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Resumen: La gran cantidad de datos que se maneja hoy en dia y la manera como estos datos se extraen del contexto
obligan a utilizar sistemas de informacion capaces de tomar decisiones, adecuarlos a la empresa y al usuario final. La
digitalizacién da lugar a distintos tipos de datos en tiempo real de acuerdo al escenario que se plantee. Una gran cantidad de
estos datos, en ocasiones se presentan de forma no normalizada: datos en streaming, geoespaciales o generados por
diferentes tipos de sensores, que no encajan bien en un esquema relacional, tradicional o estructurado. Mucha de esta
informacion puede ser vaga, imprecisa, ambigua o incompleta, muy parecida al lenguaje humano con respecto a términos
cualitativos y cuantitativos. El objetivo del presente trabajo es estudiar acerca de la gestion de datos imperfectos sensibles al
contexto integrado a la utilizacion de tecnologias asociadas a Big Data. La teoria de conjuntos difusos, en el marco de Soft
Computing, aporta mecanismos para modelar y representar datos posibilisticos en bases de datos difusas, se propone una
arquitectura que gestione este tipo de datos integrada con tecnologias para el manejo de datos masivos. Esta arquitectura
incorpora un Mddulo de Interaccién con una Base de Datos Difusa que permita el almacenamiento y recuperacion de datos
sensibles al contexto. El propdsito es proporcionar una herramienta Util para enfrentar el reto que tienen las organizaciones
de obtener un mayor provecho de la gran cantidad de informacién proporcionada por las tecnologias del mundo actual.
Ademas, se espera obtener los beneficios que agrega la gestién de datos difusos sensibles al contexto en el almacenamiento
de datos imperfectos y consultas flexibles que no pueden ser ofrecidas en sistemas de bases de datos tradicionales.

Palabras Clave: Datos Imperfectos; Bases de Datos Difusas; Bases de Datos Sensibles al Contexto; Soft Computing; Big
Data.

Abstract: The large amount of data that is handled today and the way these data are extracted from the context require the
use of information systems capable of making decisions, adapting them to the company and the end user. Digitization gives
rise to different types of data in real time according to the scenario that arises. A large amount of this data, sometimes, is
presented in a non-normalized way: data streaming, geospatial or generated data by different types of sensors that do not fit
well into a relational, traditional or structured scheme. Much of this information may be vague, imprecise, ambiguous or
incomplete, very similar to human language with respect to qualitative and quantitative terms. The objective of the present
work is to study of context-aware imperfect data management integrated to the use of technologies associated with Big
Data. The fuzzy sets theory, in the framework of Soft Computing, provides mechanisms to model and represent
possibilistic data in fuzzy databases. We propose an architecture that manages this data type, integrated with technologies
for big data management. This architecture incorporates an Interactive Module with a Fuzzy Database that allows the
storage and retrieval of context-aware data. The purpose is to provide a useful tool to face the challenge that has the
organizations to make the most of the vast amount of information provided by today's technologies. Also, we expect to
obtain the added benefits of context-aware fuzzy data management in storage imperfect data and flexible queries that
cannot be offered in traditional database systems.

Keywords: Imperfect Data; Fuzzy Databases; Context-Aware Databases; Soft Computing; Big Data.

. INTRODUCCION

En la actualidad, el tratamiento de los datos ha ido cambiando
debido a que el alcance de las aplicaciones va en crecimiento y
los retos empresariales al igual que la cantidad de datos
disponibles son cada vez mayores. Estos datos provienen de
diferentes fuentes y son de naturaleza distinta.
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Debido a los avances en las Tecnologias de la Informacion y
Comunicacién (TIC), la gran cantidad de informacion
disponible, denominada Big Data [1], constituye una
oportunidad sin precedentes, sin embargo, los usuarios de esta
informacidn corren el riesgo de verse abrumados, perdiendo la
oportunidad de utilizar el valioso conocimiento que puede ser
extraido de estos datos. Es asi como, las aplicaciones que usan
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estas bases de datos, requieren de una gestion inteligente de la
informacidn para satisfacer las demandas de almacenamiento y
consultas. Esto representa un gran reto para los sistemas
informaticos modernos pues los gestores de bases de datos
tradicionales no son capaces de satisfacer las necesidades
actuales de informacion de los usuarios.

Con la evolucion de los datos masivos (Big Data) [2], las
empresas de todo el mundo estan descubriendo nuevas formas
de competir y ganar. Esto obliga a una comprension exhaustiva
de los mercados, los clientes, los productos, las normativas, los
competidores, los proveedores, los empleados, entre otros. Esta
comprension exige un uso eficaz y analitico de la informacién,
que debe ir de la mano de las tecnologias y herramientas
adecuadas para el procesamiento del mismo.

Las aplicaciones en el area de Big Data, requieren administrar
un volumen de muchos Terabytes de datos cuyo tamafio,
complejidad y diversidad, impiden que los Sistemas Gestores
de Bases de Datos (SGBD) tradicionales puedan manejarlos
eficientemente. Por eso han surgido las Bases de Datos bajo el
paradigma NoSQL (No sélo SQL), que permiten resolver
problemas de escalabilidad y rendimiento que presentan estos
tamafios, asi como su gran diversidad, usando nuevos entornos
de datos distribuidos y escalables de forma horizontal [1].

Ademés, con el surgimiento de tecnologias asociadas a Internet
de las Cosas (10T) se puede obtener una gran cantidad datos de
diversas fuentes, de forma rapida, confiable y segura. La
integracion de dareas como sistemas de informacion,
inteligencia artificial, base de datos, sistemas expertos y
extraccion de conocimiento ha evidenciado la necesidad de
gestionar datos imperfectos [3]. Este se considera un tema de
investigacion importante ya que los datos imperfectos estan
presentes en muchas aplicaciones del mundo real, la gestion de
estos datos contribuyen a comprender y predecir mejor el
comportamiento de los usuarios y mejorar sus experiencias [4].

En cuanto a la naturaleza de los datos, se consideran varios
tipos de informacion imperfecta que debe ser incluida en una
base de datos, clasificandola como imprecisa, incierta o vaga
[5]. La gestion de datos imperfectos es importante en la
exploracion de informacion proveniente de las redes sociales y
sus tendencias, de fuentes datos sindicados como las tarjetas de
fidelidad (RFID), ademas de informacion relacionada a la toma
de decisiones para la calidad de los servicios prestados a los
usuarios.

