interse

ión entre el valor deuna tupla y la estru
tura-AP y se ha dado el algoritmo implementado
on este �n. También se han puesto ejemplos de 
asos posibles queo
urren en la interse

ión. Además se ponen ejemplos y se dis
uten lasestadísti
as obtenidas en di
ho pro
eso.4. Se han de�nido y ejempli�
ado los tipos de 
onsultas posibles sobre el siste-ma, 
omparando el modelo propuesto 
on los operadores tradi
ionales para
onsultas 
on atributos textuales en bases de datos. Además, se ha realizadola valida
ión del sistema, utilizando las medidas de exhaustividad y pre
isiónprovenientes del área de la Re
upera
ión de Informa
ión.Del análisis de las estru
turas obtenidas para representar el modelo,y de las 
ara
terísti
as de los atributos textuales, se han de�nido ypuesto ejemplos de los tres tipos de 
onsultas posibles sobre el sistema.Di
has 
onsultas pueden ser del tipo: 
onsultas sobre la estru
tura-AP,
onsultas sobre el TDA indu
ido de 
ada tupla y 
onsultas posibles porel diseñador.Se ha demostrado a través de ejemplos experimentales, las ventajas delmodelo propuesto sobre los operadores tradi
ionales en bases de datosrela
ionales. En 
asi todas las 
onsultas que son posibles utilizandodi
hos operadores, nuestro modelo re
upera una mayor 
antidad detuplas, además que permite la de�ni
ión de un grupo de opera
ionesque no son posibles en este modelo de bases de datos.Se han apli
ado los 
on
eptos de relevan
ia booleana y difusa para,a partir de ellos de�nir la exhaustividad y pre
isión booleana y difu-sa respe
tivamente. A partir de estos 
on
eptos, se han desarrolladoejemplos prá
ti
os que muestran el 
ál
ulo de di
has medidas sobrediferentes ejemplos de 
onsultas.Con los ejemplos desarrollados, se ha demostrado que los resultadosobtenidos por el sistema para el 
aso de la exhaustividad son, 
uan-do menos, iguales a los operadores tradi
ionales, y en la mayoría de
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lusiones 275los 
asos superiores. Para el 
aso de la pre
isión, en mu
hos 
asos sonresultados iguales o superiores, y en otros ligeremente inferior 
uan-do se obtiene una mayor relevan
ia, al re
uperar tuplas que los otrosoperadores no son 
apa
es de obtener.
5. Se han implementado las herramientas ne
esarias tanto para la realiza
ión deforma automáti
a de la implementa
ión del modelo, 
omo para la realiza
iónde 
onsultas semánti
as sobre atributos textuales en bases de datos.

La herramienta implementada Text Mining Tool V1.0 , se en
arga derealizar las tareas 
orrespondientes al módulo de Prepro
esamiento yobten
ión de Forma Intermedia. Para ello realiza la limpieza de los da-tos, la obten
ión de los itemset maximales, 
onjuntos-AP y estru
tura-AP. También se en
arga de obtener la estru
tura-AP indu
ida 
orres-pondiente a 
ada tupla de la base de datos. Todos estos pro
esos poseenvarios parámetros de entrada y salida que son 
on�gurables en di
haapli
a
ión. Para los pro
esos de limpieza de datos y obten
ión de laestru
tura-AP indu
ida, el sistema devuelve las estadísti
as 
orrespon-dientes a ambos pro
esos.La herramienta implementada Query Maker V1.0 es el 
liente de 
on-sulta que posibilita al usuario la realiza
ión de 
onsultas semánti
as so-bre atributos textuales en la base de datos. De esta herramienta, se hamostrado su arquite
tura, interfaz y fun
ionalidades que implementa. Apartir de los resultados obtenidos en las 
onsultas realizadas usando lasestru
turas del modelo obtenido, se ha realizado una 
omparativa delos resultados obtenidos 
on operadores tradi
ionales sobre atributostextuales. Di
ha 
omparativa demuestra las ventajas del modelo ob-tenido. También se han realizado las extensiones 
orrespondientes enPostgreSQL 
on el objetivo de implementar las opera
iones del mode-lo. Además se han dotados las fun
iones implementadas en este gestorde un grupo de bondades que �exibilizan y ha
en más fru
tíferas las
onsultas del usuario.
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lusiones y trabajos futuros8.2. Trabajos futurosEl trabajo des
rito en esta memoria abre todo un 
onjunto de ideas sobre las que
ontinuar la investiga
ión. Algunas de ellas no han sido abordadas por estar fuerade los objetivos ini
ialmente planteados, y otras han apare
ido 
omo 
onse
uen
iade las aporta
iones aquí realizadas. A 
ontinua
ión, presentamos algunas de laslíneas que hemos 
onsiderado más interesantes de 
ara a futuras aporta
iones.1. Profundizar en el estudio del rendimiento del sistema propuesto:Estudio de las 
ondi
iones donde se valida la hipótesis. Con la ideade ha
er la experimenta
ión sobre otros tipos de textos ( do
umen-tos textuales 
ompletos, textos menos estru
turados que los utilizados,et
.), datos provenientes de otras bases de datos más allá del entornohospitalario (resúmenes de artí
ulos, 
orreos ele
tróni
os, et
 ).Estudio en profundidad de las medidas de exhaustividad y pre
isión,para evaluar la 
alidad de la informa
ión brindada por el sistema. Es-table
er una forma de 
ál
ulo lo más automatizada posible de la rele-van
ia subjetiva del usuario.2. Problemas no tratados en el modelo:Modi�
a
ión de la base de datos y su impli
a
ión en la base de 
ono-
imientos extraída. Con la idea de resolver el problema del impa
to deagregar o eliminar informa
ión en la base de datos, y que se re
al
ulende forma automáti
a las estru
turas de la base de 
ono
imiento quedependen de la fre
uen
ia de apari
ión de los términos.Fusión de informa
ión y mez
la de bases de datos. Utilizar las ope-ra
iones de unión e interse

ión para lograr repoblar las estru
turas,y si es posible, uni�
ar vo
abularios distintos en uno solo (unión deestru
turas-AP).3. Uso del modelo en OLAP y Data Warehouse:Crea
ión de un modelo multidimensional, donde una o más dimensionessean atributos textuales, representadas utilizando el modelo propuesto.



8.2 - Trabajos futuros 2774. Desde el punto de vista de extensión del modelo abstra
to:Introdu

ión de in
ertidumbre y soporte en las estru
turas del modelo ysus opera
iones. Permitiría plantear el modelo de forma difusa y utilizarel soporte de los itemsets en la de�ni
ión de las opera
iones.De�ni
ión de una se
uen
ia-AP. Permitiría la introdu

ión de restri
-
iones en la semánti
a. Entre ellas, extra

ión de frases ordenadas yformula
ión de estru
turas basadas en se
uen
ia. Para el 
ontexto mé-di
o parti
ularmente, se pudiera utilizar di

ionarios estándares 
omoel que es suministrado por el ICD (International Classi�
ation of Di-seases) (National-Center-for-Health-Statisti
s, 2007).
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Apéndi
e AEl modelo Rela
ional Orientado aObjetos: Implementa
ión enPostgreSQL
En este apéndi
e se realiza un 
ompendio de las 
ara
terísti
as fundamentales delmodelo de bases de datos Rela
ional Orientado a Objetos. Para ello, se dan algunoselementos que motivaron su apari
ión y las 
ara
terísti
as que ha in
orporado di
homodelo para resolver las limita
iones del Modelo Rela
ional puro.Además, se dis
uten las 
ara
terísti
as del SGBD utilizado en la implementa
ióndel modelo obtenido en esta memoria, el PostgreSQL. Este gestor, 
omo hemosdi
ho anteriormente, implementa este modelo de datos Rela
ional Orientado a Ob-jetos. También se darán las 
ara
terísti
as y ventajas de su lenguaje pro
edural elPL/pgSQL.A.1. Modelo Rela
ional Orientado a ObjetosLos SGBD rela
ionales son los dominantes dentro del mundo de las bases de datos.Los sistemas de bases de datos orientado a objetos han ido al
anzando áreas másamplias de apli
a
ión en sistemas �nan
ieros y de tele
omuni
a
iones (Internet).La mayoría de las grandes empresas son muy rea
ias a 
ambiar el modelo de datosrela
ional, que han utilizado históri
amente. El modelo rela
ional ha sido su�
iente



