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INTRODUCERE

Preambul. Teza de doctorat reprezintd materializarea cercetdrilor, privind domeniul
asistarii deciziilor, efectuate de autor in perioada 2008 — 2015 sub directa indrumare a
domnului academician Florin Gheorghe FILIP.

Conceptul nou abordat, Tn cadrul tezei de doctorat, este ,,sistemul suport pentru decizii al
unei institutii de tip biblioteca hibrida, SSD-BibHib”.

Construirea SSD-BibHib este originala si se bazeaza pe cunoasterea, adoptarea, adaptarea
si utilizarea unor instrumente stiintifice de actualitate: cerintele functionale privind descrierile
bibliografice (IFLA — International Federaration of Library Associations), facilitatile oferite
de tehnolologia OLAP (On-Line Analitical Processing), modelareca multidimensionald a
bazelor de date (model evoluat, independent de orice aspecte de implementare), definirea
elementelor multidimensionale (nivel minim de granularitate pentru masuri), asigurarea
sumarizabilitatii (definirea sistemului unitar si deschis de formule evaluabile pentru toti
indicatorii de stare si de performanta ai bibliotecii), obtinerea arborilor de atribute (abordare
hibrida secventiald), obtinerea schemei conceptuale a depozitului de date (tip ,,constelatie”),
metodele si modelele tehnologiei KDD (Knowledge Discovery from Databases) si strategia de
utilizare a acestora, integrarea componentelor sistemului cu depozitul de date.

Abordarea, multidisciplinara, utilizeaza o arhitecturd complexa de sistem suport pentru
decizii, specifica, obtinuta prin combinarea unei tehnologii de management a bazelor de date
(DBMS - Database Management System) cu douda tehnologii de management a
rezolvatoarelor flexibile (OLAP si KDD).

Notiunile de baza si proprietatile lor precum si aspectele metodologice, utilizate in cadrul
lucrarii, sunt prezentate in capitolele de sinteza si sunt evidentiate in contextele specifice de
utilizare ale acestora. Pentru fiecare din domeniile abordate sunt mentionate tendintele
specifice domeniului, actualitatea abordarilor si viziunile/contributiile personale.

Pentru comunitatea stiintifica, pentru cercetatorii si practicienii care abordeaza
dezvoltarea de sisteme suport pentru decizii, modul de abordare si construire a SSD-BibHib
oferda un cadru conceptual si metodologic de integrare a depozitdrii datelor cu analiticile
on-line si data mining care se poate dovedi foarte util in demersurile lor.

Prin constructie, sistemul SSD-BibHib oferd facilitati consistente de alimentator cu
cunostinte pentru diferite alte sisteme suport pentru decizii ale institutiilor/companiilor.

Ideea, originala, de a conferi sistemului suport pentru decizii al unei biblioteci un rol de
alimentator de cunostinte pentru sistemele suport pentru decizii ale companiilor, presupune si
stimuleaza cercetari privind realizarea de instrumente de integrare prin sinergie a diferitelor
tehnologii de management a cunostintelor astfel incat, pentru a satisface o solicitare a unui
utilizator sau pentru a reactiona la un anumit eveniment, intr-o singurd operatie orice
capabilitate sd poatd functiona independent de oricare alta sau impreund cu oricare alta
utilizand orice format de reprezentare a elementelor de cunoastere.

Cercetdrile multidisciplinare efectuate se incadreaza, in concordanta cu INCOSE
(International Council on Systems Engineering), in domeniul stiintific ,,Ingineria sistemelor”
din domeniul fundamental ,,Stiinte ingineresti”.
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Rezultatele cercetarilor efectuate pe parcursul elaborarii tezei de doctorat se regasesc in
referatele doctorale (vizibile pe Internet) si sunt deja publicate in reviste de specialitate.

Prolog. Pe masura dezvoltarii societatii omenesti, dezvoltarea managementului s-a impus
ca un proces de orientare a activitafilor umane in vederea atingerii obiectivelor dorite. Multa
vreme managementul a fost considerat ca fiind o arta, el avand la baza intuitia, rationamentul,
creativitatea, experienta si cunostinte dobandite, mai mult prin Incercari sau erori decat prin
metode cantitative sustinute de o abordare stiintifica.