Hoy en dia se considera de vital importancia disponer de
técnicas y herramientas de andlisis de informacién que usen
grandes repositorios de datos, asi como representa un gran reto
la gestion de datos imperfectos sensibles al contexto en los
Sistemas de Bases de Datos. Por tal razén, el presente articulo
se enfoca en integrar la gestion de datos imperfectos, con
técnicas que ya han sido empleadas en Bases de Datos Difusas,
que tomen en cuenta las nuevas tecnologias que han surgido en
el area de Big Data.

La estructura del presente articulo es la siguiente: la seccién Il
trata sobre la Gestion de Datos Imperfectos que constituye el
marco tedrico de este trabajo. La seccion Il muestra los retos
que presenta el area del Big Data. La seccién 1V, presenta los
antecedentes del trabajo. La seccion V, plantea la propuesta de
arquitectura para gestion de datos imperfectos sensibles al
contexto integrada con tecnologias de datos masivos.
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Finalmente, en la seccion VI, se exponen las conclusiones y
trabajos futuros.

En esta seccion se presentan los fundamentos tedricos de la
investigacion realizada, que incluye la nocién de datos
imperfectos y las diversas formas como han sido tratados, la
teoria de conjuntos difusos como una alternativa posible y el
principio de informacion planteado por Zadeh.

GESTION DE DATOS IMPERFECTOS

A. Datos Imperfectos

Debido a la gran variedad de imperfecciones que pueden
afectar a los datos, se puede enfocar el analisis de los mismos
separando aquellos que tienen una apariencia flexible (soft) de
aquellos que tienen especificaciones precisas y completamente
ciertas. Estos Ultimos corresponden a la informacion
almacenada en Bases de Datos tradicionales. En [5], se definen
tres términos relacionados a la imperfeccion de los datos:
imprecision, incertidumbre y vaguedad.

La imprecision denota la carencia de exactitud en la expresion
de la informacion, ocurre cuando el dato es desconocido o el
dominio del atributo es impreciso por su naturaleza, por
ejemplo “la imagen es vieja”, “Luis es joven”, o “el paciente es
obeso”. La incertidumbre revela una situacion en donde no se
esta seguro acerca de la veracidad de la informacion, tal como
“es posible que el carro tenga cinco metros de longitud”, “Luis
probablemente vive en Maracay”, o “Creo que la placa del
automovil que produjo el accidente era DBW50S”.

La vaguedad sucede cuando la informacion es afectada por
imprecision, incertidumbre o ambos; pues a veces es dificil
establecer los limites entre imprecision e incertidumbre.
Cuando se usa la expresion “el carro es grande” puede ser que
la persona no conozca el tamafio del carro con certeza, aunque
no lo exprese explicitamente. Algunos autores usan este
término como sindnimo de imprecision.

Es de hacer notar que la imperfeccién puede incluir otras
deficiencias, tal como datos erréneos o inconsistentes debido a:
falta de precisién de dispositivos sensores, datos que provienen
de fuentes heterogéneas o informacion resultante de técnicas
como la consolidacion.

La imperfeccion en los datos estd presente en una gran
variedad de aplicaciones emergentes, tales como: Servicios
basados en Localizacién, Sistemas de Informacién Geograficos
(GIS), Redes de Sensores Inalambricos, Flujo de Datos (data
streaming), Bases de Datos de uso especifico (espaciales,
biolégicas y biométricas), Extraccion de Conocimiento
(Mineria de Datos, Conocimiento Experto y Ontologias),
Inteligencia ~ Ambiental, ademas de  Sistemas de
Recomendacién y Recuperacién de Informacion. En estas
aplicaciones es importante gestionar la imperfeccion de los
datos adecuadamente, a fin de facilitar la toma de decisiones de
los usuarios y la dotacién de servicios de alta calidad.

La gestion de datos imperfectos ha sido de interés debido a la
gran cantidad de areas donde se usan, tales como: mineria de
datos preservando privacidad, datos probabilisticos inferidos
por métodos de prediccion estadistica, incertidumbre en bases
de datos [1]. Debido a esto, se han disefiado e implementado
diferentes propuestas de bases de datos que permitan la



Revista Venezolana de Computacion - ReVeCom (ISSN: 2244-7040) - SVC
Vol. 3, No. 2, Diciembre 2016 - Seleccion de los Mejores Articulos de CoNCISa 2016

representacion y gestion de la imperfeccion de los datos a
través de los Sistemas Gestores de Bases de Datos (SGBD).

Las Bases de Datos tradicionales sélo manejan datos y
condiciones precisas que en muchas ocasiones no representan
las necesidades reales de informacién de los usuarios. Los
datos faltantes son normalmente manejados a través de un
pseudovalor denominado null. El uso de este pseudovalor
puede deberse a varias razones tales como: el dato es
desconocido, es impreciso, incierto o puede que no aplique
para en una determinada tupla, entre otras [3].

Una estrategia utilizada regularmente por los manejadores de
Bases de Datos tradicionales es la llamada imputacion, que
consiste en cambiar los valores null en la Base de Datos por
valores sustitutos elegidos con algin tipo de criterio
establecido. En [6] se propone el uso de la técnica de Reglas de
Asociacion Difusa, para obtener un conjunto de reglas que
permitan estimar valores nulos en funcién de los demas valores
presentes en los registros y cuya aplicacion se extiende a
atributos con valores cuantitativos y no solo categéricos.

Segun De Tré y Zadrozny [3] para que las organizaciones sean
competitivas tienen que utilizar toda la informacion disponible
incluyendo la imperfecta, la cual no debe ser descartada. Por lo
tanto, almacenar de manera eficiente y consultar datos
imperfectos, sin introducir errores o causar perdida de datos, es
considerado actualmente, como uno de los principales retos
para gestion de la informacion.

Una de las areas que ofrece formalismos y técnicas
matemaéticas para enfrentar la gestion de datos imperfectos es
Soft Computing [7]. Su principal objetivo es aprovechar la
tolerancia a la imprecision, incertidumbre y verdad parcial, con
el fin de obtener soluciones computacionales que sean
tratables, robustas y de bajo costo. Sus técnicas incluyen
Logica Difusa, Neuro-computacion, Razonamiento
Probabilistico, Computacién Evolutiva, ademés de otras
técnicas como Redes de Creencia, Sistemas Cadticos y
Aprendizaje Automatico (Machine Learning).

