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Resumen: La Mineria de Datos es utilizada en diferentes disciplinas para la biisqueda de
patrones y modelos ocultos en las Bases de Datos. Esta generalmente es aplicada en las
areas de negocios y marketing. Sin embargo, su aplicacion y uso quedan finalmente a
disposicion de quienes manejan este conocimiento, por lo que debe de ser trasformado en
informacion util para los niveles superiores. En este articulo se presenta una extension de
algoritmos de Mineria de Datos existentes en SQL Server 2008 utilizando comparadores
difusos, que permitiran al usuario final contar una herramienta la cual aporta informacion
util, oportuna; asi como también conocimiento de las variables que influyen de manera
directa en los indicadores de gestion. Los aportes principales de este trabajo son; en primer
lugar el analisis de los algoritmos que pueden ser extendidos utilizando comparadores
difusos, segundo la aplicacion en casos reales de los algoritmos extendidos utilizando
comparadores difusos en una Base de Datos de prueba. Los resultados de los indicadores de
gestion extendidos se pueden visualizar tanto como Cliente-Servidor como en Web.
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1. Introduccion

La investigacion de este trabajo, considera la
implementacion de algunos de los algoritmos de
mineria de datos que estan incluidos en SQL Server
2008, dichos algoritmos son: Arboles de decision,
Bayes Naive, y Clusteres (existen cinco algoritmos mas
que no son trabajados aqui). Nuestra propuesta
considera una implementacion, que utiliza un caso de
estudio, que extienden las consultas clasicas a
comparadores difusos de necesidad y posibilidad
utilizando la logica difusa, de tal forma de prestar un
mejor servicio de informacién al usuario final que
requiere analisis de datos e indicadores de gestion.

En [6] se muestra como la ldgica difusa se ha utilizado
para extender las Bases de Datos Relacionales (BDR) a
Bases de Datos Relacionales Difusas (BDRD). Algunas
propuestas de uso de comparadores difusos aplicados al
resultado de datos obtenidos por un Cluster de mineria
de datos, sobre un caso del area de turismo, se
encuentra en [ 1], aqui los autores extienden el FSQL de
[4] para utilizarlo en consulta difusas potenciando los
resultados de los datos obtenidos por un Cluster. Otras
extensiones de conjuntos difusos aplicados a casos de
mineria de datos se encuentran en [2].

La teoria de conjuntos difusos parte de la teoria clasica
de conjuntos, anadiendo una funcién de pertenencia al

conjunto, definida ésta como un niimero real entre 0 y 1
[7]. Asi, se introduce el concepto de conjunto o
subconjunto difuso asociado a un determinado valor
lingiiistico, definido por una palabra, adjetivo o etiqueta
lingiiistica 4. Para cada conjunto o subconjunto difuso
se define una funcion de pertenencia o inclusion py (u),
donde se define un conjunto difuso A4 sobre un universo
de discurso U (dominio ordenado) es un conjunto de
pares dado por: A = {u, (w) /u: u € U, pu, (u) € [0,1]},
Donde, u es la llamada funcion de pertenencia y g4 (1)
es el grado de pertenencia del elemento u al conjunto
difuso 4. Este grado oscila entre los extremos 0 y 1,
considerando que x, (1) = 0, indica que u no pertenece
en absoluto al conjunto difuso 4 y que u, (1) = 1, indica
que u pertenece totalmente al conjunto difuso A. El
mismo concepto se aplica a los comparadores de
necesidad y posibilidad expuestos en [3,4,6].

Considerando lo anteriormente expuesto, presentamos
en los siguientes apartados la propuesta de una
arquitectura para procesos de mineria de datos y
consultas con comparadores clasicos y difusos
trabajados con la teoria de conjuntos difusos, ademas de
analizar el resultado diferentes escenarios con los
algoritmos de mineria de datos que mas se ajusten al
problema. La implementacién de las consultas tiene el
objetivo de proponer una extension, siempre y cuando
los resultados entregados por el algoritmo lo permitan.