Mediul economic, social si politic in care se iau in prezent deciziile manageriale se
caracterizeaza printr-o dinamica pronuntatd si continud in care tehnologiile avansate devin un
determinant major al stilului de viatd uman. Pentru managerii actuali numarul cailor de
actiune posibile poate fi foarte mare, gradul de incertitudine poate face foarte dificila
previziunea consecintelor luarii unei decizii, efectele unor erori in luarea deciziilor ar putea fi
dezastruoase datoritd complexitatii operatiilor si reactiilor in lant pe care aceste erori pot sa le
cauzeze.

Convergenta procesarii informatiei cu tehnicile de comunicatii, ilustratd elocvent mai ales
prin dezvoltarea exponentiald a Internet-ului, a determinat aparifia unor enorme cantitati de
date, informatii si cunostinte reprezentate in forme din cele mai diverse. Aceasta cantitate
imensa de informatii este sporita, in continuu, nu doar de dezvoltarile permanente ale web-
ului dar si de aparitia agresivd a unor tehnologii emergente precum sistemele dedicate
(embeded), sistemele mobile si respectiv sistemele omniprezente (ubiquitous) de prelucrare a
informatiei.

Este, deci, indiscutabil de clard necesitatea extragerii de informatii si de cunostinte, din
aceste masive de date distribuite, Tn primul rand pentru asistarea proceselor decizionale. In
acest sens, esential este faptul cd este nevoie de a reprezenta Tn mod explicit caracteristici
importante ale informatiilor, care nu mai sunt legate de reprezentarea abstractd a conceptelor
lumii reale ci, mai degraba, de obiectivul factorilor de decizie si anume sustinerea proceselor
de analiza a datelor orientate catre luarea deciziilor.

O organizatie poate dispune de sisteme/subsisteme informatice specifice functiilor sale
precum si nivelurilor managementului sdu, strategic, tactic si operational. Unele dintre aceste
sisteme informatice, intalnite Tn literatura de specialitate sub denumirea de sisteme suport
pentru decizii, s-au impus in deservirea nivelelor strategic si tactic si evolutia pe termen
mediu si lung a organizatiei.

Menirea sistemelor suport pentru decizii este de a atenua efectul limitelor si restictiilor
factorului decizional in rezolvarea problemelor decizionale. In desfasurarea proceselor
decizionale pozitia centrala este ocupata de intuitia si judecata umana iar metodele utilizate se
bazeaza pe analiza datelor disponibile.

Principalele concepte si rezultate in domeniul asistdrii cu mijloace informatice a
activitatilor din procesele decizionale, care presupun analiza datelor, au provenit din
prelucrarea analitica on-line (on-line analytical processing) si depozitarea datelor (data
warehousing) precum si din explorarea datelor si descoperirea cunostintelor (data mining and
knowledge discovery).

Arhitectura generica a sistemelor suport pentru decizii se compune din patru componente
esentiale: un sistem de limbaj, format din mesaje pe care sistemul le poate accepta; un sistem
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de prezentare, format din mesaje pe care sistemul le poate emite; un sistem al elementelor de
cunoastere, constand din cunostinte detinute de sistem si, in fine, un sistem de tratare a
problemei, constaind din module software prin care elementele de cunoastere sunt
procesate ca urmare a interpretarii mesajelor de intrare.

Arhitecturile personalizate pdstreaza caracteristicile sugerate de arhitectura generica dar
sunt orientate catre o anumita tehnologie de reprezentare si prelucrare a cunostintelor. Daca
factorul decizional are nevoie de capacitatile de prelucrare oferite de mai multe tehnologii de
management a cunostintelor acesta poate opta, fie pentru utilizarea mai multor sisteme suport
pentru decizii, fiecare orientat catre o anumita tehnologie, fie pentru utilizarea unui singur
sistem suport pentru decizii, dar care integreaza mai multe tehnologii.

Arhitectura generica a sistemelor suport pentru decizii evidentiazd modul in care cele
patru componente sunt legate atat intre ele cat si cu utilizatorul sistemului. Utilizatorul este,
de obicei, un factor de decizie sau un participant la luarea deciziei dar, deasemenea, poate fi
atat un dezvoltator sau un administrator al sistemului cat si un alimentator de cunostinte,
persoana sau dispozitiv care furnizeaza sistemului suport pentru decizii date, informatii sau
cunostinte de intrare.

