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Analiza datelor constituie o etapa initiala importanta in luarea deciziilor. Ea permite
identificarea cauzelor care duc la aparitia unei situatii decizionale. Acest al doilea articol al
unel serii dedicate prezentarii conceptelor s solutiilor din domeniul deciziel asistate de
calculator face o trecere in revista a unor rezultate recente privind magaziile de date, pre-
lucrarea analitica on-line s mineritul datelor. Acestea reprezinta tehnologii noi si in plina
dezvoltare, care au atras atentia in grimul rand a marilor firme producatoare de produse

infor matice.
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1 lntroducere

« Intr-un articol anterior (Filip, 2000),
au fost prezentate céteva metode de
asistare a proceselor decizionale in care
pozitia cen-trala era ocupata de intuitia s
judecata umana. Tot Tn acel articol sa
afirmat ca, acele metode, in care caracterul
calitativ predomina, necesita de multe ori
efectua-rea unei analize a datelor. Scopul
acestui articol este de a face o prezentare
dste-matica a principalelor concepte s
rezultate Tn domeniul asistarii cu mijloace
informa-tice a acelor activitati din
procesul deci-zional care presupun analiza
datelor. Este vorba de trei concepte sSi
anume: @) maga-ziile (sau depozitele) de
date (Data ware-house — DW);
prelucrarea analitica — on line (On line
analytic processing — OLAP) s ¢©)
mineritul datelor (Data mining — DM),
denumit uneori descoperirea cunos-tintelor
(knowledge data discovery — KDD).
Ratiunile @re au condus la alegerea con
tinutului acestui articol privesc atat conti-
nuitatea prezentarii cat si, ma ales, efer-
vescenta domeniului abordat. Tntr-adevar,
dupa cum s-a aratat mai sus, metodele s
tehnicile care urmeaza a fi prezentate n
acest articol au ca scop facilitarea procese-
lor decizionale in care intuitia S judecata
sunt prevalente si au si au uneori nevoie de
un suport informational. Tn ceea ce priveste
dezvoltarea puternica a domeniului, Tn

specia n partea a doua a ultimei decade
scurse, se observa un interes magor S 0
competitie acerba din partea marilor produ
catori de tehnologii informatice. Acestea
au constientizat limitele sistemelor actuale
de gestiune a bazelor de date n contextul
schimbarilor petrecute (si oportunitatilor
aparute) In modul de administrare a ntre-
prinderilor si afacerilor, care presupune
considerarea cat mai operativa a unei mul-
titudini de surse informationale diverse.

Tn continuare, articolul este organizat dupa
cum urmeaza: Capitolul 2 abordeaza pro-
blematica magaziei de date. Magazia de
date este un concept afirmat la Thceputul
anilor '90 s este definita prin analogie cu
depozitele de bunuri industriadle. Ca s
acestea, magazia de date este alimentata
dintr-o multitudine de baze de date care au
meniri diverse in scopul combinarii ele-
mentelor intrate Tn magazie intr-un “pa
chet” integrat, care contine elemente veri-
ficate. Ma nté (in subcapitolul 2.1), se
evoca 0 taxonomie vizionara (propusa cu
peste doua decenii Tn urma) a instrumen
telor informatice de asistare a deciziilor,
urmata de enumerarea tipurilor de date fo-
losite in administrarea si functionarea unei
organizatii S de prezentarea necesitatii
noului concept. Subcapitolul 2.2 prezinta
caracteristicile definitorii generde ale ma-
gaziei de date Si descrie cateva tipuri par-
ticulare.
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Capitolul 3 este dedicat sistemelor de pre-
lucrare anditica on — line (OLAP). OLAP
este instrumentul informatic care permite
realizarea “pachetului” de date plecand de
la surse diferite si livrarea informatiilor in
forma solicitata pentru luarea deciziei. Se
prezinta mai ntd (in subcapitolul 3.1)
definitia data de Codd, care a inspirat,
“miscarea OLAP’, tipurile functionale s
.testul FASMI”, care poate caifica un
produs informatic in categoria OLAP. in
continuare, subcapitolul 3.2 contine o des
criere a principalelor doua directii tehnolo-
gice s anume: @) bazele de date multidi-
mensionale (Multidimensional data bases
— MDB) s solutiile relationale OLAP (Re-
lational/OLAP — ROLAP) denumite uneori
“OLAP-pe-relationa”. Ideile OLAP au
“radacini” vechi si acestea sint evocate in
subcapitolul 3.3.

Capitolul 4 trece in revista definitiile s
tehnicile folosite Tn mineritul datelor.
Capitolul 5, care ncheie acest articol,
contine unele comentarii privind domeniul
instrumentelor de asistare a deciziilor cen
trate pe date s recomanda céateva surse im-
portante de documentare (in specia pe
Internet), care sunt Tn curs de continua T+
bogatire.

Articolul de fata are o orientare mai pro-
nuntata decat cel anterior (Filip, 2000)
catre tehnologiile informatice. El este reco-
mandat Tn primul rénd analigtilor s facili-
tatorilor proceselor decizionale.

2. Magazii de date

Magazia (sau depozitul) de date reprezinta
un nou concept care vizeaza asistarea
proceselor decizionale Tn contextul noilor
cerinte de administrare a organizatiilor fo-
losind analiza a c& ma multe informatii

provenind din surse diferite.

2.1. Evolutii Tn asistarea deciziel centrate
pe date

Asistarea deciziel centrata pe date au un
caracter normativ relativ scazut. Caracte-
ristica sa esentiala consta in  furnizarea la
timp a informatiilor cerute de decident in
activitatile sale bazate Tn primul rand pe

intuitie s judecata pentru rezolvarea pro-
blemel decizionale.

2.1.1. O viziunetimpurie

La sfarsitul anilor 70, Alter (1977, 1980),
Tn incercarea sa de a redliza o clasificare a
instrumentelor s sistemelor informatice fo-
losite Tn acea vreme pentru asistarea deci-
ziilor, gungea la concluzia ca, cel mai util
criteriu de clasificare este “gradul in care
rezultatele furnizate de produsul informatic
pot determina Tn mod direct decizia’, sau,
atfel spus, “gradul in care iedirile siste
mului implica o actiune [efectiva)”. Alter
distingea sapte clase, pe care le propunea
Tn ordinea crescatoare a gradului de nor-
mativitate. Aceste clase variau de la Sis
temele de tip “sertare cu dosare” (cele mai
“pasive’), la modelele computerizate care
sugereaza direct decizia (cele mai “norma-
tive’) Tn cazul unor sSituatii decizionale
bine structurate. Cele sapte clase se grupau
infinal in doua superclase: a) sistemele in-
formatice “orientate catre date” s b) siste-
mele “orientate catre modele”. Instrumen
tele orientate catre date indeplinesc functii
de regasire a datelor si/sau de andliza a
datelor. Principalele clase identificate de
Alter (1977) sunt prezentate in continuare:

1. Sstemele de tip “sertar cu dosare”,
care au ca scop automatizarea unui mod de
lucru manual si servesc la accesul online
la anumite date. Ele sunt destinate persoa
nelor cu sarcini operationale (functionari,
sefi de ateliere) care au nevoie de a avea
acces imediat 1a valoarea curenta a anumi-
tor variabile. De exemplu, un sef de ate-
lier, atunci cand doreste sa lanseze o anu-
mita lucrare pentru a suferi o prelucrare
mecanica, are nevoie sa cunoasca Situatia
curerta a incarcarii masinilor unelte din
atelier. Tn acelas mod, patronul unui ma-
gazin trebuie sa cunoasca nivelul stocurilor
produsdlor aflate Tn depozit sau “la raft”
pentru alansa comenzi de aprovizionare.