Dado que la informacion imperfecta aparece en dominios y
situaciones reales, debido a errores instrumentales o la
corrupcion por ruido durante la recogida de datos, se puede dar
lugar a informacion incompleta para atributos especificos [8].
Ademas, la extraccién de informacion exacta puede ser
excesivamente costosa, de alli la necesidad de aplicar técnicas
de Soft Computing.

Motro [8] indica que la imprecision en los valores de los datos
toma diferentes formas. Puede que el valor real del dato
pertenezca a un conjunto especifico de valores, por lo que es
llamado dato disyuntivo. Si el conjunto al cual pertenece es el
dominio completo entonces es indisponible, desconocido o
perdido. Si cada uno de los valores candidatos est4
acompafiado por un nimero describiendo la probabilidad que
el valor sea verdadero (y la suma de todos ellos es uno)
entonces se denomina probabilistico. Ocasionalmente, la
informacidn disponible en la ausencia de datos precisos es un
término descriptivo, estos datos son denominados difusos.

La incertidumbre debido a ambigliedad o inconsistencia en los
datos, asociada con situaciones en la cual se debe escoger entre
diversas alternativas precisas, puede ser modelada utilizando la
teoria de probabilidad [9]. Este es el caso de la medicion de
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datos que pueden ser obtenidos a través de sensores 0 como
resultado de un proceso de consolidacién de datos provenientes
de diversas fuentes. Es por ello que se han desarrollado una
serie de modelos probabilisticos que pueden ser revisados en
profundidad en [10].

Por otro lado, la incertidumbre debida a la vaguedad, es
modelada con herramientas como la Teoria de Conjuntos
Difusos [11], en la cual se hace énfasis en el significado de los
términos imprecisos dados por el ser humano en un contexto
especifico. Zadeh [12] propuso la Teoria de Posibilidad donde
se definen distribuciones de posibilidad como conjuntos
difusos que permiten hacer limitaciones flexibles sobre los
valores que pueden asignarse a una variable. La importancia de
esta teoria reside en el hecho de que la intrinseca borrosidad de
los lenguajes naturales, como consecuencia ldgica de las
expresiones utilizadas es posibilistica y no probabilistica,
representando cuantiosa informacidn sobre la cual se basan las
decisiones del ser humano en un contexto.

Ademas, Zadeh [13] afirma que una de las mas importantes
facetas del pensamiento humano es la habilidad de resumir
informacioén en etiquetas de conjuntos difusos (denominadas
etiquetas linglisticas), que proporcionan una relacion
aproximada con los datos originales. Los postulados de Zadeh
[13] permiten modelar la percepcion y los procesos de
pensamiento humano.

Técnicas de computacion flexible (Soft Computing) hacen que
sea posible gestionar la informacion imperfecta sobre una parte
modelada del mundo real y representarla directamente en una
base de datos. Si se usa la teoria de conjuntos difusos o la
teoria de posibilidad para modelar datos imperfectos en una
base de datos, ésta se denomina difusa. Otros enfoques
incluyen aquellos que se basan en la teoria de conjuntos
aproximados (Rough sets) y en la teoria de probabilidad, por lo
que las bases de datos resultantes son denominadas
aproximadas y probabilisticas, respectivamente.

Las técnicas més importantes de computacién flexible para el
tratamiento de la informaciéon imperfecta, debido a la
investigacion previa que han realizado diversos autores en el
area de bases de datos, estan basadas en la Teoria de Conjuntos
Difusos y la Teoria de Posibilidad [3]. Es por ello que en la
préxima seccién se introduce este tema.

B. Teoria de Conjuntos Difusos

La teoria de conjuntos difusos [11] proporciona un marco
matematico y computacional formal para representar las
nociones de naturaleza vaga o imprecisa. Los conjuntos
difusos, extienden el concepto de conjunto clasico, por lo que
se caracterizan por una funcion de pertenencia, sobre un
universo, cuyo rango esta en el intervalo real [0,1]. Cuanto méas
se acerca a 1 el grado de pertenencia de un elemento, el mismo
estd mas posiblemente (o0 certeramente) incluido en el
conjunto. Asi, 0 es la medida de completa exclusion y 1 la de
completa inclusion o pertenencia total. El borde se define
como el conjunto formado por los elementos parcialmente
incluidos, el ndcleo, como el conjunto de los elementos
completamente incluidos y el soporte, como el conjunto de los
elementos que no estdn completamente excluidos.

Segun Zadeh [7], el término de Idgica difusa es utilizado en
dos sentidos diferentes. En un sentido limitado es visto como
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una extension de l6gica multivaluada con el prop6sito de servir
para el razonamiento aproximado. En su sentido mas amplio,
es un sinénimo de la teoria de conjuntos difusos. Es importante
reconocer que el término ldégica difusa es usado
predominantemente en su sentido mas amplio, asi cualquier
campo puede ser fuzzificado, reemplazando valores de un
conjunto preciso por valores de un conjunto difuso.

La l6gica difusa es una técnica de inteligencia computacional
que permite trabajar con la informacién con alto grado de
imprecision, en esto se diferencia de la légica convencional
que trabaja con informacién bien definida y precisa. La légica
difusa permite que haya valores flexibles como: cerca/lejos,
grande/pequefio, fuerte/débil, entre otros.

En el conjunto de datos se debe tener en cuenta la imperfeccién
de la informacion para poder extraer modelos méas cercanos a
la realidad de acuerdo al contexto. Sin embargo, a pesar de la
gran cantidad de técnicas existentes para dicho proceso, es
comun observar que se siguen utilizando Bases de Datos
tradicionales para informacion clasica, y muy pocas toman en
cuentan los datos imperfectos para su posterior analisis.

Por otro lado, la Teoria Computacional de Percepciones (CTP
por sus siglas en inglés) propuesta por Zadeh [7], proporciona
una base tedrica para modelar sistemas complejos que
gestionen informacion imperfecta, convirtiéendose en una
poderosa herramienta que permite formalizar procesos de
naturaleza humana (tal como conversar, razonar y tomar
decisiones). Mediante el uso de etiquetas linguisticas se pueden
representar valores imperfectos para ser almacenados en la
base de datos o para hacer posible el uso de términos
linglisticos en las consultas que se asemejan mas al lenguaje
natural utilizado por los seres humanos, es decir, utilizar el
enfoque de representar la informacion en forma lingtistica
(computacion por palabras) basado en la percepcién mas que
en forma de medidas basadas en nimeros.

