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CariToLuL 1

ANALIZA - DATA MINING

1.1 Elemente generale in DATA MINING

Inci de la inceputul anilor 1990 se tot vorbeste despre conceptul Data Mining (pres-
curtat DM), sau mai este intalnit si 1n literatura de specialitate romana minerit in date, in
foarte multe medii, pornind de la cele academice si pana la cele de afaceri sau medicale,
indeosebi.

Reprezentand o arie de cercetare cu o istorie destul de scurtd, nedepdsind faza adoles-
centei, este Incd disputata de cateva domenii stiintifice care o revendica.

Preluand afirmatiile lui Pregibon -Research Scientist Google Inc. - si anume cd: Con-
ceptul Data Mining reprezintd un amestec de Statisticd, IA (Inteligentd Artificiald) §i cer-
cetare in baze de date, sau faptul cd anumiti cercetdtori considerd Data Mining ca fiind
un cuvdant murdar in Statisticii [122] - cel mai exact acestia au fost statisticieni care nu
considerau cu ceva timp 1n urméd Data Mining ca fiind ceva important pentru ei.

In ultimii ani, descoperirea de cunostinte si instrumente de data mining au fost utilizate
in principal in medii experimentale si medii de cercetare. Acum suntem intr-o etapd in cazul
in care instrumentele sofisticate sunt n curs de dezvoltare rapid. Grupul Meta a estimat ca
dimensiunea pietei pentru piata de exploatare a datelor a crescut de la cca. 50 milioane
dolari Tn 1996 la cca. 800 milioane dolari prin 2000 [157].

In cele ce urmeazi vom detalia elemente fundamentale legate de conceptul Data Mining
[98], cum ar fi:

e Ce este sau ce nu este conceptul Data Mining?
e De ce acest concept Data Mining?

e Cum se sapd sau mineregste In date?

10
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e Probleme rezolvabile cu metode Data Mining.

e Despre modelare si modele in conceptul Data Mining.

e Aplicatii ale conceptului Data Mining.

e Exemplificarea terminologicd a conceptului Data Mining.
¢ Confidentialitatea datelor specifice.

e Numadrul tot mai mare de baze de date de pe Web ce trebuie si fie exploatate pentru
a extrage informatii utile.

Data mining este procesul care prezintd diferite interogdri si extragerea unor informatii
utile, modele si tendinte (de cele mai multe ori necunoscute anterior). in esentd, pentru
multe organizatii, obiectivele data mining includ Tmbunatitirea capacitdtilor de marke-
ting, detectarea modelelor anormale si estimarea viitoare bazatd pe experientele trecute
si tendintele actuale. Existd in mod clar o nevoie destinatd acestei tehnologii ([135], [156]).

Existd cantitdti mari de date curente si istorice. Prin urmare, bazele de date devin mai
mari, tot mai dificil de a sprijini procesul decizional. In plus, datele ar putea fi din mai
multe surse si mai multe domenii. Existd o nevoie clard de analiza a datele pentru a sprijini
planificarea si alte functii specifice unei Intreprinderi.

Data mining a fost folosit pand acum in afaceri de cdtre organizatii comerciale de succes
in scopul de a obtine avantaje critice in competitia lor. Se bdnuiegste ca 1n viitorul apropi-
at acest instrument va fi folosit pentru prelucrarea bazelor de date uriase, ca de exemplu
dosarele computerizate ale pacientilor, la nivel national. De fapt, chiar si in prezent, prin
identificarea procedurilor medicale ce au tendinta de a se grupa, prin data mining putem
prezice care pacienti vor folosi noile strategii de Tngrijire a sdndtitii, putem defini modele
de comportare ale pacientilor de risc, putem identifica fraudele.

Conceptul de Data Mining [29] reprezintd descoperirea §i analiza cunogtintelor stocate
in baze de date, cu trei rddacini generice, potrivit carora a imprumutat tehnicile de lucru si
terminologia:

1. Statistica - reprezintd raddcina cea mai lungd din Data Mining fard de care acest
concept nu ar exista. Statistica clasicd aduce Tn Data Mining unele tehnici definito-
rii rezumate 1n Analiza exploratorie a datelor (din denumirea stintifica a literaturii
strdiine EDA = Exploratory data analysis), utilizatd pentru a identifica relatiile sis-
tematice ale diferitelor variabile in momentul in care nu sunt infomatii suficiente
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asupra naturii acestora. Dintre tehnicile analizei exploratorie a datelor clasice care

sunt utilizate Tn Data Mining, sunt detaliate:

(a) metodele computationale:

o statistica descriptivd (care face referire la repartitii i parametri);

e statistici clasice (se are In vedere media, mediana, deviatia standard s.a.);
e corelatii (reprezentand tabele multiple de frecventd);

e metode statistice multivariate (mai exact metoda clustering, analiza facto-

rilor, a functiei discriminant i a corespondentelor, arbori de clasificare si

de regresie, modele de regresie liniard si neliniara, serii temporale s.a);

(b) vizualizarea datelor, reprezinta metoda forte de explorare a datelor prin repre-

zentarea informatiei in format vizual. Tehnicile de vizualizare sunt:

e histogramele;

e graficele rectangulare (anume box plots);

e graficele de Tmprdstiere (anume scatter plots);
e graficele de contur;

o graficele matriciale s.a [162].