2. Ssteme pentru analiza datelor, care
guta personalul cu sarcini de sprijin a

conducerii in analiza fisierelor cu date
curente s istorice cu scopul de a produce
rapoarte pentru manageri. “Produsele gene-
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ralizate” permit analize cu caracter general
folosind datele existente intr-o baza de date
s chiar formularea s programarea unor
modele matematice simple. Ca exemple, se
pot enumera rapoartele privind stadiul de
realizare a unor comenzi de fabricatie, sau
analiza eficientel unor investitii.

3. Sstemele pentru analiza informatiilor,
care asigura accesul la o serie de baze de
date destinate asigurarii informationale a
deciziilor s la modele de dimensiuni redu
se in scopul furnizarii informatiilor speci-
fice pentru rezolvarea unor situatii decizio-
nale particulare. Dupa cum arata Alter
(1977), sistemele din aceasta clasa “sunt
proiectate sa extraga datele relevante din
aplicatiile de prelucrare electronica a date-
lor (Electronic data processing — EDP)
proprii ale intreprinderii s sa le comple-
teze cu date externe”. O caracteristica defi-
nitorie a unor astfel de sisteme o constituia
faptul ca accesul nu trebuia sa fie stanjenit
de considerente privind planificarea func-
tionarii eficiente a unui centru de calcul.
Dupa cum se va vedea in continuare in
acest capitol, sistemele din categoria 3
anticipeaza din punct de vedere functional
dezvoltarile tehnologice ae anilor 90 Tn
domeniul magaziilor de date s in rea
lizarea de instrumente de tip OLAP sau
EIS (Executive information systems).

2.1.2. Tipuri dedate

Tnainte de a andliza tipurile de date care se
acumuleaza ntr-o organizatie cu o viteza
din ce in ce ma mare, se va incerca o
foarte sumara clarificare a continutului
unor notiuni, care sunt, de multe ori, fo-
losite in mod amestecat. Este vorba de da-
te, informatii § cunostinte. Faraa avea pre-
tertia unei abordari aprofundate, facute din
mai multe perspective (teoria comunicarii,
stiintele cognitive, stiinta organizarii, stiin
tele politice, literatura, informatica), pre-
cum cea propusa de Rowley (1988), se vor
adopta in continuare urmatoarele ntelesuri
care sunt asemanatoare cu cele propuse de
Turban s Aronson (1998) s Targett
(1996).

1. Datele sunt “urmele’ lasate de anumite
obiecte (evenimente, stari, Situatii sau acti-
vitati petrecute sau anticipate, procese de
calcul, judecati, opinii etc.) care pot fi
reprezentate sub forma unor numere, siruri
de caractere, grafice, sunete sau imagini

statice (fotografie) sau Tn miscare (video)

in vederea colectarii, memorarii s altor
prelucrari ultericare. Luate ca atare, in
contextul unei anumite probleme, datele
pot sa nu aiba un nteles care ar putea servi
unei activitati decizionale.

2. Informatiile sunt acele date care sunt

luate Tn considerare S sunt organizate in
asa fel incd au un inteles s o valoare in
contextul problemel decizionale s 1i sunt
de folos utilizatorului pentru rezolvarea
sarcinii sale.

3. Cunostintele sunt acele date organizate
s prelucrate astfel Tncét favorizeaza intele-
gerea unui anumit domeniu cat s identi-
ficarea s rezolvarea eficace a problemelor
din domeniul respectiv.

In cortinuare, se va urmari folosirea terme-
nului cel ma potrivit, dar pot aparea Ss-
tuatii Tn care denumiri Tncetatenite dgja in
literatura nu sunt aparent Tn concordanta cu
acceptiunile adoptate mai sus.

Turban s Aronson (1998) identifica mai

multe tipuri de date care se acumuleaza
intr-o organizatie si anume:

1. Datele interne se refera la resursele or-
ganizatiei (umane, tehnice, financiare etc.)
S procesele, evenimentele s activitatile
desfasurate Tn acea organizatie. Intr-o orga-
nizetie informatizata, acede date sunt sto-
cate de obicei in diferite baze de date care
servesc in aplicatii distincte.

2. Datele externe privesc mediul nconju
rator (natural, economic, social, de regle-
mentari) Tn care organizatiaisi desfasoara
activitatea s pot avea surse diferite pre-
cum: mijloacele de informare Tn masa, opi-
niille comunicate de catre clienti s parte-
neri, bibliotecile speciaizate sau generale,
Internetul si serviciile diferite de bancile de
date.

3. Datele care apartin unor persoane an
ggjate in organizatie S pe care acestea le
folosesc Tn interesul organizatie.



Revista Informatica Economica, nr. 4 (16)/2000

11

Principalele probleme generde care pot
aparea in ceea ce priveste continutul date-
lor au fost semnalate de Alter (1980) s
sunt legate de imprecizia, incompletitudi-
nea, indisponibilitatea sau chiar inexistenta
(deoarece nu le-a cerut nimeni) acelor date
care sunt considerate necesare la un mo-
ment dat. Explozia informationala asociata
cu multiplicarea s diversificarea surselor
au condus in ultima vreme la dte tipuri de
complicatii precum: opacitate (Supraabun-
denta a datelor disponibile asociata cu ne-
relevanta lor pentru sarcinile de rezolvat),
continut contradictoriu s formate incom
patibile datorita platformelor diferite pe
care datele se stocheaza. Acestor compli-
catii li se adauga problemele de natura teh
nologica care vor fi expuse in continuare.

2.1.3. Ratiuni tehnologice

Aparitia conceptului de magazie de date
este justificata prin limitele sistemelor de
prelucrare on line a tranzactiilor (On line
transaction Processing — OLTP). Acestea
nu pot furniza cu promptitudinea ceruta si
in formatul dorit catre manageri acele
informatii care le sunt necesare. De cele
mal multe ori, este vorba de informatii care
servesc la verificarea unor ipoteze inlan
tuite considerate in rezolvarea problemelor
decizionale. Aceste informatii se pot obtine
(in majoritatea cazurilor) din analiza unor
serii de timp diferite, care se gasesc in baze
de date distincte. Tn contrast cu “datele o
perationale”’, pe care le manipuleaza siste
mele de tip OLTP, cerintele decidentelor
se numesc in terminologia IBM (1996)
“date informationale”.