Ademas, es necesario resaltar la habilidad extraordinaria del
cerebro humano para manipular percepciones con respecto a
diversos aspectos tales como: distancia, tamafio, peso, color,
velocidad, tiempo, direccion, fuerza, verdad, probabilidad y
otras caracteristicas de objetos fisicos y mentales; jugando un
papel crucial en el reconocimiento de patrones, ejecucion de
actividades y la toma de decisiones.

Un ejemplo del uso de la ldgica difusa, en la toma de
decisiones, es el escenario en el que existe un entrenador de
béasquet que debe seleccionar a los candidatos para su equipo
[11]. En la solucidn clasica de este ejemplo, la altura debe ser
mayor a 185 cm y debe haber encestado al menos 13 de 16
tiros a cesta.

En la Tabla I se muestran los resultados de la solucion clasica,
donde solo se seleccionarian a los candidatos F e I. Sin
embargo, se observa que el candidato E tuvo 16 aciertos. La
solucién que utiliza conjuntos difusos es diferente. Se definen
términos linguisticos para cada variable (estatura y aciertos) y
se da una respuesta que usa logica difusa. Por ejemplo, el
candidato exitoso es el que retne los criterios: estatura alta y
encestador bueno. El resultado se muestra en la Tabla 1.

Utilizando logica difusa se puede lograr una seleccion con
discriminacion entre los candidatos (ranking valorado) como se
observa en la Tabla Ill. Esto evita dejar fuera del equipo a un
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buen encestador que mide 183 cm, tal como haria un
entrenador. En lugar de tomar una decisién limitada a sélo dos
alternativas “se rechaza” o “se acepta” (como el 0 6 1 de la
légica clasica), se toma en cuenta la gradualidad.

Tabla I: Candidatos para el Equipo de Basquet (Solucion Clasica)

CANDIDATO | ESTATURA | ACIERTOS SOLUCION

(CMS) (16 TIROS) (CLASICA)
A 167 12 0
B 169 6 0
c 175 15 0
D 179 12 0
E 183 16 0
F 186 13 1
G 187 12 0
H 190 10 0
| 200 13 1

Tabla I1: Candidatos para el Equipo de Basquet (Solucién Difusa)

CANDIDATO ESTATURA ACIERTOS LOGICA
(CMS) (16 TIROS) DIFUSA
A 167 12 0
B 169 6 0
C 175 15 0,33
D 179 12 0,50
E 183 16 0,87
F 186 13 0,75
G 187 12 0,50
H 190 10 0
| 200 13 0,75

Tabla I11: Candidatos para el Equipo de Basquet (Ranking

Valorado)
CANDIDATO | ESTATURA | ACIERTOS | LOGICA | LOGICA
(CMS) (16 TIROS) | CLASICA | DIFUSA
E 183 16 0 0,87
F 186 13 1 0,75
J 200 13 1 0,75
D 179 12 0 0,50
G 187 12 0 0,50
C 175 15 0 0,33
A 167 12 0 0
B 169 6 0 0
H 190 10 0 0

La Teoria de Conjuntos Difusos es mas adecuada que la Légica
Clasica para representar el conocimiento humano, ya que
permite que los fendmenos y observaciones tengan méas de dos
estados logicos. La Logica Difusa produce resultados exactos a
partir de datos imprecisos, por lo cual es particularmente Gtil en
aplicaciones electronicas o computacionales.
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Los conjuntos difusos permiten representar y manipular
informacién imperfecta a nivel de atributos [14]. Para ello, se
definen dominios difusos de diferentes naturalezas que
permiten especificar los diversos atributos de una entidad que
presentan imprecision. También, se definen diferentes
operadores difusos para cada uno de estos dominios, tal como
la igualdad difusa (Fuzzy Equal o FEQ) para comparar datos
difusos.

La imperfeccion inherente al valor de un atributo est4 dada por
la naturaleza del dominio del atributo. Los valores imperfectos
en el modelo pueden estar representados por una etiqueta
linglistica que dispondrd de diferentes interpretaciones
dependiendo de la semantica en el contexto del dominio donde
se defina. En base a la cardinalidad se pueden distinguir dos
tipos de dominios difusos: atdmicos o conjuntivos.

Los dominios atémicos son aquellos donde el atributo puede
tomar un Gnico valor que puede 0 no tener representacion
seméntica asociada. Si no tienen representacion semantica se
conocen como categéricos. Por ejemplo, cuando se habla de la
calidad de un producto el dominio se puede componer de
etiquetas linguisticas tales como buena, regular y mala.

En caso de tener una representacion seméantica, pueden ser de
dos tipos dependiendo del universo sobre el cual estén
definidos: discreto o continuo. Por ejemplo, se puede definir un
dominio atémico continuo para el atributo estatura, formado
por las etiquetas linguisticas gigante, alto, mediano, bajo y
enano. Cada una de estas etiquetas es asociada a un conjunto
difuso cuyo universo o conjunto soporte es continuo (los
nameros reales).

Otro ejemplo, es el atributo dureza de un mineral, la cual puede
ser medida en una escala discreta en el rango de 1 a 10, pero
normalmente se usan etiquetas linglisticas, tales como, muy
dura, dura, media, blanda y muy blanda. En este tipo de
dominio, las etiquetas linguisticas se representan con conjuntos
difusos por extensién que indican la asociacion de éstas a la
escala del 1 al 10, el cual es un universo discreto.

Los dominios difusos donde el atributo puede tener diversos
valores representados por un conjunto difuso, se denominan
conjuntivos. Por ejemplo, para indicar que un investigador
domina tres idiomas, se puede representar con un conjunto
difuso tal como: {1.0/espafiol, 0.8/inglés, 0.5/italiano}. Aqui el
valor que acompafia al idioma determina nivel de experticia
que tiene el investigador (mientras mas cercano al 1 es mas
alto, més cercano al cero es mas bajo). El universo es el
conjunto de idiomas posibles {inglés, francés, ruso, italiano,
espafiol} y el valor del atributo es la conjuncion de los idiomas
que conforman el conjunto difuso.

Debido a la importancia que tiene actualmente la gestion de
datos imperfectos en la siguiente seccién se estudia el Principio
de la Informacién postulado por Zadeh [13].

C. El Principio de la Informacion

El Principio de la Informacion se basa en identificar
informacién con restriccion, donde una restriccion es una
limitacion a los valores que una variable puede tomar. Este
principio consta de tres partes, a saber:

1) Lainformacion es una restriccion.