280El modelo Rela
ional Orientado a Objetos: Implementa
ión enPostgreSQLpara las apli
a
iones tradi
ionales 
omer
iales o de nego
ios; estas apli
a
iones se
ara
terizan por manejar datos muy simples en grandes volúmenes. Datos simplesgeneralmente in
luyen datos alfanuméri
os que, 
on bastante pre
isión y fa
ilidad,pueden ser representados en una 
omputadora.Estas apli
a
iones han evolu
ionado en 
uanto a sus ne
esidades de manipula
ión,de alma
enamiento y análisis de datos históri
os. En este entorno, la te
nología debase de datos se 
omienza a utilizar en apli
a
iones que ya no son del ámbito delpro
esamiento de datos �tradi
ional�. Esto trae 
onsigo la ne
esidad de alma
enary 
onsultar objetos 
omplejos, 
on datos provenientes de apli
a
iones de diseño deingeniería, datos de monitoreo del 
i
lo de produ

ión en manufa
turas, in
lusiónde audio, video, texto, et
.La forma más obvia de abordar estas 
uestiones es dotar al modelo rela
ional detodos los elementos ne
esarios para tratar 
on este tipo de problemas. Estas sonlas ideas bási
as que subya
en en el desarrollo de los nuevos sistemas rela
ionales.Existen distintos modelos 
uyas 
ara
terísti
as dependen de la forma y el grado enque se haya extendido el modelo rela
ional. (Informix, IBM, Ora
le, PostgreSQL). Todos los modelos 
omparten el 
on
epto de tabla y el lenguaje de 
onsulta,in
luyen algún 
on
epto de "objeto" y permiten alma
enar 
onjuntamente datos ymétodos a través del 
on
epto de "disparador" o pro
edimiento. Se ha utilizado unaterminología muy diversa y se ha impuesto la terminología "Rela
ional Orientado aObjetos". Los lenguajes aso
iados a estos modelos son extensiones de SQL. Existeun estándar de SQL para este modelo, el SQL:99. Di
ho estándar in
orpora lasnuevas fun
ionalidades disponibles en este modelo, 
omo permitir la heren
ia, lostipos 
ole

iones, et
.El modelo Rela
ional Orientado a Objetos da soporte 
ompleto al modelo rela-
ional. Ha
e un uso extensivo de elementos de orienta
ión a objetos tales 
omo:en
apsulamiento, heren
ia, polimor�smo, soporte para tipos de datos que permitenalma
enar objetos 
omplejos, sin la primera forma normal e identidad de objetos.Como se 
omentó, utiliza SQL:99 
omo lenguaje de datos para soportar estas 
a-ra
terísti
as.Entre las ventajas de utilizar un SGBD 
on este modelo están: la posibilidad dereutilizar y 
ompartir estru
turas de�nidas previamente. Se pueden aso
iar a lostipos alma
enados fun
ionalidades que antes se deban aso
iar 
on las apli
a
io-nes. También se pueden 
rear librerías. Además, permite preservar el 
uerpo del
ono
imiento y la experien
ia obtenida en el desarrollo de apli
a
iones rela
ionales.



A.1 - Modelo Rela
ional Orientado a Objetos 281En el mundo de las bases de datos, los programadores se han en
ontrado frentea alternativas de Sistemas de Gestión de Bases de Datos (SGBD) no 
omer
ialesque 
onstituyen alternativas nada despre
iables frente a los gigantes históri
os es-table
idos en este se
tor 
omo Ora
le, Informix, Mi
rosoft SQL Server, BorlandInterbase, entre otros. Éstos, en gran medida, ofre
en produ
tos destinados a lagestión de grandes 
antidades de informa
ión a pre
ios normalmente inal
anzablespara una empresa media, no rentables para desarrollo de proye
tos de investiga
ióny sin hablar de un usuario domésti
o.Entre las 
ara
terísti
as deseables de un software de base de datos se tienen lassiguientes:Con�able.Rápido.Robusto.Es
alable.De libre distribu
ión.Gratuito.Sin límite de usuarios.Soportado por multitud de plataformas, entre ellas Windows y Linux.Los gestores de bases de datos libres son desarrollados generalmente por Univer-sidades o por grupos de voluntarios. Algunos de estos produ
tos tienen una gran
alidad y dan soporte a la inmensa mayoría de las 
ara
terísti
as antes men
iona-das 
omo deseables en un SGBD. También en mu
hos 
asos, superan las 
ualidadesde sus 
ompetidores 
omer
iales; di
hos produ
tos normalmente van dirigidos a unmer
ado de pequeñas y medianas empresas y grupos de investiga
ión y desarrollo.Entre estos produ
tos gratuitos y de gran 
alidad, en
ontramos a PostgreSQL
omo un SGBD 
on modelo de datos Rela
ional Orientado a Objetos. Di
ho gestorestá dirigido a satisfa
er la ne
esidades de los programadores de Bases de Datostradi
ionales, así 
omo a los que deseen darle una mayor robustez a sus apli
a
ionesexplotando sus poten
ialidades de programa
ión en el servidor de Bases de Datos.



282El modelo Rela
ional Orientado a Objetos: Implementa
ión enPostgreSQLPara ello, presenta un poderoso lenguaje de 
onsulta PL/pgSQL y/o utilizandoalgunas 
ara
terísti
as de la orienta
ión a objetos.En la siguiente se

ión se realiza una introdu

ión a PostgreSQL. También se danalgunos de los elementos que lo 
ara
terizan 
omo SGBD 
on modelo Rela
ionalOrientado a Objetos.A.2. Introdu

ión a PostgreSQLPostgreSQL está basado en POSTGRES, Versión 4.2, desarrollado en el departa-mento de Cien
ias de la Computa
ión de Berkeley, en la Universidad de California yse 
olo
a en la 
ategoría de las Bases de Datos 
ono
idas 
omo objeto-rela
ionalesde 
ódigo abierto (open sour
e) y es la más avanzada en la a
tualidad, años depruebas y miles de usuarios en todo en mundo así lo demuestran. Ha generadoalgunas 
ara
terísti
as que son propias del mundo de las bases de datos orientadasa objetos.Esto ha llevado a que, algunas Bases de Datos 
omer
iales hallan in
orporado re-
ientemente estas ventajas en las que PostgreSQL fue pionera. Como hemos 
omen-tado, PostgreSQL es software libre. Con
retamente está liberado bajo la li
en
iaBSD (Berkeley Software Distribution), lo que signi�
a que 
ualquiera puede dis-poner de su 
ódigo fuente, modi�
arlo a voluntad y redistribuirlo libremente, esmás, la li
en
ia BSD permite redistribuir el 
ódigo modi�
ado o no 
omo software
errado, en 
ontraposi
ión a la li
en
ia GPL (General Publi
 Li
ense) que fuerzaa que las modi�
a
iones sean publi
adas también bajo la GPL, es de
ir, siempretienen que ser publi
adas 
omo 
ódigo abierto.PostgreSQL además de ser libre es gratuito y se puede des
argar libremente de suSitio Web (PostgreSQL-Global-Devel-Group, 2008a) para multitud de plataformas.La versión o�
ial a
tual de PostgreSQL es la 8.3.1, liberada el 17 de Marzo de 2008.A 
ontinua
ión, se detallan las 
ara
terísti
as fundamentales de este gestor de basede datos.A.2.1. Cara
terísti
as de PostgreSQLComo ya se 
omentó anteriormente, PostgreSQL está 
onsiderado 
omo la basede datos de 
ódigo abierto más avanzada del mundo. PostgreSQL propor
iona un
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ión a PostgreSQL 283gran número de 
ara
terísti
as que normalmente sólo se en
ontraban en las basesde datos 
omer
iales tales 
omo DB2 u Ora
le.El modelo de datos de PostgreSQL está basado en el modelo rela
ional, pero pro-por
iona objetos (una 
lase es una tabla, una �la es una instan
ia y una 
olumna esun atributo), identi�
adores de objetos (úni
o para 
ada instan
ia), objetos 
om-puestos, heren
ia múltiple, sobre
arga de fun
iones o métodos, y versiones. Además,in
luye disparadores, 
ontrol de 
on
urren
ia multi-versión, soporte multi-usuario,transa

iones, optimiza
ión de 
onsultas, el tipo array entre otros.Extensibilidad dirigida por 
atálogos: En el 
atálogo de PostgreSQLademás de guardar la informa
ión sobre las tablas, y 
olumnas que 
onstitu-yen la base de datos 
omo ha
en los SGBD tradi
ionales, se alma
ena mu
hamás informa
ión 
omo son los tipos, las fun
iones, los operadores y los mé-todos de a

eso (P.M, 1991). Esta informa
ión, que apare
e a los usuariosen forma de 
lases, puede ser modi�
ada por el usuario permitiendo así laextensibilidad del sistema.El optimizador y el pro
esador de 
onsultas son 
ondu
idos por tablas, deforma que todas las extensiones de�nidas por el usuario y empleadas en una
onsulta pueden ser 
argadas en un pro
eso servidor de PostgreSQL en tiem-po de eje
u
ión. El usuario puede espe
i�
ar un �
hero de 
ódigo objeto queimplementa un nuevo tipo o fun
ión y PostgreSQL lo 
argará dinámi
amen-te. El me
anismo de 
arga dinámi
a empleada será el del sistema operativosubya
ente.In
orpora
ión de nuevos métodos de a

eso: Bási
amente, un métodode a

eso PostgreSQL es una 
ole

ión de tre
e fun
iones C que ha
en ope-ra
iones a nivel de registro, tales 
omo traer el siguiente registro, insertarun nuevo registro, eliminarlo, et
. Para añadir un nuevo método de a

eso,lo que un usuario debe ha
er es propor
ionar implementa
iones para 
adauna de estas fun
iones y 
rear una 
ole

ión de entradas en el 
atálogo delsistema (Stonebraker y Rowe, 1986).Soporte_SQL_Comprensivo:PostgreSQL soporta la espe
i�
a
ión SQL99e in
luye 
ara
terísti
as avanzadas tales 
omo las uniones (joins) SQL92.Integridad Referen
ial: PostgreSQL soporta integridad referen
ial, la 
uáles utilizada para garantizar la validez de los datos de la base de datos.