* Los resultados mostrados en este trabajo son financiados por proyecto interno 2009-2010 de la UCM.



Finalmente se analizan ambos resultados de las consulta
y se ven sus ventajas.

2. Comparadores Clasicos y Difusos

Los operadores de comparaciéon clasicos son 6 (ver
Tabla 1), los cuales se pueden utilizar tanto para
comparar numeros como para comparar textos y fechas.

Comparador Significado

= Igual

> Mayor que

< Menor que

>= Mayor o igual que
<= Menor o igual que
<o l= Distinto

Tabla 1: Comparadores clasicos.

Una extension de los comparadores clasicos son los
comparadores difusos los que han sido definidos como
Comparadores Difuso Generalizado del modelo
GEFRED [4], aqui se define un tipo de comparador
general basado en comparador clasico existente (=, >,
<..), el Unico requisito que establece es que el
Comparador Difuso debe respetar los resultados de los
comparadores  clasicos cuando se  comparan
distribuciones de posibilidad que expresan valores
crisp.

En [4] se propone otros comparadores (Mayor difuso,
Mayor 6 Igual difuso, Mucho mayor difuso) en su
version de posibilidad y necesidad (ver Tabla 2), asi
como la comparacién de distribuciones de posibilidad
sobre dominios subyacentes no ordenado. Cabe destacar
que al igual que en SQL, los comparadores difusos, que
son implementados en el servidor FSQL de [3.,4,6],
pueden comparar una columna (o atributo) con una
constante 0 dos columnas del mismo tipo. Los
comparadores de necesidad son mas restrictivos que los
de posibilidad, por lo que su grado de cumplimiento es
siempre menor que el grado de cumplimiento obtenido
por su correspondiente comparador de posibilidad. Los
comparadores de necesidad recuperan menos tuplas y
estas tuplas cumplirdn necesariamente con las
condiciones impuestas en la consulta.

gci)ﬁrrllfjrador Significado

FEQ, NFEQ Posiblemente, Necesariamente Igual
FGT, NFGT Posiblemente, Necesariamente Mayor que
FGEQ, NFGEQ Posiblemente, Necesariamente Mayor o

Igual que

FLT, NFLT Posiblemente, Necesariamente Menor que

FLEQ, NFLEQ Posiblemente, Necesariamente Menor o
Igual que

MGT, NMGT Posiblemente, Necesariamente Mucho
Mayor que

MLT, NMLT Posiblemente, Necesariamente Mucho
Menor que

Tabla 2: Comparadores difusos de posibilidad y necesidad.

En general, los comparadores de necesidad exigen que
la condiciébn sea satisfecha con cierto grado de
necesidad, mientras los comparadores de posibilidad
miden en qué posibilidad medida (o grado) es posible
que la condicién se cumpla.

3. Arquitectura Propuesta para Consultas
Flexibles en Mineria de Datos

La arquitectura  propuesta, permite satisfacer
indicadores de Gestion de Informacion (GI), obtenidos
desde la aplicacion de un proceso de mineria de datos,
(ver Figura 1). A dicho resultado, se le aplican
consultas utilizando comparadores clasicos y difusos
como una extension.

La aplicacion de Mineria de Datos que utiliza
comparadores clasicos y difusos, esta sustentada en una
taxonomia de 7 capas, lo que permite comparar, qué
aportes 0 en qué casos se obtiene un mejor resultado de
consultas. Las capas se inician desde los datos
existentes en una base de datos fuente extraidos y
almacenados en un Almacén de Datos, a partir de aqui,
se pueden implementar distintos escenarios y aplicar
uno o mas algoritmos de mineria de datos, para
posteriormente ser consultados con comparadores
clasicos y una extensiéon de comparadores difusos.
Finalmente, ambos resultados son analizados desde el
punto de vista descriptivo, lo cual entrega informacion
valiosa al usuario final desde el punto de vista de la
gestion
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Cape 7 Cape 5
Resultado consulta utilizandc
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Resultado consulta utilizando
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Escenario Mineria de datos

Algoritmc *

Cape 3

Algoritmc 2 | ........ .

