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PROCESUL DE DATA MINING: DESCOPERIREA CUNOSTINTELOR

ASCUNSE
Bogdan ANASTASIEI
“Avem foarte multe date colectate n fiEm Prin data mining se inelege procesul de
ce ¢ facem cu ele acum?” Aceagiroblend a  extragere automaia unor informéi cu caracter
devenit una olnuitd Tn multe organiz@i mari. predictiv din marile baze de date. Ea poate

Informatia digitak este ieftin de ginut sirelativ. prezice tenditele Vviitoare si identifica
ieftin de stocat. Dar care este scopul &foanei comportamente care le-auipat responsabililor
cantititi de date atdt de mari? In afara din organizge.
argumentului legat de modalile convenabile Datele brute sunt rareori folositoare Tn
de stocare a datelor in format electronic, maiforma in care seagesc. Valoarea lor réakste
exist si altul: firmele colecteaxz date deoarece dat de posibilitatea de a extrage din ele
managerii “simt” & aceste date reprezinun informaii care 4 ajute la fundamentarea
activ valoros, care ar putea fi folosit la un deciziilor sau la itelegerea fenomenelor care
moment dat. Tn institutele de cercetare, datele sguverneaz viata organizgei. In  mod
refeld la observai asupra fenomenelor aflate traditional, analiza datelor era un proces strict
sub studiu, culese cu aten In organizdile manual. Unul sau mai mulanalisti deveneau
economice, datelgi informaiile se refed la foarte familiari cu datelesi furnizau periodic
piete, concuref, furnizori, distribuitori, clieni, rapoarte, cu ajutorul metodelor statistice. O
precum si la inform@ interne legate de asemenea abordare devine gpdificil de pus in
procesele de prodtie, organizarea muncii, practi@, pe nmasul ce volumul de date oy
depozitare etc. pari la dimensiuni urige. Cine ar putea
Pentru multe firme din Occident, procesul “intelege” o baz de date cu cateva milioane de
de exploraresi analizi a datelor nu este unul obiecte, fiecare avand cateva zeci de campuri?
nou. Dar programele deata mining permit  Pentru a complica sitya, volumul de date
realizarea acestor analize mult mai ragid creste ntr-un ritm atat de accelerat incat analiza
potenial, cu o eficierd sporifi. In multe cazuri, manuai (chiarsi atunci cand este posijl nu
tehnicile de explorare a datelor permit ca datelemai poataine pasul.
colectate pentru un anumit scop poat fi Comunitatea de cercgori si practicieni
folosite Tn multe alte scopuri. interes@i de problema automatidi analizei

Ca urmare a perfd@onarii modalitatilor de  datelor a crescut rapid. Dduwsunt denumirile
colectare si stocare a datelor, foarte multe sub care este cuprins acest proces de
companii mari s-au trezit deodatd stau pe un automatizare:  “knowledge  discovery in
munte de dateacora ar trebui & le giseasg o databases” (KDD}i “data mining”, pe care noi
utilizare. De exemplu, companiile furnizoare de 0 vom mai numi aicisi “explorarea datelor”.
carti de credite Tnregistreazpermanent datele Primul workshop pe tema KDD a foghut Tn
referitoare la tranzaide comerciale, 1989; el s-a transformat ulterior intr-o confexin
supermarketurile  inregistrau date privind interngionali care reunge anual peste 500 de
cumpiraturile, utilizarea cupoanelor de reduceri participani.
s.a.m.d. Aparia necestitii de a valorifica toate Explorarea datelor ar putea fi de asemenea
aceste date era doar o chestiune de timp. definiti ca “procesul deautarea a unupattern
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(model) n interiorul datelor”. Ea utilizeaz
metode sofisticate de analistatistia. Odat
gasita, informgia ascuns in spatele datelor
brute trebuie prezentafintr-o forma accesibi
cu ajutorul rapoartelor, tabelelor, graficelor etc.
Statistica este pilonul central al intregii
activitati de explorare a bazelor de date. Atat in
ceea ce privge validarea ipotezelor, cat in
ceea ce privge analiza exploratorie a datekir
realizarea preditlor, statistica are o importah
fundamentai.
Calitatea datelor

este crilic pentru

probleme. Astfel, afl ca in acest judg 8 din 10
distribuitori au Tnregistrat #deri destul de
drastice ale varnzilor. Mai departe, el cere
pentru fiecare din ag distribuitori, o situgie a
evoluiei vanzrilor pe produsesi obsend ci
declinul cel mai accentuat se inregistieda
produsul X.

