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Rezumat: Mineritul de date (data mining) s-a dezvoltat ca o consecintii a disponibilizirii marilor rezervoare de date. Colectarea datelor in
diverse formate de digitizare a inceput in anii ’60 permitind o analiza retrospectivi a datelor prin intermediul calculatorului. Bazele de date
relationale au apérut in anii "80 impreund cu Structured Query Language (SQL) permitind analizarea dinamica la cerere a datelor. Anii "90
sunt caracterizati de o explozie a datelor. Pentru stocarea lor au inceput s4 se foloseasca depozitele de date (data warchouses). Mineritul de
date a aparut ca raspuns la provocdrile cu care s-a confruntat comunitatea specialistilor in baze de date, care se ocupau cu cantitéti masive de
date, aplicarea analizei statistice i aplicare tehnicilor de cautare, specifice inteligentei artificiale asupra datelor. Mineritul de date este
aplicat ntr-o varietate de domenii, incepand cu managementul de investitii pana la astronomie. Importanta si potentialul de aplicare al
mineritului de date a fost recunoscut in marketing, domeniul bancar, asigurarea sanitatii, telecomunicatii g.a. pentru aplicatii cum ar fi
analiza cosului de piatd, pentru promovarea eficientei, analiza vulnerabilitatii clientilor, managementul relatiilor cu clientii, crearea de
portofoliu, detectarea fraudei in telefonia celulard etc. In ficcare dintre aceste aplicatii este necesara executarea mai multor operatii de minerit
de date decat in domeniile depozitarii de date (data warehousing) §i sistemelor suport pentru decizie. Intrucit pand la aceastd datd inci nu
existd consens asupra traducerii si utilizarii termenului de minerit de date (data mining), acest articol gi-a propus discutarea mai multor
definitii mai mult sau mai putin acceptate in diferite comunitati de specialisti si a contextelor de utilizare. Datorita evolutiei rapide a accesdrii
datelor online datoratd dezvoltirii Internet-ului, s-a creat o imensd cerere de metodologii de descoperire de cunostinte. in consecintd,
terminologia a evoluat i ea, mineritul de date cipitind diferite infelesuri, aga cum este prezentat in prima sectiune a acestui articol. Cea de
a doua sectiune face o prezentare a mineritului de date ca etapa in procesul de extragere de cunostinte si este urmata de o foarte scurtd
prezentare a celor mai utilizagi algoritmi. in sectiunea a patra, sunt prezentate citeva clase de probleme cérora li se adrescazd mineritul de
date. Sectiunea a cincea se referd la tehnologiile de minerit de date. Ultima sectiune este dedicati concluziilor, punctind asupra infelesului
actual al termenului, tendintelor de standardizare i asupra unor aspecte caracteristice. Fird a avea pretentia de exhaustivitate, acest articol are
intentia de a atrage atentia asupra unui domeniu nou, in plina dezvoltare, al stiinfei calculatoarelor, care va furniza un nivel nou si eficient de
informatii §i de descoperire de cunostinte de care vor beneficia toti utilizatorii din domeniul memordrii computerizate de date.

Cuvinte cheie: minerit de date (data mining), depozitare de date (data warehousing), descoperirea de cunostinte (knowledge discovery), baze
de date, reguli de asociere, clusterizare, algoritmi de clasificare, arbori de decizie, retele neuronale, algoritmi genetici.

1. Introducere

in 1995, Gartner Group Advanced Technology Research Note a listat mineritul de date si inteligenta
artificiald pe primul loc intre cele cinci zone tehnologice cheie care ,vor avea in mod clar impact peste un
spectru larg de domenii industriale in urmétorii 3 péna la 5 ani.”! Aceasta predictie s-a dovedit a fi adevaratd pe
masuri ce o serie de produse de minerit de date au fost introduse pe piatd si multe domenii economice au inceput
si le foloseasca cu regularitate, beneficiind din utilizarea acestor produse.

Mineritul de date (data mining = DM), cunoscut si ca descoperire de cunogtinte in baze de date
(knowledge-discovery in databases = KDD), este practica de cutare automata de sabloane in depozite mari de
date (Wikipedia article ,,Data mining™®). In vederea realizarii acestui scop, mineritul de date utilizeaza statistica
si recunoasterea de forme (pattern recognition).

Mineritul de date a fost definit ca fiind ,extragerea de informaii netriviale, necunoscute anterior §i
potengial utile din date” [9), dar si ca fiind ,,stiinfa extragerii de informatii utile din masive de date sau baze de
date” [11].

Mineritul de date este un termen acoperitor si este folosit intr-un spectru larg de contexte cu intelesuri diferite.