2. Inteligenta artificiala (AI = Artificial Intelligence) vine in ajutorul dezvoltirii con-
ceptului de Data Mining pe baza unor tehnici de procesare a informatiei bazate pe
modelul rationamentului uman. Invitarea automati (conform literaturii de specialita-
te strdind ML = machine learning) reprezintd o arie foarte de importantd a Inteligentei
Artificiale in raport cu dezvoltarea Data Mining, prin utilizarea tehnicilor care permit
computerului sa poatd invdta prin antrenament.

3. Sisteme de baze de date (conform literaturii de specilitate strdind DBS = database
systems), presupune cea de-a treia riddcind a conceptului Data Mining, procurand

materialul care trebuie minerit utilizind metodele amintite anterior.

Din perspectiva anumitor domenii necesitatea procesului de minerit al datelor poate fi
rezumata astfel:

1. Din punct de vedere economic (afaceri-finante) - existd un mare volum de date de-
ja colectate in diverse domenii ca: date Web, e-commerce, super/hypermarket-uri,
tranzactii financiar-bancare etc., care sunt pregitite pentru a fi analizate In vederea
luarii unor decizii optime;
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2. Din punct de vedere medical - existd la momentul de fata diverse baze de date din
domeniul sdndtatii (medico-farmaceutic), care au fost doar partial analizate, cu mij-
loacele specifice medicinii i care contin un nivel mare de informatie Inca neexplorati

suficient;

3. Din punct de vedere stiintific-cercetare - se cunoaste o imensa bazd de date din dome-
niul cercetdrii stiintifice din cele mai diverse domenii (mai exact astronomie, meteo-
rologie, biologie, lingvisticd s.a.) care nu pot fi explorate cu mijloacele traditionale.

Domeniul computerelor si al Informaticii s-a dezvoltat exponential aviand in vedere
faptul cd existd un imens volum de date neexplorate sistematic inca, precum si faptul cd a
crescut presiunea utilizdrii de noi metode pentru descoperirea informatiei ascunse in date,
informatie care este imposibil de detectat cu mijloacele traditionale si folosind doar capa-
citatea umand de analiza.

Datorita tineretii sale, acest domeniu stiintific nou nu are inca o terminologie in literatu-
ra stiintifici striini si romaneasci bine definiti si acceptatii de toti. insi existi oameni care
sunt interesati de acest domeniu nou, acesti oameni fard pregatirea necesard sunt dornici
sd cunoascd mai mult pentru a-si forma o imagine cat de cat clard despre conceptul Data

Potrivit celor relatate, unde s-a putut, s-a utilizat si terminologia internationald (in limba
Englezd, in original) indeobste folosita, pentru a usura atat utilizarea resurselor bibliografi-
ce internationale precum si cdutarea pe Internet a termenilor de referintd [58].

Avand 1n vedere toate acestea, conceptul Data Mining nu poate fi definit ca o imagi-
ne care sa ne furnizeze cat de cat fenomenul. Astfel vom incerca sd reddm unele aspecte

asemdndtoare ale acestui concept:

e Presupune o practica a cautdrii automate de pattern-uri (modele, sabloane, tipare,
forme etc.) in cadrul unor multimi mari de date, utilizand tehnici computationale din
Statistica, invatarea automatd (machine learning) precum si recunoasterea formelor
(pattern recognition);

e O extragere netriviald din date a informatiei implicite, necunoscuta Incd, si care poate
fi folositoare;

e Reprezintd stiinta extragerii de informatie folositoare din multimi mari de date sau

baze de date;
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e Presupune explorarea si analiza unor imense cantititi de date, prin mijloace automate

sau semi-automate, In vederea descoperirii de pattern-uri folositoare;

e Procesul descoperirii automate a informatiei - identificarea patternurilor ascunse si
relatiilor cu datele [165], [47], [59], [60], [112].

Astfel conceptul Data Mining presupune procesul de cautare a unui ac intr-un car cu
fan, folosind un senzor de metale, cu scopul de a miri viteza de cdutare, automatizand
procesul respectiv.