51

2) Hay tres tipos principales de informacion,
provienen de los tres tipos principales de restricciones:
o Informacion posibilistica: La variable toma el valor de un
conjunto difuso.

o Informacion probabilistica: La variable toma un valor con
cierta probabilidad.

e Informacion bimodal: combinacion de

posibilistica y probabilistica.

3) La informacién posibilistica y la informacién
probabilistica no son derivables (son ortogonales), linealmente
independientes, en el sentido de que ninguna se puede deducir
de la otra.

que

informacion

Zadeh [13] afirma que, a partir de observaciones empiricas, se
puede concluir que la mayoria de la informacion que se maneja
a diario es posibilistica o bimodal. Ademas, reconoce que la
mayoria de los sistemas existentes no estan capacitados para
trabajar con la informacién bimodal. La diferencia entre la
informacion posibilistica y la probabilistica, es que la
posibilidad es la respuesta a la pregunta “;puede ocurrir?”,
mientras que la probabilidad responde a “;con qué
frecuencia?”. Para que una informacion sea probable, primero
debe ser posible, por lo tanto, se tiene informacién bimodal.

Ademés de ser posible, probable y bimodal, la informacion
puede ser precisa o difusa de acuerdo con el tipo de restriccion.
Por ejemplo, la probabilidad de que la estatura del candidato A
estad entre 1,65 y 1,69 cm es 0,8, es informacion bimodal
precisa (CBI por sus siglas en inglés Crisp Bimodal
Information). Por otro lado, decir que es muy probable que el
candidato A no sea alto, es informacién bimodal difusa (FBI,
Fuzzy Bimodal Information).

A continuacién se presenta un ejemplo que permite
observar como representar la informacién bimodal. Se quiere
formar un equipo pequefio de baloncesto (tres contra tres), con
los jugadores de la Tabla I, de la seccién anterior. El universo
estaria dado por el conjunto U ={A, B, C,D, E, F, G, H, I}.
Durante el torneo, después de cada partido, los jugadores
pueden ser cambiados, tal que a cada jugador X se le asocian
dos nimeros uy que representa la posibilidad de que X sea
seleccionado y px la probabilidad de que X sea escogido.
Ambos valores estdn en el intervalo real [0,1]. Si T es el
conjunto de los jugadores seleccionados, estos valores se
representan con la notacion Posibilidad (XeT) y
px = Probabilidad (XeT). Asi, se puede representar la
informacion bimodal para el conjunto T, con las siguientes
distribuciones de posibilidad y probabilidad:

POSS(T) = IUA/A"" B /B+...+ ,Lt|/|
Prob(T) = pa/A+ pg/B+ ... + p//I

Donde el simbolo + funciona como un separador. En
particular, Poss(T) coincide con la representacion de un
dominio difuso conjuntivo. La informacién bimodal del equipo
estaria dada entonces por Poss(T) y Prob(T).

I11. RETOS QUE PRESENTA LA ERA DE BIG DATA

El constante uso de las tecnologias ha traido consigo un
crecimiento explosivo en la cantidad de datos, los cuales son
generados a grandes velocidades y en distintos formatos. A
partir de este aumento de informacion, se da la necesidad de
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extraer de ella, patrones y/o conocimientos, de forma rapida y
eficiente, para lo cual, los métodos tradicionales han tenido que
evolucionar en busqueda de rendimiento y escalabilidad. El
gran contenido de valor que genera este tipo de informacion
esta permitiendo a las organizaciones una mejora en la toma de
sus decisiones, lo que conlleva a la obtencién de ventajas
competitivas en los diferentes campos de accion.

En un principio, las tecnologias informaticas apoyaron las
funciones operativas de compafiias y organismos mediante
sistemas transaccionales internos, siempre basados en datos
perfectamente normalizados, dotados de un formato
sistematico y comun. Posteriormente, los datos procedentes de
los procesos operativos, generalmente almacenados en bases de
datos relacionales, se usaron para sustentar los procesos de
toma de decision, siendo la fuente mas importante de los
sistemas estratégicos que constituian la estructura de la
empresa.

Mas alla de estos datos criticos de formato fijo, hay un tesoro
escondido en otros tipos de datos menos tradicionales o
aparentemente menos susceptibles de ser tratados de un modo
automatizado, pero con los que también cuentan las empresas y
entidades pulblicas. Los datos no tradicionales proceden de
fuentes tales como portales, canales de acceso y de relacién
con clientes, redes sociales, correo electrénico, fotografias,
dispositivos, sensores, objetos, medidores electrdnicos,
posicionamiento geogréfico, entre otros.

Big Data [15] es un término que se ha acufiado para referirse a
la manipulacion de gran cantidad de datos. EI volumen masivo,
variedad y velocidad que ahora toma la informaciéon hace
imprescindible capturar, almacenar y analizar todo este
complejo repositorio.

Big Data aplica para toda aquella informacion que no puede
ser procesada o analizada utilizando procesos 0 herramientas
tradicionales. Entre los beneficios que se obtienen cuando se
asume un proyecto de gestion de grandes volimenes de datos,
esta la toma de decisiones mas asertivas. Asi, entre otras cosas,
se obtiene un mercadeo personalizado acorde con las
caracteristicas de la empresa, como es el caso de Twitter,
Facebook, Instagram y Amazon, con grandes ventajas
competitivas. En el &mbito de seguridad, el uso de Big Data
permite descifrar vulnerabilidades computacionales existentes
y protegerse a tiempo de cualquier eventualidad.

Big Data también estd emparentado con el area de Mineria de
Datos, o en forma méas general, Extraccion de Conocimiento,
donde se intenta descubrir patrones de comportamiento en
grandes volimenes de datos.

Dentro de los tipos de datos masivos se pueden mencionar los
siguientes [15]:

1) Empresariales tradicionales que incluyen informacion
de clientes proveniente de sistemas como Relaciones con el
Cliente (CRM), Sistemas Empresariales (ERP), transacciones
realizadas en la Web, inventarios de ventas, entre otros.