Cape 2

Extraccior

Cape 1

Fig. 1: Arquitectura para procesos de mineria de datos y
consultas con comparadores clasicos y difusos. El proceso se
realiza de forma secuencial en cada capa.

Capa 1: Aqui se encuentran los datos de origen, que
pueden ser: un archivo plano, un archivo excel, una
base de datos, entre otros. Estos datos deben cubrir los
requerimientos para los indicadores de gestion.

Capa 2: Tiene como objetivo la extraccion de datos, los
cuales son analizados en la especificacion de
requerimientos, y utilizados en el proceso de mineria de
datos, lo cual es vital para el proceso de la toma de
decisiones.

Capa 3: En esta etapa se utilizan los algoritmos de
mineria de datos, que dependiendo del caso o escenario
se pueden aplicar el que mas complemente el caso de
estudio o indicador de gestion. Aqui debe estar definida
la problematica y los indicadores de gestion a utilizar.
Capa 4: Aqui se definen los datos de prediccion para el
algoritmo, estos datos deben ser coherentes con la
prediccion que se requiere para los indicadores de
gestion definidos en la capa 2 y 3.

Capa 5: En esta capa se procede a realizar las consultas
que solicitan los wusuarios finales o que fueron
especificadas en los requerimientos del problema,
dichas consultas son los resultados de consultas
utilizando comparadores clasicos de la tabla 1.

Capa 6: En esta capa se analiza cual de los
comparadores de necesidad o posibilidad, de los
presentados en la Tabla 2 es el mas adecuado para la
consulta. Estos comparadores han sido implementados
en codigo SQL y se encuentra, explicado en el apartado
3yen[5].

Capa 7: Aqui se aplican los comparadores de necesidad
y posibilidad seleccionados en la capa anterior. Las
consultas ejecutadas deben ser la misma de la capa 5.
La comparacion es la ultima capa, y tiene como
objetivo analizar los resultados de las consultas
obtenidos de las capas 5 y 6, para especificar por qué
puede ser 1til uno u otro comparados y cudl es la
diferencia de sus resultados.

4. Extension de los Comparadores Difusos y
su Implementacion

Aqui se presenta la implementacion de los
comparadores difusos. La implementacion de cada
comparador difuso estd programada para SQL Server
2008. Los comparadores difusos implementados son los
que se muestran la Tabla 2, aqui s6lo se presentara uno
de ellos a modo de ejemplo. La sigla de cada
comparador es implementada de la siguiente forma:
FEQ, posiblemente igual (Fuzzy EQual),
Implementacion de  comparador difuso  FGT,
posiblemente mayor que (Fuzzy Greater Than) e
Implementaciéon de comparador difuso FGEQ,
posiblemente mayor o igual (Fuzzy Greater EQual).

A continuacion se presenta el codigo de la funcion
FEQ, a modo de ejemplo, la cual implementa el
comparador difuso como una funcion de SQL Server.

SET ANSI NULLS ON GO

SET QUOTED IDENTIFIER ON GO
CREATE FUNCTION FEQ

(-— Add the parameters for the
function here

@crisp FLOAT,@Fl FLOAT,@F4 FLOAT)
RETURNS FLOAT

AS



BEGIN

-- Declare the return variable here
DECLARE @valor FLOAT

-—- Add the T-SQL statements to
compute the return value here

IF (@crisp > (@Fl1 - @F4) and Gcrisp
< (Q@F1 + @F4))

SET @valor=ROUND(((QF4 - Abs (QF1 -
@crisp)) / QF4), 4);

ELSE

SET @valor=0;

-- Return the result of the function

RETURN (@valor;
END
GO

5. Aplicacion de la Arquitectura Propuesta
(capas 1 al 5)

Para validar nuestra propuesta, hemos utilizado un caso
de estudio que nos permitié obtener los resultados de la
implementacion de los comparadores difusos. A
continuacion se describe la aplicacion de cada una de
sus capas de la Figura 1.