284El modelo Rela
ional Orientado a Objetos: Implementa
ión enPostgreSQLAPI Flexible: La �exibilidad del API de PostgreSQL ha permitido a losvendedores propor
ionar soporte al desarrollo fá
ilmente para el SGBD Post-greSQL. Estas interfa
es in
luyen Obje
t Pas
al, Python, Perl, PHP, ODBC,Java/JDBC, Ruby, TCL, C/C++, y Pike.Lenguajes Pro
edurales: PostgreSQL tiene soporte para lenguajes pro-
edurales internos, in
luyendo un lenguaje nativo denominado PL/pgSQL.Este lenguaje es 
omparable al lenguaje pro
edural de Ora
le, PL/SQL. Otraventaja de PostgreSQL es su habilidad para usar Perl, Python, o TCL 
omolenguaje pro
edural embebido.MVCC: MVCC o Control de Con
urren
ia Multi-Versión (Multi-VersionCon
urren
y Control), es la te
nología que PostgreSQL usa para evitar blo-queos inne
esarios. Comparando esta 
ara
terísti
a 
on otros SGBD 
on 
a-pa
idades SQL, tal 
omo MySQL o Mi
rosoft A

ess, tenemos que en estosúltimos hay o
asiones en las una le
tura tiene que esperar para a

eder ainforma
ión de la base de datos. La espera está provo
ada por usuarios queestán es
ribiendo en la base de datos. Resumiendo, el le
tor está bloqueadopor los es
ritores que están a
tualizando registros.Mediante el uso de MVCC, PostgreSQL evita este problema por 
ompleto.MVCC está 
onsiderado mejor que el bloqueo a nivel de �la porque un le
tornun
a es bloqueado por un es
ritor. En su lugar, PostgreSQL mantiene unaruta a todas las transa

iones realizadas por los usuarios de la base de datos.PostgreSQL es 
apaz enton
es de manejar los registros sin ne
esidad de quelos usuarios tengan que esperar a que los registros estén disponibles.Cliente/Servidor: PostgreSQL usa una arquite
tura pro
eso-por-usuario
liente/servidor. Esta es similar al método del Apa
he 1.3.x para manejarpro
esos. Hay un pro
eso maestro que se rami�
a para propor
ionar 
one-xiones adi
ionales para 
ada 
liente que intente 
one
tar a PostgreSQL.Write Ahead Logging (WAL): La 
ara
terísti
a de PostgreSQL 
ono
ida
omo Write Ahead Logging in
rementa la dependen
ia de la base de datos alregistro de 
ambios antes de que estos sean es
ritos en la base de datos. Estogarantiza que en el hipotéti
o 
aso de que la base de datos se 
aiga, existiráun registro de las transa

iones a partir del 
ual podremos restaurar la basede datos. Esto puede ser enormemente bene�
ioso en el 
aso de 
aída yaque, 
ualesquiera 
ambios que no fueron es
ritos en la base de datos, pueden
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ión a PostgreSQL 285ser re
uperados usando el dato que fue previamente registrado. Una vez elsistema ha quedado restaurado, un usuario puede 
ontinuar trabajando desdeel punto en que lo dejó 
uando 
ayó la base de datos.Debemos de
ir que a pesar poseer todas estas ex
elentes 
ara
terísti
as, una de lasprin
ipales desventajas de PostgreSQL es la 
aren
ia de una buena interfaz grá�
aque permita un manejo más rápido y sen
illo de la base de datos 
omo sí la poseenpor ejemplo SQL Server y Ora
le. Las herramientas grá�
as diseñadas para Post-greSQL 
omo pgA

ess y pgAdmin están todavía lejos de poseer las presta
ionesde sus similares exhibidas por Ora
le y SQL Server.Resumiendo estas 
ara
terísti
as tenemos:- Cara
terísti
as Opera
ionales :Transa

iones (Transa
tions).Disparadores (Triggers).Restri

iones (Constrains).Repli
a
ión (Repli
ation).Ba
kup y Re
upera
ión (Ba
kup & Re
overy).Reglas (Rules).Pro
edimientos Alma
enados/Fun
iones (Stored Pro
edures/Fun
tions).Integridad Referen
ial.Outer Joins.Sintaxis ANSI SQL 89, 92 y 99.Logging.Extensivo y programable.Orientado a ObjetosCara
terísti
as so�sti
adas de integridad de datos.Tipos de datos y fun
iones de�nidos por el usuario.
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ional Orientado a Objetos: Implementa
ión enPostgreSQLCliente/servidor, entre otros.- Límites de la una base de datos en PostgreSQL:Máximo tamaño de una base de datos: ilimitado, solo limitado por la 
apa-
idad de alma
enamiento del hardware.Máximo tamaño de una tabla: hasta 64 Tb (terabytes).Máximo tamaño de un 
ampo: 1Gb.Máxima 
antidad de tuplas o registros: ilimitado.Máxima 
antidad de 
olumnas en un tabla: hasta 1600.Máxima 
antidad de índi
es por tabla: ilimitado.A.2.2. El lenguaje PL/pgSQLLos objetivos de diseño para PL/pgSQL fueron 
rear un lenguaje pro
edural 
ar-gable que:Pudiera ser usado para 
rear fun
iones y disparadores.Añadiera estru
turas de 
ontrol al lenguaje SQL.Pudiera realizar 
omputa
iones 
omplejas.Heredase todos los tipos de�nidos por el usuario, fun
iones y operadores.Pudiera ser de�nido para ser validado por el servidor.Fuese sen
illo de utilizar.El gestor de llamadas PL/pgSQL interpreta el 
ódigo fuente en texto plano dela fun
ión y produ
e un árbol de instru

iones binarias internas la primera vezque ésta es llamada (dentro de 
ualquier pro
eso prin
ipal). El árbol de instru
-
iones tradu
e toda la estru
tura de la senten
ia PL/pgSQL, pero las expresionesindividuales de SQL y las 
onsultas SQL usadas en la fun
ión no son tradu
idasinmediatamente.



A.2 - Introdu

ión a PostgreSQL 287Cuando 
ada expresión y/o 
onsulta SQL es usada por primera vez en una fun
ión,el intérprete PL/pgSQL 
rea un plan de eje
u
ión preparado (usando las fun
io-nes del gestor SPI SPI_prepare y SPI_saveplan). Las siguientes visitas a di
haexpresión y/o 
onsulta reutilizan en plan de eje
u
ión preparado. Así, una fun
ión
on 
ódigo 
ondi
ional que 
ontiene mu
has senten
ias para los 
uales el plan deeje
u
ión podría ser requerido sólo preparará y alma
enará aquellos planes querealmente sean usados durante el tiempo de vida de la 
onexión a la base de datos.Esto puede, 
onse
uentemente, redu
ir la 
antidad de tiempo requerida para inter-pretar y generar planes de 
onsultas para las senten
ias en una fun
ión de lenguajepro
edural. Una desventaja es que los errores en una expresión o 
onsulta espe
í-�
a pueden no ser dete
tados hasta que no se llegue a esa parte de la fun
ión enla eje
u
ión. Una vez que PL/pgSQL ha realizado un plan de eje
u
ión para unadeterminada 
onsulta en una fun
ión, éste reusará di
ho plan durante toda la vidade la 
onexión a la base de datos. Esto signi�
a normalmente una ganan
ia en elrendimiento, pero puede 
ausar algunos problemas si se altera dinámi
amente suesquema de base de datos.Ex
epto para el 
aso de 
onversión de entrada/salida y fun
iones de 
ál
ulo paratipos de�nidos por el usuario, 
ualquier 
osa que pueda ser de�nida en fun
ionesdel lenguaje C también pueden serlo 
on PL/pgSQL. Es posible 
rear 
omplejasfun
iones de 
omputa
ión 
ondi
ionales y más tarde usarlas para de�nir operadoreso usarlas en índi
es fun
ionales.Ventajas de usar PL/pgSQLMayor Rendimiento: SQL es el lenguaje que PostgreSQL (y la mayoría del restode bases de datos rela
ionales) usa 
omo lenguaje de 
onsultas.Es portable y fá
il de aprender: Pero 
ada senten
ia SQL debe ser eje
utadoindividualmente por el servidor de bases de datos. Esto signi�
a que una apli
a
ión
liente debe enviar 
ada 
onsulta al servidor de bases de datos, esperar a que sepro
ese, re
ibir el resultado, realizar alguna 
omputa
ión, y luego enviar otras
onsultas al servidor. Todo esto in
urre en una 
omuni
a
ión entre pro
esos ytambién puede sobre
argar la red si di
ho 
liente se en
uentra en una máquinadistinta al servidor de bases de datos.Con PL/pgSQL puede agrupar un grupo de opera
iones y una serie de 
onsultasdentro del servidor de bases de datos, teniendo así la poten
ia de un lenguaje



288El modelo Rela
ional Orientado a Objetos: Implementa
ión enPostgreSQLpro
edural y la sen
illez de uso del SQL, pero ahorrando una gran 
antidad detiempo porque no tiene la sobre
arga de una 
omuni
a
ión 
liente/servidor. Estopuede redundar en un 
onsiderable aumento del rendimiento.Soporte SQL: PL/pgSQL añade a la poten
ia de un lenguaje pro
edural la �exi-bilidad y la sen
illez del SQL. Con PL/pgSQL puede usar todos los tipos de datos,
olumnas, operadores y fun
iones de SQL. Portabilidad: Debido a que las fun
ionesPL/pgSQL 
orren dentro de PostgreSQL, estas fun
iones fun
ionarán en 
ualquierplataforma donde PostgreSQL 
orra. Así se podrá reusar el 
ódigo y redu
ir 
ostosde desarrollo.



