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Tehnologii informatice inteligente de accesare
multidimensionala a bazelor si depozitelor de date de
marketing
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Abstract: In mod traditional, una dintre cele mai importante si mai frecvente activitati
ale unui departament de marketing constd 1n gestionarea unor volume mari de
date acumulate de-a lungul timpului, de consultare a variate baze de date
cantitative, de grafica sau multimedia in stare offline sau online, orientate spre
piatd (market-oriented), date care provin din cercetarile de marketing, de la
alte organizatii $i care impun operativ consultarea interactiva si de o maniera
flexibila si consistentd prin operatii de integrare, sintetizare si agregare, de
reorganizare $i stocare, de gestionare si procesare in raport de obiectivele de
marketing. Acestea se constituie in surse de informatii esentiale in procesul de
fundamentare a deciziilor, atat la nivelul activitatilor de marketing, cat si in
ansamblul organizatiei. Tehnicile moderne din domeniul IT&C fac insa
posibila o analizd mult mai rapida si mai eficientd a acestor date, practic in
timp real, In ciuda eventualelor distributii geografice. Aceastd lucrare 1isi
propune prezentare unor situatii teoretice si practice in care tehnici de tip
OLAP sau data mining eficientizeaza activitatea profesionistilor in domeniul
marketingului.

Cuvinte cheie: asistarea deciziilor, strategii de marketing, data warehouse, sisteme
asistarea deciziilor, OLTP, OLAP, data mining.

A. Depozitele de date (data warehause) reprezintd un produs al mediului
economic tot mai competitiv, global, dinamic si complex in care organizatia isi
desfisoara activitatea i care solicitd informatii relevante, actuale, de o manierda
consistentd si foarte flexibila in procesul de fundamentare a deciziilor de marketing iar,
pe de altd parte este rezultatul evolutiilor spectaculoase in ceea ce priveste tehnologiile
din domeniul IT&C.

Un depozit de date este o suma de date consistentd din punct de vedere semantic
care serveste la o implementare fizicd a unui model de date ca suport pentru sprijinirea
deciziei si stocheazd informatii pe care o organizatie le solicitd in fundamentarea
decizilor strategice. Un data warehouse (Inmon, 1996) este ,,0 colectie de date orientata
pe subiecte, integratd, atemporald, istorica si persistentd, destinatd spijinirii procesului
de fundamentare a deciziei manageriale”. In sinteza definitia prezentati mai sus exprima
caracteristicile de baza ale depozitelor de date: orientarea pe subiecte majore (clienti,
furnizori, concurenti, productie, vinzari), prin integrarea unor multiple surse eterogene
de informatii (baze de date relationale, distribuite, baze de date multimedia si de tip
hipermedia, fisiere si inregistrari), sunt independente de timp si au caracter de istoric
atribuit prin dimensiunile spatiale si temporale ale depozitului (prin consultarea
valorilor succesive ale variabilelor cercetate pentru a determina evolutia in timp si
spatiu si a estima tendintele proceselor si fenomenelor investigate), cat si persistenta
datelor (datele din depozit sunt permanente si nu pot fi modificate, fiind deja istorie a
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evenimentului). In mod uzual depozitele de date implicd numai doud operatii:
construirea sau incarcarea initiala a datelor (integrarea datelor, filtrarea, curdtarea si
consolidarea datelor) si accesul la date printr-o colectie de tehnologii inteligente de
asistare a procesului de fundamentare a deciziilor si care va permite specialistilor
(manageri, analisti, consultanti, executivi) acces rapid, consistent si facil la informatiile
din depozit.

O comparatie intre bazele de date si depozitele de date pune in valoare rolul
depozitelor de date, ca model de organizare si sursd suport de informatii pentru
fundamentarea deciziei. Atit bazele de date cit si depozitele de date sunt structuri logice
de organizare de date, exploateazd tehnologii informatice de organizare si gestiune de
date diferite si Inmagazineaza mari cantitdti de date.