Folosit in contextual tehnic al depozitelor de date (data warehousing) si analizei, mineritul de date este
neutru. Totusi, uneori termenul a fost utilizat in sens peiorativ, impundnd sabloane (si, in particular, relatii
cauzale) pe date, acolo unde ele nu existau. Aceastd impunere de corelatii nerelevante, care induc erori sau
corelatii triviale de atribut, este mult criticatul termen din statistic ,.dragare de date” (data dredging). in sens
restrns, ,.dragarea de date” implicd scanarea datelor pentru orice relatii si, cdnd se gaseste ceva, se dao
explicatie interesanta. Problema constd in faptul ca, in mod invariabil, se intdmpla ca in masivele de date sa
existe relatii particulare interesante. Un alt pericol consta in descoperirea de corelatii care nu exista in mod real.
Analistii de investitii sunt cei care sunt mai vulnerabili in aceastd zond.

in mineritul de date s-a depus mult efort in dezvoltarea unui model de granularitate find si ct se poate de detaliat
pentru masivele de date. In ,,Data Mining For Very Busy People” [14], cercetatorii de la West Virginia University si

U www3.shore.net/~kht/text/dmwhite.dmwhite.htm

2 http://en. wikipedia.org/wiki/Data mining
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University of British Columbia au discutat 0 metoda care implic gasirea de diferente minimale intre elementele unei
multimi de date, cu scopul dé a dezvolta modele simple care reprezintd date relevante.

Existd o oarecare retinere in ceea ce priveste aplicarea mineritului de date. De exemplu, daca un angajator are acces
la inregistrarile medicale, legate de persoanele care au diabet sau au suferit un atac de cord, atunci se vor putea micgora
sau taia cheltuielile de asigurare, dar se vor nagte probleme de eticd si probleme legale. Mineritul de date in multimile de
date guvernamentale sau comerciale in scopul asigurdrii securitatii statului sau aplicarii legii implica, de asemenea, multa
prudentd [19].

Existd, insa, multe utilizari indreptitite ale mineritului de date. De exemplu, 0 bazi de date a medicamentelor
prescrise unei categorii de pacienti poate fi utilizatd pentru a gasi combinatii de medicamente care au anumite reactii
adverse. Dacd o anume combinatie apare doar o datd la 1000 de pacienti, cazul poate sd nu fie semnificativ. Un proiect
care include farmaciile poate s reduca numdrul de medicamente cu reactii adverse si poate si salveze vieti. Din
nefericire, posibilitatea utilizarii abuzive a acestui tip de baze de date existd.

in esentd, mineritul de date da informatii care altfel nu ar putea fi disponibile. Pentru a putea fi utile, ele trebuie sa fie
interpretate corect. Atunci cand datele colectate implica si persoane, apar mai multe probleme legate de confidentialitate,
intimitate, legalitate si etic. .

Mineritul de date constd dintr-o multime de tehnici 1n continua dezvoltare care pot fi utilizate pentru a extrage
informatii valoroase si cunostinte, din volume masive de date. Pana la un moment dat, cercetzrile din mineritul de date si
instrumentele au pus accentul mai mult pe aplicatiile comerciale. Putine cercetari s-au desfagurat punénd accentul pe
datele stiintifice §i datele satelitare. Desi in mai multe conferinte dedicate diverselor aspecte implicate de mineritul de date
s-a discutat si despre mineritul datelor stiintifice, nu a existat un schimb de idei concertat pe mineritul de date stiintifice

intre oamenii de stiinta si comunitatea de specialigti in mineritul de date.
(www.cs.uah.edu/~thinke/N ASA_Mining/DMFinalReport.pdf).

Mineritul de date este procesul prin care informatiile §i cunostintele sunt extrase din volumele mari de date folosind
tehnici care sunt mai mult decét o simpla cautare in date™ [15].

Mineritul de date este o etapa in procesul de descoperire de cunostinte, care constd din aplicarea analizei de date si a
algoritmilor de descoperire care, sub limite rezonabile ale eficientei de calcul, produce o enumerare particulard de
sabloane (sau modele) de date. De mentionat c spatiul metodelor, numarul efectiv de variabile luate in considerare poate
fi redus sau se pot gisi reprezentiri invariante pentru date.

_Mineritul de date este procesul de identificare de cunostinte valide, noi, potential utile si, In final, inteligibile din

baze de date care sunt folosite la luarea deciziilor hotaratoare in domeniul afacerilor™ [18].

in conformitate cu Carta Albi a solutiilor de management de date de la [BM [12], mineritul de date este procesul de
extragere de informatii valide, necunoscute anterior i, in final, inteligibile din baze mari de date, informatii folosite in
luarea deciziilor hotiratoare in domeniul afacerilor. Extragerea informatiilor poate fi utilizatd la formarea de modele de
predictie sau de clasificare, pentru a identifica relatii intre inregistrarile din bazele de date sau pentru a furniza un sumar al
bazelor de date care sunt minerite. Mineritul de date constd dintr-un numir de operatii, fiecare fiind suportatd de 0
varietate de tehnici cum sunt reguli de inductie, retele neuronale, clusterizare conceptuala, descoperire asociativa etc. In
multe domenii din lumea reala cum ar fi analiza de marketing, analiza financiard, detectarea fraudei s.a. informatiile
extrase necesiti utilizarea cooperativa a mai multor operatii si tehnici de minerit de date.

,Mineritul de date este un process de descoperire de relatii, sabloane si cunostinte din date™. [21].