Apéndi
e B
Extra

ión de Reglas deAso
ia
ión: Implementa
ión delalgoritmo Apriori
El presente apéndi
e está dedi
ado a dar algunos detalles de las té
ni
as de Mineríade Datos utilizadas en esta memoria. Con
retamente se dis
ute sobre las Reglas deAso
ia
ión, 
omo té
ni
a que permite la obten
ión de los itemset fre
uentes, queson la base de las estru
turas de la Forma Intermedia propuesta en esta memoria.Se darán detalles del algoritmo Apriori utilizado, 
on la �nalidad de la obten
iónde los itemset fre
uentes. También se darán los detalles de la apli
a
ión 
readapara automatizar todos los pro
esos planteados en la metodología propuesta ante-riormente para la obten
ión de la Forma Intermedia y el TDA 
orrespondiente a
ada tupla de la base de datos.B.1. Reglas de Aso
ia
iónLa Minería de Datos es un 
ampo que se basa en el uso de té
ni
as y herramientaspara la búsqueda de informa
ión, en grandes volúmenes de datos, surgidos por laa
umula
ión históri
a de informa
ión en las organiza
iones. Esta tarea ha he
ho
onverger los 
ampos de estadísti
a, bases de datos e inteligen
ia arti�
ial. Dentro
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ión de Reglas de Aso
ia
ión: Implementa
ión delalgoritmo Aprioride las té
ni
as utilizadas en Minería de Datos, las Reglas de Aso
ia
ión han apa-re
ido 
omo una de las más populares. Ellas son parti
ularmente importantes paraestable
er rela
iones entre los datos en grandes bases de datos.Dado un 
onjunto de items, las reglas de aso
ia
ión des
riben 
ómo varias 
ombina-
iones de items están apare
iendo juntas en los mismos itemsets. El primer ejemplorelevante en este 
ampo fue el que des
ubrió una gran 
adena estadounidense desupermer
ados, Wal-Mart, que realizó a �nales de los años 90 un análisis de los há-bitos de 
ompra de sus 
lientes. Sorprendentemente, des
ubrieron una 
orrela
iónestadísti
amente signi�
ativa entre las 
ompras de pañales y 
erveza: los viernespor la tarde, los hombres entre 25 y 35 años que 
ompraban 
erveza también 
om-praban pañales. El objetivo es en
ontrar regularidades en los 
omportamientos delos 
lientes dentro de términos de 
ombina
iones de produ
tos que son 
ompradosmu
has ve
es en su 
onjunto, o sea reglas que re�ejen rela
iones entre los atributospresentes en los datos.El des
ubrimiento de reglas de aso
ia
ión bus
a rela
iones o a�nidades entre lositemsets. Un itemset se de�ne 
omo 
ualquier 
ombina
ión formada por dos o másitems diferentes de todos los items disponibles.Podemos de�nir a I 
omo un itemset y a T 
omo un 
onjunto de transa

iones
on items en I , ambos, 
onjuntos �nitos. Considerando dos itemsets I1, I2 ⊆ I,donde I1 ∩ I2 6= ∅; la regla I1 → I2 es una regla de impli
a
ión que signi�
a quela apari
ión del itemset I1 impli
a la apari
ión del itemset I2en el 
onjunto detransa

iones T . Los itemsets I1 y I2son nombrados ante
edente y 
onse
uente dela regla respe
tivamente.Las medidas más utilizadas para des
ribir las rela
iones entre ante
edente y 
onse-
uente son el soporte(supp), y la confianza(conf ), los 
uales son valores numéri
os.El soporte de un itemset I0 ⊆ I es:
supp(I0, T ) = |{t∈T |I0⊆t}|

|T |y signi�
a la probabilidad de que una transa

ión T 
ontenga I0 . El soporte deuna regla de aso
ia
ión I1 −→ I2 en T es:
supp(I1 −→ I2, T ) = supp(I1 ∪ I2)
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a qué por
entaje de los atributos de una regla apare
en 
on valor positivodentro de las transa

iones de un 
onjunto de datos.La 
on�anza es:
conf(I1 −→ I2, T ) = supp(I1∪I2)

supp(I1)
= Supp(I1−→I2)

supp(I1)y es la razón probabilísti
a de I2 
on respe
to a I1 , en otras palabras, es la 
ardi-nalidad relativa de I2 
on respe
to a I1 .Las té
ni
as utilizadas para poder en
ontrar las reglas de aso
ia
ión, intentan des-
ubrir reglas 
uyo soporte y 
on�anza es mayor o igual a dos umbrales, los 
ualesson determinados por el usuario, llamados minsupp y minconf , respe
tivamente.Tales reglas son llamadas reglas fuertes.En (Agrawal et al., 1993) se propone el algoritmo APriori el 
ual ha sido amplia-mente referen
iado por varios autores por 
uanto minimiza la opera
ión más lentadel pro
eso de extra

ión de reglas de aso
ia
ión, que es la medi
ión de los datos.A 
ontinua
ión se dan algunos detalles de este algoritmo.B.2. Algoritmo AprioriEn la literatura, apare
en diversos algoritmos para la extra

ión de reglas de aso-
ia
ión. Los más bási
os son SETM (Houtsma y Swami, 1993) y AIS (Agrawal etal., 1993). Éste último fue adaptado posteriormente y dio lugar al algoritmo Aprio-ri (presentado junto 
on una optimiza
ión del mismo, Apriori- TID, en (Agrawaly Srikant, 1994)), siendo el más 
ono
ido por su versatilidad y simpli
idad. Lamayoría de los enfoques siguientes parten del fun
ionamiento bási
o de éste.El objetivo en todo algoritmo de búsqueda de reglas de aso
ia
ión es en
ontrartodas las reglas que satisfa
en 
on la 
ondi
ión de soporte y 
on�anza mínimosdados por el usuario (minsupp y minconf respe
tivamente). Esto es ne
esario por
uanto si no es así la búsqueda se haría exhaustiva, en
ontrándose al �nal unaexplosión en el número de reglas generadas. Cuando se desea realizar la búsquedaen grandes bases de datos 
omo su
ede en Minería de Datos, se debe tratar deminimizar la 
antidad de tiempo que se emplea en a

eder las mismas , por 
uantoestas opera
iones de a

eso a dis
o son por lo general las más lentas del pro
eso.
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ión de Reglas de Aso
ia
ión: Implementa
ión delalgoritmo AprioriUn algoritmo 
omo APriori satisfa
e estos requerimientos y de he
ho se ha 
onver-tido en referen
ia obligada en esta área, el mismo 
onsta de dos pasos:1. En
ontrar todos los itemsets fre
uentes, es de
ir todos aquellos sub
onjuntosde Ique 
umplen 
on la 
ondi
ión soporte >= minsupp.2. Usar los itemsets fre
uentes obtenidos para generar reglas que 
umplan 
onla 
ondi
ión confianza >= minconf .La idea del algoritmo se basa en que si un 
onjunto de items 
umple 
on la 
ondi
iónde soporte mínimo, enton
es todo sub
onjunto de este también la 
umplirá. Enrealidad se usa el 
ontrarre
ípro
o, 
uando se obtiene un 
onjunto de items se
hequea si todos los sub
onjuntos de este medidos en la itera
ión anterior 
umplían
on la 
ondi
ión de mínimo soporte, si se en
uentra alguno que no la 
umple sepuede 
on
luir, "a priori", que di
ho 
onjunto no la 
umplirá y por tanto no esne
esario medirlo. Esto evita mu
ha medi
ión inne
esaria, y 
on ello minimizar eltiempo total de a

eso a la base de datos. En la tabla B.1 se muestra una variantedel algoritmo Apriori presentada en (Serrano, 2003).
En este algoritmo, los itemsets se 
onsideran ordenados por tamaño. Primero se
al
ulan los 1-itemsets, después los 2-itemsets, et
. En 
ada itera
ión, se re
orre labase de datos y se 
omprueba si los itemsets apare
en en ella 
on su�
iente soporte(para lo 
ual se �ja un umbral mínimo al que se suele llamar minsupp). Si noes así, se des
artan. La fun
ión CrearNivel (i, L) se usa para generar el siguiente
onjunto de itemsets 
andidatos a ser fre
uentes, siguiendo un resultado presentadoen (Agrawal y Srikant, 1994) según el 
ual todos los sub
onjuntos propios de unitemset fre
uente han de ser también fre
uentes. De esta forma, se utiliza unaespe
ie de poda para eliminar de antemano aquellos 
andidatos que no van a serfre
uentes, ahorrándo espa
io de memoria y tiempo de pro
eso.A 
ontinua
ión en la próxima se