Sistemele informatice ale bibliotecilor (integrated library system - ILS) pot si tind sa
devind, in mod natural, actori foarte importanti in alimentarea cu cunostinte a sistemelor
suport pentru decizii ale organizatiilor. Sprijinul bibliotecilor si bibliotecarilor in luarea
deciziilor a variat in timp, de la unul pasiv (colectii traditionale de carti si reviste ale
bibliotecii) catre unele extrem de active (asistenti decizionali).

Bibliotecile digitale au oferit perspective noi pentru sistemele suport pentru decizii ale
organizatiilor. Avand in vedere imensitatea volumului de informatii care se acumuleaza in
bibliotecile digitale, unul dintre cei mai imperativi parametri de implementare a unui scenariu
de extragere/generare orientata catre cerinte a cunostintelor este data mining. Bibliomining
(termen derivat din bibliometrics si data mining) a oferit perspectiva ca, prin intermediul unui
singur depozit de date, sd se prelucreze cunostinte privind interconexiunile dintre retele
sociale diferite, respectiv, dintre comunitatea formata de autori si comunitatea formata de
biblioteca si utilizatorii sai.

Demersul de realizare al unui sistem suport pentru decizii de bibliotecd cu rol de
alimentator de cunostinte, nou si captivant, creeaza multe provocari dar promite mari

prezent si a ceea Ce se preconizeaza pentru Viitor.

Obiective. Prezenta teza si-a propus drept obiective :
& Studiul functionalitatilor si modalitatilor de utilizare a tehnologiei data mining n
procesele decizionale.
& Construirea unui sistem suport pentru decizii in domeniul bibliotecilor menit:
> sa sustind procesele decizionale din biblioteci hibride, inclusiv prin utilizarea
optimala a capabilitatilor oferite de tehnologia data mining;
- sa indeplineasca un rol consistent de alimentator cu cunostinte, atat pentru sine cat
si pentru sistemele suport de decizii ale altor organizatii;
> sa ofere un model de abordare in construirea sistemelor suport pentru decizii.

Organizare. Teza este organizatd dupa cum urmeaza:
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& Capitolul 1 - Sistemele suport pentru decizii
& Capitolul 2 - Tehnologia data mining
& Capitolul 3 - Alimentarea cu cunostinte a sistemelor suport pentru decizii

Capitolul 1 reprezinta o sinteza, generald, referitoare la abordarea sistemica si
multidisciplinard a situatiilor decizionale, cu focalizare pe deciziile manageriale si adoptarea
deciziilor prin metode stiintifice, dintro perspectivi modernd si cu un grad ridicat de
conceptualizare si de generalitate. Aspectele abordate privesc: mediul decizional din zilele
noastre, informatica decizionald, arhitecturi si tehnologii care sustin realizarea si utilizarea
sistemelor suport pentru decizii. Referitor la mediul decizional au fost evidentiate: viziunea
sistemicad privind managementul organizatiilor, situatiile si problemele decizionale, tipologia
deciziilor si rolurile decizionale, procesele decizionale, asistentii decizionali si asistarea
deciziilor in mediile informatizate. Referitor la informatica decizionala, termen distinct de
informatica de gestiune, au fost evidentiate: eforturile de definire a conceptului de sistem
suport pentru decizii, caracteristicile si functiunile unui astfel de sistem informatic,
taxonomia, unele evaluari strict necesare, dinamica preocuparilor teoretice si aplicative
privind aceasta clasa de sisteme. Referitor la arhitecturile sistemelor suport pentru decizii au
fost evidentiate: arhitectura generica, arhitecturi personalizate si arhitecturi integrate precum
si arhitectura preferat in contextul tezei. In ceeace priveste tehnologiile s-au evidentiat unele
aspecte esentiale, conceptuale si metodologice, referitoare la: procesul de construire al unui
sistem suport pentru decizii, modelarea multidimensionala a datelor si proiectarea conceptuala
a depozitelor de date, explorarea datelor si descoperirea cunostintelor (problemele rezolvabile,
produsele software suport, strategia de aplicare si efervescenta utilizarilor) in concordata cu
arhitectura aleasd. Au fost, de asemenea, evidentiate elementele de noutate si implicatiile
stiintifice, tehnologice, economice si sociale pentru fiecare din aspectele abordate.