Diferentele semnificative intre cele doud modele de organizare logica de date
pot fi structurate astfel:

e Bazele de date din sistemele informatice contin date curente, detaliate, care
sunt actualizate si interogate in aceleasi perioade cu culegerea si procesarea lor
si fac obiectul sistemelor informatice de prelucrare a tranzactiilor (TPS).
Depozitele de date sunt construite special ca sisteme suport de asistare a
deciziei si au ca obiectiv regruparea si consolidarea datelor, agregarea si
sintetizarea lor, reorganizarea $i stocarea informatiilor provenite din surse
diverse si variate de date inclusiv date multimedia, hipermedia si de localizare
spatiala si fac obiectul sistemelor informatice inteligente — sisteme suport de
asistare a deciziei (DSS). Ele se aplica asupra unor volume foarte mari de date,
eterogene, constituite ca depozite de istoric/arhiva de date si presupun calcule
complexe (analizd de tendintd, corelatii intre evenimente, asociatii intre
anumite fapte, secvente, tipare de comportament, modele de cunoastere) ;

o Sistemele de gestiune a bazelor de date sunt adecvate aplicatiilor curente de
gestiune §i servesc la crearea si Intretinerea sistemelor de baze de date
tranzactionale OLTP (On-Line Transaction Processing) si au ca obiectiv
executia in timp real a tranzactiilor zilnice (aprovizionare, vinzari, stocuri,
productie, decontdri, plati, activitditi de marketing s$i management,
contabilitate) cat si a procedurilor de interogare (Query). Sistemele de gestiune
a depozitelor de date, pe de altd parte, servesc top managerii, managerii,
utilizatorii sau specialistii In domeniul analizei si fundamentarii deciziei, fac
obiectul sistemelor informatice OLAP (On-Line Analytical Processing) si
oferd tehnologii de agregare a datelor stocate in depozitele de date intr-o
abordare multidimensionald, cu acces rapid la informatiile necesare, intr-o
maniera consistenta, interactiva si foarte flexibila;

e Un sistem OLTP este centrat pe client (customer oriented) si este utilizat
pentru procesarea tranzactiilor si interogarilor din bazele de date constituite
operational, baze care pot oferi raspunsuri la intrebari de tipul Cine?, Ce?,
Unde?, Cind? prin analiza datelor de tip numeric sau statistic. Un sistem
OLAP este orientat spre piatd (maket oriented) si este utilizat de manageri,
analisti, specialisti prin instrumente FASMI (Fast Analysis Shared
Multidimensional — Information) de analiza rapida a informatiei
multidimensionale distribuitd in locatii multiple si accesibild in acelasi timp
unui numar mare de utilizatori pentru analize complexe prin agregare,
sintetizare, consolidare §i care permit construirea de scenarii, prin posibilitatea
de a raspunde la intrebéri de tipul Ce ar fi daca? pentru a descoperi corelatii
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intre evenimente, asociatii intre anumite fapte, secvente si tipare de
comportament;

e Tehnologiile OLAP utilizeaza bazele de date multidimensionale, construite de
reguld din date de istoric sau date care provin de la diferite organizatii ,
integrand informatii din surse eterogene, de tipuri si naturi diferite.
Tehnologiile OLTP utilizeazd baze de date relationale, care sunt
bidimensionale prin definitie, fiind focalizate pe datele curente dintr-o
organizatie sau departament fard a referi date istorice sau date din alte
organizatii.

B. Tehnologia OLAP (OnLine Analytical Processing) este un instrument
puternic, performant si usor accesibil de agregare a datelor stocate in arhive mari de
date, care printr-o abordare multidimensionala, asigurd acces rapid la informatii, iar
printr-o analiza multidimensionald ofera raspunsuri concrete, consistente, corecte si in
timp real la Intrebarile analistilor de marketing privind fenomene, procese si activitati de
marketing. Tehnica OLAP permite o modelare dimensionald, prin utilizarea cubului
OLAP, o structura multidimensionald, un hipercub, care modeleaza aspectul complex al
unui proces sau fenomen, atit prin reprezentdrile sale cantitative, masurabile ale
activitatii, In stransa legatura cu aspectele calitative sau de context. Context este definit
prin dimensiunile/parametrii sai: cand s-a desfasurat, unde s-a desfdsurat, cine a initiat,
cine a executat-o, cine a beneficiat de ea,, cu ce resurse, cu cine a fost efectuata, de la
cine si catre cine s-a desfasurat. Trasatura esentiald a acestor intrebari este caracterul lor
multidimensional. Existd totusi cateva tipuri uzuale de intrebdri, care pot arunca o
lumind asupra complexitatii instrumentelor care trebuie sd furnizeze raspunsuri:

e rapoarte multidimensionale, ca de exemplu: vanzarile totale ale firmei din
produsul X, si respectiv ponderea vanzarilor realizate prin magazinele din
orasul Y in perioada .... ?

e comparatii, ca de exemplu: care este media abaterii procentuale de la planul
de vanzari In primul semestru al acestui an comparativ cu vanzarile din
primul semestru al anului trecut ?

o clasificari si profiluri statistice, ca de exemplu: care este volumul
vanzdrilor $i media adaosului pentru primii 20 % dintre distribuitori si care
este contributia acestora la totalul vanzarilor pe trimestrul trecut ?

e agregari libere, ca de exemplu: care sunt veniturile realizate in ultimele
doua trimestre de filialele judetene din Muntenia ?

e evaluiari What — If, ca de exemplu: In ce masura ar influenta profitul total al
firmei o crestere cu 15 % a vanzarilor in judetele din Moldova ?

Pentru oricine care a formulat interogari in bazele de date multidimensionale
(engl. Query), este evident cd exprimarea unor asemenea cereri depaseste posibilitatile
oricarui instrument de acces si raportare.

Printre calitatile pe care trebuie sa le indeplineasca un bun instrument OLAP se
numara:

e sd poatd sustina analize sofisticate;
sa poata fi utilizate eficient de diverse categorii de utilizatori;
sa fie scalabile la volume oricat de mari de date;
sd permita accesul concurent al unui mare numar de utilizatori;
sa fie usor de intretinut §i de configurat;
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e sa fie bazate pe o arhitectura deschisd deoarece evolutia tehnologiei informatiei
poate aduce schimbari radicale in structura sistemului informatic care, nsa, nu
trebuie sa afecteze instrumentatia utilizata pentru analiza.

O baza de date multidimensionala utilizatd de tehnologiile OLAP este formata

din doua structuri:

e Structura datelor prin care se descriu structurile proprii ale bazelor de date

referite, cu cAmpurile, atributele si caracteristicile asociate;

e Structura metadatelor definitd prin dimensiunile, structurile ierarhice ale

dimensiunilor, membrii i multipli acestor structuri.

Dimensiunile OLAP sunt identificate in bazele de date tranzactionale ca fiind
cimpurile ce contin caracteristicile unei tranzactii, datele de identificare a tranzactiei
respective si care In cele mai multe cazuri sunt cheile externe utilizate in bazele
respective. Dimensiunile reprezintd parametrii in care s-a desfasurat o activitate, nu se
intersecteaza cu alte dimensiuni $i sunt de natura complet diferitd (timp, spatiu, produse,
furnizori, clienti, resurse financiare, resurse materiale, resurse umane). Multimea
valorilor posibile pe care le poate lua dimensiunea respectiva poartd numele de membrii
dimensiunii. Prin regruparea valorilor se genereaza multipli de membrii, grupe de valori
ale dimensiunii respective cu o caracteristicdi comund. De exemplu se poate defini
localitatea ca multiplu de membrii formati din toti clientii organizatiei din localitatea
respectivd. Dimensiunile §i multipli lor formeaza structuri arborescente cunoscute in
OLAP sub numele de ierarhii. Modelarea dimensionald ofera un model conceptual,
cubul OLAP, care permite agregarea datelor intr-o structurd ierarhica, simpla si foarte
flexibila, farda a modifica structura de bazd a colectiilor incorporate in depozit, cu
pastrarea legaturilor cu sursele initiale de date i cu posibilitatea de descompunere a
datelor centralizate pe niveluri ierarhice inferioare pind la setul de tranzactii initiale.