Capa 1 (Datos): Para esta se utilizo la base de datos
Adventure Works Cycles, la cual es presentada como la
base de datos de ejemplo de SQL Server 2008.

Capa 2 (Definicion del problema): El modelo de datos
con el cual se trabajo, es una parte del Data Warehouse
de Adventure Works Cycles. La Figura 2, muestra un
submodelo del Data Warehouse que es la entrada para
el almacén de datos que implementa los distintos
procesos de mineria de datos.

Capa 3 (Escenarios y algoritmos de mineria de datos):
El escenario que se utilizo en este caso, es el de Correo
Directo, aqui se implementaron tres algoritmos: arboles
de decision, clusteres y Bayes Naive. En el caso de SQL
Server da la posibilidad de sugerir cuales serian los
mejores algoritmo segun el caso.

Para el Escenario de Correo Directo se implementaron
los algoritmos mencionados anteriormente, aunque los
algoritmos son completamente diferentes, en este
escenario se requiere decidir, Qué tan probable es que
una persona con ciertas caracteristicas compre algun
producto ofrecido.

[ ProspectiveBuyer @ VTargetMail [l VTmeSeries

7 e 7 Customerkey
ProspectaltemateKey Geographykey

Firstiame CustomerAltermatekey

Middename Title

Lasthiame Frstiame

BrthDate MiddeName

Maritalstatus Lasthiame

Gender Namestyle

Emaladdress BrthDate

YearyIncome Varitalstatus

# Ordertumber Totalchidren Suffix

# LineNumber NumberChidrenAtHome Gender

Model Education Emailaddress

ModeRegion
Tmelndex
Quantity
Amount
Calendarvear
Month
ReportingDate

7 Customerkey
Orderhumber
Region

IncomeGroup

[ vAssocSeaLneltems

Occupation Yearlyincome
HouseOwnerFlag TotaiChidren
NumberCarsOwned NumberChicrenAttome
Addressline1 EnglishEducation
Addressline2 SpanishEducation

aty FrenchEducation
StateProvinceCode EnglishOccupation

[ FactCalicenter
7 FactCalCenterD
Datekey

WageType
shift

PostalCode SpanishOcaupation
LeveloneOperators

Phone FrenchOccupation
sautation HouseOnnerFiag
Unknown NumberCarsOnned
AddressLine1
AddressLine2
Phone
DateFrstPurchase
CommuteDistance
Region

Age

BikeBuyer

LevelTnoOperators
TotalOperators
calls

AutomatiResponses
Orders

IssuesRaised
AverageTmePerlssue
ServiezGrade

Fig. 2: Modelo utilizado para el proceso de mineria de datos.

Por lo cual se debe analizar cual de los tres algoritmos
realiza esta labor de mejor manera, es decir satisface el
indicador a cabalidad. Para esto existe una herramienta
llamada “Grafico de elevacién”, la cual se puede
encontrar en la pestafia “Grafico de precision de mineria
de datos” [5].

Capa 4 (Prediccion de los escenarios de mineria de
datos): Para el Escenario de Correo Directo, el
indicador definido es, Cudl es la probabilidad de que
un posible cliente compre una bicicleta.

Para este caso, se utilizO una herramienta que puede
seleccionar los algoritmos que se quieren comparar o
seleccionar, algun conjunto de datos especifico. La
Figura 3, muestra el grafico de elevacion, en el
podemos observar que el algoritmo que mas se ajusta a
nuestro modelo ideal (prediccion perfecta) es el
algoritmo de Arboles de decision, por lo cual sera este
el algoritmo elegido para realizar las predicciones y la
posterior extension. Cabe sefialar que la extension a
realizar también es valida para los otros dos modelos
(Clusteres y Bayes Naive), ya que como se menciond
anteriormente, aunque  los  algoritmos  son
completamente diferentes, en esta ocasion se utilizan
con el mismo proposito (predecir un atributo).

