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Resumen

En este articulo se presenta una extension de
algoritmos de Mineria de Datos existentes en
SQL Server 2008, utilizando comparadores
difusos de posibilidad que permitiran al usuario
final contar una herramienta la cual aporta
informacién 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 un conjunto de pasos y la
aplicacion de la propuesta en un caso real.

Palabras claves: Mineria de datos, Comparadores
difusos, Consultas complejas con algoritmos de Mineria
de Datos.

1. INTRODUCCION

Nuestra propuesta considera una implementacion que
utiliza un caso de estudio, que extienden las consultas
clasicas a comparadores difusos de 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. Las consultas se ejecutan
sobre la implementacién de los algoritmos Arboles de
decision, Bayes Naive, y Clasteres de Mineria de Datos
(MD), los cuales estan incluidos en SQL Server 2008.

Algunos articulos analizados muestran como la l6gica
difusa se ha utilizado para extender las Bases de Datos
Relacionales (BDR) a Bases de Datos Relacionales
Difusas (BDRD) [6]. Una propuesta de los comparadores
difusos aplicados al resultado de datos obtenidos por un
clusteres 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].

Por otro lado, la teoria de conjuntos difusos parte de la
teoria clasica de conjuntos, afiadiendo una funcién de
pertenencia al conjunto a través de un nimero real entre 0
y 1 [6, 8]. Asi, se introduce el concepto de conjunto o
subconjunto difuso asociado a un determinado valor
lingtiistico, definido por una palabra, adjetivo o etiqueta
lingtiistica A. Para cada conjunto o subconjunto difuso se
define una funcion de pertenencia o inclusion u, (u),
donde se define un conjunto difuso A sobre un universo de
discurso U (dominio ordenado) y es un conjunto de pares
dado por: A= {un (U) /u: u e U, up (u) € [0,1]}, Donde,
wes la llamada funcion de pertenencia y up (U) es el grado
de pertenencia del elemento u al conjunto difuso A. Este
grado oscila entre los extremos 0 y 1, considerando que za
(u) = 0, indica que U no pertenece en absoluto al conjunto
difuso A y que un (U) = 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, ademas de analizar el
resultado diferentes escenarios con los algoritmos de
Mineria de Datos que mas se ajusten al problema. La
implementacion de las consultas tiene el objetivo de
proponer una extension de comparadores, siempre y
cuando los resultados entregados por el algoritmo lo
permitan. Finalmente se analizan ambos resultados de las
consulta y se analizan sus ventajas.

2. COMPARADORES CLASICOS Y
DIFUSOS

Los operadores de comparacion clasicos son; igual, mayor
que, menor que, mayor o igual que, menor o igual que y
distinto, los cuales se pueden utilizar tanto para comparar
nimeros como para comparar textos y fechas.

* Los resultados mostrados en este trabajo son financiados por proyecto interno 2009-2010 de la UCM.
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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 Gnico
requisito que se establece es que el Comparador Difuso
debe respetar los resultados de los comparadores clasicos
cuando se comparan distribuciones de posibilidad que
expresan valores Crisp.

También, en [4] se proponen otros comparadores (Mayor
difuso, Mayor 6 lgual difuso, Mucho mayor difuso) en su
version de posibilidad y necesidad (ver Tabla 1), asi como
la comparacion de distribuciones de posibilidad sobre
dominios subyacentes no ordenados. Cabe destacar que al
igual que en SQL, los comparadores difusos son
implementados en un servidor FSQL que se presentan en
[3,4,6] y pueden comparar una columna (o atributo) con
una constante o 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.

Tabla 1: Comparadores difusos.

Comparador Lo

Difuso Significado

FEQ, NFEQ Posiblemente, Necesariamente Igual

FGT, NFGT Posiblemente, Necesariamente Mayor que
FGEQ, NFGEQ zszlblemente, Necesariamente Mayor o Igual
FLT, NFLT Posiblemente, Necesariamente Menor que
FLEQ, NFLEQ gszlblemente, Necesariamente Menor o Igual
MGT, NMGT zl(;zlblemente, Necesariamente Mucho Mayor
MLT, NMLT cP;l(;zlblemente, Necesariamente Mucho Menor

En general, los comparadores de necesidad exigen que la
condicion sea satisfecha con cierto grado, de necesidad
aunque no sea completamente, mientras los comparadores
de posibilidad miden en qué posibilidad de medida (o
grado) es posible que la condicion se cumpla.