Urmarind situaia vanarilor pentru zona
Vrancea, utilizatorul descopgeracelai lucru:
vanzrile la produsul X scad la majoritatea
distribuitorilor din acest jude Studiind
vanzrile produsului Xsi in judgele unde se

obginerea unor rezultate consistente din analizainregistreaz cresteri de ansamblu ale cifrei de

datelor. Primul pas in KDBi in data mining

afaceri, managerul afl ca Tn cazul acestui

este construirea unui sistem de culegere a datelgrodus, crgterile sunt foarte reduse (aproape de

intr-o forma cat mai precis si fidela. Datele
primare de calitate slab pot compromite
ntregul proces.

Sistemul cu ajutorul azuia se realizedzin
fiecare zi activiitile din organizée precum
preluarea comenzilor, Tnregi&tite contabile,
gestiunea stocurilor etc. poartnumele de
“sistem opergonal”, iar informaiile pe care
acest sistem le cregapoart denumirea de
“date oper@ionale”. Explorarea datelor este
folosita pentru a da consistgnsi substaa
acestor date opegranale, care sunt date brute,
primare. Este un proces de “descoperire”, in
urma druia ies la ived informaii pe care
datele brute nu le pot oferi Tn forma actuadliu
sunt utilizate rapoarte cu o structyrestabilit,
ci este permisdecidentului crearea de inteing
a bazei de date pornind de la infothha de care
are nevoie in momentul respectiv.

Sa luam un exemplu de aplicare a
procesului de data mining Tn vanri.
Utilizatorul (managerul de vaad) poate incepe
prin a cere bazei de date infonimau privire la
vanzirile totale pe trimestrul curenti pe
trimestrul anterior, precumsi un calcul al
diferentei si a procentajului de cstere sau
descretere a vanarilor. El afla, de exemplu, £
vanzrile au crescut, per total, cu 3,5% de la
trimestru la trimestru. Mai departe, el dgeesi
afle cum st evoluia vanarilor pe fiecare din
cele 42 de jude, si cere bazei de date un raport
aseninator, numai @ acum defalcat pe juge
Primind acest raport, el aflci vanarile au
crescut Tn majoritatea jugdor, dar au szut in
Baciu si Vrancea.

Pentru a afla mai mult, el cere sifiaa
vanzrilor pentru fiecare din cei 10 distribuitori
din judeul Baciu, unul din judesle cu

zero), iar Tn multe cazuri (cca. 30% din totalul
judgelor) s-au produs chiar &eri uoare.

Concluzia analizei: produsul X pare a fi un
produs-problel Momentan, problema se
manifesi mai acut in doiuizone, dar s-ar putea
extinde n viitor. Aadar, dgi per ansamblu
vanzrile firmei au crescut, exist totusi o
problenma importans, care a fost identificatcu
ajutorul procesului ddata mining.

lata céateva alte aplick posibile ale
procesului de data mining Tn organizéile
economicegi nu numai).