Céteva motive pentru o abordare noua sunt
date in continuare (Dhar, Stein, 1997,
IBM, 1996; Turban, Aronson, 1998). Tn
primul rand, sistemele de tip OLTP, sunt
Specidizate pe tipuri de probleme, de
exemplu conducerea productiel, efectuarea
de tranzactii comerciae etc. Prin firea lu-
crurilor, ele au ca misiune principaa mani-
pularea rapida s sigura a datelor s sunt
denumite uneori sisteme cu misiune critica,
sau “cu timp critic” (“mission/time critical
systems’). Pentru a asigura performantele

cerute s, uneori, din motive istorice sau de
securitate, ele nu sunt proiectate pentru a
lucra in cooperare cu ate sisteme. Tn con
secinta, cu toate progresele tehnologice re-
lative privind “integrarea aplicatiilor”
(Filip, Barbat, 1999), realizarea de misiuni
suplimentare ca de exemplu cele de furni-
zare de informatii catre manageri, altele
decét cele originale, poate reprezenta o
perturbatie inacceptabila, care poate impie-
ta asupra performantelor proceselor condu-
se cu astfel de sisteme. Alte motive care
indica sistemele de tip OLTP ca neadec-
vate pentru nevoile managerilor sunt legate
de: a) limitarea datelor manipulate de aces
te sisteme la valorile curente necesare n-
deplinirii misiunii lor s b) aspectele de se-
curitate in cazul — din ce in ce mal ras
pandit a productiei globalizate — in care
diferitele baze de date sunt distribuite din
punct de vedere geografic.

Daca se analizeaza problema din punct de
vedere a instrumentului informatic care
administreaza baza de date se pot observa
ate complicatii. Tntr-o organizatie exista
“sisteme mostenite” (“legacy  systems’)
care sunt realizate prin folosirea unel di-
verditati de sisteme de gestiune a bazelor
de date (SGBD) (Date, 1986; Ulman,
1982). Acedea sunt fie mai vechi (indexat
secventiale, de tip retea, ierarhice), fie mai
noi (relationale, orientate pe obiecte), sau
speciaizate (de exemplu pentru lucrul n
timp real, pentru stocarea de date multi-
mediale etc.). La ora actuala predomina
SGBD de tip relational, care permit efec-
tuarea de zeci de mii de tranzactii pe minut
(1996). SGBD relationale au o serie de
avantgje. Ele permit acumularea unor volu-
me impresionante de date Tntr-un mod ne-
redundant sub forma unor tabele, care pot
fi combinate prin anumite operatii, bine
fundamentate matematic, pentru a obtine
informatiile dorite. Interogarea poate fi
realizata Tntr-un mod flexibil folosind
limbajul SQL (“Structured querry lan
guage”’). Cu toate aceste avantgje, folosirea
directaa SQL de catre un manager de pe
nivelurile superioare ale ierarhiei de con
ducere, necesita din partea acestuia cu
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nostinte si timp pe care acesta nu le are in
unele cazuri.

Pentru a ocoli aceste negjunsuri, 0 solutie
intermediara au constituit-o sistemele de
informare adirectorilor (Executive infor-
mation systems EIS). Acestea sunt niste
sisteme de tip “front-end” pentru sistemele
detip OLTP s au ca misiune realizarea de
operatii de agregare a datelor primite de la
sistemele de tip OLTP care sunt stocate Tn
mod intermediar Tn dispozitivele de memo-
rare le EIS. Managerul, in loc sa formu-
leze comenzi de interogare intr-un limbagj
misterios pentru e (SQL) au posibilitatea
sa aleaga dintr-un meniu prestabilit pentru
a obtine informatia necesara.

Des solutiile de tip BS au reprezentat un
pas important Tnainte in asistarea deciziilor
centrate pe date, ele sufera de anumite
neajunsuri izvoréte din Tnsasi conceptia de
redlizare. Tn primul rand, culegerea de date
de la sisteme de tip OLTP raméne o pro-
blema care, uneori, nu este simpla din
punct de vedere tehnic. Tn al doilea rand,
solutia EIS sufera de inflexibilitate. In
flexibilitatea se manifesta atét in utilizare
(este necesara parcurgerea de catre mana-
ger aunor secvente de meniuri prestabilite
S nimic mai mult sau mai putin) ca s in
intretinere s dezvoltare, Situatie in care
poate fi necesara reproiectarea de la nce-
put pentru a considera cerinte de informare
suplimentare. Subiectul EIS va fi dezvoltat
ntr-un articol ulterior.

Cele aratate mai sus cét s limitele atinse
de instrumentele de tip sisteme de gestiune
a bazelor de date au determinat necesitatea
unui concept nou (magazia de date) s,
respectiv, a unor instrumente informatice
noi (OLAP). Acestea vor fi prezentate in
subcapitolele care urmeaza.

2.1.4. O solutie moderna

Solutia pentru asistarea deciziei centrate pe
date, adoptata cu entuziasm de furnizori
mai mari sau ma mici de produse infor-
matice (Pendse, 2000 c) se bazeaza pe cornt
ceptul de magazie de date (DW) s pe in
strumentele de prelucrare arelitica on-line
(OLAP).

Magazia de date este 0 baza de date spe-
cializata care raspunde nevoilor s cerin
telor specifice decidentilor aflati pe nivelu
rile superioare ale ierarhiei de conducere a
intreprinderii. Ea cuprinde multe tipuri de
date, provenind de la mai multe “surse de
aprovizionare’, care pot fi sisteme de tip
OLTP, calculatoare de proces, retele indus-
triale, biblioteci de carti, fotografii sau CD-
ROM, Internet etc. Existenta mai multor
tipuri de date diferentiaza magazia de date
de noile versiuni 3D ale foilor de cacul
electronic. Acestea au fost inaugurate de3-
D sheet ad IBM-Lotus s au fost urmate de
solutiile de tip ,, notebook” s, workbook”
ale produselor Quatro Pro for Windows (al
lui Corel) s respectiv Excel (a lui Micro-
soft).

Principalele operatii care se efectueaza a
supra datelor primite sunt (Dhar, Stein,
1997):

1. incarcarea datelor din diferite surse,
care consta in urmatoarele: @) detectarea
datelor noi de interes aflate in bazele de
date sursa s b) determinarea modului s a
locului pentru incarcare. Tncarcarea se
efectueaza la momente programate, in re
gim “pe loturi” (batch) pentru a nu per-
turba functionarea sistemelor furnizoare de
tip OLTP;

2. conversia datelor din formatul original
n cel adoptat Tn magazia de date;

3. curatirea datelor, care cuprinde functii
de identificare s corectare a erorilor de
conversie s completarea omisiunilor;

4. transformarea datelor prin operatii de
agregare s rezumare.

Instrumentele de tip OLAP servesc la ma-
nipularea datelor intr-un mod care extinde
s flexibilizeaza functiile s maniera de
operare a sistemelor de tip EIS descrise in
subcapitolul anterior. Tntr-un mod intuitiv,
functionarea OLAP este sugerata de ope-
ratii detip “feliere s decupare de cubulete’
(Sice and diceig— S& D) abazei de date in
scopul de a permite decidentul sa gaseasca
acele informatii care 1i permit constatarea
unor Situatii de interes sau verificarea unor
ipoteze. Ma multe detalii despre OLAP
vor fi date n capitolul 3.
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2.2. Definitii

Conform definitiel lui Inmon (1995), apa
rent cea mai raspandita s acceptata panain
prezent, 0 magazie de date este o colectie
integrata de date de tip serii de timp,
nevolatile, orientata pe un subiect s care
are ca scop sprijinirea proceselor decizio-
nale ale managerilor. Aceasta definitie a
celui care este considerat “parintele maga-
ziel de date” (Gray, 1997) va fi detdiata s
particularizata in urmatoarele doua subca
pitole (2.2.1.5 2.2).