3 “Data mining is the process by which information and knowledge are extracted from a potentially large
volume of data using techniques that go beyond a simple search through the data".

4 "Data Mining is the process of identifying valid, novel, potentially useful, and ultimately comprehensible
knowledge from database that is used 10 make crucial business decisions”.

S «“Data mining is a process of discovery of relationships, patterns and knowledge from data”.
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2. Mineritul de date si descoperirea de cunostinte in baze de date

2.1. Date, informatii, cunostinte
2.1.1. Date

Datele sunt fapte oarecare, numere sau texte care pot fi procesate de un calculator. Organizatiile de astdzi sunt
intr-o continud acumulare de cantitati mari de date, in diferite formate si in diferite baze de date. Acestea includ:

- date operationale sau tranzactionale cum ar fi vanzari, costuri, inventare, pléti, contabilitate;
- date nonoperationale cum ar fi vanzéri industriale, predictii, date macroeconomice;
- metadate — date despre date cum ar fi proiectarea logica a bazei de date sau definitii ale dictionarului de date.

2.1.2. Informatii

Sabloanele, asocierile sau relatiile intre toate aceste date pot furniza informatii. De exemplu, analiza in
punctul de vanzare cu amanuntul a datelor referitoare la tranzactia vinzare poate si scoata la iveald informatii
despre ce produse sunt vandute si unde.

2.1.3. Cunostinte

Informatiile pot fi convertite in cunostinge despre sabloane istorice si tendinte de viitor. De exemplu, sintezele
informative despre vanzarile din supermarket-uri de vanzare cu amanuntul pot fi analizate din punctual de vedere al
eforturilor promotionale pentru a furniza cunostinte despre comportamentul consumatorilor. Deci, un producitor
sau un distribuitor poate determina care articole sunt cele mai susceptibile la eforturile promotionale.

2.1.4. Depozite de date

Progresele dramatice in capturarea de date, puterea de procesare, transmiterea de date si capabilitatile de stocare
au permis organizatiilor sa-si integreze diferitele lor baze de date in depozite de date. Depozitarea de date este
definitd ca un proces de management centralizat de date si de regdsire. Depozitarea de date, ca §i mineritul de date,
este un termen relativ nou, desi conceptual a aparut de mai mulfi ani. Depozitarea de date reprezintd o viziune
ideald asupra intretinerii unui depozit central al tuturor datelor organizationale. Centralizarea datelor este necesard
pentru maximizarea accesului utilizatorilor i pentru analiza. Progresele tehnologice au facut din aceasta viziune o
realitate pentru multe companii. Progresele facute in dezvoltarea software-ului de analizd permit utilizatorilor sa
acceseze liber datele. Software-ul de analizi de date este cel care sprijind mineritul de date.

in general, mineritul de date este definit si ca fiind procesul de analizare de date din diferite perspective gi de
sumarizare a lor in informatie utild — informatie care poate fi utilizata pentru cregterea venitului, micgorarea
costurilor etc. Software-ul de minerit de date este format dintr-un numar de instrumente analitice pentru
analizarea datelor, care permit utilizatorilor si analizeze datele pe diferite dimensiuni sau din diferite unghiuri, sa
le clasifice §i sa sumarizeze relatiile identificate. Din punct de vedere tehnic, mineritul de date este un proces de
gisire de corelatii sau gabloane infre numeroase campuri din baze de date relationale mari
(http://www.anderson.ucla.edu/faculty/jason.frand/teacher/technologies/palacef’datamining.htm)

+Mineritul de date este explorarea si analizarea, prin metode automate sau semiautomate, a unor cantitdi
masive de date pentru a descoperi sabloane si reguli semnificative” [19].

Desi existd mai multe definitii acceptate pentru mineritul de date, cea de mai sus inglobeazi faptul ca
specialistii in mineritul de date cautd sabloane semnificative in cantitati mari de date. Scopul implicit al unui
astfel de efort este acela de a utiliza aceste sabloane semnificative in vederea Imbunatatirii practicilor din
domeniul afacerilor incluzind marketing, vnzari si management personalizat. Din punct de vedere istoric
gasirea de sabloane utile in date a fost referits, pe langd minerit de date, ca fiind si descoperirea de cunostinte,
descoperirea de informatii, recoltarea de informatii, arheologie de date si procesarea de sabloane de date. In
ultimii ani, s-a stabilit ca termenul care descrie aceste activitati este mineritul de date [6]. Statisticienii au
utilizat termenul de minerit de date pentru a referi sabloanele de date care sunt descoperite prin analizd de
regresie i alte tehnici statistice.

Pe masurd ce mineritul de date s-a maturizat, s-a acceptat faptul c& mineritul de date este 0 faza in cadrul
ciclului de viatd al descoperirii cunostintelor in baze de date (Knowledge Discovery in Databases = KDD).
Termenul de descoperire de cunogtinte in baze de date a fost inventat in 1989 pentru a face referire in sens larg
la gasirea de cunostinte in depozitele de date [7]. Domeniul descoperirii cunostinfelor in baze de date este
orientat, in special, pe activititile care conduc la analiza de date, incluzand evaluarea si extinderea rezultatelor.
Descoperirea de cunostinte in baze de date cuprinde urmitoarele activitati (figura 1):
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Selectia de date — Scopul acestei faze este acela de a extrage din masive de date numai datele care sunt
relevante pentru analiza in mineritul de date. Aceastd extragere de date ajutd la canalizarea gl cresterea
vitezei procesului.