-in marketing, la realizarea profilului
consumatorilor. Caracteristicile cligor
buni (celor care cunipi de la firmd,
regulatsi Tn cantiiti mari) sunt utilizate ca
variabile de predige. Ele 1i vor ajuta pe
marketeri §-i “tinteasd@” pe noii clieni. Cu
ajutorul explodrii putem identifica, in baza
de date cu cligh o serie de modele care
pot fi aplicate ca criterii de selectare pentru
0 baz de date cu clign poteniali. Aceli
clienti potertiali, care se aseam cel mai
mult cu “clientul ideal”, vor constitui cei
mai buni candid@ pentru o campanie de
marketing direct, de exemplu. Este de
asteptat ca beneficiile oferite de produsul
firmei, s fie interesantgi pentru ei. Acest
fapt permite eficientizarea campaniilor de
marketing, prin dirggonarea lor &tre acei
potentiali clienti care au cea mai mare
probabilitate de cungpare;
explorarea datelor 1i poate ajuta pe detaili
si intelea@ cum arat “cosul de produse” al
unui cumg@rator individual (ce tip de
produse si ce marci sunt achizionate
simultan). Ei pot afla astfel ce produse
trebuie expuse pe raftugi cum trebuie
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expuse. Explorarea poate de asemenea ajuta  Caracteristicile cheie ale unui bun proces de

la nmisurarea  eficigei
promaionale ale magazinului;

- 0 alt utilizare obgnuita a explodrii datelor

o Intalnim in gestiunea reidor cu clienii.

Determinand  caracteristicile  cligior

pentru care este foarte mare probabilitatea

de a ne #@rasi In favoarea unui client,
compania poate pune in pradtiagiuni de

retinere a cliegilor, stiut fiind ca reinerea

clientilor vechi cosi mult mai puin decéat

atragerea de noi clign

detectarea fraudelor este un alt camp de

aplicaie pentrudata mining, de care sunt

interesate  Tn special companiile de
telecomunicgi, organizaiile care emit &ri

de credit, bursele, aggife guvernamentale.

Suma total pierdufi din cauza fraudelor

este enorm Cu ajutorul expldirii datelor,

organizgiile pot identifica tranzagle
potenial frauduloasesi stopa pierderile
pari nu este prea tarziu;

organizaile financiare utilizeaz

explorarea datelor Tn scopul deteramin

caracteristicilor pigi si a diferitelor
sectoare de activitate, prezicand astfel
comportamentul  viitor al ftitlurilor
financiare ale diferitelor companii;

-0 ala aplicaie este cea din domeniul
medical: explorarea datelor poate prezice
eficiena intervemilor chirurgicale,
analizelor medicale, adminigtii unor
medicaii, serviciilor medicale.a.m.d.

campaniilor

Bazele de date utilizate pentru acest proces
de explorare trebuieidie deosebit de flexibile,
deoarece utilizatorul poate face explorarea intr-o
manied ad-hoc, #ra a urma standarde
prestabilite. Tn  exemplul nostru anterior,
manageruki-a structurat interogarea pe ditiec
judg-distributori-produs, dar altcineva ar putea
cere foarte bine un raport pe difiecprodus-
distribuitori-jude sau produs-judedistribuitori.
Baza de date trebuiei Tuprindi foarte multe
referine incrucgate, pentru a putea asocia cu
usurinta campurile si extrage rapid rapoarte
rezumative. O adtcerina importani este aceea
ca datele sfie cat mia “condensate” cu pugin
astfel incat timpul necesar toterii raspunsului
la o interogare & fie cat mai redus posibil
(cateva sutimi de secui)d Daa timpul necesar
obtinerii unui raport este prea mare (de ordinul
secundelor), utilitatea procesului este Fpssb
semnul ntrefrii.

data mining sunt:

usurinta utilizarii. Procesul trebuie as fie
usor de realizati si nu solicite o instruire
prea Tindelungat a utilizatorilor. Este
important ca utilizatorul & se poat
concentra asupra propriilor sale necgisii
probleme, asupra modului de formulare a
interogirilor, si nu asupra modului de
utilizare a programului. Cu cat este mai
dificil a rularea programului déata mining,

cu atat este mai sigura u va fi folosit
chiar de dtre persoanele care ar avea cea
mai mare nevoie de el;

accesibilitatea. Valoarea réah explodrii
datelor se ofine oferind acest instrument
celor care au nevoie de el, care ar avea de
aflat cele mai multe lucruri in urma analizei
datelor. Managerii de vai, de exemplu,