Vom prezenta ulterior patru situatii reale [112], ce ilustreazd elocvent ce nu este Data
Mining prin comparatie cu ce ar putea fi.

o Ce anume nu poate fi reprezentat de Data Mining?

— Ciutarea unui anumit numir de telefon intr-o carte de telefoane;

— Cautarea unei anumite informatii (e.g. despre bucétérie pe Google).
o Ce anume ar putea fi reprezentat de Data Mining?

— Cautarea unor nume de tipul ...escu intr-un stat din SUA;

— Gruparea laolaltd a informatiilor similare in functie de context (e.g. despre
bucatdria franceza, italiand etc., gésite pe Google).

Pentru a Intelege mai bine acest concept un exemplu mai concludent pentru sublini-
erea diferentei dintre ceea ce reprezintd uzual o cautare Intr-o bazd de date si conceptul
Data Mining reprezintd urmatorul continut: Cineva poate fi interesat de diferenta intre
numdrul de cumpdrdturi de un anumit tip (e.g. electrocasnice) din cadrul unui supermarket
in comparatie cu un hypermarket sau, eventual, din cadrul unor supermarket-uri din doud
regiuni diferite.

Astfel respectivul ia Tn consideratie a priori ipoteza ca exista diferente intre un anumit
supermarket si un hypermarket, sau Intre anumite vanzari dintre cele doud regiuni.

in schimb in cazul Data Mining potrivit celor relatate o principali problemi poate con-
sta de exemplu 1n identificarea factorilor ce influenteaza volumul vanzdrilor, fard a avea ca
baza o ipotezd considerata a priori.

in concluzie, metodele Data Mining incearci si identifice pattern-uri si relatii ascunse,
care nu sunt mereu evidente. Potrivit exemplelor anterioare nu se poate pune semnul egal
intre o cdutare/cercetare individuald a unui anumit obiect fara a se tine cont de natura sa si
cercetarea de tip Data Mining care nu cautd individualisme ci multimi de individualisme
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care, Intr-un mod sau altul, pot fi grupate dupd diferite criterii. Diferenta dintre o cdutare
simpla si un anumit proces Data Mining este aceea dintre cdutarea unui anumit copac si
identificarea unei anumite paduri.

Obiectivele Data Mining [42] pentru a deslusi mai clar aria sa de aplicabilitate sunt:

1. Obiective predictive (presupune utilizarea unei parti din variabile pentru a prognoza
una sau mai multe dintre celelalte variabile):

e (Clasificarea;
e Regresia;

e Detectia deviatiilor/anomaliilor.

2. Obiective descriptive (presupune identificarea de pattern-uri ce descriu datele si care
pot fi intelese de utilizator):

o Clustering (clusterizare);
e Descoperirea regulilor de asociere;

e Descoperirea de pattern-uri secventiale.

1. Pentru ce utilizam Data Mining?

Pentru a raspunde la o asemenea intrebare fiard o prezentare prealabild a tehnicilor
Data Mining este necesar o prezentarea a doud situatii complet diferite poitrivit careia
Data Mining a fost utilizatd cu succes. Pentru inceput se are 1n vedere situatia privind
rolul Data Mining in rezolvarea unei probleme fundamentale, din nefericire, a zilelor
noastre [165].

O utilizare recentd a Datei Mining se referd la urmétorul fapt: Serviciile de spionaj
ale Armatei SUA ar fi descoperit cu un an inainte, pe baza utilizarii tehnicilor Data
Mining, indicii privind atentatele din septembrie, potrivit cdreia s-ar fi identificat
liderul grupului de teroristi care au pus la cale atentatul sinucigas. Cu pdrere de rau
insd informatiile nu au fost luate Tn seama de autoritati.

Urmeazd o Intamplare nostimd, dar neplacutd pentru cel in cauza [59]. Pe scurt, un
individ povesteste cd fiind plecat de casa, a fost sunat de compania telefonica la care
era client pentru a-i aminti faptul ca se presupunea cd i-a fost furatd cartela telefonica
care a si fost folositd intr-un mod fraudulos. Compania telefonicd ajunsese la aceasta
concluzie pe baza unei analize a ultimelor convorbiri telefonice efectuate utilizand
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cartela respectiva, convorbiri cdtre unele locatii care nu se potriveau cu pattern-ul pe
care compania telefonici 1l construise pentru clientul sau.

Acestea sunt doua exemple solide pentru a lua in considere cu toatd seriozitatea acest
domeniu, pe cit de fascinant, pe atat de complex, al descoperirii de informatii acolo
unde cunoastintele umane nu mai sunt de folos.