3. COMPARADORES DIFUSOS Y SU
IMPLEMENTACION

Este apartado tiene por objetivo presentar la
implementacion de los comparadores difusos que fueron
necesarios para el desarrollo de esta investigacion. La
implementacion de cada comparador difuso esta
programada en codigo SQL para SQL Server 2008. Los
comparadores difusos de posibilidad implementados son
los que muestra la Tabla 1. Al igual que en [4] la sigla de
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cada comparador es implementado de la siguiente forma:
FEQ posiblemente igual (Fuzzy EQual), FGT
posiblemente mayor que (Fuzzy Greater Than), FGEQ
posiblemente mayor o igual (Fuzzy Greater EQual), FLT
posiblemente menor que (Fuzzy Less Than), FLEQ
posiblemente menor o igual (Fuzzy Less EQual), MGT
Posiblemente mucho mayor (Much Greater Than) y MLT
Posiblemente mucho menor (Much Less Than). A modo
de ejemplo, en este trabajo solo se presenta el comparador
FLEQ, el resto de los comparadores se encuentran en [5].

Consideremos que, este grado se utiliza para obtener una
medida de compatibilidad de gr(X) en el cual éste es
posiblemente mas pequefio o igual en la distribucion de
posibilidad 5(X) para todo X € U. En el filtrado difuso la
consulta FSQL devolvera las tuplas de la base de datos
(BD) con un grado 1 cuando By < Cg; con un grado entre
0y 1 cuando B> Cgy Ag < Ds; y con un grado 0 para los
otros casos (Ver Figura 1).

El grado de posibilidad del comparador difuso FLEQ [3,4]
se define de la siguiente forma:

/

1 para B < Cg
Dr - As
CDEG (R FLEQS) = < para B> Cs y
(Bs—As) — (Cr—Dr) Ag <Ds
0 para Ag> Dg
.
FLEQ R

4] t t t T t T t T
[m]

R

Figura 1: Representacion grafica del comparador FLEQ.

A continuacion se presenta el codigo para SQL Server de
la funcion FLEQ, 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 FLEQ
(@crisp FLOAT,@Fl FLOAT,@F4 FLOAT)
RETURNS FLOAT
AS BEGIN
DECLARE @valor FLOAT
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IF (@ecrisp <= @F1)
SET @valor=1;
ELSE IF (@crisp < (@Fl1+@F4))
SET @valor=ROUND ( (@F1 + @F4 -
@crisp) /@F4,4) ;
ELSE SET @valor=0;
RETURN @valor;
END
GO

4. ARQUITECTURA PROPUESTA PARA
CONSULTAS FLEXIBLES EN MINERIA
DE DATOS

La arquitectura propuesta para el analisis de informacion
(Ver Figura 2), permite satisfacer indicadores de Gestion
de Informacidn (GI), obtenidos desde la aplicacion de un
proceso de Mineria de Datos. A dicho resultado, se le
aplican consultas utilizando comparadores clasicos y
difusos como una extension.

l . Comparacion . l

Capa7 Capas
Resultado consulta utilizando
comparadores difusos

Resultado consulta utilizando
Capa6 comparadores clasicos

Extension comparadores difusos

N

Capad Datos de prediccion del algoritmo o
Capa3

|

Escenario Mineria de datos
C
A
Algoritmo 1 Algoritmo 2| ........... Algoritmo n

D

(6]

Capa?2 R

E

Imacén de Datos| S

Y

Extraccion

[ N i W
----------------

Figura 2: Arquitectura para procesos de mineria de datos
y consultas con comparadores clasicos y difusos.

Capal

La aplicacion de Mineria de Datos que utiliza
comparadores clasicos y difusos, esta sustentada en una
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taxonomia de 7 capas, lo que permite comparar, qué
aportes o 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 escenario y aplicar uno a mas
algoritmos de mineria de datos, para posteriormente ser
consultados con comparadores clasicos y 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 de la informacion.

Cada capa que compone esta arquitectura tiene que
realizarse en forma secuencial, s6lo las consultas pueden
ser tantas como el usuario final las requiera. Como en
todo proceso, la principal tarea es recopilar la
especificacion de requerimientos. En este proceso debe
quedar claro, cuales son las necesidades de gestion del
usuario final, para poder comenzar a trabajar cada una de
las capas propuestas. A continuacion se define cada capa.

Capa 1: En esta primera capa se encuentran todos los
origenes de datos, que pueden ser: un archivo plano, un
archivo Excel, una base de datos, entre otros.

Capa 2: Tiene como objetivo la extraccion de los datos,
los cuales son analizados en la especificacion de
requerimientos, y estos formaran los datos del almacén de
datos y deben ser los datos adecuado para el proceso de
Mineria de Datos.