il vor folosi pentru a evalua eficign
agenilor de vanari si a distribuitorilor, pe
fiecare tip de client in parte. Managerii de
achiziii 1l vor folosi pentru a determina
evoluia stocurilor pe fiecare tip de
material. Pentru contabili, ar putea fi un
instrument util Tn construirea bugetekira
situgiilor financiare,si asa mai departe;
raspuns rapid. Este foarte important ca
analiza si furnizarea informdei si fie
realizati in cel mai scurt timp posibil (de
ordinul zecimilor sau sutimilor de secuind
Numai in acest fel capaditie procesului
de data mining vor fi folosite la Tntregul lor
potertial. Decidemii vor fi mai puin
inclinai spre a utiliza programul atunci
candstiu ca trebuie & astepte secunde bune
pentru a obine rezultatul unei interagi,
deoarece acest lucru ar insemna pentru ei 0
pierdere de timp importait

informgie la zi (actualizat). Folosirea unor
date vechi de aptimani sau luni reduce
considerabil eficiela i utilitatea
procesului. Cu céat datele sunt mai actuale,
cu atat mai repede poate fi produs un plan
de miisuri pentru rezolvarea problemelor
sau exploatarea oportuititor identificate
prin procesul de explorare a datelor. in
exemplul nostru, combaterea declinului
inregistrat la variile produsului X poate

fi realizat cel mai eficientdac problema a
fost descoperitchiar in momentul apaiéi

ei si cat mai devreme ddpcest moment.
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Beneficile procesului de explorare a programului, Tnainte ca utilizatorul as
datelor sunt uriatoarele: formuleze interogrile;

-costul mai redus al proces datelor. - modelarea predictly care presupune
Atunci cand decidsii obtin datele necesare utilizarea modelelor descoperite anterior in
in urma unor analizeadute de ei Tgisi, scopul prezicerii viitorului. Programul
dispare necesitatea de a crea programe permite  utilizatorului %  introdua
informatice specializate pentru totereasi inregistéari care au unele campuri cu
raportarea acestor date. Astfel, valoare necunoscut valoarea acestora
programatorii §i pot concentra ateia urmea# a fi estimai de program tot cu
asupra altor probleme legate de operarea  ajutorul pattern-urilor identificate anterior;
sistemelor din firra; - analiza extremelor, este procesul ce permite

- reducerea cantiifi de hartie ocazionate de detectarea, pe baza modelelor identificate Tn
tiparirea rapoartelorsi situaiilor. Marea prima etap, a situgilor anormale sau
majoritate a programelor informatice dfer neobgnuite ce caracterizeambiectele din
managerilor sumele totale ce reflect baza de date. Pentru a descoperi cazurile
volumul activigitii din domeniul lor (de neobgnuite, va trebui & se #&spund mai
exemplu, vanwile totale). In cazul intai la ntrefrile: “Ce Tnseamf normalul?
procesului de explorare a datelor, Care este regula?’. Cazurile care
managerul poate incepe prin a solicita inregistreax o deviere, cu 0 anumita
aceste sume totale pe ecranul computerului, marime, de la aceast reguk, vor fi
apoi poate cere defalcarea lor in filmale considerate cazuri neghiite. Analiza
informaia pe care dokte s 0 primeass. extremelor mergesadar mai departe decéat
Odat ce deine aceadt informgie, el va descoperirea si modelarea predictiy
cere eventual tifpirea unui raport, foarte ajutdndu-ne nu doar as okinem aa
probabil mult mai util decét cel ce preznt numitele “cunetinte obknuite”, ci @
doar totalurile (justificand sadar mai bine identificamsi situdiile anormale.

costul hartiei pe care a fostarg);

reducerea firiccarii sistemului opergonal.
Procesul dedata mining utilizeaz de
regul baze de date care au fost realizate
condensate fie offline, fie Tn afara orelor de
program din firni. Intrucat procesele de
sortare, selectargi raportare sunt mai
usoare pe aceste baze de dateartarea
sistemului informatic al organidei va fi
substarial redud.