ión, se dan los detalles del software implementadopara realizar las tareas dis
utidas anteriormente, que 
orresponden al Prepro
esa-miento y obten
ión de itemsets fre
uentes utilizando el algoritmo Apriori antesdes
rito.
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onjunto de items y T, un 
onjunto de transa

iones sobre I.Salida: F, 
onjunto de itemsets fre
uentes.1. Definir un contador ci para cada i ∈ I2. L1←{{i}|i ∈ I}3. F ← ∅4. l← 15. MIENTRAS l <= |I| y Ll 6= ∅ HACER6. PARA CADA t ∈ T HACER7. PARA CADA I∗ ∈ Ll HACER8. SI I∗ ⊆ t ENTONCES9. cI∗ ← cI∗ + 110. FIN SI11. FIN PARA12. FIN PARA13. PARA CADA I∗ ∈ Ll HACER14. SI cI∗ < minsupp× |T | ENTONCES15. Ll←Ll\ {I∗}16. Liberar la memoria usada por cI∗17. FIN SI18. FIN PARA19. F ← F ∪ Ll20. Ll+1 ←CrearNivel (l + 1, Ll)21. l← l + 122. FIN MIENTRAS23. DEVOLVER FTabla B.1: Algoritmo Apriori para el 
ál
ulo de itemsets fre
uentes.
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ión de Reglas de Aso
ia
ión: Implementa
ión delalgoritmo AprioriB.3. Software utilizadoEn esta se

ión se dan las ideas referentes a la interfaz y fun
ionalidades imple-mentadas en la herramienta de Minería de Textos (Text Mining Tool v 1.0). Di
haherramienta es 
apaz de realizar de forma integrada, en una sola apli
a
ión, todoslos pro
esos de limpieza de datos, obten
ión de 
onjuntos-AP y estru
tura-AP yel pro
eso de interse

ión 
on el objetivo de obtener el TDA. También brinda alusuario las estadísti
as de la limpieza e interse

ión, así 
omo, un reporte de losdatos del atributo pro
esado, el atributo después de la limpieza y su TDA 
orres-pondiente, sin ne
esidad de verlo en el SGBD utilizado.B.3.1. Herramientas y te
nologías utilizadas en la im-plementa
ión de Text Mining Tool v1.0La herramienta ha sido implementada en lenguaje Java, tomando 
omo IDE dedesarrollo el E
lipse v3.3 y 
omo gestor de base de datos PostgreSQL v8.2.1. Parael desarrollo de la interfaz visual se utilizó la bibliote
a SWT (Standard WidgedToolkit) que in
orpora E
lipse, utilizando te
nología RCP (Ri
h Client Platform).Esto posibilita la 
rea
ión de futuros plug in para perfe

ionar la herramienta sinne
esidad de 
ambios además de generar el �produ
to�, que sería el eje
utable dela apli
a
ión �nal.B.3.2. Interfaz Prin
ipalLa �gura B.1 muestra la interfaz prin
ipal de la herramienta Text Mining ToolV1.0 implementada. Desde di
ha interfaz se pueden desen
adenar los asistentesque guían la realiza
ión de los pro
esos fundamentales que implementa el sistema:solamente la limpieza de datos, o todo el pro
eso, desde la limpieza de datos hastala obten
ión de la estru
tura-AP y el TDA aso
iado al atributo textual pro
esado.Como se observa, el sistema además es 
apaz de mostrar los diferentes resultados dedi
hos pro
esos: el �
hero de log donde se re
ogen los resultados de todos los pro-
esos realizados, las estadísti
as del pro
eso de limpieza de datos y de interse

ión,así 
omo, muestra los datos obtenidos para el TDA.
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Figura B.1: Interfaz prin
ipal de la herramienta Text Mining Tool V1.0.
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ión de Reglas de Aso
ia
ión: Implementa
ión delalgoritmo AprioriB.3.3. Ejemplo prá
ti
o de utiliza
ión de la herramientaimplementadaCon el siguiente ejemplo se pretende ilustrar la �exibilidad 
on que ha sido diseñadala herramienta, mostrando todas las posibilidades y variantes de 
on�gura
ión.También se muestra la realiza
ión de las diferentes etapas que 
omponen el pro
esodesde el atributo textual hasta la obten
ión de la estru
tura-AP y el TDA, así
omo la posibilidad que brinda de mostrar resultados y estadísti
as al usuario, delpro
esamiento realizado.Todas las opera
iones que implementa el sistema han sido 
readas a través de unasistente que guía al usuario en la sele

ión de los parámetro de 
on�gura
ión quese requieren, por tanto, el usuario en 
ada momento podrá regresar a un pasoanterior o siguiente, teniendo la posibilidad de re
ti�
ar 
ualquier a

ión antes de�nalizar la opera
ión que está realizando.Como muestra la �gura B.2, el pro
eso 
omienza 
on la posibilidad que se le brindaal usuario de sele

ionar un �
hero de 
on�gura
ión, si existe, para que puedareutilizar una 
on�gura
ión que haya sido 
reada previamente, y de esta forma notener que introdu
ir en el sistema siempre todos los parámetros de 
on�gura
ión.Como se dis
utirá más adelante, antes de �nalizar el asistente se le brinda al usuariola posibilidad de salvar la 
on�gura
ión que a
aba de 
rear. Una vez que el usuarioeligió una 
on�gura
ión, o si no lo desea, y quiere 
rear una nueva, sele

ionandola op
ión �Next� pasará a la página siguiente del asistente. Además se le da laposibilidad de importar y exportar un �
hero de 
on�gura
ión determinado, así
omo eliminar uno existente.En la siguiente página del asistente ( �gura B.3), se le brinda la posibilidad alusuario de sele

ionar los parámetros de 
onexión a la base de datos: servidor debase de datos, puerto por el que se realizará la 
onexión, nombre de la base dedatos, usuario y 
ontraseña. Una vez que ha sele

ionado di
hos parámetros, elusuario debe validar la 
onexión oprimiendo el botón �Test�, si se puede estable
erla 
onexión, se habilitará la posibilidad de pasar a la página siguiente, en 
aso
ontrario se le mostrará el mensaje de error 
orrespondiente. Como se observa, en
ada página del asistente el usuario tiene la posibilidad de 
an
elar la opera
iónque está realizando mediante el botón �Can
el�.En la �gura B.4 se muestra la página siguiente del asistente, en la que se re
ogetoda la informa
ión referente a la base de datos y los atributos ne
esarios para
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Figura B.2: Sele

ión de un �
hero de 
on�gura
ión existente.realizar los pro
esos de limpieza de datos y Minería de Textos. Aquí se 
omienzasele

ionando la tabla que 
ontiene el atributo al que se le realizará el pro
eso deminería, también se sele

ionan el atributo llave dentro de la tabla sele

ionada, yel atributo textual que será la fuente de todo el pro
eso, además se sele

iona elnombre del atributo que 
ontendrá el TDA generado.En esta página también se le da la posibilidad al usuario, de que aunque hayaes
ogido realizar el pro
eso 
ompleto desde el atributo textual hasta el TDA, quesi no lo entiende o desea, puede elegir entre realizar o no, el pro
eso de limpiezasobre el atributo fuente, mar
ando o desmar
ando el 
he
k box �Clean�. En 
asoque elija realizar la limpieza, debe espe
i�
ar el atributo de la base de datos dondese es
ribirá el resultado de di
ho pro
eso.
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Figura B.3: Sele

ión de los parámetros de 
onexión 
on la base de datos.El la �gura B.5 se muestra la siguiente página, una vez que se ha realizado 
on éxitola 
onexión al servidor de base de datos y sele

ionado los atributos a pro
esar. Endi
ha página se le da la posibilidad al usuario de sele

ionar los �
heros que sonrequeridos para realizar la limpieza de datos, y el pro
eso de Minería de Textos: el�
hero de sinónimos, a
rónimos y de las palabras de parada.Por último antes de realizar el pro
esamiento del atributo textual, se le brinda laposibilidad al usuario, 
omo se muestra en la �gura B.6, de 
on�gurar las salidasque desea se le muestren 
omo resultado del pro
eso y de salvar la 
on�gura
iónque ha elegido dentro de todo el pro
eso. Para ello puede elegir entre no salvar la
on�gura
ión realizada, sobrees
ribir la que eligió ini
ialmente (solo en 
aso queeligiera una previamente), o salvarla 
omo una nueva 
on�gura
ión.
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Figura B.4: Sele

ión de atributos a pro
esar.Para los resultados a mostrar del pro
eso realizado, se le brinda la posibilidadde mostrar el �
hero de log que se 
rea, las estadísti
as obtenidas del pro
esode limpieza e interse

ión realizado (según sea el 
aso) y mostrar los datos quese alma
enan en la base de datos, referentes al atributo pro
esado, el atributoresultante de la limpieza y su TDA 
orrespondiente. Para el 
aso del �
hero de log,se muestran los valores de los parámetros utilizados, así 
omo el orden y estado enque va o
urriendo 
ada pro
eso.Las estadísti
as que se muestran para el 
aso de las referentes al pro
eso de limpiezason: la 
antidad de sinónimos, a
rónimos y puntos sustituidos, así 
omo el totalde 
ambios realizados. Para el 
aso de las estadísti
as del pro
eso de interse