Procesarea de date — Aceastd fazi a descoperirii cunostintelor in baze de date se ocupd de curdtirea datelor
si pregitirea activitdtilor care sunt necesare in asigurarea de rezultate corecte. Eliminarea lipsei valorilor n
date, asigurarea ca valorile codificate au un inteles uniform si asigurarea faptului ca nu existd valori gresite
sunt actiuni tipice care apar in aceastd faza.

Transformarea de date — Aceastd faza a ciclului de viafa are ca scop convertirea datelor intr-o tabeld
bidimensionala si eliminarea cdmpurilor nedorite sau inalt corelate astfel incat rezultatele sa fie valide.

Mineritul de date — Scopul fazei de minerit de date este de a analiza datele printr-un set de algoritmi
potriviti pentru a descoperi sabloane i reguli semnificative si pentru a produce modele predictive. Acesta
este nucleul ciclului descoperirii cunostintelor in baze de date.

Interpretarea si Evaluarea — Desi algoritmii de minerit de date au puterea de a produce un numar nelimitat
de sabloane ascunse, multe dintre acestea nu pot fi semnificative sau utilizabile. Aceastd fazd finala are ca
scop selectarea acelor modele care sunt valide si utile in viitoarele decizii din diferite domenii.
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Figura 1: Paradigma clasicd a descoperirii de cunostinte
(preluatd din K. Collier, B. Carey, E. Grusy, C. Marjaniemi, D. Sautter, 1998)

Rezultatu] acestui proces sunt cunostintele recent achizitionate care au fost ascunse in date. Aceste cunostinte

noi pot fi utilizate in viitor in luarea de decizii din diferite domenii.

32

Acest model de proces poate fi extins astfel:

fncadrarea interogirilor — Una dintre cele mai raspéndite dintre perceptiile gresite din mineritul de date
constd in faptul cd se poate ca setul de algoritmi si se aplice orbeste asupra datelor pentru a gasi toate
sabloanele interesante.

Mineritul de date nu este o solutie universal valabila. Mai degraba este un instrument suport pentru decizie
care, atunci cand este utilizat in conjunctie cu infelegerea domeniului de afaceri, poate si furnizeze o metodi
valoroasa pentru a spori intelegerea in domeniu. De aceea, primul pas in ciclul descoperirii de cunostinte in
baze de date trebuie si discearnd intre una sau mai multe interogari pentru a ajuta direct focalizarea in
descoperirea de cunostinte in baze de date.

Rezultate furnizate — Ciclul de descoperire de cunostinte in baze de date se termind cu evaluarea i validarea
rezultatelor analitice. Dificultatea consta in faptul ca nu se poate face o recomandare asupra a ceea ce se poate
face cu aceste rezultate pentru a sprijini deciziile din domeniul afacerilor.

Iteratia — Desi ciclul descoperirii de cunostinte in baze de date acceptd revenirea la faze anterioare peniru a
imbunatiti rezultatele provenite din mineritul de date, experienta a aratat c# iteratia este mai mult un element
integrator in ciclu decat un element implicat de modelul traditional. Cu timpul, a fost adoptat un model al
procesului de descoperire de cunostinte in baze de date, care incorporeazd faze suplimentare (figura 2). In
cadrul acestui model, se poate face un studiu pentru 2 determina dac datele vor sprijini obiectivele. Iteratiile
succesive vor servi la rafinarea si ajustarea datelor si algoritmilor imbunatati rezultatele.
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Figura 2: O paradigmi rafinati a descoperirii de cunostinte
(preluatd din K. Collier, B. Carey, E. Grusy, C. Marjaniemi, D. Sautter, 1998)

3. Algoritmii utilizati in mineritul de date

Asa cum este prezentat in sinteza in [4], principalii algoritmi utilizati in mineritul de date sunt:

Reguli de asociere

Memory-based
Reasoning (MBR) sau
Case-based
Reasoning (CBR)
Analiza de cluster

Algoritmi de
clasificare si arbori de
decizie

Retele neuronale

Algoritmi genetici

Tdentifica relatii de tip cauza — efect si atribuie probabilitati sau factori de incredere
pentru a sprijini concluziile. Regulile sunt de forma “if <conmdiie>, then
<concluzie>" si pot fi utilizate pentru a face estimdri asupra valorilor necunoscute.
Acesti algoritmi gasesc cele mai vechi analogii ascunse ale unei situatii prezente
pentru a estima o valoare necunoscutd sau un rezultat necunoscut.

Separd datele eterogene in subgrupuri omogene si semiomogene. Bazéndu-se pe
presupunerea ca observatiile tind sa fie asemanatoare pe vecinatati, clusterizarea
imbunatiteste abilitatea de a face predictii.