Exemplele din acest articol sunt exemple
simple, care toti ne arai cat de util este a oferi
decidenilor posibilitatea de a privi datele din
diverse unghiuri de vedere. Peasui ce
intreprinderile §i dau seamaacprocesul delata
minig nu este unul extrem de complgixde
costisitor, tot mai multe si vor include
achiziionarea sistemelor de acest fel in planurile
lor de dezvoltare viitoare.

Putem vorbi de trei tipuri de actigit de
explorare a datelor care se degefl intr-o
organizaie: explorare episodic explorare
strategid si explorare continit

Explorarea episodicpresupune efectuarea
analizei datelor cu ocazia unui anumit
eveniment: o campanie de marketing, de
exemplu. Se pot analiza datele legate de aceast
campanie pentru a setélege o serie de rgia
de cauzalitate (de exemplu, nida dintre
cheltuielile pentru publicitate si  volumul
vanzrilor) si se poate folosi aceastanaliz
pentru a planificasi previziona rezultatele
viitoarelor campanii de marketing. De regul
analktii sunt cei care realizeaactivitati de data
mining episodice.

Explorarea strategic presupune luarea in
considerare a unui set de date mai extins, pentru
a dobandi o frelegere de ansamblu asupra unor

Existi trei clase de activiti de data parametri care caracterizéaaactivitatea firmei
mining: (de exemplu, profitabilitatea). In acest caz,

- descoperirea, care este procesul flgarte  explorarea strategicpoate #ispunde la Tntredi

in bazele de date a unor modele ascunseje genul: “Care sunt principalele noastre surse

fara ipoteze si idei preconcepute asupra de profit?” sau “Care este r@k dintre

naturii acestora. Cu alte cuvinte, tiativa  portofoliul nostru de produsai segmentele
de a duta aceste modele 1i agae noastre de pia?".
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in cazul explorii continue, obiectivul este
acela de a ielege ce schiniini au avut loc in
organizaie si Tn mediul ei extern pe o anurit
perioad de timpsi care sunt cei mai importgn
factori care au influgat acele schinii.
Managerul s-ar putea intreba, de exemplu: “
au evoluat varizile In ultimul semestru, pe total
si pe tipuri de produse?” sau “cum s-a modificat
nivelul de satisfate a consumatorilor ntri in
ultimele lunisi din ce motive?”.

Procesul de explorare a datelor are cinci

componente principale, care sunt de fapt grupe

de tehnici de analiza datelor. lat care sunt
acestea:

- clasificarea (sadlustering-ul);

- asocierea;

- analiza secveiali;

- retelele neuronale;

- arborii de decizie

in ceea ce urmeazle vom discuta pe

fiecare din ele pe scurt.

Clasificarea analizeazun set de datai
stabilgte un ansamblu de reguli pe bazaoca
vor fi grupate datele gimute in viitor. Software-
ul dedata mining identifica automat clasele (sau
“ciorchinii”),  studiind  pattern-ul  datelor
existente. Odatce au fost generate clasele se
poate stabili, pe baza unor caracteristici
precizate, drei clase apaine un anume obiect
din baza de date studiatDe exemplu, o clas
poate fi un segment de giaAtunci cand firma
are un client nou ea poate stabili, cunoscén
caracteristicile acestuia, Tn ce segment s
incadreai

O reguti de asociere este o0 regutare
implica existema unor relgi intre diferite seturi

cum

e

analizei secvaiale s-ar putea descoperii
majoritatea clietilor, care in decursul unei
saptamani cumgra produsele Ai B, siptimana
viitoare cumpra produsele Gi D, de exemplu.

Pe nisum ce procesul dedata mining
devine mai olnuit Tn organizgi, retelele
neuronalesi arborii de decizie se bucude tot
mai mult considerée. Dsi retelele neuronale
sunt mai complexe in felul lor, utilizarea lor nu
cere cungtinte de statistit prea multesi prea
avansate.
Reelele neuronale utilizeaz un nunar
mare de parametri pentru a construi un model
care preigi combiri un set de inputuri in scopul
prognoarii comportamentului unei variabile
cantitative sau categoriale. Valoarea frec nod
al rgelei se calculed@z ca medie ponderata
valorilor nodurilor anterioare. Procesul de
construire a modelului implic aflarea acelor
ponderi care produc cele mai precise prognoze,
utilizadnd date reale pentru a “antrenatesa.
Cea mai comuh metodi de “antrenare” este
compararea datelor calculate e cu valorile
corecte cunoscute. Dapfiecare comparare,
ponderile sunt ajustatg valorile sunt calculate
din nou. Dup o pericad indelungat de
asemenea compgar siajuséri, 0 rgea
neuronai devine de regdl un foarte bun
predictor.