ión,de muestra la 
antidad total de tuplas pro
esadas, la 
antidad y por
iento de ellas
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Figura B.5: Sele

ión de los parámetros requeridos para la limpieza y elalgoritmo Apriori.que 
ontienen palabras perdidas, y lo mismo para el total de palabras pro
esadas.En las �guras B.7, B.8 y B.9 se muestran ejemplos de los resultados obtenidosen los �
heros de log, de estadísti
as y los datos obtenidos respe
tivamente. Estosse mostrarán según los resultados sele

ionados en la página del asistente que semuestra en la �gura B.6.Como se muestra en la �gura B.9, el sistema brinda la posibilidad al usuario de verla informa
ión resultante del pro
eso de minería realizado, para ello se muestra,para 
ada registro, el atributo llave de la tabla pro
esada, así 
omo el atributotextual pro
esado antes y después de la limpieza, y �nalmente el TDA aso
iado a
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Figura B.6: Sele

ión de op
iones de salida.di
ho atributo. Con esta posibilidad el 
liente no tiene que utilizar ninguna herra-mienta del SGBD utilizado para ver di
hos resultados, pues el propio sistema selos muestra.
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Figura B.7: Log de opera
iones realizadas.
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Figura B.8: Estadísti
as obtenidas por el sistema.
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Figura B.9: Datos obtenidos por el sistema.



BibliografíaAbbey, M., 2004. Ora
le Database 10 G: Guía de Aprendizaje, primera Edi
ión.M
Graw-Hill/ Interameri
ana de España, S.A., Madrid, España.Abiteboul, S., January 1997. Querying semi-stru
tured data. En Pro
eedings of theInternational Conferen
e on Databases Theory (ICDT), 1�18.Abiteboul, S., Buneman, P., Su
iu, D., 1999. Data on the Web: From Relations toSemiestru
tured Data and XML, �rsts Edi
ión. Morgan Kau�mann Publishing,San Fran
is
o, USA.Adar, E., May 1998. Hybrid-sear
h and storage of semi-stru
tured information.Master's thesis, MIT.Agrawal, R., Hohn, S. C., 1996. Parallel mining of asso
iation rules. IEEE Tran-sa
tions on Knowledge and Data Engineering.Agrawal, R., Imielinski, T., Swami, A., 1993. Mining asso
iation rules betweensets of items in large databases. En: Pro
eedings of the 1993 ACM SIGMODConferen
e. Washington DC, USA.Agrawal, R., Srikant, R., Sept 1994. Fast algorithms for mining asso
iation rules.En: Pro
eedings of VLDB. Santiago, Chile.Anand, T., Kahn, G., 1993. Opportunity explorer: Navigating large databases usingknowledge dis
overy templates. En: Pro
eedings of the 1993 workshop on Kno-wledge Dis
overy in Databases.Ananthakrishna, R., Chaudhuri, S., Ganti, V., 2002. Eliminating fuzzy dupli
atesin data warehouses. En: Pro
eedings of the 28th VLDB Conferen
e. Hong Kong,China.



306 BIBLIOGRAFÍAApweiler, R., Bairo
h, A., Wu, C., Barker, W., Boe
kmann, B., Ferro, S., et al.,2004. Uniprot: the universal protein knowledgebase. Vol. 32. pp. D115�D119.Astrahan, M. M., Blasgen, M. W., Chamberlin, D. D., otros, 1976. System r: Re-lational approa
h to database management. TODS 1 (2), 97�137.Baeza, R., Ribeiro, B., 1999. Modern information retrieval. ACM Press Addision-Wesley New York.Berzal, F., Cubero, J., Marín, N., Serrano, J., 2001. Tbar: An e�
ient method forasso
iation rule mining in relational databases. Data and Knowledge Engineering37 (1), 47�64.Bruni, R., Sassano, A., 2001. Errors dete
tion and 
orre
tion in large s
ale data
olle
ting. Advan
es of Intelligent Data Analysis, Le
ture Notes in ComputerS
ien
e 2189, Springer-Verlag.Buell, D., Kraft, D., 1981. Performan
e measurement in a fuzzy retrieval environ-ment. En: SIGIR. pp. 56�62.Carey, M. J., Kiernan, J., Shanmugasundaram, J., Shekita, E. J., Subramanian,S. N., September 2000. Xperanto: Middleware for publishing obje
t-relationaldata as xml do
uments. En: In Pro
. of 26th Intl. Conf. on Very Large DataBases. pp. 646�648.Cattell, R., Barry., D., 2000. The Obje
t Data Standard: ODMG 3.0. MorganKau�mann Publishers.Celko, J., 2005. SQL for smarties. Advan
ed SQL Programming, 3rd Edi
ión. Mor-gan Kaufmann, USA.Christophides, V., Cluet, S., Simèon, J., 2000. On wrapping query languages ande�
ient XML integration. pp. 141�152.Ciravegna, F., 2001. Challenges in information extra
tion from text for knowledgemanagement. IEEE Intelligent Systems and Their Appli
ations 16 (6), 88�90.Codd, E., 1970. A relational model for large shared databanks. Communi
ationsACM 13, 377�387.



BIBLIOGRAFÍA 307Cooley, R., Mobasher, B., Srivastava, J., 1999. Data preparation for mining worldwide web browsing patterns. Knowledge and information Systems 1 (1), 5�32.Croft, W., 1995. What do people want from information retrieval? D-Lib Magazine,22�44.Dalvi, N., Su
iu, D., 2004. E�
ient query evaluation on probabilisti
 databases.En: Pro
eedings of the 30th VLDB Conferen
e. pp. 864�875.Dalvi, N., Su
iu, D., 2005. Answering queries from statisti
s and probabilisti
 views.En: Pro
eedings of the 31st VLDB Conferen
e. Trondheim, Norway.Dandretta, G., Junio 2002. Web mining: Implementando té
ni
as de data miningen un servidor web. Te
hni
al Report, Universidad de Belgrano, Buenos Aires.Davis, R. S., Kent, A. J., Ramamohanarao, K., Thom, J. A., Zobel, J., 1995.Atlas: A nested relational database system for text appli
ations. Transa
tionson Knowledge and Data Engineering 7 (3), 454�470.de Miguel, A., Piattini., M., 1999. Fundamentos y modelos de Bases de Datos,segunda Edi
ión. Edi
iones Ra-Ma, Madrid, Espanna.DeFazio, S., Daoud, A., Smith, L. A., Srinivasan, J., 1995. Integrating IR andRDBMS Using Cooperative Indexing. En: Pro
eedings of the 18th Annual Inter-national ACM SIGIR Conferen
e on Resear
h and Development in InformationRetrieval. ACM Press, Seattle, Washington, pp. 84�92.Delgado, M., in Bautista, M. M., Sán
hez, D., Vila, M., September 2002. Miningtext data: Spe
ial features and patterns. En: Pro
eedings of Pattern Dete
tionand Dis
overy: ESF Exploratory Workshop. Springer-Verlag Heidelberg.Delgado, M., Sán
hez, D., Vila, M. A., Marín, N., 2003. Fuzzy asso
iation rules:General model and appli
ation. IEEE Transa
tions on Fuzzy Systems 11 (2),214�225.Desai, B., Goyal, P., Sadri, F., 1987. Non �rst normal form universal relations: anappli
ation to information retrieval systems. Information Systems 12 (1), 49�55.D.Lee, 2002. Query relaxation for xml model. Tesis Do
toral.



308 BIBLIOGRAFÍAEMS-DMSolutions-In
, 2008. Ems postgresql manager pro.URL http://www.sqlmanager.net/en/produ
ts/studio/postgresqlEs
obar, V. H., Di
iembre 2007. Minería web de uso y per�les de usuario: Apli
a-
iones 
on lógi
a difusa. Tesis Do
toral, Departamento de Cien
ias de la Compu-ta
ión e Inteligen
ia Arti�
ial, Universidad de Granada, Granada, España.Fagin, R., June 1998. Fuzzy queries in multimedia database systems. En: PODS.pp. 1�10.Fagin, R., Lotem, A., Naor, M., 2001. Optimal aggregation algorithms for middle-ware. En: Symposium on Prin
iples of Database Systems.Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P., Uthurusamy, P., 1996. Advan
es inknowledge dis
overy and data mining. AAAI/MIT Press.Fegaras, L., Elmasri, R., September 2001. Query engines for web-a

essible xmldata. En: Pro
eedings of the 27th International Conferen
e on Very Large DataBases. pp. 251�260.Feldman, R., Aumann, Y., Amir, A., Klösgen, W., Zilberstien, A., 1997. Maximalasso
iation rules: a new tool for mining for keyword 
o-o

urren
es in do
ument
olle
tions. En: Pro
eedings of the 3rd International Conferen
e on KnowledgeDis
overy (KDD).Feldman, R., Dagan, I., 1995. Knowledge dis
overy in textual databases (kdt).En: Pro
eedings of the First International Conferen
e on Knowledge Dis
overy(KDD). Montreal, Canada, pp. 112�117.Feldman, R., Fresko, M., Kinar, Y., Lindell, Y., Liphstat, O., Rajman, M., S
hler,Y., Zamir, O., 1998. Text mining at the term level. En: Pro
eedings of the 2ndEuropean Symposium of Prin
iples of Data Mining and Knowledge Dis
overy.pp. 65�73.Feldman, R., Hirsh, H., 1996. Exploiting ba
kground information in knowledgedis
overy from text. Journal of Intelligent Information Systems.Fernandez, M., Tan, W., Su
iu, D., May 2000. Silkroute: Trading between relationsand xml. En: Pro
eedings of the 9th International World Wide Web Conferen
e.pp. 723�745.