Determina separarea naturald a datelor bazéndu-se pe o variabila tinta. Primele
separari apar pe cele mai semnificative variabile. O ramuri intr-un arbore de
decizie poate fi vdzuta ca o parte conditionald dintr-o reguld. Cei mai cunoscuti
algoritmi sunt Classification and regression trees (CART) sau CHi-squared
Automatic InDuction (CHAID).

Utilizeaza o colectie de variabile de intrare, functii matematice si ponderi ale
intrarilor pentru a estima valoarea variabilelor tintd. Prin intermediul unui ciclu
iterativ de antrenare, o retea neuronala isi modificd ponderile pana cénd rezultatul
estimat se potriveste valorilor actuale. Odatd antrenatd, reteaua este un model care
poate fi utilizat pentru noi date in scopuri predictive.

Folosesc un proces iterativ de operatii de selectie, incrucisare si mutatie pentru a
elabora generatii succesive de modele. Este utilizatd o functie de potrivire pentru a
pistra unii membrii §i a renunta la altii. Algoritmii genetici sunt utilizati in
principal pentru a optimiza topologiile de retele neuronale si ponderile. Ei insisi
pot fi utilizati pentru modelare.

4. Aplicatii ale mineritului de date si tehnologii de minerit de date

Exista, in principal, trei tipuri de probleme care pot fi abordate cu mineritul de date:
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Clasificarea si Regresia n aceste aplicatii, mineritul de date produce modele predictive care
* plaseaza obiectele In grupuri de clasificare sau valori atribuite. Modelul de la
aplicatia de clasificare plaseaza un obiect intr-un grup de clasificare, in timp ce un
model de regresie atribuie o valoare unui obiect. De exemplu, modelul predictive
_femeile avand varsta cuprinsd ntre 20 si 30 de ani, care tréiesc in mediul urban
rispund bine la reclamele primite prin postd”, este un model provenit de la o
aplicatie de clasificare, in timp ce modelul predictiv, ,femeile avind vérsta
cuprins intre 20 $i 30 de ani, care triiesc in mediul urban réspund 70% din timp la
reclamele primite prin pogtd” este un model provenit de la o aplicatie de regresie.
De observat ci aplicatiile de clasificare i regresie se pot transforma cu ugurintd
dintr-una intr-alta prin inlocuirea valorii numerice cu o fraz descriptiva si invers.
Un alt mod de a gandi aplicatiile de regresie este acela de a imagina multimi de
date cantitative, care pot fi descrise prin formule matematice; aplicatiile de minerit
de date utilizind regresia cautd sd descopere formule matematice care descriu
datele. O data ce formula a fost gasitd, date noi pot fi introduse in formula si, in
acest caz, predictia este ugor de facut. Tehnicile de calcul si statistice care sunt
utilizate in aplicatii de clasificare §i regresie includ: arbori de decizie, retele
neuronale, naive-Bayes si K-nearest neighbor.

Asociere si Secventiere Cunoscute si ca analiza cosului de piata, in aceste aplicatii mineritul de date
produce modele prescriptive. De exemplu, un model prescriptiv cum ar fi
_boiaua si pastele sunt adesea cumparate impreund” este un model provenit de
la o aplicatie de asociere sau secventiere. Tehnicile de calcul utilizate in aceste
tipuri de aplicatii sunt reprezentate de un algoritm de numarare. Secventierea
adangi analiza in timp intr-un astfel de algoritm.

Clusterizare in aceste aplicatii, mineritul de date produce tot modele descriptive.
Aceste modele descriptive grupeazi obiectele si le exclude pe cele care nu
se aseamana. De exemplu ,,femeile avand varsta cuprinsa intre 20 §i 30 de
ani, care triiesc in mediul urban, au 0 anume afinitatea de a se autoapdra
la produse; cele care tréiesc in mediul rural nu o au” este un posibil model
descriptiv provenit de la o aplicatie de clusterizare. Tehnicile de calcul si
statistice care sunt folosite in aplicatii de clusterizare contin o componenta
subiectiva, care necesitd implicarea unui expert uman.

5. Produse comerciale de minerit de date

Selectarea unui produs comercial de minerit de date este un proces complex. Mai Intai, alegerea unui tip de aplicatie
de minerit de date o dati cu determinarea tipurilor de informatii care se doresc a fi descoperite prin mineritul de date merg
méand 1n mani. De exemplu, daca se doreste sa se determine profitabilitatea unui client, s-ar putea alege o aplicatie de
regresie. Daca se doreste descoperirea de corelatii infre datele aflate in campuri diferite din baze de date (de exemplu,
tipuri de simptome care apar, de obicei, In asociere cu diferite boli) s-ar putea alege un algoritm de asociere. Odat3 ales
tipul de aplicatie de minerit de date, este necesar si se selecteze instrumentele de minerit de date, care utilizeazd algoritmii
potriviti, care vor urmiri cel mai bine cerintele mineritului, Adesea, este recomandati parerea unui expert in acest proces
de decizie, in principal, datoritd complexitatii algoritmilor disponibili si a confuziei create de abundenta de produse de
rminerit de date, aflate pe piata. Un numar considerabil de firme par a fi specializate in afaceri in analizarea si compararea
mai multor produse de minerit de date pentru clienti. '

Faptul ci diferite aplicatii de minerit de date sunt aplicabile numai la diferite tipuri de scopuri conduc in mod natural la
o specializare a produselor comerciale de minerit de date pe diferite tipuri de afaceri. Vanzitorii de produse de minerit de
date de cele mai multe ori isi proiecteaza aplicafiile in mod diferentiat. Deoarece la diferite niveluri pot sa existe tipuri
diferite de afaceri, produsele comerciale de minerit de date au fost proiectate sa raspundd cerintelor atét ale depozitelor
mici de date, dar si ale masivelor de date.