Arborii de decizie reprezidto serie de
reguli a dror aplicare ne conduceatee o0

Oanumiﬁ clasi sau valoare din baza de date. De

exemplu, 8§ presupunemao band vrea $-i
clasifice pe solicitagi de credite Tn dou
categorii: cei cu risc deutsi cei cu risc ridicat.

Un arbore de decizie construit in acest scop ar

putea aita in felul urnator:

de obiecte din baza de date. Procesul de asociere - are solicitantul un venit mai mare de 50 000

duce la descoperirea unor asemenea reguli, la

diferite niveluri de abstraitine, intre obiectele
bazei de date. De exemplu, se poate afla c
sciderea vanzilor este totdeauna ingtdi de o
serie de simptoame (evenimente din interiorul
sau din afara organigai) si pe aceadtbaz se
pot studia mai departe motivele care stau n
spatele acestei asocieri.

Analiza secvetiala duce la descoperirea
acelor evenimente care se petrec ntotdeaun
intr-o anumii secveri. Ea studiaz datele care
apar in tranzai diferite (spre deosebire de
asocigie, care studiazrelaiile dintre datele ce
apar n cadrul acelaiatranzadi). In urma

de dolari pe an? Dacda, urnitoare
intrebare care se pune este: “Cat de mare
este nivelul datoriei sale in prezent?”. Bac
persoana respecliveste foarte Tndatofgt
ea prezint un risc mare la creditare; dac
este pgin Tndatorat, atunci prezirit un risc
redus;

dad solicitantul are un venit mai mic de 50
000 de dolari pe an, intrebarea atoare
este: “Care este vechimea sa in ni(fic
Dac este mai mare de 5 ani, se congider
ca solicitantul prezirt un risc mic la
creditare; datvechimea este mai nicde 5
ani, atunci este considerat un solicitant cu
risc mare.

a
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Arborii de decizie sunt fologi deseori,
deoarece au un grad de precizie rezonsibil
spre deosebire detedele neuronale, sunt mai
usor de Tnelessi necesid un timp de construire
mai redus. Ar mai trebui precizai atat arborii
de decizie, catsi retelele neuronale pot fi
utilizate pentru construirea unor modele de
regresie.

Etapele unui proces de explorare a datelor
(data mining) sunt in general uritoarele:

- definirea problemei. Pentru o utilizare céat
mai eficieni a tehnicilor de explorare
trebuie mai intai specificate foarte clar
obiectivele studiului. De exemplu, Tn cazul
unei campanii dalirect mailing, obiective
precum “creterea nurarului de
raspunsuri’, “crgterea ratei aspunsurilor”
sau “diminuarea costului pefispuns” sunt
obiective diferite, care vor necesita metode
de analiz diferite. Definirea clar a

obiectivelor ne va ajuta ulteriogi la
masurarea eficiegei procesului;

- selectarea tehnicii care va fi utilizat
pornind de la problema speciHicde
rezolvat;

- seletia si pregitirea datelor. Aceasta este
etapa care consuntel mai mult timp (intre
50 si 85 la sui din timpul total alocat
proiectului). Dua cum spuneam anterior,
calitatea rezultatului final depinde foarte
mult de acuratea datelor de intrare;

- construirea modeluluitindnd seama de
tehnicile de analiz alese si de natura
datelor pe care le avem la dispzi

- prezentarea rezultatelor finale, sub forma
unor rapoarte camand text, tabelesi
grafice;

- monitorizarea modelului, Tn  vederea
masuiirii eficientei si utilit atii sale.