BIBLIOGRAFÍA 309Frawley, W., Piatetsky-Shapiro, G., Matheus, C., 1992. Knowledge dis
overy indatabases: An overview. SAAAI/MIT Press, 57�70.Fuhr, N., Grossjohann, K., September 2001. Xirql: A query language for infor-mation retrieval in xml do
uments. En: Pro
eedings of the 24th ACM SIGIRConferen
e. pp. 172�180.Fukuda, M., Ñanri, I., 2000. Mining from literary texts: Pattern dis
overy andsimilarity 
omputation. Progress in Dis
overy S
ien
e 2000, 518�531.Galhardas, H., Flores
u, D., Shasha, D., 2001a. De
larative data 
leaning: Langua-ge, model, and algorithms. En: VLDB 2001. pp. 371�380.URL 
iteseer.ist.psu.edu/451854.htmlGalhardas, H., Flores
u, D., Shasha, D., Simon, E., 2000. An extensible frameworkfor data 
leaning. En: Pro
eedings of the 16th International Conferen
e on DataEngineering ICDE-00. p. 312.Galhardas, H., Flores
u, D., Shasha, D., Simon, E., Saita, C., 2001b. Improvingdata 
leaning quality using a data lineage fa
ility. En: Design and Managementof Data Warehouses. p. 3.Gelbukh, A., Montes, M., López-López, A., 2002. Text mining at detail level using
on
eptual graphs. En Soft Computing in Information Retrieval: Te
hniques andAppli
ations, Germany: Physi
a-Verlag 2393.Goldman, R., Widom, J., 2000. WSQ/DSQ: A pra
ti
al approa
h for 
ombinedquerying of databases and the web. En: SIGMOD Conferen
e. pp. 285�296.Grossman, D., Frieder, O., Holmes, D., Roberts, D., 1997. Integrating stru
tureddata and text: A relational approa
h. Journal of the Ameri
an So
iety for Infor-mation S
ien
e 48, 122�132.Grossman, D. A., Dris
oll, J. R., September 1992. Stru
turing text within a relationsystem. En: Pro
eedings of the 3rd Intl. Conf. on Database and Expert SystemAppli
ations. pp. 72�77.Gulutzan, P., Pelzer, T., 1999. SQL-99 Complete, Really. CMP Books, USA.



310 BIBLIOGRAFÍAHayashi, Y., Tomita, J., Kikui, G., July 2000. Sear
hing text-ri
h xml do
umentswith relevan
e ranking. En: Pro
eedings of the ACM SIGIR 2000 Workshop onXML and Information Retrieval.Hearst, M., June 1999. Untangling text data mining. En: Pro
. of the 37th AnnulMeeting of the Asso
iation for Computational Linguisti
s (ACL99). Universityof Maryland, USA.Hernández, J., 2002. Explora
ión de datos masivos (data mining). Transparen
iasde seminario. Master de Ingeniería del Software Dsi
.URL http://www.dsi
.upv/jorallo/master/
urs.htmlHiemstra, D., de Vries, A., Blok, H., van Keulen, M., Jonker, W., Kersten, M.,September 2003. Cirquid: Complex information retrieval queries in a database.En: Pro
eedings of the VLDB PhD Workshop. Berlin, Germany.Houtsma, M., Swami, A., O
tober 1993. Set-oriented mining of asso
iation rules.Resear
h Report RJ 9567, IBM Almaden Resear
h Center, San Jose, California,.IBM-Corp., 2008. Db2 9.5.URL http://www-306.ibm.
om/software/data/db2/9/IBM-Corp, 2008. Ibm informix datablade.URL http://www-306.ibm.
om/software/data/informix/blades/Iliopoulos, I., Tsoka, S., Andrade, M. A., et. al, 2003. Evaluation of annotationstrategies using an entire genome sequen
e. Bioinformati
s 19 (6), 717�726.Iritano, S., Ru�olo, M., 2001. Managing the knowledge 
ontained in ele
troni
do
uments: a 
lustering method for text mining. En: DEXA Workshop.Justi
ia, C., 2004. Formas intermedias de representa
ion en mineria de texto. Me-moria para el Diploma de Estudios Avanzados, Departamento de Cien
ias de laComputa
ión e Inteligen
ia Arti�
ial, Universidad de Granada, Granada, Espa-ña.Justi
ia, C., Bautista, M. M., Sán
hez, D., Vila, M., September 2005. Text mi-ning: Intermediate forms for knowledge representation. En: Pro
eedings of the
onferen
e Eus�at-2005. Bar
elona, Spain, pp. 1082�1087.



BIBLIOGRAFÍA 311Karanikas, H., Tjortjis, C., Theodoulidis, B., 2000. An approa
h to text miningusing information extra
tion. En: Pro
eedings of the Knowledge ManagementTheory Appli
ations Workshop, (KMTA 2000).Klösgen, W., 1992. Problems for knowledge dis
overy in databases and their treat-ment in the statisti
s interpreter explora. International Journal for IntelligentSystems 7 (7), 649�673.Klösgen, W., 1995. E�
ient dis
overy of interesting statements. The Journal ofIntelligent Information Systems 4 (1).Kodrato�, Y., 1999. Knowledge dis
overy in texts: A de�nition and appli
ations.Foundation of Intelligent Systems, Le
tures Notes on Arti�
ial Intelligen
e,Springer Verlag 1609.Kodrato�, Y., 2001. Comparing ma
hine learning and knowledge dis
overy in da-tabases: An appli
ation to knowledge dis
overy in texts. Ma
hine Learning andits Appli
ations, Advan
ed Le
tures. Le
ture Notes in Computer S
ien
e Series2049, Springer, 1�21.Korfhage, R., 1997. Information Storage and Retrieval. John Wiley, New York.Lahiri, T., Abiteboul, S., Widom, J., 2000. Ozone: Integrating stru
tured and se-mistru
tured data. Le
ture Notes in Computer S
ien
e 1949, 297+.Lee, M., Ling, T., Lu, H., Teng, Y., 1999. Cleansing data for mining and warehou-sing. En: Database and Expert Systems Appli
ations. pp. 751�760.Lent, B., Agrawal, R., Srikant, R., 1997. Dis
overing trends in text databases.En: Pro
eedings of the 3rd International Conferen
e on Knowledge Dis
overy(KDD).Lyn
h, C. A., Stonebraker, M., August 1988. Extended user-de�ned indexing withappli
ation to textual databases. En: Pro
eedingd of the Fourteenth Internatio-nal Conferen
e on Very Large Data Bases. pp. 306�317.Ma
k, R., Hehenberger, M., 2002. Text-based knowledge dis
overy: sear
h andmining of life-s
ien
es do
uments. Drug Dis
overy Today 7 (11 (Supl.)), S89�S98.



312 BIBLIOGRAFÍAMa
k, R., Mukherjea, S., So�er, A., Uramoto, N., Brown, E., Coden, A., Cooper,J., Inoku
hi, A., Iyer, B., Mass, Y., Matsuzawa, H., Subramaniam, L. V., 2004.Text analyti
s for life s
ien
e using the unstru
tured information managementar
hite
ture. IBM Systems Journal 43 (3).Manoles
u, I., Flores
u, D., Kossman, D., September 2001. Answering xml que-ries on heterogeneous data sour
es. En: Pro
eedings of the 27th InternationalConferen
e on Very Large Data Bases. pp. 241�250.Marín, N., Martín-Bautista, M., Prados, M., Vila, M., June 2006. Enhan
ing shorttext retrieval in databases. En: Pro
eedings of FQAS. Milan, Italy.Martín-Bautista, M., Martínez-Folgoso, S., Vila, M., September 2008. A new se-manti
 representation for short texts. En: To appear in Pro
eedings of the 10thInternational Conferen
e on Data Warehousing and Knowledge Dis
overy (Da-WaK 2008), LNCS Springer-Verlag. Turin, Italy.Martín-Bautista, M., Prados, M., Vila, M., Martínez-Folgoso, S., July 2006. A kno-wledge representation for short texts based on frequent itemsets. En: Pro
eedingsof IPMU. Paris, Fran
e.Melton, J., 1998. Understanding SQL's Stored Pro
edures: A 
omplite Guide toSQL/PSM. Morgan Kaufmann Publishers, San Fran
is
o, USA.Melton, J., 2003. Advan
ed SQL:1999 Understanding Obje
t-Relational and otherAdvan
ed Features. Morgan Kaufmann Publishers, San Fran
is
o, USA.Melton, J., Eisenberg, A., May 2000. Understanding SQL and Java Together : AGuide to SQLJ, JDBC, and Related Te
hnologies. Morgan Kaufmann, USA.Melton, J., Simon, A., 2002. SQL:1999- Understanding Relational Language Com-ponents. Morgan Kaufmann Publishers, San Fran
is
o, USA.Mi
rosoft-Corp., Junio 2006. Dire
tivas de seguridad, administra
ión operativa y
omuni
a
iones. Mi
rosoft Developer Network (MSDN).URL http://msdn.mi
rosoft.
om/es-es/library/ms978348.aspxMolina, H., J.Ullman, Widom, J., 2000. Database System Implementation, 1stEdi
ión. Prenti
e-Hall, New Jersey, USA.