2) Detallados que son datos o hallazgos derivados de
actividades como campafias de atencidn telefénica, histéricos
(logs) de equipos, medidores inteligentes, informacién de
planta o produccién, sistemas de ventas y comercio.
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3) Sociales, que son datos obtenidos a través del

comportamiento e interaccion de los usuarios con las redes
sociales, los cuales incluyen retroalimentaciones (feedbacks),
opiniones y tendencias.
Esta contribucién a la acumulacién masiva de datos se puede
encontrar en diversas industrias. Las organizaciones mantienen
grandes cantidades de datos transaccionales, reuniendo
informacidn acerca de sus clientes, proveedores y operaciones.
En muchos paises [16], se administran enormes bases de datos
gue contienen datos de censo de poblacion, registros médicos,
impuestos, ubicacion geografica mediante coordenadas GPS,
ademas de transacciones financieras realizadas en linea o por
dispositivos maviles.

Por otro lado, estan los analisis de redes sociales. Sélo en
Twitter son cerca de 12 terabytes de tweets creados
diariamente. Facebook almacena alrededor de 100 petabytes de
fotos y videos [16]. Si se cuentan todas aquellas actividades,
gue la mayoria de las personas realizan varias veces al dia con
los teléfonos inteligentes, se estd hablando de alrededor de 2.5
quintillones de bytes generados diariamente en el mundo. Por
tal razén, en la actualidad, los sistemas computacionales deben
trabajar en el orden de los terabytes [17].

En la Figura 1 se observa cémo ha sido la evolucién de los
datos en cuanto a su tamafio, de acuerdo a las operaciones
realizadas y los sistemas utilizados. Ademas, se evidencia el
paso con respecto a la tecnologia que se empleard, desde un
simple dato transaccional, hasta un significativo aumento de
los datos generados por los sitios web, los mensajes de texto, el
contenido multimedia y las aplicaciones que se encuentran en
las populares redes sociales.

Exabytes ;
v Redes Sociales Big Data
Contenido generado por el usuario Mensajes Multimedia
Petabytes Web
Publicidad
Mercadeo en la Web
Reladi | client Video de Alta
elaciones con el Cliente 6
Terabytes Definicion
Contacto con clientes
Web Logs
Sistemas Empresariales Mensajes de Texto
Gigabytes |[elacién de compras, pago  Soportea
detalles de Compras Clientes
Implementacion de Nuevas Tecnologias

Figura 1: Evolucién del Big Data [15]

Big Data incluye una nueva generacion de tecnologias y
arquitecturas, disefladas para extraer valor econémico de
grandes volumenes de datos heterogéneos, habilitando la
captura, identificacién y/o analisis a alta velocidad. Big Data se
caracteriza por tener cinco dimensiones [18]: volumen,
variedad, velocidad, veracidad y valor. Estas, son realmente las
que definen la frontera entre si se debe o no utilizar Big Data.
También, dan parametros a considerar cuando se piensa contar
con el uso tradicional de las bases de datos relacionales.
Ademas, ayudan a decidir si se debe utilizar herramientas
existentes para el manejo de datos que no pueden ser tratados
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bajo el esquema de tablas normalizadas, facilitando la eleccién
de la herramienta o la aplicacion que corresponda [17].

El Volumen es la dimension que genera la necesidad de
procesamiento intensivo y complejo de datos masivos que
contienen informacion de valor para una organizacién. Se
habla de al menos méas de un millon de registros [19].

La Variedad indica que la informacion de valor es el resultado
de la combinacién de datos de multiple origen y tipologia,
presente en forma estructurada, semiestructurada o no
estructurada [17].

La Velocidad esta asociada a los requerimientos de los
procesos y los usuarios [18]. Hoy en dia, los datos se generan
de forma continua a una velocidad que los sistemas
tradicionales no pueden captar, almacenar y/o analizar. Se
espera que los sistemas tarden 5 segundos en dar respuesta al
procesamiento de los datos.

El Valor hace referencia a los beneficios que se obtienen por el
uso de Big Data, como, reduccion de costes, eficiencia
operativa, mejoras del negocio [20].

La Veracidad se refiere al nivel de fiabilidad asociado a ciertos
tipos de datos. Conseguir datos de alta calidad es un requisito
importante y un reto fundamental de Big Data. Sin embargo,
aun los mejores métodos de limpieza de datos no pueden
eliminar lo imprevisible de algunos datos, como el tiempo, la
economia o las futuras decisiones [20].

Fundamentalmente, los sistemas gestores de grandes
volimenes de datos NoSQL estan disefiados para aprovechar
las nuevas arquitecturas de computacion en la nube que han
surgido en la Gltima década para permitir calculos masivos que
se ejecuten con bajo costo y de manera eficiente. Esto hace que
la gestion de grandes cargas de trabajo sea mas facil, mas
econdmica y mas rapida de implementar.

La Figura 2 muestra las etapas de la gestion de Big Data. La
captura es la recoleccion de datos, procedentes principalmente
de la Web, las redes sociales, la interconexion de objetos
Magquina a Maquina (M2M), sensores presentes en el Internet
de las Cosas (loT), biometria o directamente de las personas.

CAPTURA DE -
DATOS | WTEGRACION/
M AGREGACION
/
I 1 INTERPRETACION
! W 7
) \ __,f
/ i
/ Jrf-
LIMPIEZA ANALISIS

VARIEDAD VOLUMEN VELOCIDAD VALOR VERACIDAD
Y
5V
Figura 2: Etapas del Big Data [22]
Boyd y Crawford [21] consideran que la novedad de Big Data
se encuentra en las capacidades de busqueda y agregacion de

grandes cantidades de conjuntos de datos relacionados, mas
que en el volumen.
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La etapa de filtrado y limpieza de los datos puede demandar
hasta el 80% del trabajo de analisis [23]. Actualmente, esta
etapa se considera una fase previa y separada de los procesos
ETL (extraer, transformar y cargar datos). Sin embargo, esto
no significa que sea de menor importancia, pues ella asegura la
calidad de los datos que se van a procesar, evita informacion
errénea y ayuda en la toma de decisiones correctas.

IVV. ANTECEDENTES

En [24], se muestran los avances de la epidemiologia gracias a
la tecnologia digital y al procesamiento de datos masivos (Big
Data), obtenidos a tiempo real de las poblaciones. Se buscan
correlaciones que de forma rapida permitan establecer
estadisticas precisas para inferir realidades o causas de
fendmenos epidemioldgicos, con al menos cierta probabilidad
de resultados confiables. Este tipo de datos son muy Utiles en
investigaciones médicas, para esclarecer la evolucion de una
posible pandemia, asi como, la toma de decisiones relacionadas
a los resultados de tales investigaciones. En esas
investigaciones no se han considerado uso de datos difusos
para modelar las preferencias de los usuarios en la definicién
de términos médicos, ni tampoco con semantica definida de
acuerdo al contexto del usuario.