Piata de produse de minerit de date este foarte complicatd deoarece sunt in continuu dezvoltate produse de minerit de
date no, iar instrumentele existente sunt in continuu imbundtatite. Aceasta face ca utilizatorii s& caute in permanenta §i sa
incerce produse noi dar, in acelasi timp sd actualizeze produsele existente. De exemplu [departamentul pentru]
managementul datelor de la Boston-based Fleet Bank si grupul de analiza au testat cel putin 15 instrumente [de minerit de

date], inclusiv online analytical processing (OLAP) analitice in doi ani de existentd, declara Victor Hoffman,
vicepresedintele si seful grupului de analisti de la Fleet.

in timp ce piata de produse comerciale de minerit de date este dezarmant de complexd, un punct bun ar putea fi In stransd
legtura cu existenta sistemelor de management de baze de date relationale: majoritatea vanzitorilor de sisteme de gestiune
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de baze de date au recunoscut cererea crescuta de aplicatii de minerit de date si si-au incorporat instrumente de minerit de
date in sistemelor lor. De exemplu, Oracle Corporation include Darwin cu Oracle 9i system. Darwin foloseste retele
neuronale, clasificare si regresie, arbori de decizie i algoritmi de clusterizare, printre altele®. DB2 Intelligent Miner For Data
de la IBM’ include suport pentru un numdr de aplicatii de minerit de date incluzand clasificare, asociere, secventiere si
clusterizare. SQL Server 2000 de la Microsoft® contine suport pentru doud clase de aplicatii de minerit de date: arbori de
decizie si clusterizare. Dincolo de aplicatiile de minerit de date disponibile pentru unul dintre sistemele de gestiune de baze de
date relationale existd o mare varietate de instrumente de minerit de date specifice. De exemplu, sistemele de analizare a
managementului relatiilor cu clientii (customer relationship management = CRM) include Clementine de la Cognos
Corporation’ si KnowledgeSever for CRM de la Angoss Corporation'. Produsele de minerit de date Ultragem folosesc
algoritmi genetici pentru analizarea bazelor de date de clienti si produse. Un sector special al produselor de minerit de date
este cel dedicat domeniului financiar. De exemplu, Institutul SAS are un produs care poate fi utilizat pentru a ajuta analiza si
managementul riscurilor asociate creditului pentru institutiile financiare' . Mineritul de date beneficiaza de extensii serioase
in sectoarele bazelor de date stiintifice: existd multe produse de minerit de date in domeniul biomedical si al analizelor
bioinformatice. De exemplu, produsul de minerit de date de la SciTegic™™ numit Pipeline Pilot a fost dezvo Itat special pentru
descoperirea de medicamente, ca §i produsele de minerit de date de la Anvil Informatics™.

6. Concluzii

Una dintre definitiile acceptate pe scaré largd a termenilor minerit de date si descoperire de cunostinte este
datd de Fayyad et al. [5]:

Mineritul de date/descoperirea de cunostinte reprezintd procesul netrivial de identificare de sabloane de
date inteligibile, valide, noi, potential utilizabile”.

Tehnologia dedicatd descoperirii de cunostinte contribuie serios la dezvoltarea urmitoarei generatii de
sisteme informatice si sisteme de gestiune de baze de date prin capabilitatile ei de a extrage informatie noud
inglobata in baze de date eterogene de volum mare si de a construi cunostinte.

Un proces de descoperire de cunostinte include ,,selectare de date din depozite mari de date, curdfare,
preprocesare, transformare §i reducere, data mining, selectie (sau combinare) de model, evaluare §i interpretare
si consolidarea §i utilizarea cunogtintelor extrase” [8]. in particular, mineritul de date se ocupa cu dezvoltarea
algoritmilor de extragere de noi sabloane din statistici, modelare cu retele neuronale si vizualizare pentru
clasificarea datelor si identificare de sabloane.

Descoperirea de cunostinte are ca scop crearea mecanismelor prin care informatia este transformatd in
cunostinte prin intermediul ipotezelor de testare si formalismelor teoretice.

Din definitia termenului de minerit de date pot fi observate urmatoarele aspecte:

1. Mineritul de date nu este o analizd simpla §i nici nu este in mod necesar egald cu machine learning.
Mineritul de date nu este echivalent cu extragerea de date. Nu este trivial de mentionat ci seturile de date
considerate sunt mari. In cele mai multe cazuri, este posibild o analiza statistica exhaustivi si este de dorit ca
ea si fie cit mai riguroasd (multe metode din mineritul de date contin un grad de nedeterminism care le
permite scalarea la seturi de date masive).