BIBLIOGRAFÍA 313Müller, H., 2003. Semanti
 data 
leansing in genome databases. En: VLDB PhDWorkshop.National-Center-for-Health-Statisti
s, August 2007. International 
lassi�
ation ofdiseases. tenth revision (i
d-10).URL http://www.
d
.gov/n
hs/about/major/dvs/i
d10des.htmO2-Te
h-In
, 2007. O2 objet oriented database.URL http://www.o2te
h.
omOra
le-Corp, 2007. Ora
le database 11g.URL http://www.ora
le.
om/database/index.htmlOra
le-Corp, 2008. Ora
le data mining. 
onne
tors & extensions.URL http : //www.oracle.com/solutions/businessintelligence/data −

mining.htmlOra
le-Corp-XML, May 2008. Xml te
hnology 
enter.URL http://www.ora
le.
om/te
hnology/te
h/xml/index.htmlParali
, J., May 2001. Knowledge dis
overy in databases. En: Pro
eedings of the2nd Internal S
ienti�
 Conferen
e of the Fa
ulty of Ele
tri
al Enginering andInformati
s, TU Kosi
e. Kosi
e, Slovakia, pp. 33�34.Parali
, J., Bednar, P., 2002. Knowlelge dis
overy in texts supporting e-demo
ra
y.En 6th IEEE International Conferen
e o Intelligent Engineering Systems,INES2002, 327�332.P.M, A., 1991. Implementation of extended indexes in postgres. Spe
ial InterestGroup on Information Retrieval Forum 25 (1), 2�9.PostgreSQL-Global-Devel-Group, 2008a. Postgresql.URL http://www.postgresql.org/PostgreSQL-Global-Devel-Group, 2008b. Postgresql do
umentation.URL http://www.postgresql.org/do
sPrados, M., Peña, C., 2002. Sistemas de Informa
ión Hospitalarios: Organiza
ióny Gestión de Proye
tos. EASAP, España.



314 BIBLIOGRAFÍAPrados, M. A., C.Peña, M., Vila, M. A., Prados, M. B., May 2006. Generation anduse of one ontology for intelligent information retrieval from ele
troni
 re
ordhistories. En: 8th International Conferen
e on Enterprise Information Systems.pp. 565�571.Prados, R. M., Peña, Y. C., 2004. Gestión del Cono
imiento en el Ámbito Hospi-talario. EASAP, España.PRICE, J., 2004. ORACLE DATABASE 10G SQL, 1st Edi
ión. MCGRAW-HILL,London, England.Raghavan, S., Gar
ia-Molina, H., 2001. Integrating diverse information manage-ment systems: a brief survey. IEEE Data Engineering Bulletin 24 (4), 44�52.Raghavan, S., Gar
ia-Molina, H., Mar
h 2003. Representing web graphs. En: InPro
eedings of the IEEE International Conferen
e on Data Engineering.Rahm, E., Do, H. H., 2000. Data 
leaning: Problems and 
urrent approa
hes. IEEEData Engineering Bulletin 24 (4), 3�13.Rajman, M., Besançon, R., O
tober 1997. Text mining: Natural language te
h-niques and text mining appli
ations. En: Pro
eedings of the seventh IFIP 2.6Working Conferen
e on Database Semanti
s (DS-7). Chapam & Hall IFIP Pro-
eedings serie.Salton, G., 1989. Information Retrieval: Data Stru
ture and Algorithms. Addison-Wesley, Reading, Massa
hussetts, USA.Salton, G., 1991. Developments in automati
 text retrieval. S
ien
e 253, 974�980.Salton, G., Bu
kley, C., 1988. Term-weighting approa
hes in automati
 text retrie-val. Information Pro
essing & Management 24 (5), 513�523.Salton, G., M
Gill, M., 1983. Introdu
tion to Modern Information Retrieval.Sara
evi
, T., 1997. Relevan
e: A review of and a framework for the thinking on thenotion in information s
ien
e (paper review). En: Spark, K., Willet, P. (Eds.),Readings in Information S
ien
e. Morgan Kaufmann Publisher, San Fran
is
o.S
hank, R., 1973. Identi�
ation of 
on
eptualizations underlying natural language.Compputer Models of Thought and Language, W.H. Freeman Co., San Fran
is
o,187�247.



BIBLIOGRAFÍA 315S
hank, R., 1980. Language and memory. Cognitive S
ien
e 4.S
hmidt, A., Kersten, M. L., Windhouwer, M., Waas, F., 2000. E�
ient relationalstorage and retrieval of xml do
uments. En: In WebDB (Informal Pro
eedings).pp. 47�52.Serrano, J., Septiembre 2003. Fusión de 
ono
imiento en bases de datos rela
iona-les: medidas de agrega
ión y resumen. Tesis Do
toral, Universidad de Granada,Granada, España.Stonebraker, M., Rowe, L., 1986. The design of postgres. En: ACM SIGMOD Con-feren
e on Management of Data. Washington DC, USA.Tan, A., 1999. Text mining: Promises and 
hallenges. Pa
i�
 Asia Conferen
e onKnowledge Dis
overy and Data Mining PAKDD99 workshop on knowledge Dis-
overy from Advan
ed Databases, 63�70.Terveen, L. G., Altman, B., Borgida, A., Halper, F., Kirk, T., Lazar, A., M
-Guinness, D. L., Bra
hman, R., Selfridge, P. G., Resni
k, L. A., 1993. Integratedsupport for data ar
heology. International Journal of Intelligent and CooperativeInformation Systems 2 (2), 159�185.The-E
lipse-Foundation, 2008. E
lipse - an open development platform.URL http://www.e
lipse.org/Thuraisingham, B., 1999. Data mining: Te
hnologies, te
hniques, tools and trends.CRC Press.Ullman, J., Windom, J., 1997. A First Course in Database Systems, 1st Edi
ión.Prenti
e-Hall, New Jersey, USA.VanRjsbergen, C., 1979. Information retrieval. Butterworths, London Se
ond Edi-tion 7 (1), 2�10.Vasanthkumar, S. R., Callan, J. P., Croft, W. B., 1996. Integrating inquery withan rdbms to support text retrieval. Bulletin of the Te
hni
al Committee on DataEngineering 19 (1), 24�33.Vila, M., 2002. Modelos de datos avanzados: Bases de datos orientadas a objetos.Apuntes de 
lase.



316 BIBLIOGRAFÍAVila, M. A., Delgado, M., Sán
hez, D., 2000. A
quisition of fuzzy asso
iation rulesfrom de
imal data. En: Barro S, Marín R, editors. Fuzzy logi
 in medi
ine,Physi
al-Verlag.Wanson, D. R., 1986. Subjetive versus objetive relevan
e in bibliogra�
 retrievalsystem. Library Quartely 56, 389 �398.Whitemarsh-IS-Corp., 2000. Sql-mm standards: Sql multimedia and appli
ationpa
kages. part 2: Full-text. ISO/IEC FDIS 13249 (2).URL (http://www.wis
orp.
om/sqlfulltext.zip)Winkler, K., Spiliopoulou, M., 2001. Extra
tion of semanti
 xml dtds from textsusing data mining te
hniques. En: Pro
eedings of the K-CAP 2001 WorkshopKnowledge Markup & Semanti
 Annotation.Witten, I. H., Mo�at, A., Bell, T., 1999. Managing Gigabytes: Compressing andIndexing Do
uments and Images, 2nd Edi
ión. Morgan Kau�mann Publishers,San Fran
is
o, USA.Wong, P., Cowley, W., Foote, H., Jurrus, E., Thomas, J., 2000. Visualizing sequen-tial patterns for text mining. Pro
. IEEE Information Visualization, 43�50.Xu, F., Kurz, D., Piskorski, J., Shmeier, S., 2002. Term extra
tion and mining ofterm relations from unrestri
ted texts in the �nan
ial domain. En Pro
eedingsof BIS 2002.Yalagandula, P., Dahlin, M., 2004. A s
alable distributed information managementsystem. En: SIGCOMM '04: Pro
eedings of the 2004 
onferen
e on Appli
ations,te
hnologies, ar
hite
tures, and proto
ols for 
omputer 
ommuni
ations. ACM,New York, NY, USA, pp. 379�390.Zobel, J., Thom, J. A., Davis, R. S., September 1991. E�
ien
y of nested relationaldo
ument database systems. En: In Pro
. of the 17th Intl. Conf. on Very LargeData Bases. pp. 91�102.