En el Hospital Birgmingham, de Reino Unido [25], los
médicos usaron un sistema conocido como Telemetria para
monitorear la recuperacion de un nifio de un paro cardiaco.
Este sistema, normalmente es empleado para evaluar el
desempefio del monoplaza en las pistas de carrera de la
Férmula 1. Es la primera vez que se adapta este tipo de
sistemas en los seres humanos. Los Laboratorios de la
MCLaren Electronics, tomaron esta tecnologia que recaba una
enorme cantidad de informacién a tiempo real, ya que en cada
auto se evallUan cerca de 130 parametros aproximadamente,
gue ademas es capaz de procesarla en corto tiempo.

Estos antecedentes muestran la utilidad del uso de la tecnologia
de Big Data en un &rea como la médica donde normalmente se
presentan datos imperfectos. En [2], se presenta un trabajo de
investigacion que muestra la gestion de datos imperfectos
haciendo uso de tecnologias en el entorno de Big Data. El
trabajo muestra un caso de estudio en EEUU sobre la atencion
médica de lesiones de cadera y de antebrazo. Ademas, exhiben
una comparacion con el método tradicional de base de datos
relacionales.

Desde hace varios afios, muchos investigadores han utilizado la
Logica Difusa para modelar e implementar la imperfeccion de
los datos en los sistemas gestores de bases de datos como
puede verse en la literatura [26]. La mayoria de estas
propuestas estan desarrolladas para ser implementadas en
Sistemas Gestores de Bases de Datos Relacionales (SGBDR)
[27]. Por otra parte, se han abordado diversas aproximaciones
tedricas de modelos de datos conceptuales difusos [28].

Si bien la utilizacién de la Loégica Difusa ha tenido mucho
éxito en Ingenieria de Control de la industria manufacturera,
existen también un gran nimero de desarrollos en el area de la
Informética, ya que es uno de los pilares para el desarrollo de
la Computaciéon Flexible (Soft Computing) y Sistemas
Inteligentes.

La influencia de la Logica Difusa sobre sistemas informaticos
y en bases de datos, se apoya en que representa un area muy
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activa de investigacion ya que permite una adaptacion al
mundo real en que vivimos [28][29]. Asi, se han desarrollado
trabajos en A&reas tales como: Bases de datos Difusas
Temporales [30], gestibn de datos semanticos [31],
recuperacion flexible de imagenes médicas [32], citas médicas
[33], recursos humanos [34], evaluacion de profesores [35].

Un antecedente importante a este articulo lo presentan
Cadenas, Marin y Vila [36] quienes proponen una arquitectura
para el desarrollo de Sistemas de Bases de Datos Difusas
Sensibles al Contexto que sirve de marco para el desarrollo de
sistemas inteligentes, flexibles y personalizados al usuario. Una
adaptacion de esta arquitectura serd parte de la propuesta
presentada en la proxima seccion.

V. PROPUESTA DE ARQUITECTURA PARA LA GESTION DE
DATOS IMPERFECTOS USANDO BI1G DATA

En este articulo se propone integrar las etapas de desarrollo que
considera datos masivos y el trabajo realizado por Cadenas,
Marin y Vila [36], que gestiona datos imperfectos sensibles al
contexto utilizando una base de datos difusa. En la Figura 3, se
observa la arquitectura propuesta que se compone de la gestion
de datos imperfectos sensibles al contexto y la tecnologia
utilizada en Big Data. Este modelo mixto plantea el desarrollo
de un Mdédulo de Interaccién (MI). En el modelo se muestran
las tres fases de administracion de Big Data que se integran a
la arquitectura adaptada de [36], la cual aparece en el lado
izquierdo de la Figura 3. Del lado derecho se encuentran esas
fases correspondientes al uso de herramientas y tecnologias
para datos masivos [37].

La primera parte de la arquitectura corresponde a un Sistema
de Bases de Datos Difusas Sensible al Contexto. Como
ejemplo, de este tipo de sistema, en [14] se presenta una
aplicacion para el Examen Fisico Articular (EFA) realizado por
el Laboratorio de Marcha del Hospital Ortopédico Infantil. Esta
aplicacion contiene definiciones de etiquetas linglisticas para
diferentes atributos del EFA que eran factibles de ser tratados

como difusos. Entre ellos estan el peso, la talla, los tonos
musculares, el tipo de marcha y los dispositivos utilizados por
un paciente. Tales definiciones se adecuan a las preferencias de
cada usuario (médicos o fisioterapeutas).

Los usuarios a través de los moédulos de sensibilidad al
contexto interactdan con el sistema para aportar instrucciones e
informacion de contexto de manera explicita, como la que
recoge su perfil. La interaccion puede ser efectuada a través de
instrucciones del lenguaje estandar de un Sistema Gestor de
Base de Datos Objeto Relacional, o a través de aplicaciones
sensibles al contexto disefiadas para usuarios inexpertos, tal
como el ejemplo mencionado para el EFA.

Los modulos TCP de Entrada/Salida, se encargan del
almacenamiento (ASC) y recuperacion (RSC) de los datos
sensibles al contexto en la base de datos difusa. Estos mddulos
se comunican con el Gestor de Apoyo de Sensibilizacion al
Contexto para que sean adaptadas las entradas (o salidas) de
datos de acuerdo al contexto, antes de ser almacenadas (o
recuperadas) en (o de) la base de datos.

El Gestor de Apoyo de Sensibilizacién al Contexto (GASC) es
el encargado de gestionar los datos contextuales en el Catalogo
Contextual y las reglas que permitan inferir comportamiento de
acuerdo al contexto. Este sistema se convierte en la meta-base
de conocimiento que permite a los Mddulos TCP hacer su
trabajo de transformacion.

En la base de datos se almacenan todos los datos que dan
soporte a la informacion de los dominios contextuales, asi
como, sus metadatos, ademas de los datos difusos.