2.2.1. Caracteristici

O magazie de date este in general un lucru
scump. Ea poate costa milioane de dolari si
stoca volume de date cuprinse intre 50 de
Gigaocteti s cétiva Terraocteti (Gray,
Watson, 1996). Pentru ca magazia de date
sa merite investitia facuta, ea trebuie sa
serveasca necesitatile managerilor prin ofe-
rirea de raspunsuri rapide s in conformi-
tate cu cerintele de interogare si de prezen
tare ale acestora. Pentru aceasta, 0 maga-
Zie de date trebuie sa posede o serie de ca-
racteristici generale (Inmon, 1995; Gray,
Watson, 1996), care se prezinta mai jos.

1. Separarea fizica de bazele de date ope-
rationale. Aceasta cerinta are ca scop pe de
o0 parte, furnizarea operativa a informatiilor
necesare procesului deciziona s pe de dta
parte, evitarea perturbarii aplicatiilor ope-
rative, care trebuie sa satisfaca standardele
legate de timpul de raspuns si de siguranta
operatiilor.

2. Orientarea catre un subiect. Spre deo-
sebire de bazele de date operationae care
sunt centrate pe aplicatii sau functii, maga-
Zia de date este organizata ca sa vizeze
anumite subiecte de interes pentru manager
precum: clienti, produse, activitati.

3. Integrarea fara exceptii a datelor. A-
ceasta se traduce prin consistenta (unifor-
mitatea): @) conventiilor folosite n defini-
rea datelor, b) unitatilor de masura utiliza-
te, ¢) atributelor datelor etc.

4. Pastrarea seriilor de timp. Spre deose-
bire de datele operationale, care sunt vala-
bile numai Tn momentul accesului, cele
continute Tn DW sunt valabile oricand.

Aceasta se traduce prin urmatoarele trasa
turi derivate: @) orizontul de timp de 510
ani (fata de maximum céteva zeci de zile in
cazul operational), b) structura cheli de ac-
ces, care contine elementul “timp” (,
luna, an) si ¢) interzicerea modificarii date-
lor stocate corect la un anumit moment
discret de timp.

5. Nevolatilitatea datelor. Aceasta se tra
duce prin reducerea numarului de tipuri de
operatii permise in cazul DW la doua: Q)
Tncarcareainitiala s b) accesul la date, spre
deosebire de cazul operational, in care se
efectueaza o multitudine de Tnserari, ster-
geri s actualizari lanivelul unel singure n-
registrari. Consecintele acestel caracteris-
tici sunt diverse. Tn primul rand, dispare
pericolul potential al actualizarilor eronate.
In @ doilea rand, se poate rediza proiec-
tarea la nivel fizic pentru a optimiza acce-
sul fara a ma tine cont de cerintele de
neredundanta s normalizare. In a treilea
rand, dispare necesitatea folosirii unor teh
nici complicate pentru asigurarea integri-
tatii datelor s pentru jurnaliere s recu
perare cat si pentru deblocare din punct
mort.

2.2.2. Tipuri de magazii de date

Termenul de magazie de date este destul de
genera. Unii autori sau furnizori de pro-
duse informatice folosesc diferite denumiri
pentru a numi unele cazuri particulare sau
componente ale DW. Astfel Turban s
Aronson (1998) identifica urmatoarele
“componente’: @) baze de date fizice mari
(in care sunt continute datele s metadatele
cat s programele de “curatare”, organizare,
asamblare S preprocesare), b) magazi de
date logice (care cuprind numai metadatele
s programele de organizare, asamblare,
preprocesare impreuna cu informatiile ne-
cesare pentru a gas S a avea acces la date
indiferent de locul unde sunt stocate) si )
“targuri” sau compartimente de date (“data
mart”), care reprezinta subseturi ale unel
DW, necesitatile unei parti sau functii a
intreprinderii. Targurile de date Tmpreuna
cu legaturile stabilite prin intermediul DW
logice congtituie componente Tn dez
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voltarea incrementala a unei DW de intre-
prindere (Inmon, 1998).

O clasificare recenta si sistematica a tipu
rilor de magazii de date este propusa de ca
tre Firestone (2000), care identifica cinci

tipuri de magazii de date. Toate tipurile au
in comun faptul ca sunt “colectii integrate,
nevolatile, de date de tip serie de timp care
au ca scop asistarea proceselor decizionae
manageriale’. Ceea ce diferentiaza tipurile
de magazii de date este aria de cuprindere
aproceselor decizionale, dupa cum se arata
mai jos:

1. Magazia de date galactica (GDW), asis-
ta procesele decizionale manageriale care
privesc oricare s toate procesele de
business si compartimentele Tntreprinderi

céat s intreprinderea luata ca un intreg.

2. Magazia de date orientata pe un proces
de business (BPDW) asista procesele deci-

zionale care privesc oricare s toate proce-
sele de business s legaturile lor reciproce
precum si cu mediul lor Thconjurator.

3. Magazia de date departamentala
(DDW) asista procesele decizionade care

privesc oricare si toate compartimentele s

interactiunile lor reciproce precum s cu
mediul lor Tnconjurator.

4. Un térg de date (data mart) de tip proces
de business (BPDM) asista procesele
decizionale centrate pe un singur proces de
business.

5. Un targ de date departamental (DDM)
asista procesele decizionale centrate pe un

singur compartiment.

Legat de aceasta clasificare, Firestone
(2000) face céteva observatii interesante.

In primul rand € considera ca interesul

catre GDW este in descrestere s ca,

BPDW s BPDM sunt mai de dorit datorita
orientarii actuale catre considerarea proce-

selor de business, care nu tin seama de

granitele  compartimentelor  (Hammer,

Champy, 1993). Tn acelasi timp, Firestone
(2000) mai observa ca simpla reuniune a
unor DDM nu constituie o0 magazie de date
deoarece nu asigura suportul pentru deci-

ziile manageriale care privesc procesele
care traverseaza granitele compartimente-

lor sau interactiunile dintre compartimente

s pe cele cu mediul Tnconjurator. Tn acelasi
Spirit se arata ca, reuniunea unor BPDM nu
constituie 0 magazie de date. Totus auto-
rul citat nu respinge posibilitatea distribu
irii la nivel fizic a unei magazii de date
care poate fi caracterizata la nivel logic asa
cum s-a aratat la Tnceputul acestui subcapi-
tol Tn prima clasificare prezentata.