Cuando se utiliza el algoritmo de arboles de decision
para realizar predicciones, genera una consulta de
prediccion sobre una tabla de casos (ver Figura 4),
dicha consulta entrega la probabilidad de que -cada
persona de la tabla de casos compre un producto-, por
tanto, se realizo predicciones sobre la tabla de casos,
utilizando el algoritmo de Arboles de Decision, dicha



tabla de casos contiene perfiles de probables clientes,
los cuales analizados con este algoritmo. Como
resultado se obtiene un porcentaje, el cual dira que tan
probable es que un potencial cliente se convierta en un
cliente. Cumpliendo asi con el indicador definido en
esta capa.

Fig. 3: Grafico de elevacion de precision de algoritmos de
mineria de datos.

[ ProspectiveBuyer

'f ProspectiveBuyerkey
ProspectAlternatekey
Firsthame
MiddleName
LastMame
BirthDate
MaritalStatus
Gender
EmailAddress
YearlyIncome
TotalChildren
MNumberChildrenAtHome:
Education
Occupation
HouseOwnerFlag
NumberCarsOwned
AddressLine 1
Addressline2
City
StateProvinceCode
PostalCode
Phone
Salutation
Unknawn

Fig. 4: Definicion de tabla de casos.
Una vez implementado el algoritmo de Arboles de
Decision en el Escenario de Correo Directo, se utilizo la
opcion Prediccion de modelos de mineria de datos del
SQL Server. El paso siguiente es la seleccion de la
tabla ProspectuveBuyer. Finalmente, se selecciona la
Funcion de  Prediccion, con el  atributo
PredictProbability, obtenido por el algoritmo de
Arboles de Decisién que arroja como resultado, la
probabilidad de adquisicion de algun producto por cada
comprador. La Figura 5 a) muestra la pantalla final de
este proceso. La Figura 5 b), muestra los resultados

arrojados en la prediccion, que es la probabilidad de que
cada posible comprador adquiera un producto (en este
caso una bicicleta).

[u———

wFig. 5: a) Configuracion de prediccion usando Arboles de
decision

™

Fig. 5: b) Resultado de prediccién usando Arboles de
decision.

El  resultado se almacena en la  tabla
ResultadoCorreoDirecto en la base de datos Adventure
Works DW 2008, con un atributo ProspectAlternateKey
que es identidicador del posible cliente, el atributo Bike
Buyer puede tener dos valores 0 (indica que no es
comprador de bicicletas) o 1 (indica que el posible
cliente es comprador de bicicletas) y el atributo
Expression que almacena la probabilidad de que el
posible cliente adquiera un producto (INDICADOR),
siendo este campo el que predijo el algoritmo.

6. Analisis de resultados: Comparacion
consulta clasica y consulta difusa

Este apartado tiene por objetivo presentar los resultados
obtenidos al utilizar los comparadores clasicos (Capa



5), los comparadores difusos (Capa 7) implementados
en el la capa 6, y las consultas ejecutadas sobre los
resultados de prediccion (Capa 4). Cada capa fue
implementada en el Escenario de Correo Directo. El
analisis de resultados fue obtenido de las predicciones
realizadas por el algoritmo de Arboles de Decision
sobre la tabla ProspectuveBuyer. Para el analisis de los
resultados se utilizd6 el wvalor crisp 0.9 con el
difuminador +/- 0.1 (0.9 — 0.1, 0.9 + 0.1), de donde se
obtiene el rango ]0.8 a I[, es decir de un 80% a un
100% de probabilidad sin incluir ambos extremos. El
valor crisp escogido corresponde a los posibles clientes
que tienen mayor probabilidad de adquirir un producto
difuminando 0.9.