Capitolul 2 reprezintd o sinteza, din perspectiva prospectorului de date, a variantelor
recente de solutii informatice realizate pentru metodele/modelele cele mai frecvent utilizate in
aplicatiile data mining. Structurarea materialului s-a bazat pe cele doua demersuri,
exploratoriu si explicativ, precum si pe strategia de aplicare data mining. Referitor la solutiile
exploratorii dintre metodele de analiza factoriald au fost evidentiate: analiza in componente
principale, analiza factoriald discriminanta, analiza corespondentelor simple, analiza
corespondentelor multiple si analiza canonicd. Dintre metodele de analizad a grupurilor au fost
evidentiate: abordarea ierarhicd, abordarea neierarhicd (partitionald) si abordarea mixta.
Referitor la solutiile exploratorii au fost evidentiate: modelele liniare (de analiza a regresiei,
de analizd dispersionald si generalizate), metodele de discriminare (geometrice si
probabiliste), masinile cu suport vectorial, metodele conexioniste (retelele neuronale),
metodele de segmentare (arborii de clasificare si regresie) si metodele de agregare a
modelelor. De asemenea, pentru fiecare metoda/model au fost evidentiate, dupa caz, o serie de
aspecte specifice esentiale, necesare prospectorului de date, precum: spatiile de reprezentare,
semnificatii ale coeficientilor, puterea de discriminare a caracteristicilor, metode de selectie a
variabilelor, domenii de aplicabilitate, gradul estimat de adecvare la datele observate,
masurarea performantelor, separarea estimarii modelului de estimarea erorilor de previziune,
controlul supraajustarii, elemente de noutate si performante computationale, caracterizarea si
interpretarea rezultatelor, relatii care pot exista cu alte metode/modele pentru situatii in care
devine oportuna o utilizare combinata.
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Capitolul 3 reprezinta contributia propriu-zisa a tezei la evolutiile din domeniul sistemelor
suport pentru decizii. Ideea abordarii este, in primul rand, de a defini un sistem informatic,
menit sd sustind procesele decizionale aferente unei anumite categorii de organizatii, capabil
sa integreze, cat mai fiabil, aplicatiile necesare de explorare a datelor si descoperire a
cunostintelor si pe care si le exploateze cit mai eficient posibil. In al doilea rand, orientarea
catre organizatiile de tip biblioteca este de naturd sa permita ca sistemul sa fie conceput astfel
incat sd poatd indeplini, inclusiv, un rol consistent de alimentator de cunostinte atit pentru
sine cat si pentru diverse sisteme suport pentru decizii ale altor companii. Cercetarile
intreprinse au vizat: identificarea modurilor de implicare a bibliotecilor in sustinerea
activitatilor decizionale din diverse organizatii, descrierea caracteriticilor si functionalitatilor
sistemului suport pentru decizii al bibliotecii, analiza cerintelor informationale, proiectarea
concepuala a depozitului de date, elaborarea si experimentarea de proceduri pentru
descoperirea/generarea de cunostinte. Referitor la implicarea bibliotecilor in sprijinirea
activitatilor decizionale ale altor organizatii au fost evidentiate participarile bibliotecarilor in
calitate de asistenti decizionali si perspectivele oferite de bibliotecile digitale text-mining,
web-mining, bibliomining. Referitor la sistemul suport pentru decizii al bibliotecii au fost
evidentiate si descrise: obiectivele si arhitectura sistemului, directiile posibile de imbunatatire
a activitatilor si avantajele oferite de sistem, modalitati de realizare, etape si resurse necesare.
Referitor la etapa de analiza a cerintelor informationale au fost evidentiate, minutios analizate
si formalizate, cerintele bibliografice, biblioteconomice, bibliometrice si de reconciliere cu
sursele de date. Notiunile si conceptele introduse au permis obtinerea de definitii evaluabile
pentru toti indicatorii uzuali, in strictd concordantd semnificatiile curente ale acestora,
rezultand un singur sistem de indicatori, unitar, integrat si deschis. Referitor la proiectarea
conceptuala a depozitului de date au fost identificate si descrise: subiectele majore de interes
ale factorilor de decizie (faptele); perspectivele de analiza pentru fiecare din faptele
identificate (dimensiunile); aspectele specifice si masurabile ale faptelor, relevante pentru
analiza (masurile). Au fost elaborate, de asemenea, modelul multidimensional al datelor
(arborii de atribute sau cuburile de date) si schema conceptuald (tip constelatie) a depozitului
de date. Referitor la descoperirea/generarea de cunostinte noi prin analiza datelor stocabile in
depozitul de date au fost avute Tn vedere proceduri de importanta majora pentru factorii
decizionali a1 unei biblioteci fiind evidentiate: identificarea si ierarhizarea preferintelor de
lecturd ale utilizatorilor bibliotecii, identificarea si ierarhizarea subiectelor de interes pentru
utilizatori, identificarea si ierarhizarea autorilor pe diferite subiecte de interes, gruparea
documentelor in functie de continut, recomandarea documentelor recent achizitionate in
functie de profilurile utilizatorilor. Datele, necesare acestor proceduri, S-au regasit in
depozitul de date, fiind obtenabile din sursele de date, fapt datorat analizei preliminare,
riguroase si complete, a cerintelor informationale ale sistemului. Algoritmii de prelucrare au
putut fi mult simplificati, datoritd modelarii multidimensionale avansate a datelor, iar
performantele proceselor computationale sunt sustinute de prelucrarile analitice on-line.