3. Prelucrarea analitica on line

Conform cu Glosarul propus de OLAP
Council (1997), “prelucrarea analitica on
line (OLAP) desemneaza o categorie de
instrumente software, care permit analis-
tilor, managerilor si directorilor sa intelea
ga esenta datelor printr-un acces rapid,
consistent s interactiv la 0 mare varietate
de vederi posibile ale informatiilor, care au
fost obtinute prin transformarea datelor
primare, astfel incét sa reflecte dimensiu-
nile reale ale intreprinderii asa cum o per-
cepe s 0 intelege utilizatorul”.

Un server OLAP este, conform aceluiasi

Glosar (OLAP Council, 1997) “un motor
de tip multi- utilizator, de mare capacitate
pentru manipularea datelor proiectat astfel
incdt sa poata lucra cu structuri de date
multidimensionale. O structura multidi-
mensionala este alcatuita astfel incét orice
data poate fi localizata s accesata prin in
tersectia coordonatelor sale de-a lungul
acelor dimensiuni care definesc amplasarea
datei. Proiectarea serverului si a structurii
de date sunt redlizate astfel incdt sa se
poata realiza atét optimizarea regasirii ad-
hoc a informatiei cat s calcule flexibile
folosind formule matematice’.

OLAP s magazia de date sunt comple-
mentare. Dupa cum se arata in Cartea aba
a Consiliului OLAP (Forsman, 1997), este
important sa se faca distinctia intre concep-
tul de magazie de date i OLAP. In timp ce
magazia de date acumuleaza informatii cu
caracter tactic intr-o baza de date relatio-
nala specializata, cu scopul de a furniza
raspunsuri la Tntrebari de tipul “Cine...?’

s “Ce...7", OLAP foloseste de obicel 0
vedere cu mai multe dimensiuni a unor
date agregate pentru a putea a raspunde la
intrebari suplimentare de tipul “De ce....?’
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(“Why...?") s “Ce se intdmpla daca...?’
(What if...?"), tipice pentru sistemele de
asistare adeciziei.

3.1. Evolutii

Desi, dupa cum arata Pendse (2000 b),
radacinile OLAP pot fi identificate cu
multi ani Tn urma in limbgul APL, ade-
varda lansare a termenului a fost prilguita
de un articol al lui Codd et all. (1993). Cel
care este socotit “parintele bazelor de date
relationale a aratat ca, datele ar trebui fo-
losite pentru o prelucrare anditica s ca in
acest scop bazele de date multidimensio-
nale sunt mai adecvate s, Tn consecinta, le
vor inlocui pe cele relationale.

3.1.1. Functii

Raden (1995) distinge doua tipuri de baza
de instrumente OLAP:

1. OLAP in sens restrans care permite in-
terogari interactive ale datelor prin care se
poate realiza 0 analiza constand din felieri
s decupari de cubulete (,,slice and dice’)
ale bazei de date s din forari (“drill-
down”) succesive pe niveluri de detaliere,
din ce in ce mai pronuntate. Informatiei i
Se atribuie caracteristica de multidimensio-
nalitate si poate fi afisata in tabele Tncru-
cisate, pentru care exista instrumente spe-
cializate pentru arealiza pivotarea axelor s
tabularea incrucisata. Toate operatiile sunt
numai de citire.

2. OLAP in sens larg permite operatii
suplimentare precum: a) actualizare, b)
calcule de baza de agregare sau conso-
lidare pe una sau mai multe dimensiuni s
¢) calcule ma avansate de tipul: preductie,
analizadetrenduri s chiar optimizare.

3.1.2. Regulile lui Codd s testul FASMI

Cartea alba propusain 1993 de Codd et all,
intitulata “Providing OLAP (On line
Analytical Processing) to User - Analyst:
An IT Mandate”’, la comanda firmei Arbor
Software (Pendse, 2000 a), continea 12
reguli, a caror indeplinire putea califica un
produs software ca fiind de tip OLAP.
Aceste reguli, au facut epoca la vremea
respectiva, desi au existat suspiciuni ca ele

au fost influentate de comanda unui
producator de software (Pendse, 2000 a).
Regulile defineau urmatoarele caracteris-
tici ale produselor de tip OLAP (Gray,
Watson, 1996; Perdse, 2000 a):

Rl Posiblitatea unor vederi conceptuale
multidimensionale care este asociata cu
operatii de feliere si decupare de cuburi

(“diceand dice”).

R2 Transparenta pentru utilizator, Tn sen
sul ca acesta putea nici macar sa nu aiba
idee de sursele datelor, care puteau fi oricét
de eterogene.

R3 Accesibilitatea, care dadea motorului

OLAP caracterul de mediator ("middle-
ware’) intre sursele eterogene de date s

front-end-ul OLAP.

R4 Raportarea consistenta, care cere ca
performantele rapoartelor sa nu fie degra-
date in masura semnificativa prin cresterea
numarului de dimensiuni ale bazel de date.

R5 Arhitectura de tip client — prestator
(“client — server”), asociata cu un grad
ridicat de inteligenta a instrumentului
OLAP, astfel incét clienti noi s diversi sa
poata fi atasati cu un efort minim de
programare.

R6 Numar generic de dimensiuni echiva-
lente atét Tn ceea ce priveste structura cét si
operatiile posibile. Aceasta regula este cea
mai controversata din tot setul celor 12 re-
guli. Pendse (2000 a) arata ca, in sistemele
aplicative, exista tendinte de a ignora
aceasta regula, Tn timp ce furnizorii de
produse informatice declara ca incearca sa
0 respecte.

R7 Manipularea automata a unor matrici

rare. Ulterior aceasta a fost extinsa la ajus-
tarea automata a schemei la nivel fizic in
scopul adaptarii la tipul de model de date,
lavolumul si la existenta unor pozitii goale
Tn matricea datelor, care poate deveni rara.

R8 Suport multi-utilizator, care extindea
accesul dincolo de aplicatiile “numai ci-
tire” (“read only”) s permitea acces cor
curent (inclusiv actualizari) cu facilitati de
asigurare aintegritatii S securitatii datelor.

RO Efectuarea fara restrictii de operatii

Tntre dimensiuni care insemna ca, se putea
realiza orice fel de operatii folosind datele
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care aveau coordonatele Tn dimensiuni
diferite.

R10 Manipularea intuitiva a datelor, care
trebuia realizata prin actiunea directa
asupra celulelor dintr-o vedere fara a
recurge la miscarea prin meniuri, sau la
comenzi multiple.

R11 Raportarea flexibila, care cerea ca
aranjamentul axelor Tn rapoarte sa fie la
libera alegere a utilizatorului.

R12 Numarul nelimitat de dimensiuni s
niveluri de agregare, fiind acceptate totusi
(din motive de capacitate limitata a
calculatoarelor) valori de minimum 15
dimensiuni s fiind recomandate valori de
20 de dimensiuni. Dhar s Stein (1997)
indica o limita maxima practica de 7
dimensiuni iar, mai de curand, Pendse
(2000 a) arata ca sunt putine aplicatii care
depasesc cifre care variaza intre 8 s 10
dimensiuni.