2. Unul dintre aspectele necunoscute la inceputul procesului si care trebuie gasit, consta in faptul cd mineritul
de date nu se aplici in cazul problemelor deterministe sau deductive. Mineritul de date, in sens larg, ar
putea fi o activitate abductivd (numita hypothesis de filozoful si logicianul C.S. Peirce (1878)) care nu
acopera simultan o structura oarecare in cadrul datelor si o ipotezd de explicare a ei. Aceasta va necesita
structuri conceptuale sofisticate prin care o ipotezd poate fi reprezentata intr-o magind. In cadrul descoperirii
de cunogstinte, accentul pare sa se puna pe metode inductive de invitare, unde scopul este acela de a construi
un model pentru intensitatea’ unei categorii oarecare din exemplele de instruire. Deoarece structura este

S http://www.oracle.com/ ip/analyze/warehouse/datamining/

s http:/fwww—4.ibm.com/software/datafiminer/fordata/ about.html

® http://www.microsoft.com/ sql/productinfo/datamine.htm

? http://wwWw.cognos.com

W http://www.angoss.com

" http://www.cio.com/archive/051598_mining.html

b http://www.scitegic.com/products_services/pipeline -~ pilot.htm

13 http://www.anvilinformatics.com/

14 i tensitatea se referd in acest caz mai degrabd la descrierea generala a unei categorii decdt la exemplele ei
specifice
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cunoscutd in sens larg, aceasta nu se referd la actiunea de mining per se, Ci mai degraba la o forma de
descoperire de cunostinte. O singurd exceptie apare atunci cand exemplele de instruire, ele insele, sunt doar
o ipotezd, generatd mai degrabi din date decét a prior, sntr-un efort de stabilire a claselor cu care se
reprezintd datele, aga cum este cazul unor instrumente ca AutoClass [3].

3 Structura descoperita trebuie sa fie valida, adicd trebuie aritat ci poate fi o inferentd semnificativd sau
fezabila cu un grad oarecare de confidentialitate. Metricile de fiabilitate sunt cerute ca suport al ipotezelor
prezentate, dar §i pentru a diferentia semnificativul din marginal sau irelevant.

4. Constatarile pot fi de domeniul noului. Magina nu are o imagine asupra a ceea ce este cunoscut sau nu de
citre experti, adica nu are metode de a mapa noutatea pe domeniul discursului. Prin urmare, este posibil s&
se postproceseze rezultatele astfel incat majoritatea inferentelor similare sa fie grupate laolalté intr-0 forma
generalizatd numitd meta-instruire [1].

5. Structura descoperita trebuie sa fie utild, adica si fie explicabild si aplicabila intr-o maniera care are sens in
contextul domeniul de aplicare curent. Seturile mari de date pot si contind foarte multd structurd care ea
insdsi nu este utila gi orientarea efortului pe aceste parti care sunt interesante este problematicd deoarece este
prin definitie necunoscutd la inceput.

De obicei, mineritul de date se refera la cazurile in care datele sunt prea mari sau complexe pentru a permite
fie 0 analizi manuala, fie o analizd prin metode de interogare simple.

Mineritul de date are doud etape principale:

+ preprocesarea datelor, Tn timpul careia caracteristicile relevante de nivel inalt sau atributele sunt extrase din
date de nivel scézut i

. recunoasterea de forme (pattern recognition), in care recunoagterea unui sablon de date se face prin
intermediul acestor caracteristici (figura 3).

Preprocesarea datelor este de cele mai multe ori consumatoare de timp, prin urmare este criticd. Pentru a
asigura‘succesul in procesarea din mineritul de date este important ca toate caracteristicile extrase din date sa
fie relevante pentru problema si reprezentative ca date.

in functie de tipul datelor care trebuie ,,minerite”, pasul de preprocesare consta in mai multe actiuni. Dacd
dimensiunea datelor este foarte mare, va trebui sa se recurgi la simplificare, sd se lucreze cu foarte putine instantieri
sau s se utilizeze tehnici multirezolutie si sa se lucreze cu datele la o rezolutie macrogranulard. Apoi zgomotul este
nlaturat, pe cét posibil, si sunt extrase caracteristicile relevante. in unele cazuri, in care sunt disponibile date din
diferite surse sau senzori, este necesaré fuziunea datelor pentru a permite exploatarea tuturor datelor disponibile pentru
problemd. La sfarsitul acestui prim pas, se obtine un vector caracteristic pentru fiecare instantiere. in functie de
problema si de date, s-ar putea ¢4 fie necesara reducerea numéarului de caracteristici folosind tehnici de selectie sau de
reducere a dimensiunii cum ar fi analiza componentei principale [13] sau a versiunilor sale non-lineare. Dupd aceastd
preprocesare, datele sunt gata pentru detectarea de sabloane prin intermediul algoritmilor de clasificare, clustering,
regresie etc. Aceste sabloane ii sunt afisate utilizatorului in vederea validariL