Multumiri. Autorul multumeste, in primul rand, domnului academician Florin Gheorghe
FILIP, conducatorul stiintific al tezei, pentru oportunitatile oferite, indrumadrile si sprijinul
acordat in atingerea obiectivelor urmarite, pe tot parcursul perioadei de doctorat .

Autorul multumeste, de asemenea, tuturor colegilor cu care a colaborat in aceasta perioada
prin schimb de idei, de cunostinte sau solutii cat si prin realizarea proiectului complex
»Slsteme suport pentru cultura cunoasterii bazate pe solutii si instrumente din domeniul




CONTRIBUTII PRIVIND ASISTAREA DECIZIILOR BAZATA PE DESCOPERIREA CUNOSTINTELOR DIN DATE

Business Inteligence — SSCBI” ( Contract CEX-05-D8-19/2005, derulat in perioada 2005 —
2008, http://sscbi.ici.ro/Contact.htm ): dr. Mariuca Stanciu si fil. Gabriela Dumitrescu de la
Biblioteca Academiei Romane; dr. Cristina Niculescu si dr. Angela Ionita de la Institutul de
Cercetari pentru Inteligenta Artificiala ,,Mihai Draganescu” al Academiei Roméne; dr. loan
Stancu-Minasian, dr. Voicu Boscaiu, dr. Cornelia Enachescu, dr. Denis Endchescu si dr.
Viorel Voda de la Institutul de Statistica Matematicd si Matematica Aplicata “Gheorghe
Mihoc - Caius lacob” al Academiei Romane; mat. Cornelia Ioana Lepadatu, mat. Dora
Coardos, dr. Vasile Coardos’ si ing. Alexandru Marinescu de la Institutul National de
Cercetare-Dezvoltare 1n Informatica, ICI Bucuresti.

Autorul multumeste, totodata, doamnei Cornelia loana Lepadatu, in calitate de sotie,
pentru rabdare, empatie, intelegere si sprijin.

Capitolul 1. SISTEME SUPORT PENTRU DECIZII

Mediul decizional. Managementul organizatiilor, definit ca fiind aplicarea metodei
stiintifice 1n analiza si solutionarea problemelor de decizie manageriald, se caracterizeaza prin
abordarea sistemica si multidiciplinara a situatiilor decizionale, focalizarea pe deciziile
manageriale si adoptarea deciziilor prin metode stiintifice, folosirea modelelor matematice
formale si utilizarea pe scard largd a tehnologiilor informatiei si comunicatiilor. Sunt definite
conceptul teoretic de sistem, problema abstractdi de management si obiectivele
managementului, situatiile si problemele decizionale, continutul si tipologia deciziilor, actorii
implicati in luarea deciziilor precum si rolurile decizionale ale acestora.

Pentru procesul decizional, constituit dintr-o succesiune de activitati decizionale, sunt
prezentate: modelul procesual, modelul cel mai larg acceptat pentru reprezentarea desfasurarii
activitatilor decizionale, cu cele patru faze ale sale: informarea (intelligence), proiectarea
variantelor si modelelor (design), alegerea (choice), implementarea si evaluarea rezultatelor
(review) precum si modelul bazat pe cunoastere, consistent cu cel procesual, menit sa
exprime, din perspectiva moderna a prelucrdrii cunostintelor si cu un grad ridicat de
conceptualizare s1 generalitate, modul de desfasurare a activitatilor decizionale.