Existd un numér mare de companii care au ca obiect principal de activitate Data
mining [59]. Acest lucru se datoreaza mai ales cererii tot mai mari de servicii de
Data Mining de citre piata financiar-economici (a se vedea, spre exemplu, domenii
ca: Business intelligence (BI), Business Performance Management (BPM), Customer
Relationship Management (CRM) etc.), si piata de medicind (Health Informatics,
e-Health etc.), fard a neglija si alte domenii de interes precum telecomunicatiile,
meteorologia, biologia s.a.

Pornind de la prognoza in domeniul marketingului potrivit marilor companii trans-
nationale si trecand prin analiza tendintelor de tranzactionare a actiunilor de la Bu-
rsd, realizarea profilului clientului fidel, modelarea cererii de produse farmaceutice,
automatizarea diagnosticdrii cancerului, precum si detectarea fraudelor bancare si a
uraganelor, clasificarea stelelor si galaxiilor s.a, se observa o paleta diversa de dome-
nii potrivit cdreia tehnicile Data Mining sunt folosite eficient, fapt ce dd un raspuns
clar intrebdrii: de ce se utilizeaza Data Mining?

Insi nu trebuie considerat faptul ci Data Mining poate rezolva orice problemi de
descoperire de informatie utild in date. Identic ca i mineritul originar, si in cazul Data
Mining este posibil sd se sape in muntele de date chiar daca nu se dd peste filonul de
aur al cunoagterii. Descoperirea de cunostinte sau de informatii utile depinde foarte
mult de anumiti factori, Incepand cu muntele de date in care se minereste si finalizand
cu uneltele de Data Mining utilizate si, desigur, sd nu uitim priceperea minerului.
Daci nu existd aur Tn munte, degeaba se sapd. Filonul de aur, dacd existd, este necesar
sd fie identificat si evaluat corect si concret, iar apoi, daca este eficientd exploatarea

sa, este necesar sd fie executatd cu unelte de minerit corespunzitoare.

2. Cum se minereste in date?
Procesul de minerit in date, are la baza trei etape definitorii ai procesului de Data

Mining:

o Explorarea datelor, presupune curdtarea si transformarea datelor, selectarea de
sub multimi de date si a caracteristicilor, acolo unde avem un mare numar de
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variabile s.a.;

e Construirea modelului si validarea acestuia face referire la considerarea dife-
ritelor modele i alegerea aceluia cu cea mai bund performantd in prognoza -
evaluarea competitivd a modelelor (conform literaturii strdine denumit compe-
titive evaluation of models);

e Aplicarea modelului la date noi, in vederea producerii de prognoze sau estimatii
corecte pentru problemele cercetate.

Conform specialistului R. Groth [59], se pot identifica cinci etape ale mineritului in
date:

(a) Pregitirea datelor (data pre-processing). inainte de utilizarea unei tehnici de

Data Mining, este absolut necesara pregatirea datelor brute (raw data) in vede-
rea analizarii eficiente. Se cunosc mai multe trasdturi ale pregatirii initiale a da-
telor Tnaintea procesdrii propriu-zise cu ajutorul tehnicilor Data Mining [112].
Se are in vedere pentru inceput problema calitdtii datelor (si anume existenta
zgomotului (noise), a valorilor extreme sau aberante (outlier/anomaly), a valo-
rilor lipsd (missing values), a datelor duplicat, introduse incorect sau expirate
s.a.).
In concordanti cu problemele detectate privind calitatea datelor, se are in vedere
rezolvarea acestora cu metode specifice. Luind ca exemplu existenta zgomotu-
lui, mai exact acele distorsiuni ale valorilor (mésuratorilor) originale produse
de perturbdri aleatoare, se utilizeaza diferite tehnici de filtrare, care au ca scop
indepdrtarea sau reducerea efectului distorsiunilor.

Un alt exemplu este cel al procesdrii semnalelor (signal processing), in afara fil-
trelor electronice (hard), filtrele matematice (soft), adica algoritmi matematici
care sunt folositi In vederea modificdrii componentei armonice a semnalului.
In concluzie, daci existd unele valori extreme, adici cele care se abat foarte
mult de la media celorlalte valori ale datelor, se are in vedere Indepartarea aces-
tora, sau utilizarea unor parametri (statistici) care sd nu fie aga de sensibili la
aceste valori extreme (utilizarea medianei in locul mediei, care este sensibild la
valorile extreme).

Cazul valorilor lipsd este foarte des Intdlnit in practica Data Mining si are o
multitudine de cauze. Astfel, se utilizeaza diferite metode, ca: eliminarea obiec-
telor sau instantelor care au atribute lipsd, estimarea valorilor lipsd si inlocuirea