a) Comparacion usando Expression FEQ 0.9 y
Expression = 0.9

Para realizar esta comparacion se usaron dos consultas,
una consulta utilizando el comparador “=" y otra
consulta usando la funcion FEQ (posiblemente igual).
La siguiente consulta, es una Consulta clasica y arrojo
0 registros (Capa 5). Posteriormente se ejecutd la
consulta difusa (Capa 7), aqui al igual que en los
proximos comparadores difusos se utiliza la condicion
“> (0" usado en la clausula where, la cual se debe a que
la funcion difusa (FEQ) retorna un grado de pertenencia
entre 0 y 1, es decir retorna el grado de pertenencia que
posee el valor crisp al valor 0.9 difuminado en +/- 0.1,
por lo que se debe escoger solo aquellos valores
mayores a 0, considérese que el valor 0 indica que no
pertenece al conjunto (Apliquese esta logica también
para los demas comparadores difusos). El resultado de
la consulta difusa se muestra en la tabla 3 con los tres
atributos que se obtienen por la tabla de resultado de
casos en SQL Server.

select * from
[AdventureWorksDW2008] . [dbo] . [Resulta
doCorreoDirecto]

where (select
[AdventureWorksDW2008] . [dbo] . [feq]
(Expression,0.9,0.1)) > 0

Tabla 3: Resultados de la consulta usando Expression FEQ
0.9.

Analisis de resultados usando Expression FEQ 0.9 y
Expression = (.9, considera que una consulta clasica
entrego cero tuplas de resultados y la consulta difusa
entrego 32 tuplas. Que la consulta clasica halla
retornado 0 registros se debe a que no existe ningin
posible cliente, para este caso, que posea exactamente
un 90% de probabilidad de comprar, en la Figura 6 se
muestra exactamente los valores consultados de la linea
punteada al 0,9. En cambio la consulta difusa retorna 32
tuplas, ya que abarco un rango entre 0.8 y 1 usando para
su extraccion del comparador, en la grafica el
comprador se muestra en la Figura 6 con la linea
continua.

1
0]
0.8 0.9 1
Fig. 6: Grafico del valor establecido y la difuminacion
asignada.

Como se puede observar en la Figura 6, el resultado de
usar el comparador difuso sobre el comparador clasico
es notorio ya que el comparador clasico solo abarca un
elemento (0.9) del conjunto de resultados que abarca el
comparador difuso (]0.8 a 1]).

b) Comparacion usando Expression FGT 0.9 y
Expression > 0.9

Al igual que en el caso anterior se compard una
consulta clasica con una consulta difusa, la consulta
difusa usara la funcion FGT (posiblemente mayor que).
La consulta clasica, se muestra a continuacion y los
resultados en la Tabla 4.

select * from
[AdventureWorksDW2008] . [dbo] . [Resulta
doCorreoDirecto]

where Expression > 0.9

ProspectAlternateKey Bike Expression
Buyer
1 85459846854 0 0,926029962546816
2 31616555452 1 0,836826910064208
32 | 6294 1

ProspectAlternateKey Bike
Buyer

Expression

1 85459846854 0 0,926029962546816




2 2937 0 0,926029962546816

10 2745 0 0,926029962546816

Tabla 4: Resultado de la consulta usando Expression > 0.9.

La consulta difusa, se muestra a continuaciéon y los
resultados en la Tabla 5.

select * from
[AdventureWorksDW2008] . [dbo] . [Resulta
doCorreoDirecto]

where (select
[AdventureWorksDW2008] . [dbo] . [fgt]

(Expression,0.9,0.1)) > 0
ProspectAlternateKey Bike Expression
Buyer
1 85459846854 0 0,926029962546816
2 2937 0 0,926029962546816
10 2745 0 0,926029962546816
Tabla 5: Resultados de la consulta usando Expression FGT
0.9.

En este caso las dos consultas han retornado los mismos
datos, 10 tuplas en ambos casos tanto para la condicion
Expression > 0.9 como para la condicion Expression
FGT 0.9, y son las mismas tuplas, lo que en un
principio ha sido un poco sorprendente, pero analizando
el codigo de la funcion FGT, este resultado es correcto,
ya que el comparador difuso FGT se comporta igual
que el comparador clasico “>”, es decir ambos
comparadores aceptan como verdadero valores mayores
que 0.9 (sin incluirlo). Lo anteriormente expuesto se
puede ver con mayor claridad en la Figura 7
representado en la grafica por el color mas oscuro, en
ella se puede apreciar que el comparador difuso FGT no
incluye los valores menores a 0.9, para el comparador
clésico tampoco.