Motorul OLAP foloseste ca mod de vizualizare a datelor in depozitul de date, o
reprezentare intr-un spatiu n dimensional, prin care axele dau dimensiunea logica a
cubului.
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Figura 1: Cubul de date
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Daca luam ca exemplu dimensiunile: Produsul, timpul regiunea (zona), cubul
masurilor cantitative sau valorice ar avea reprezentarea din figura 1.

Asupra cuburilor n dimensionale motorul analitic executa o serie de operatii
care se integreazd In aplicatii OLAP manevrate de utilizatorul final. Pentru executia
acestor operatii este necesara ,,navigarea liberd” de-a lungul nivelelor ierarhice definite
pentru depozitul de date.

Principalele operatii OLAP care se pot efectua sunt:

e Specificarea criteriilor de selectie este primul pas in orice analiza. Utilizatorul
trebuie sa poatd exprima cu usurintd criterii simple, bazate pe valori ale
atributelor si/sau pe valori ale metricelor. Aceste criterii simple trebuie sa poata
fi apoi combinate prin operatori logici si trebuie sd poata fi salvate in biblioteci
pentru eventuale reutilizari.

e Rotatiile sunt operatii care permit utilizatorilor sd gaseascd perspectiva care-1
intereseaza specificind dimensiunile si directiile de rotatie sau indicand un pivot.

e Schimbarea nivelului de agregare permite gasirea nivelului de agregare optim
pentru analizd. Se poate adanci analiza spre nivele de detaliu prin operatii de
schimbare a sensului de navigarii de-a lungul nivelelor unei ierarhii; prin drill
down se poate naviga pe nivelele cu un grad de detaliu mai mare, iar prin roll up
se va naviga pe nivelele ierarhice superioare ca nivel de agregare.

e Specificarea modului de prezentare trebuie sd permitd analistului sa gaseasca
modalititile optime de valorificare vizuali a datelor extrase. In afarid de
posibilitatile grafice tipice pentru prezentare, este important ca utilizatorul sa
poati vizualiza date multidimensionale intr-o maniera tabelara. In acest sens se
pot utiliza tabele complexe, care sd poatd grupa coloane si linii exprimand
dimensiuni diferite (de pilda timpul si dispunerea in spatiu) si nivele de agregare
diferite.Perspectiva multidimensionald asupra datelor se face prin operatii care
permit obtinerea de vederi (view) bidimensionale dintr-un cub n dimensional,
care se mai numesc slice-uri, felii de informatii care servesc unor anumite
scopuri si decizii manageriale.

REGIUNEA

ML HUR L R

PRODUS
TIMP

Figura 2: Slice pentru viziunea managerului de produs

De exemplu viziunea managerului de produs intereseaza doar vanzarile anumitor
produse, in toatd regiunea si in toatd perioada de timp considerata
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Alte tipuri de slice-uri pot felia cubul pe toate cele trei coordonate carteziene asa
cum se poate vedea in figura de mai jos.

Figura 3: Alte tipuri de slice-uri
Pentru prezentarea convenabilda a rezultatelor se fac racordari ale vederilor
bidimensionale cu baza de date multidimensionala, prin mapari de date, coroborate cu
utilizari de grafice si tabele complexe

Fiind o tehnologie relativ noud, modelul de arhitecturd OLAP (figura 4) care s-a
impus pentru sistemele orientate spre analizd multidimensionald este unul de tip
client/server 1n trei straturi.