In activitatile decizionale, decidentii sunt ajutati cu anumite entitati de suport precum
asistentii decizionali si instrumentele informatice. Conceptul de sistem uman de suport pentru
decizii (Human Decision Support System) este menit sa descrie activitatea asistentilor
decizionali utilizand elementele de cunoastere (baza de cunostinte) care se refera atat la
domeniul aplicatiei si universul decidentului asistat cat si la instrumentele, procedurile si
rationamentele care sunt necesare pentru rezolvarea problemelor decizionale. Insrumentele
informatice au parcurs o serie de etape de dezvoltare istorica, cele mai semnificative fiind:
sistemele de prelucrare automatd a datelor (Automatic Data Processing), sistemele
tranzactionale (Transaction Processing Systems), sistemele de informare a conducerii
(Management Information Systems), sistemele suport pentru decizii (Decision Support
Systems). Aceste instrumente coexistd si conlucreaza intre ele, altele (de analizd, modelare,
optimizare, simulare sau inteligenta artficiald) sustin in mod specific numai anumite activitati
din procesul decizional.

Informatica decizionala. Sistemele suport pentru decizii formeaza o clasa eterogena de
sisteme informatice antropocentrice, adaptive si evolutive, care interactioneaza cu celelalte
parti ale sistemului informatic al organizatiei si au menirea de a atenua efectul limitelor
decidentului intelectual. O taxonomie a acestor sisteme este necesara si utild in multiple
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scopuri, principalele clasificari se bazeaza in esentd pe tipologiile deciziilor si decidentilor si
utilizeaza drept principale criterii tipul decidentului, tipul de suport si orientarea tehnologica.

Sunt evidentiate sintetic situatiile in care considerarea introducerii unui sistem suport
pentru decizii este oportund adica situatiile Tn care investitia se poate dovedi justificata si
profitabila, principalele conditii necesare care dacad sunt indeplinite se constituie in premise
ale succesului, principalele efecte benefice obtenabile, principalele limite, principalele cauze
posibile de insucces si bineinteles necesitatea unei bune motivari a deciziei de introducere a
sistemului suport pentru decizii.

Aplicatiile practice au confirmat multe din sperantele care au insotit aparitia conceptului
de sistem suport pentru decizii. S-a constatat ca succesul sistemelor suport pentru decizii a
fost determinat nu numai de calitatile tehnice ale sistemului, ci si de ,,buna potrivire” a
acestuia atat cu aptitudinile si cunostintele utilizatorului cat si cu caracteristicile situatiilor
decizionale.

Utilizarea sistemelor suport pentru decizii s-a raspandit in toate domeniile de activitate,
ele au evoluat in timp sub influenta evolutiilor tehnologice si organizationale. Interesul
oamenilor de stiinta pentru sistemele suport pentru decizii a crescut de-a lungul anilor,
evolutia din ultimele decenii a materialelor publicate denota o crestere aproape exponentiala a
preocuparilor privind aceasta clasa de sisteme informatice.

Arhitectura sistemelor suport pentru decizii. Intre sistemele suport pentru decizii exista
diferentieri semnificative determinate de domeniile de aplicabilitate, de caracteristicile de
utilizare, de functionalitatile proiectate, de abordarile privind interactiunile dintre
componente, de modalitatile de incorporare in procesele decizionale, de tipurile de beneficii
rezultate din utilizare.

Conturarea unui cadru conceptual capabil sa acopere majoritatea solutiilor arhitecturale
identificabile in sistemele suport de decizie specifice, a fost favorizata de evolutia ideilor
privind conceptele de sistem uman suport pentru decizii si de procesor pentru probleme
decizionale, privind modelul bazat pe cunoastere al activitatilor decizionale si de ideile
privind extensiile sistemelor de gestiune a bazelor de date pentru a integra date cu modele.