Pendse (2000 a) arata ca, in 1995, Codd a
mai adaugat sase reguli S a restructurat
intregul set in patru grupe de trasaturi
(“features’), dupa cum urmeaza:

1. Trasaturi de baza, care sunt numerotate
de laF1l laF8. Dintre acestea, trasaturile
F1, F2, F3, F5, F6, F7 s F8 corespund in
ordine regulilor R1, R10, R3, R5, R2 s
respectiv. R8. In plus, sunt introduse
urmatoarele trasaturi noi:

F4. Extractie pe loturi (* batch™) vs. de tip
interpretor, care se traduce prin posibilita:
tea de a folosi fie propria baza de date
aranjata special, fie de avea acces “pe viu’,
direct de la surse externe.

F5. Asistarea modelelor de natura de tip
OLAP s anume: a) raportarea statica
parametrizata, b) “felierea s decuparea de
cubulete cu forarea In  adancime’, c)
anaiza de tip “Ce se intdmpla daca....?’
(smulare) s d) model de “urmarire a unui
scop” (optimizare).

2. Trasaturile speciale, numerotate cu F9
—F12:

F9. Tratarea datelor nenormalizate.

F10. Memorarea rezultatelor OLAP si pas
trarealor separat de datele sursa.

F11. Extragerea valorilor care lipsesc,
interpretata de Pendse (2000 a) prin reali-

zarea distinctiel acestor valori de valorile
nule.

F12. Tratarea valorilor care lipsesc, care
sunt ignorate de analizorul OLAP, indife-
rent de provenienta.

Plecand de la constatarea ca, “ 18, sau chiar
12 reguli sunt prea mult” s Thcercand sa
defineasca, in mod independent de imple-
mentare, caracteristicile unel  aplicatii
OLAP, Pendse (2000 a) propune testul
FASMI (“Fast Analysis of Shared Multidi-
mensional Information” — Analiza rapida a
informatiei  multidimensionale partajate).
Cele patru cuvinte cheie care califica un
produs ca fiind conform cu OLAP sunt
descrise mai jos.

1. Cuvantul cheie “analiza’ cere ca siste-
mul de tip OLAP sa permita efectuarea de
catre utilizator, intr-un mod suficient de
facil s intuitiv a oricarel analize logice sau
statistice care este relevanta pentru aplica
tie. Aceasta include, pe langa functii pre-
programate si posibilitatea de definire a
unor calcule ad hoc s furnizarea de ra
poarte in orice forma dorita fara a face apel
lalimbaje de programare profesionale.

2. Cuvantul cheie “rapida’, indica faptul
ca, sistemul trebuie sa furnizeze majoritatii
utilizatorilor datele cerute intr-un interval
de timp pana la cinci secunde. Pentru ana-
lize smple, cerinta de timp de raspuns este
de 0 secunda s, numai in foarte putine
cazuri exceptionale, se admite un timp de
raspuns ma mare de 20 de secunde.

3. Cuvéntul cheie “informatie” se referala
toate datele primare si informatiile care au
fost obtinute din acestea in masura in care
ele sunt relevante pentru aplicatie. Masura
volumului de informatie se refera la canti-
tatea de informatie care poate fi manipula-
ta 9 nu la capacitatea de stocare.

4. Cuvantul chele “multidimensionala’,
care reprezinta punctul esential a estului
FASMI, arata ca o aplicatie OLAP trebuie
sa poata furniza vederi conceptuale ae
datelor cu mai multe dimensiuni, fara a fi
nevoie sa se specifice a priori numarul
acestora, care e dependent de aplicatie.

5. Cuvantul cheie “partgata’ implica ce-
rinte privind asigurarea confidentialitatii s
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de blocare a actualizarilor concurente cand
e cazul unor accese multiple de tip “in
scriere’.

3.2. Tehnologii de implementare

Dupa cum s-a aratat mai nainte cuvantul
chele care defineste conceptul de OLAP
(produs sau aplicatie) este in mod constant
multidimensionalitatea vederilor folosite in
analiza. Tn prezent, coexista doua solutii de
implementare a multidimensionalitatii: a)
Solutia  MOLAP  (“ Multidimensional
OLAP"), care foloseste baze de date multi-
dimensiorale (“Multidimensiona Data
Base” — MDB), sau baze de date de tip
“hipercub” (de fapt, hiperpoliedru) si b)
Solutia bazelor de date relationale care as-
gura multidimensionalitatea pentru analiza,
denumite pe scurt ROLAP (“Relational/
OLAP’ sau “OLAP - on - Relationa”).

3.2.1. Solutii detip ROLAP

O baza de date relationala are doua dimen
siuni sau axe (coloane s randuri) s
presupune existenta unui limba de inte-
rogare de tip SQL (sequential query lan
guage). Asigurarea posibilitatii de a efec-
tua analize multidimensionale folosind o
baza de date relationala se realizeaza in
implementarile actuale prin folosirea unei
scheme de proiectare intitulata “schema
stea’, sau “floarea soarelui” (IBM, 1996;
Gray, Watson, 1996; Grady, 2000). Aceas
ta creeaza doua tipuri de tabele: @) o
“tabela de fapte” (care poate avea milioane
de randuri) si contine informatiile care sunt
subiectul interogarilor s b) ma multe
tabele care contin datele descriptive pri-
vind fiecare dimensiune.

Raden (1998) propune céteva criterii pen
tru a califica un produs drept ROLAP din-
tre care amintim:

? existenta unui generator SQL, care poa-
te realiza operatii de selectare Tn mai multe
treceri;

? posibilitatea de a redliza clasificari ne-
banale, comparatii s calculul procentelor
pe clase:

? existenta unui mecanism care descrie
modelul datelor prin intermediul metadate-

lor si care poate folos metadatele Tn timp
real pentru arealizainterogari;

? posibilitatea de a partitiona aplicatia
intre clienti, prestatori s un element me-
diator care gestioneaza sirurile de apeluri
labaza de date.

Primul produs de tip ROLAP, denumit Me-
taphor, a fost lansat in 1984 pentru aplica
tille de marketing la companiile produca
toare de bunuri de consum. Succesul co-
mercia a lui Metaphor (detinut din anul
1991 de catre firma IBM) a fost destul de
limitat. De atunci o serie de ate produse au
fost lansate, ca de exemplu, AXSYS a
firmei Advantage, Beacon al firmei Prodea
sau MetaCube al lui Stanford Technology
Group. De asemenea sau petrecut o serie
de fuziuni s achizitii de firme din domeniu
(Raden, 1995; Pendse, 2000 b).

3.2.2. Solutii detip MOLAP

Operatiile primare s tipice pentru apli-
catiile OLAP sunt felierea si forarea. Ele
presupun o organizare logica a datelor sub
forma unui hipercub (n — dimensional)
format din celule in care timpul este o
dimensiune obligatorie (Gray, Watson,
1996) in locul tabelelor bidimensionale ale
bazelor de date relationale. Raden (1995)
identifica trei etape de proiectare a hiper-
cubului: @) alegerea subiectelor de interes
pentru Tntreprindere (de exemplu: vanza
rile, reclamatiile, sau capacitatile de pro-
ductie), b) stabilirea valorilor care trebuie
culese (de exemplu volumul lucrarilor,
elementele de cost, sau gradul de Tncarcare
g timpii de dtationare a masnilor s
instalatiilor) s ¢) determinarea granulari-
tatii datelor sau a nivelului de detaiu.
Acelasi autor observa ca, spre deosebire de
bazele de date relationale, MDB nu au inca
un model acceptat de toata lumea s nici 0
metoda de acces standard cum era SQL n
cazul relational.