Capa 3: En esta ectapa se utilizan los algoritmos de
Mineria de Datos, que dependiendo del caso o escenario
se puede aplicar el que mas complemente la
especificacion de requerimientos de la Capa 1. Aqui debe
estar definida la problematica y los indicadores de gestion
a utilizar.

Capa 4: En esta etapa se definen los datos de prediccion
para cada algoritmo. Estos datos deben ser coherentes con
la prediccion de los datos e indicadores de gestion
definidos en la Capa 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 resultados utilizando comparadores clasicos.
Capa 6: En esta capa se analiza cual de los comparadores
de posibilidad, de los presentados en la Tabla 1, es el mas
adecuado para la consulta. Estos comparadores han sido
implementados en cddigo SQL y se encuentra, explicado
en el apartado 3 y en [5].

Capa 7: Aqui se aplican los comparadores de necesidad o
posibilidad seleccionados en la Capa 6. Las consultas
ejecutadas, deben ser la mismas del la Capa 5 para ver con
mayor grado de detalle el aporte de estos comparadores.
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La comparacién es la Gltima capa, y tiene como objetivo
analizar los resultados de las consultas obtenidos de la
capa 5y 7, para especificar por qué puede ser util uno u
otro comparados y cudl es la diferencia de sus resultados.

5. APLICACION DE LA
ARQUITECTURA PROPUESTA
(CAPAS 1 al 4)

Para validar nuestra propuesta, hemos utilizado un caso de
estudio que nos permitié obtener los resultados de la
implementacion de los comparadores difusos sobre datos
obtenidos por mineria de datos. A continuacién se
describe la aplicacion de cada una de las capas de la
Figura 1.

Capa 1 (Datos): Aqui se utilizo la base de datos Adventure
Works Cycles, la cual es un complemento de SQL Server
2008.

Capa 2 (Definicion del problema): El modelo de datos con
el cual se trabajd, es una parte del Data Warchouse de
Adventure Works Cycles utilizando un submodelo y es la
entrada para las distintas implementaciones de los
procesos de Mineria de Datos.

Capa 3 (Escenarios y algoritmos de Mineria de Datos): El
escenario que se utilizd 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 seglin sea 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. Por lo cual se debe analizar cual de los
tres algoritmos realiza esta labor de mejor manera. Para
esto existe una herramienta Illamada “Grafico de
elevacion”, la cual se puede encontrar en la pestafia
“Grafico de precision de Mineria de Datos”. Mas
informacion de este punto se encuentra en [5].

Capa 4 (Prediccion de los escenarios de mineria de datos):
Para el Escenario de Correo Directo, el indicador
definido es; -Cuél es la probabilidad de que un posible
cliente compre una bicicleta-.
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Para este caso, se utilizd una herramienta que puede
seleccionar los algoritmos que se quieren comparar o
seleccionar, algiin 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 consultas clasicas y
difusas. 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).

Figura 3: Grafico de elevacion de precision de algoritmos
de Mineria de Datos.

Cuando se utiliza el algoritmo de arboles de decision para
realizar predicciones, este genera una consulta de
prediccion sobre una tabla de casos, dicha consulta
entrega la probabilidad de que -cada persona de la tabla
de casos compre un producto-, dicha tabla de casos
contiene perfiles de probables clientes, ademas los
resultados de prediccion se almacenan en otra tabla, como
resultado se obtiene un porcentaje, que se encuentra en el
atributo Expression de la tabla en la cual se almacenaron
los resultados, el cual dird que tan probable es que un
potencial cliente se convierta en un cliente expresado de
otra forma, es la probabilidad de que cada posible
comprador adquiera un producto (en este caso una
bicicleta).

Otros atributos de esta tabla de resultados son: atributo
ProspectAlternateKey que es identificador 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
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cliente adquiera un producto (INDICADOR), siendo este
campo el que predijo el algoritmo.

6. ANALISIS DE RESULTADOS:
COMPARACION CONSULTA
CLASICA Y CONSULTA DIFUSA
(CAPAS 5 al 7)

Este apartado tiene por objetivo presentar los resultados
obtenidos al utilizar los comparadores clasicos (Capa 5),
los comparadores difusos (Capa 7) implementados en la
capa 6, y las consultas ejecutadas sobre los resultados de
prediccion (Capa 4). Cada capa fue efectuada para el caso
de Escenario de Correo Directo. El analisis de resultados
fue obtenido de las predicciones realizadas por el
algoritmo de Arboles de Decision sobre una tabla de casos
tabla ProspectuveBuyer. En la realizacion de estos pasos
se recurrié a SQL Server Management Studio.