1 ~

0.8 0.9 1

Fig. 7: Grafico de valores para el comparador difuso FGT y el
comparador clasico >.

¢) Comparacion usando Expression FGEQ 0.9 y
Expression >= 0.9

Como ya se ha expuesto en los dos casos anteriores a) y
b), se compara una consulta clasica y una consulta
difusa, para esta ultima se usa la funcion FGEQ
(posiblemente mayor o igual que) dicha funcion difusa
es la implementacion del comparador difuso FGEQ, que
ha sido implementada de la misma forma que los otros
comparadores.

La consulta clasica, se muestra a continuacion y los
resultados en la Tabla 6.

select * from
[AdventureWorksDW2008] . [dbo] . [Resulta
doCorreoDirecto]

where Expression >= 0.9

ProspectAlternateKey | Bike Expression
Buyer
1 85459846854 0 0,926029962546816
2 2937 0 0,926029962546816
10 2745 0 0,926029962546816

Tabla 6: Resultado de la consulta usando Expression >= 0.9.

La consulta difusa, se muestra a continuaciéon y los
resultados en la Tabla 7.

select * from
[AdventureWorksDW2008] . [dbo] . [Resulta
doCorreoDirecto]

where (select
[AdventureWorksDW2008] . [dbo] . [fgeq]
(Expression,0.9,0.1)) > 0

ProspectAlternateKey Bike Expression
Buyer
1 85459846854 0 0,926029962546816
31616555452 1 0,836826910064208
32 | 6294 1 0,836826910064208

Tabla 7: Resultados de la consulta usando FGEQ 0.9.

Las tuplas obtenidas como resultados usando
Expression FGEQ 0.9 son 32 y Expression >= 0.9 son
10. En este caso se puede observar con claridad la
amplitud de valores que entrega el comparador difuso



FGEQ (ver Figura 8 b)) versus el comparador clasico
“>=" (ver Figura 8 a)). Se consider6 todo el espectro de
datos para el comparador difuso FGEQ, como se puede
recordar la funcion en la cual estd implementado el
comparador retorna un grado de pertenencia y al
considerar el grado de pertenencia “> 0” se considerar
todos los valores. El espectro de valores para ambos
comparadores se puede observar mas claramente en la
Figura 8.

a)
1
0
0.8 0.9 1

b)

1

0

0.8 0.9 1

Fig. 8: a) Grafico de valores para el comparador cldsico >=,
b) Grafico de valores para el comparador difuso FGEQ.

Es importante notar que el comparador clasico incluye
el valor 0.9 como un valor verdadero. También es
importante resaltar que el comparador difuso no incluye
el valor del extremo izquierdo (0.8) como verdadero al
valor difuminado, pero cada comparador devuelve su
propio valor entre cero y uno, aqui solo se consideran
los mayores que cero para cada comparador.

7. Conclusiones

La ldgica difusa junto con la mineria de datos son
herramientas muy poderosas a la hora de trabajar con
indicadores de gestion para el apoyo a la toma de
decisiones.

En este articulo, se ha presentado un desarrollo, analisis
e implementacion de algoritmos de mineria de datos,
con comparadores difusos. De esto es posible concluir
que, los comparadores difusos entregan mas tuplas para

el analisis de datos obtenidos por un algoritmo de
mineria de datos para un indicador de gestion
determinado, lo que puede apoyar mejor la toma de
decisiones, ya que estos resultados podrian ser mas
entendibles desde el punto de vista descriptivo para
quienes toman las decisiones.

Los valores a difuminar son importantes de especificar
y se deben hacer en conjunto con el usuario final, ya
que el resultado de las consultas, deben estar asociadas
al indicador de gestion.

Como trabajo futuro se pretende extender otro tipo de
componentes de la légica difusa a los datos o
algoritmos de mineria de datos.
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