Sisteme informatice

il

OPERATIONALE
A

Data

I Warehouse I

Metadate

Figura 4:. Arhitectura unui sistem OLAP

a) Data Warehouse formeazd nivelul cel mai de jos, responsabil cu stocarea si
regasirea datelor. De reguld aplicatiile tranzactionale utilizeaza sisteme relationale dar
pentru depozitele de date se folosesc sisteme multidimensionale. Dat fiind volumul
mare de date, este recomandabil ca SGBD-urile folosite sa ofere suport pentru prelucrari
paralele si distribuite, sa dispund de mecanisme performante de indexare si de
optimizare, sd ofere un nalt nivel de siguranta;

b) Motorul analitic OLAP (OLAP engine) are sarcina de a prelua cererile
exprimate de utilizatori §i, pe baza consultarii metadatelor, sa genereze cererile necesare
pentru obtinerea datelor ce vor fi redirectate citre clienti. in plus, datelor obtinute li se
vor aplica la acest nivel o serie de prelucrari de generarea de interogari, manipulari de
date si de sintetizarea rezultatelor;

34



Revista de Marketing Online — Vol.1 Nr.2

c) Metadatele — in care sunt stocate dimensiunile, membrii i multipli lor, precum
si structurile ierarhice ale dimensiunilor, informatii care apar pe axele cuburilor si sunt
prezentate utilizatorului ca nume de rinduri sau de coloane (pivot table);

d) Aplicatiile OLAP sunt reprezentate de instrumente manuite de utilizatorul final.
Existd aplicatii generale care raspund suficient de bine nevoilor unei categorii largi de
utilizatori, exista instrumente specializate pe domenii (cum ar fi de pilda analize
regresionale, analize ANOVA, analize SWOT, analiza financiard) si, in fine, exista
posibilitatea de a dezvolta instrumente foarte specifice.

Din punct de vedere al utilizatorului final, aplicatia pe care o foloseste trebuie sa-i
asigure doud functionalitdti importante: navigarea libera prin depozitul de date in
cautarea informatiilor relevante si posibilitati diverse de prezentare a datelor. Aceste
functionalitati sunt strans legate intre ele si este greu de spus care operatie este de
navigare si care este de prezentare.

Cerintele de administrare si dezvoltare pentru OLAP, desi similare cu cele pentru
instrumentele de interogare si raportare, sunt in general mult mai complexe. Punerea in
functiune a unui sistem OLAP si a softului de acces la date necesitd o intelegere clara a
modelului de date al intreprinderii i a functiilor analitice cerute de conducerea
executiva §i strategica. Produsele comerciale pot fi de mare folos, dar rareori existd
solutii ,,la cheie” pentru OLAP; arhitectura trebuie reglata astfel incat sa suporte sursele
de date folosite si si faca fatd cerintelor. In schimb, odati ce sistemul OLAP este
functional, suportul tehnic pentru utilizator este minimal.

C. Tehnologiile Data mining (mineritul in date) reprezinta, intr-o acceptiune
simpla, un mod automat de detectare intr-o baza de date a unor tipare relevante. Data
mining utilizeazd o serie de tehnici statistice si de inteligentd artificiald ce dau
posibilitatea construirii de modele ce pot previziona comportamentul clientilor.
Tehnologia isi sporeste calitatile prin integrare cu depozitele de date comerciale i cu
noile modalitati de prezentare si raportare.

Data mining 1isi datoreste numele similaritatii dintre cdutarea de informatii
valoroase intr-o bazd de date mare si sdparea unor galerii in munte pentru detectarea
unor zacaminte valoroase.

Data mining este un proces de descoperire a cunostintelor (Knowledge discovery
-KD), de extragere a informatiei necunoscutd anterior din baze de date foarte mari.

Procesul descoperirii de corelatii semnificative, modele si tendinte se asigura
prin explorarea unor mari cantitati de date stocate in depozite de date, utilizand
tehnologii de recunoastere a modelelor, precum si tehnici statistice si matematice.

Conform unui raport din 1997 al Grupului Gartner: ,,Data mining si inteligenta
artificiald se afld Intre primele cinci tehnologii cheie care vor avea in mod sigur un
impact major asupra unui mare numadr de industrii in urmatorii ani”. Gartner situeaza
data mining intre primele 10 tehnologii In care firmele vor investi in urmatorii 5 ani.