Para el analisis de los resultados se utilizo el valor crisp
0.51 con el difuminador +/- 0.1 (0.51 — 0.1, 0.51 + 0.1), de
donde se obtiene el rango [0.41 a 0.61], es decir de un
41% a un 61% de probabilidad, sin incluir el extremo
derecho (0.61). El valor crisp escogido corresponde a -los
posibles clientes que tienen menor probabilidad de
adquirir un producto-. Este valor crisp escogido se debe a
que se quiere enfocar una campafia de motivacion a los
clientes que tienen menos probabilidad de comprar un
producto, cabe sefialar que la probabilidad del cliente con
menos posibilidades de comprar es de
0.506963566619447, es decir un 51% aproximadamente.

A continuacion mostramos el resultado de la consulta con
el comparador difuso FLEQ y la consulta clasica con
comparador menor o igual con todos los pasos. El resto de
los comparadores implementados se encuentran en [5].

a) Comparacion usando Expression FLEQ 0.51 vy
Expression <= 0.51.

Para realizar esta comparacion se usaron dos consultas,
una consulta utilizando el comparador “<=" y otra
consulta usando la funcion FLEQ (posiblemente menor o
igual).

El siguiente codigo en SQL muestra las sentencias
utilizada para la consulta clasica que arrojo 119 registros
(la consulta corresponde a la Capa 5) y la Tabla 2 muestra
el resultado parcial de la ejecucion de la consulta clasica,
con los atributos correspondientes de la tabla de resultados
explicada en el apartado anterior.
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select * from
[AdventureWorksDW2008] . [dbo] - [Resultado
CorreoDirecto]

where Expression <= 0.51

Tabla 2: Resultados de la consulta usando Expression <=

0.51.
ProspectAlternateKey Bike Expression
Buyer
1 3003 0 0,506963566619447
2 54107006788 0 0,506963566619447
119 | 70093423128 0 0,506963566619447

Luego ejecutamos la consulta difusa (corresponde a la
Capa 7), para este tipo de consulta se tuvo que utilizar la
condicién “> 0” usada al final de la clausula where, ya
que la funcion FLEQ retorna un grado de pertenencia
entre 0 y 1, es decir, retorna el grado de pertenencia que
posee el valor crisp al valor 0.51 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. El resultado parcial 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,
explicado en el apartado 5.

select * from
[AdventureWorksDw2008] . [dbo] - [Resultado
CorreoDirecto]

where (select
[AdventureWorksDW2008] - [dbo] - [FLEQ]
(Expression,0.51,0.1)) > 0

Tabla 3: Resultados de la consulta usando Expression

FLEQ 0.51.
ProspectAlternateKey Bike Expression
Buyer
1 3003 0 0,506963566619447
2 54107006788 0 0,506963566619447
670 | 37111264500 1 0,550329734038698

El analisis de resultados usando, Expression FLEQ 0.51 y
Expression <= 0.51, considera que una consulta clasica
entrego 119 tuplas de resultados y la consulta difusa
entrego 670 tuplas. En la Figura 4 se muestra la grafica
que apoya los resultados obtenidos con la consulta clasica,
de color plomo se puede apreciar todo el conjunto de
resultados incluidos por el comparador clasico. En la
Figura 5 se muestra la grafica que apoya los resultados
obtenidos por la consulta difusa, de color plomo se puede
observar todo el conjunto de resultados incluidos por el
comparador difuso, aqui se debe recordar que el extremo
0.61 no es incluido.
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Figura 4: Grafico de valores para el comparador clasico
<=.
1
0
0 0561 0.61

Figura 5: Grafico de valores para el comparador difuso
FLEQ.

El uso de los comparadores EQ y FEQ se encuentran en

[7].
7. CONCLUSIONES

La logica 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.

Los comparadores difusos entregan mas tuplas, en algunos
casos, para el analisis de datos obtenidos por un algoritmo
de Mineria de Datos, lo que puede apoyar mejor la toma
de 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.

Actualmente estamos trabajando en incorporar etiquetas
lingiisticas a la consultas de lo que dara otro espectro de
analisis a las consultas de algoritmos de Mineria de Datos.
También estamos trabajando en dar grados de importancia
a los datos de cada cluster de Mineria de Datos, o grados
de pertenencia de los datos al cluster.
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Trabajos Futuros: Se propone extender otro tipo de
componentes de la logica difusa a los datos o algoritmos
de Mineria de Datos. También analizar diferentes tipos de
difuminacion de las expresiones de las consultas.
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