Sinoi de Date Dage Date Sahloane Cunostinie
date tinea preprocesaie transforvate
%—b —_— —_
3 t T r
l \ 1
| | | ]
i
‘Preprocesared datelor Recunoasteienide Interpretaren yezultatelor
S forme
Fuzicnare de Indepartarea
date. zgomotiui _ dasificare’ vizuglizare
Esarticnare Extagere de Reducerea . dlusterizare validare
Analiza’ caracteristid - dimensicnalitati

multirezclutie Normalizare

Figura 3: Mineritul de date — un proces iterativ si interactiv
(preluatd de la Erick Cantu-Paz and Chandrika Kamath, “On the use of evolutionary algorithms in data mining”)
Mineritul de date este un proces iterativ §i interactiv. lesirea din oricare dintre pasi sau feedback-ul de la

experti poate s conduca la o rafinare iterativa a unora sau a tuturor acestor activitati.
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Asa cum mentioneaza Erick Cantu-Paz $i Chandrika Kamath, in “On the use of evolutionary algorithms in
data mining” existd unele dezbateri legate de definirea termenului de minerit de date in care majoritatea
practicienilor si a celor care au propus definitii au cizut de acord ci mineritul de date este un domeniu
multidisciplinar, imprumuténd idei de la machine learning si inteligenta artificiala, statisticd, procesare de
semnal si imagine, calcul de naltd performanta, optimizare, recunoastere de forme etc. Ca element de noutate,
trebuie remarcatd confluenta ramurilor mature ale acestor tehnologii, la un moment dat, in care ele trebuie
exploatate in analiza masivelor de date.

Majoritatea produselor de minerit de date sunt orientate mai mult pe tehnologie, decét pe usurinta in utilizare,
scalabilitate sau portabilitate. in acelasi timp, existd numeroase estimdri facute de organizatiile de standardizare
si consortii care au cdzut de acord asupra unui mod standardizat de a utiliza mineritul de date fmpreund cu
produsele actuale de management de date cum sunt bazele de date SQL si depozitele de date. Trebuie mentionate
aici trei aspecte importante:

| ISO/IEC JTC1 SC32 WG4: SQL/MM Part 6 Data Mining A collection of SQL user-defined types and
routines to compute and apply data mining models.

2. The Data Mining Group (DMG): Predictive Model Markup Language (PMML) An XML based
specification for data mining models.

3 OMG: Common Warehouse Metamodel (CWM): Chapter 14 Data Mining A UML/XML based
specification for data mining metadata.

Toate cele trei aspecte provin din tehnologiile de minerit de date, specifice diferitelor domenii, §i se ocupa de
problema usurintei in utilizare prin ascunderea complexitatii algoritmilor fundamentali de minerit de date”
(Friedemann Schwenkreis). Extensiile de minerit de date definite in SQL/MM merg chiar mai departe
introducand rutinele SQL care permit invocarea functiilor de minerit de date ca parte a instructiunilor SQL.
Implementarea SQL (optimizatorul) tine sub control executia si decide daca este utilizat sau nu paralelismul si

unde au loc calculele.

Standardele introduc cerinte de nivel inalt asupra produselor de minerit de date, cerinte care provin, in
principal, de la utilizatorii de tehnologie de minerit de date. Se pare cd, in cazul mineritului de date, standardele
nu au numai intentia de a unifica produsele existente cu o functionalitate bine cunoscutd, ci si de a proiecta
(partial) functionalitatea astfel incat viitoarele produse si se potriveascd mai bine cerintelor din lumea reald.
Acest aspect poate fi privit ca o tendintd generala in eforturile actuale de standardizare. Obiectivul este, mai
degrabd, acela de a avea 0 specificatie standardizatd cat mai devreme posibil, decat de a defini un standard dupi
ce majoritatea produselor au adoptat deja un standard “de facto”. Prin urmare, din acest punct de vedere, noile
abordari ale produselor sunt conduse de standarde, si nu standardele de produse.

., ..Pentru a concluziona, instrumentele de minerit de date sunt orientate catre a obtine abilititi de analiza
multimedia §i capabilitati de analizare simultand a numeroase tipuri de baze de date. Utilizatorii finali sau
specialistii in mineritul de date vor fi persoane care opereazd cu instrumentele care sunt inglobate in pachetele
software standard, cel mai probabil utilizand tehnologii de retele neuronale”’® [16].

Deci, mineritul de date este un domeniu in plina dezvoltare al stiintei calculatoarelor, care va furniza un nivel
nou si eficient de informatii i de descoperire de cunostinte de care vor beneficia toti utilizatorii din domeniul
memoririi computerizate de date.

13 http://research.microsoft.com/~jamesrh/hptsZOOl/submissions/FriedemannSchwenkreis.htm

16 «  To conclude, data mining tools are heading in the direction that they will have multi-media analysis
abilities, and be able to analyze several types of databases simultaneously. The end-users or professional data
miners will be the people operating the tools that are embedded in to standard software packages, most probably
utilizing neural network technology.”
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