Primul instrument informatic pentru MDB
a fost Express, care a fost gandit la Tnce
putul anilor 70, pentru aplicatii cu timp
partgjat in mediul academic. Tn prezent,
Express este detinut din anul 1995 de catre
firma ORACLE (un mare producator
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instrumente pentru bazele de date relatio-
nale) s is mentine conceptele initiale des
prezinta noi solutii de implementare. De
atunci, ate produse au fost lansate ca de
exemplu: System W a firmel Comshare,
sau Essbasse al firmei Arbor si Produsul

Termsor a firmei Microsoft, care a fost
adoptat ca standard industrial chiar Tnainte
a fi lansat. Cel mai nou produs al aceleiasi
firme (Microsoft), denumit Plato, poseda o
arhitectura sofisticata (ROLAP/MOLAP/
Hibrid) (Pendse, 2000 b; Raden, 1995).
Detadlii practice practice privind implemen
tarea solutiilor de tip MOLAP sunt date de
Thomsen (1997). Pentru completitudine ta-
bloului, vom mentiona in treacat dezvol-
tarea Tn paralel a solutiei Improve a lui

IBM—Lotus pentru foile de calcul tabelar
electronic.

O comparatie a solutiilor de tip ROLAP s
MOLAP/MDB, folosind mai multe criterii

precum: a) functionalitatea, b) adecvanta,
c) performantele si d) scalabilitatea impre-
una cu recomandari de afolosi una sau ata
dintre cele doua solutii este data de Raden
(1995).

4. Mineritul datelor

Mineritul datelor (“Data Mining” — DM),
denumit uneori S descoperirea cunostin-
telor Tn bazele de date (“ Knowledge Disco-
very in Data Bases - KDD) este cea mai
recenta tehnologie de analiza a datelor,
asociata, alaturi de OLAP, cu conceptul de
magazie de date.

Alte denumiri s Tntelesuri cuprinse in con
ceptul de DM/KDD sunt: “arheologia da
telor”, “prelucrarea pattern-urilor de date”,
“culesul informatiilor” sau “dragarea date-
lor” (Turban, Aronson, 1998).

Radacinile DM/KDD sunt considerate a fi
in principal in statistica matematica s in
pachetele software folosite in stiintele so-
cidle (Agosta, 2000) s 1n inteligenta
artificiala (Moxon, 1996).

4.1. Definitii
Ca s in cazul OLAP, in literatura exista
mai multe definitii pentru DM/KDD, lucru

absolut explicabil Th cazul unei tehnologii
noi, aflate intr-o mare efervescenta.

O definitie mai veche (Frawley, 1991, citat
de Mertens et all, 1996) spune ca, mineritul
datelor consta in “extragerea nu simpla si
banala a unor informatii potential utile,
implicite s recunoscute dinainte dintr-o
baza de date’. Gray si Watson (1996) arata
ca, “mineritul datelor permite analistilor si
managerilor sa gaseasca in magazia de date
raspunsuri la problemele intreprinderii, pe
care acestia nici macar nu S le-au pus’.
Moxon (1996) adopta un inteles mai
restrans a mineritului datelor pe care 1l
considera “un set de tehnici folosit n
abordarea automatizata a operatiilor de
explorare exhaustiva a unor baze de date
foarte mari s de aducere la suprafata a
unor relatii complexe existente in acele
baze de date’.

ntr-o Tntreprindere se acumuleaza de-a
lungul timpului foarte multe date. Datele
pastrate de multa vreme n fisiere pot con
tine informatii S cunostinte ascunse care
pot servi la bunul mers a intreprinderii,
dar luate ca atare, nu au mare utilitate daca
nu sunt insotite de mecanisme care sa
permita explorarea lor s Tntelegerea feno-
menelor care au guvernat functionarea
surselor de date. Dupa cum arata H. Sk
mon, laureatul Premiului Nobel pentru
economie, la Conferinta Internationala
pentru Economie, Management s Tehno-
logia Informatiei (desfasurata la Tokio Tn
anul 1992), “Informatia nu lipseste. Ceea
ce lipseste este timpul managerului de a
considera toate informatiile care sunt dis-
ponibile”.

Tehnologiile de analiza a datelor prezen
tate mai Tnainte (EIS, OLAP) pot fi vazute
ca jucand rolul unor “gutoare de verifi-
care” ae ipotezelor formulate de utilizatori
(manageri sau analisti) privind relatiile
care exista intre diferitele date acumulate.
Cheia succesului consta Tn intuitia utiliza-
torului de a formula cele mai adecvate in
terogari initidle si Tn capacitatea lui de a
continua rafinarea analizei pe baza infor-
matiilor primite de la sistemul informatic.
Contributia principala a acestuia consta in
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facilitarea procesului de analiza. Aceasta
se redliza fie prin usurarea activitatii de
formulare a interogarilor si de obtinere a
unor rapoarte care permiteau o vizuaizare
sugestiva (in cazul EIS), fie prin obtinerea
rapida a unor raspunsuri prin explorarea
multidimensionala a unor ierarhii de date
agregate, nsotita eventual de prelucrari
statistice (in cazul OLAP).

Dupa cum se poate observa (Fayyad,
Uthurusamy, 1996; Moxon, 1996), succe-
sul unel astfel de abordari poate fi afectat
de capacitatea limitata a utilizatorului de a
intui fenomenele s de indeménarea sa de a
folos toate posibilitatile oferite de instru-
mentul informatic. Eficacitatea procesului
poate scadea dramatic Tn cazurile com
plexe, in care utilizatorul are de a face cu
milioane de situatii, fiecare descrisa prin
sute de inregistrari.

In cazul DM/KDD, sistemul informatic are
ca misiune investigarea exhaustiva a da
telor pentru a scoate la lumina clasificari,
asocieri, sau ate modele ae datelor, in
timp ce analistului (sau managerului) Ti
revine sarcina de a decide ce sa faca apoi
Ccu aceste rezultate (IBM, 1996).

4.2. Functii

Principalele functii realizate de DM/KDD
sunt (Moxon, 1996):

1. Gruparea (“clustering”), care este, de
cele mai multe ori, prima etapa in analiza
bazata pe mineritul datelor. Ea consta in
identificarea grupurilor de inregistrari Tnru-
dite care pot constitui punctul de plecare
pentru explorarea in continuare a unor alte
relatii.

2. Cladificarea, care este cea ma ras
pandita tehnica de minerit a datelor, folo-
seste un set de exemple Tn scopul realizarii
unui model pentru aranjarea in clase a
multimii de Thregistrari.

Alte functii pot fi: estimarea (0 varianta a
clasificarii), asocierea s analiza bazata pe
secvente.