La segunda parte, iniciada en el Modulo de Interaccion (M),
corresponde a una capa de integracion entre las otras dos partes
de la arquitectura. Este modulo se encarga de interpretar los
datos sensibles al contexto, que se obtienen a través de la
"interaccion” con los médulos TCP de entrada y salida, para
que puedan ser entendidos por los mddulos de Anélisis y
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Figura 3: Arquitectura para la Gestion de Datos Imperfectos con Big Data
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Visualizacion de la administracién Big Data. Es importante
destacar que los gestores de bases de datos relacionales
(SGBDR) no tienen la capacidad de representar y manipular
datos imperfectos. Por tal motivo, es necesaria la presencia de
una capa que sirva de intérprete, funciébn que en esta
arquitectura la haria el Modulo de Interaccion.

La tercera parte de la arquitectura corresponde a la
administracion Big Data, que inicia con la fase de adquisicién
de datos provenientes de diversas fuentes, como son: los datos
de observaciones realizadas en procesamientos de eventos
complejos (PEC), datos de interacciones obtenidos
principalmente de las redes sociales y datos transaccionales.
Luego, aparece la fase de gestion, donde no s6lo se considera
el tratamiento de datos a través de operaciones SQL realizadas
en un SGBDR, sino también de datos no estructurados (No
s6lo SQL 6 NoSQL).

Las Bases de Datos NoSQL, como tendencia [38], han venido
ganando espacio especialmente por la escalabilidad y velocidad
en sus tiempos de respuestas, superiores a los de los sistemas
relacionales. En el caso de PostgreSQL, siendo un SGBD
Objeto Relacional, ha adquirido varias caracteristicas de tipo
NoSQL, como el almacenamiento momentaneo o fugaz vy el
manejo de datos en notacién de objetos JavaScript (JSON). En
[39], dichas caracteristicas fueron evaluadas con respecto al
gestor NoSQL MongoDB, dando como resultado, mejores
tiempos de respuestas en todas las operaciones realizadas.
Entre las plataformas existentes de tratamiento masivo de datos
se pueden mencionar, HADOOP, CouchDB, Neo4J,
MapReduce, MongoDB, entre otras.

Finalmente, la administracion Big Data culmina con la fase de
Analisis y Visualizacion. Aqui se realiza el analisis con
técnicas de Inteligencia de Negocio (Business Intelligence),
predictivas o descriptivas, a fin de producir los resultados o
reportes (visualizacién) que servirdn como estrategia para la
toma de decisiones de la organizaciéon, los cuales estan
disponibles al usuario de la arquitectura. Es en esta fase donde
el médulo de interaccion le proporciona los datos difusos y
contextuales transformados para que sean considerados durante
el andlisis. De tal forma que el usuario dispondra de resultados
en base a sus preferencias y contexto en que se ubica.

En resumen, se observan tres partes en esta arquitectura. La
primera parte, que trata de la gestion de datos imperfectos
sensibles al contexto. La segunda parte, corresponde al médulo
de interaccion, que sirve de mediador entre esta gestion y la
tecnologia Big Data a utilizar. Finalmente, la tercera parte, se
refiere a las etapas del desarrollo Big Data.

V1. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El manejo de grandes cantidades de datos ha ayudado a los
investigadores a hacer descubrimientos que les podrian haber
tomado afios en descifrar por si mismos sin el uso de
herramientas para procesar y analizar dichos datos. Debido a la
abundancia de sensores, micr6fonos, camaras, escaneres
médicos, imagenes, entre otros; presentes en la vida cotidiana,
los datos generados a partir de estos elementos seran dentro de
poco el segmento mas grande de toda la informacion
disponible.

Desde hace varios afios, los investigadores han utilizado la
teoria de los conjuntos difusos y la légica difusa, permitiendo
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modelar la incertidumbre en las Bases de Datos, asi como
representar las diferentes preferencias de los usuarios. A través
de los conjuntos difusos, se modelan los datos posibilisticos,
conceptos comdnmente utilizados en el lenguaje natural. Por
otro lado, se ha usado esta teoria para representar la
informacién contextual obteniendo aplicaciones inteligentes
que gestionan datos imperfectos sensibles al contexto.

Los resultados obtenidos en estas investigaciones previas se
han considerado en la propuesta presentada en este trabajo a fin
de obtener una arquitectura de un sistema de Base de Datos que
gestiona la imperfeccion, asi como, la informacion del contexto
del usuario, con tecnologia para la gestion de datos masivos. Se
plantea el uso de un Médulo de Interaccion (MI), el cual se
encarga de la integracion entre el mddulo de Bases de Datos
Difusas Sensibles al Contexto y la fase de analisis y
visualizacion de la administracion Big Data.

De esta forma, en esta propuesta se incluyen avances ya
logrados en cuanto a la gestion de datos imperfectos mediante
su almacenamiento y recuperacién en Sistemas Gestores de
Bases de Datos flexibles. La gestion de datos imperfectos, que
incluye ingreso, actualizacion, eliminacion, consulta y
extraccibn de conocimiento, proporciona una mejor
aproximacion de la informacion manejada en el mundo virtual
con respecto al universo real de los usuarios. Por otro lado, se
abarca también las funcionalidades referentes a la formulacion
de consultas flexibles, por parte de los usuarios, que utilicen
términos imperfectos a pesar de que los datos sean precisos.

En este trabajo, se pudieron identificar las caracteristicas mas
importantes de la gestion de datos masivos, que incluyen los
diferentes formatos, existentes hoy en dia, manejados por los
usuarios; asi como las tecnologias necesarias para convertir
datos no estructurados en informacion y conocimiento que
beneficie tanto a personas como a empresas en la toma de
decisiones.

Parte de la investigacidn arrojé que existe una gran variedad de
herramientas tecnolégicas que permiten el anlisis de datos. En
su mayoria, dichas herramientas estan basadas en Apache
HADOOP, disponibles online para ser trabajadas en ambiente
web, otras para ser instaladas en computadores personales y
algunas para ser usadas en la nube.

Como trabajos futuros, se plantea el desarrollo del Modulo de
Interaccion propuesto, segin los requerimientos descritos.
Ademas, estudiar la utilizacién de PostgreSQL como Sistema
Gestor de Bases de Datos, pues posee las bondades de ser
codigo abierto, incluye caracteristicas Objeto Relacional e
incorpora propiedades del paradigma NoSQL.

También, se plantea la aplicacion de la arquitectura propuesta
en un caso de estudio. Finalmente, seria deseable lograr
incorporar otros tipos de datos imperfectos a esta arquitectura,
ademas de los posibilisticos, tales como los probabilisticos y
bimodales tal como lo plantea Zadeh en el Principio de la
Informacion [13].
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