Studiile arata ca in ultima perioadd s-a inregistrat o explozie dramatica a nivelului
de interes privind data mining, In conditiile in care utilizatorii au dorit sd profite
dinstrumentele oferite de aceasta tehnologie pentru a obtine un avantaj competitiv
inteligent in plan concurential.

Anumite produse software de varf in domeniul data mining, provenite de la
companii ca SAS sau IBM, reprezintd acum mai mult decit simple motoare de modelare
bazate pe algoritmi complecsi. Acestea se adreseazd unei categorii mai largi de
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probleme tehnice §i economice si se integreazad in mediile actuale de tehnologie
informationala.

Desi se credea ca data miningul va elimina nevoia de specialisti in crearea de
modele statistice, lipsa experientei umane si a intuitiei intre niste corelatii relevante si
unele nerelevante, lipsa ce caracterizeaza softurile, infirmd aceasta previziune.

Traditional sunt avute In vedere mai multe tipuri de analize statistice: analize
predictive, analize descriptive, analize confirmatorii si analize exploratorii. Un
exemplu tipic de analize predictive si descriptive sunt cele specifice actiunilor si
fenomenelor de marketing. In cazul analizelor confirmatorii, avand o ipoteza formulata
aceasta se acceptd sau se respinge. In analizele exploratorii, se urmireste gisirea de
ipoteze, care apoi se accepta sau se resping. In acest punct sistemul preia ,,initiativa” in
procesul analizei datelor sistemul gandeste singur ipotezele acestea nefiind formulate de
utilizator. In prezent termenul de data mining se refera la procesul automat de analizi a
datelor in care sistemul preia initiativa de a genera modele.

Din punct de vedere al procesului existd trei clase de activitati data mining:
descoperire, modelare predictiva si analiza exceptiilor (figura 5).

e Descoperirea este procesul de cautare in baza de date pentru a gasi modele,
fard a avea o idee predeterminatd sau ipoteza asupra ceea ce pot fi modele.
Cu alte cuvinte programul preia initiativa in gasirea a ceea ce sunt modelele
interesante, fard a fi necesar ca utilizatorul sd se gandeasca la intrebarile
relevante in prealabil. In marile baze de date exista atat de multe modele
incat utilizatorul nu ar putea niciodata practic sd se gindeasca la toate
intrebarile care ar trebui puse. Problema cheie in acest caz constd in bogatia
de modele care pot fi gisite si exprimate, precum si in calitatea informatiei
livrate — elemente care determind puterea si utilitatea tehnicii de descoperire.

e Modelare predictivd modelele descoperite din baza de date sunt folosite
pentru a face previziuni. Modelarea predictiva permite astfel utilizatorului sa
prelucreze inregistrari ce au campuri valorice necunoscute, iar sistemul va
intui valorile necunoscute pe baza unor modele anterioare din baza de date.

e Analiza exceptiilor reprezintd procesul prin care se aplica modelele extrase
pentru a gasi anomalii sau elemente de date neobisnuite. Pentru a descoperi
anomaliile, mai intdi aflim ceea ce e normal, apoi detectdm acele articole
care deviaza de la norma in cadrul unui interval dat. De exemplu odata ce am
observat ca 90% dintre cumparatori au sub 50 de ani, ne putem inteba in
legatura cu cei 10% cumparatori care au peste 50 de ani si sunt in baza de
date. Se observa ca descoperirea ne poate ajuta sa gasim ,,cunostinte uzuale”,
vreme in care analiza exceptiilor cautd cazurile neobisnuite si specifice.
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Figura 5: Clase de activitdti Data mining

Fiecare din aceste procese pot fi clasificate la randul lor dupa regulile If/Then,
asocieri etc. In timp ce IF/THEN presupune: Dacd — conditie, atunci regula 1, astfel

regula 2,

regulile de asociere se referd la gruparea articolelor (de ex. cand cineva

cumpara un produs la magazin, el poate cumpdra alt produs in acelasi timp — un proces
numit de obicei analiza cosului de cumparaturi).
Din punct de vedere al tehnicilor utilizate de data mining (figura 6) identificam:

Retelele artificiale neurale — modele de previzionare nonliniare care sunt
capabile de acumulare de cunostinte prin antrenament;

Algoritmi genetici — tehnici de optimizare ce se bazeaza pe procese cum ar fi
combinatii genetice, mutatii si selectie naturald. Sunt utilizate in modele ce
folosesc concepte de evolutie naturala;

Arbori de decizie — structuri pe trei nivele ce reprezintd seturi de decizii.
Aceste decizii genereazd reguli de clasificare a seturilor de date. Printre
modelele bazate pe arborii de decizie se include Arborii de regresie si
clasificare (CART) si Detectarea automatid a interactiunilor de tip %’
(CHAID);

Metoda celui mai apropiat vecin — o tehnica ce permite clasificarea fiecarei
inregistrari din baza de date a k clase de Inregistrari, cele mai similare;
Inductia unor reguli — extragerea unor reguli utile de tip daca-atunci pe baza
semnificatiei statistice;

Vizualizarea datelor — interpretarea vizuala a relatiilor complexe pentru date
multidimensionale.

Cea mai importantd dihotomizare a tehnologiilor data mining se refera la pastrarea
datelor; adica, se mai pastreaza sau mai este nevoie de date odata ce au fost minerite. in
abordarile initiale mare parte din seturile de date se pastrau pentru viitoare analize. In
mod evident, o astfel de tehnica se poate aplica numai In cazul sarcinilor de tip
modelare predictiva si analizd a exceptiilor, nefiind necesard in cazul descoperirii de
cunostinte intrucat nu mai sunt alte modele de distilat.
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Figura 6: Tehnologiile data mining

Asa cum usor se poate banui, abordarile bazate pe pastrarea datelor pot avea usor
probleme din cauza dimensiunilor foarte mari ale unor astfel de seturi de date.

in timp ce in cazul distildrii de modele se analizeaza datele, se extrag modelele,
iar apoi se renuntd la date, in abordarile bazate pe pastrare, datele sunt retinute pentru
analogiile de modele. Atunci cand noi seturi de date sunt avute in vedere, atunci aceste
seturi sunt comparate cu seturi anterioare de date.

Un exemplu cunoscut al abordarii bazate pe retinerea datelor este metoda
,,vecinului imediat”. In acest caz setul de date este pastrat (de obicei in memorie) pentru
comparatii cu noi Inregistrari. Cand o noud inregistrare este supusa analizei, este gasitd
,,distanta” dintre acestea si Inregistrarile similare din setul de date si ,,cele mai similare”
(sau vecinii cei mai apropiati) sunt identificati.

Tehnologiile bazate pe distilarea modelelor extrag modelele dintr-un set de date,
apoi folosesc aceste modele pentru diverse scopuri. In mod evident, este necesar ca
aceste modele sd fie exprimate intr-o anumitd forma si limbaj. Aceasta optiune a dat
nastere la trei abordari distincte: logica, ecuatii si tabelare incrucisata. Fiecare dintre
aceste abordari isi are originile istorice In anumite sectiuni ale matematicii.

e Logica formeaza baza celor mai multe limbaje scrise. Modelele exprimate
in limbaje logice se disting prin douad principale caracteristici: pe de o parte
sunt citibile si inteligibile, iar pe de alta parte sunt excelente pentru
reprezentarea grupurilor de elemente de date. Sistemele logice conditionate
pot fi separate in doua grupuri disticte: reguli si arbori de decizie. Regulile
conditionale pot fi implementate prin inductie sau algoritmi genetici.
Existd mai multe abordari si pentru generarea arborilor de decizie (de ex.,
CART, CHAID, C4.5).