Mineritul datelor foloseste o serie de algo-
ritmi s tehnici de analiza, care sunt des
cris Tn alte articole ale acestei serii, pre
cum arborii de decizie rationamentul bazat

pe Situatii, logica vaga, algoritmii genetici ,
sau transformarile bazate pe fractai. O
lista bogata s la zi de referinte privind
solutiile dezvoltate in domeniu este data de
Fayyad, Piatetsky — Shapiro s Smith
(2000) iar lucrarea recenta a lui Witten,
Frank s Gray (1999) descrie 0 serie de
tehnici bazate in special pe instruire.

Tn ceea ce priveste aplicatiile DM/KDD se
pot enumera o serie de reaizari (Turban,
Aronson, 1998; Cox, 2000) dintre care de
interes Th contextul acestei lucrari sunt: @)
clasificareaclientilor in categorii, b) stabi-
lirea preturilor si pozitionarea produselor
pe piata, c) descoperirea de clienti poten
tiali si pastrarea celor existenti, d) predictia
S prevenirea situatiilor de faliment, €) de-
terminarea nivelului de siguranta a porto-
foliului de comenzi s a masurilor adecvate
care trebuie safie luate etc.

Toate aceste aplicatii se caracterizeaza prin
aceea ca datele sunt sub forma numerica
sau a unor siruri de simboluri ordonate
intr-un mod consistent (de obicei, tabele
cu rénduri s coloane in baze de date re-
lationale sau in foi de calcul tabelar elec-
tronic). Aceasta permite din capul locului
Tntelegerea semanticii S a structurii datelor
de catre utilizator, in timp ce tehnologiei
DM i revine rolul de a descoperi paternuri
prin explorarea exhaustiva a bazel de date.
In ultima vreme se constata 0 noua direc-
tie promitatoare de dezvoltare si anume cea
denumita “mineritul textelor” cu format
liber (Cox, 2000).

Mineritul datelor este o tehnologie “in
crestere’, care pare sa fie pe punctul de a
deveni o “tehnologie cheie’. Exista 0 serie
de prototipuri si chiar produse comerciale
propuse atét de firme mici s inovatoare céat
S de marii producatori (de exemplu, Intel-
ligent Miner a IBM lansat in 1998).
Simptomul cel mai semnificativ care poate
fi observat este tendinta multor giganti ai
pietel tehnologiei informatiei (Microsoft,
Oracle, IBM, NCR, Yahoo, Amazon etc.)
de a achizitiona produse s firme inova
toare Tn domeniul DM/KDD (Augusta,
2000). Cu toate acestea, dezvoltarea s afir-
marea deplina a domeniului este conditio-
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nata de rezolvarea adecvata a unor pro-
bleme tehnice (Moxon, 1996) precum: a)
sensibilitatea fata de datele “necuratate” s
b) capacitatea limitata de explicare a re
zultatelor n termeni inteligibili pentru om
(cum se intampla de atfel in cazul siste
melor expert bazate pe reguli.

5. Note s comentarii

Tn acest articol sa ncercat sa se prezinte,
intr-un numar rezonabil de pagini, princi-
palele abordari privind instrumentele infor-
matice de asistare a deciziilor bazate pe
date. Aceste abordari, care poarta denumiri
cumva insolite pentru un decident, precum
magazii S targuri de date, mineritul date-
lor, sau sunt referite prin abrevieri miste
rioase ca de exemplu MOLAP, ROLAP, au
cunoscut o dezvoltare impresionanta Tnce-
pand cu mijlocul anilor '90. Aceasta mis-
care a fost sustinuta in principal de inte-
resul marilor firme de pe piata tehno-
logiilor informatiei s in mai mica masura
de lumea academica. O serie de produse
comerciale in domeniul DW, OLAP,
DM/KDD elaborate de IBM s partenerii
sa sunt mentionate de IBM (1996), iar
solutiile furnizate de alte mari firme (NCR,
ORACLE, Comshare, Seagate Software)
sunt descrise de Watson si Gray (1997).

Cu toate acestea, se pot auzi voci care in-
deamna la precautie. Astfel, P. Keen
(1997), 0 mare autoritate Si un pionier in
domeniul deciziel asistate de calculator,
arata ca, “furnizarea de date nu creeaza
informatie. Informatia nu conduce automat
la cunostinte. Cunostintele nu conduc n
mod direct la actiuni. Actiunea in business
s impactul sau trebuie sa fie tinta. Este un
pericol real ca inmagazionarea de date s
domeniul managementului cunostintelor sa
treaca usor cu vederea cele de ma sus.
Trebuie sa Tncepem cu oamenii, nu cu
informatia’.

Capitolul nu a abordat unele subiecte care,
de multe ori, sunt descrise in literatura in
contextul instrumentelor informatice care
asista decizia bazata pe analiza datelor pre-
cum Sistemele centrate pe date
gpatiale/geografice (Geographic Informa-

tion Systems - GIS), sau incercarile de
folosire a abordarii obiectuale Th magaziile
de date. Cititorului interesat de aceste
subiecte i se recomarda adresele:

1. http://mis.ucd.ie/iswsdss/sdss.html,
unde se poate gasi pagina lui P.Keenan re-
feritoare la sisteme de asistare a deciziilor
bazate pe date spatiale si

2. http://www.dkms.com/OODW?2.html,
unde se poate gasi Cartea aba nr.5 a
Consiliului OLAP, din august 1997 privind
magaziile de date orientate pe obiecte.
Dupa cum observa Gray (1997), “anul
1996 a fost anul magaziel de date’ (in
ceea ce priveste publicarea de lucrari in
domeniu). Dintre lucrarile aparute Th acest
an, se recomanda studierea Tmpreuna a
cartilor scrise de Inmon (1996), Inmon si
Hackarthorn (1996) s Kimball (1996),
care dau o imagine aproape completa
asupra congtruirii s utilizarii magaziilor de
date si respectiv, a unor studii de caz din
diferite domenii aplicative. O buna pre
zentare intuitiva a conceptelor DW, OLAP
s DM/KDD se gaseste in capitolul 4 al
cartii lui Dhar s Stein (1997). Combinarea
recenta a DW cu tehnologia web este
prezentata de Kimball s Merz (2000) care
introduc conceptul promitator de “Data
Webhouse”.

Céteva adrese Internet recomandate pentru
aprofundarea studiului si urmarirea dezvol-
tarilor din domeniu sunt:

1. http://dssresources.com/dsstypes/ddss.ht
ml, care reprezinta o buna “poarta de
intrare” pentru materialele disponibile pe
Internet in domeniul asistarii deciziei ba
zate pe date. O buna parte dintre lucrarile
referite Tn acest capitol au putut fi gasite
plecand de la aceasta paging;

2. http://dssresources.com/dssbook,  care
contine capitolul 7 a hipercartii lui Daniel
Power (2000) dedicat asistarii deciziei
bazate pe date;

3. http://www.datawarehousi ng.com/paper
sayp, a lui Data Warehousing Center, de
unde se poate Tncepe explorarea unor
articole interesante;

4. http://www.dkms.com/white Papers.ht
m, de la care se pot explora o serie de Carti
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abe in domeniul magaziilor de date,
OLAP s mineritului datelor.

Nota. Autorul multumeste domnului pro-
fesor Horatiu Dragomirescu pentru o serie
de materiale documentare s adrese fur-
nizate.
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