e Tabelarea incrucisata este o forma simplda de analizd a datelor, bine
cunoscutd in statisticd, si folositd pe larg in rapoarte. Un tabel incrucisat
bidimensional este similar unei foi de calcul, cu capetele, atat de randuri
cat si de coloana, fiind valori ale atributelor. Celulele din foaia de calcul
reprezintd o operatie agregatd, de obicei numarul de co-aparitii ale
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valorilor atributelor. Multe tabele incrucisate sunt efectiv echivalente cu un
grafic tridimensional care infitisazd o numadriatoare a co-aparitiilor.
Termenul de ,,agent” este folosit uneori pentru a desemna tabelele
incrucisate care sunt reprezentate grafic intr-o retea si permit folosirea unor
conjunctii. AND, OR etc. Retelele de incredere, uneori numite retele
cauzale , sunt un graf directionat, constituit din noduri (variabilele
reprezentate) si legaturi intre noduri (coeficienti probabilistici de
incredere).

e Abordarile ecuationale folosesc de obicei un set de ecuatii pentru a defini
,,0 suprafatd” (reprezentare grafica a unei functii de orice grad) in cadrul
unui spatiu iar apoi masurarea distantelor de la aceasta suprafatd pentru a
face estimari.

O problema a tehnicilor data mining a reprezentat-o necesitatea pastrarii
sau nu a datelor obtinute din minerit. Au aparut tehnologii cu pastrarea datelor
si tehnologii fara pastrarea datelor. Pastrarea datelor se poate aplica numai in
cazul sarcinilor de tip modelare predictivd si analizd a exceptiilor, nefiind
necesard 1n cazul descoperirii de cunostinte intrucdt nu mai sunt alte modele de
distilat.

In timp ce in cazul distilarii de modele se analizeaza datele, se extrag
modelele, iar apoi se renuntd la date, in abordarile bazate pe pastrare, datele sunt
retinute pentru analogiile de modele. Atunci cand noi seturi de date sunt avute in
vedere, atunci aceste seturi sunt comparate cu seturi anterioare de date.

Rezultatele obtinute prin data mining trebuie sa fie operationale si sa
poata fi aplicate pentru obtinerea unui anumit avantaj, fapt dependent in mare
masura si de abilitatile decidentului. Data Mining si OLAP sunt instrumente ale
afacerilor inteligente bazate pe tehnologia IT&C.

Cererile OLAP se adreseaza unei baze de date existente generand ipoteze
si relatii, OLAP fiind in esentd un proces deductiv. Data mining utilizeaza
datele pentru a descoperi modele printr-un mecanism predictiv.

In concluzie tehnologia OLAP si tehnologia Data Mining se completeaza
reciproc contribuind la utilizarea eficienta a depozitelor de date.

Literatura de specialitate prezintd numeroase §i variate situatii care
impun utilizarea depozitelor de date si a tehnicilor moderne de accesare:
insuficienta partajarea a resurselor,, grupuri distincte de manageri produc
rapoarte contradictorii, procesul de creare a rapoartelor este foarte anevoios,
rapoartele nu sunt dinamice si nu favorizeaza stilul de interogarea online,
rapoarte care necesitd date de istoric sunt dificil de realizat, nivelul de pregatire
si de intelegere a personalului de decizie, a analistului sau specialistului lasa de
dorit..

Instrumentele data mining vor continua sa se maturizeze si din ce in ce
mai multe organizatii vor adopta acest gen de tehnologie , incorporat in
instrumente software din ce in ce mai performante. Initiativele data mining
provin cel mai adesea din zona departamentelor de marketing si vinzari care
detin baze de date cu volume foarte mari, sunt generate cu instrumente software
care acentueaza si garanteazd calitatea datelor din depozitele de date iar
evolutiile din ultima perioadd impun analize detaliate, analitice, pe perioade de
timp, pe zone si segmente diferite pentru a oferi rdspunsuri operative si eficace
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pe o piatd globalizatd si pentru un client individualizat i personalizat.

Tehnologiile date warehouse , OLAP, data mining sunt influentate
semnificativ de popularitatea solutiilor inteligente bazate pe Internet si Intranet,
suportd facilitatile oferite de aplicatiile WEB, prin hypertext, hyperlink si
hypermedia, iar unele organizatii deja folosesc aceste instrumente pentru
prelucrarea pe Internet a informatiilor din depozitele proprii de date distribuite
sau pun aceste informatii la dispozitia partenerilor strategici ai organizatiei
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