Prin prisma arhitecturii generice, orice sistem suport pentru decizii se compune din patru
componente esentiale (subsisteme): de limbaj, reprezentind multimea formelor de exprimare
prin care utilizatorul poate transmite solicitari (mesaje de intrare) ce pot fi intelese si acceptate
de catre sistem, sau prin care terti isi transmit rapoarte; de prezentare, reprezentand
multimea formelor si mijloacelor prin care sistemul emite mesaje de iesire catre
utilizator sau cdtre terti; de cunostinte, contindnd elementele de cunoastere
achizitionate sau create in interiorul sistemului; de tratare a problemei decizionale,
reprezentand multimea modulelor software prin care elementele de cunoagtere
disponibile sunt prelucrate ca urmare a interpretarii mesajelor de intrare. Utilizatorul
sistemului suport pentru decizii este de obicei un factor de decizie sau un participant la luarea
deciziei dar, deasemenea, poate fi atat un dezvoltator sau un administrator al sistemului cat si
un alimentator de cunostinte — persoand sau dispozitiv care furnizeaza date / informatii /
cunostinte de intrare.

Arhitecturile personalizate pastreaza caracteristicile sugerate de cadrul generic dar sunt
specializate pe o anumitd tehnologie (sau tehnologii) de reprezentare si prelucrare de
cunostinte (texte, hypertext, baze de date, foi electronice de calcul, rezolvatoare, reguli,
tehnologii combinate). Daca factorul decizional are nevoie de capacitatile de prelucrare
oferite de mai multe tehnologii de management al cunostintelor poate opta fie pentru
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utilizarea mai multor sisteme suport pentru decizii, fiecare orientat catre o anumita tehnologie
fie pentru utilizarea unui singur sistem suport pentru decizii, dar care integreazd mai multe
tehnologii.

Arhitectura sistemelor suport pentru decizii descrisd si utilizatd in prezenta lucrare
reprezintd un caz special de integrare, deosebit de important prin implicatiile sale si a rezultat
din combinatia dintre o tehnologie de management a bazelor de date si o tehnologie de
management a rezolvatoarelor flexibile. Combinarea depozitarii datelor cu rezolvatoarele
analitice este foarte utilizata in prezent de catre companii pentru a obtine noi informatii in
timp ce combinarea depozitarii datelor cu rezolvatoarele data mining poate genera cunostinte
noi, deosebit de utile in luarea deciziilor, prin descoperirea de pattern-uri din date.

Tehnologia sistemelor suport pentru decizii. Procesul de construire al unui sistem suport
pentru decizii specific de aplicatie se compune din o serie de activitdti care incep cu
generarea ideii de introducere a sistemului n organizatie §i se termind cu obtinerea unei
versiuni relativ stabile, utilizabile in mod curent, a sistemului. Metodologic activitatile care
compun procesul de construire sunt grupate Tn etape (cu rezultate specifice), care corespund
ciclului de viata al oricarui sistem informatic, initierea si pregatirea proiectului (studiul de
fezabilitate); analiza de sistem (specificatia de detaliu); proiectarea tehnica (proiectul de
executie); implementarea (sistemul operational); exploatarea (ludri de decizii); evolutia
(perfectionarea sistemului).

Prelucrarea analitica on-line permite analistilor si managerilor sa inleleaga esenta datelor
prin acces rapid, consistent si interactiv la o mare varietate de vederi posibile reflectand
dimensiunile reale ale unei organizatii. Modelarea conceptuald multidimensionald a datelor
intervine in etapele initiale ale procesului de construire al unui sistem suport pentru decizii
pentru a defini cerintele in cel mai bun mod posibil. Modelul de date multidimensional ales si
(re)definit riguros satisface cerintele fundamentale pe care orice model multidimensional
trebuie sad le indeplineasca in contextul aplicatiilor OLAP precum si o serie de caracteristici
suplimentare, recomandate §i considerate avansate. Reprezentdrile conceptuale
multidimensionale, care nu mai sunt legate de reprezentarea abstracta a conceptelor lumii
reale ci de sustinerea proceselor de analizd a datelor orientate catre luarea deciziilor,
furnizeazd o descriere in termeni abstracti a continutului depozitului de date utilizatd ca
referinta in conceperea interogarilor analitice complexe.

Proiectarea conceptuala a depozitului de date este pasul cel mai important in reprezentarea
corecta @ unui domeniu de interes, fiind elementul esential asupra caruia atat factorii de
decizie cét si informaticienii sunt de acord. Pentru proiectanti este foarte important sa urmeze
0 abordare specifica, consolidata si robusta dat fiind ca dezvoltarea unui depozit de date este
un proces foarte costisitor chiar si astazi cand exista multe instrumente software acoperind
toate etapele din ciclul de viata al depozitului de date oferind chiar si solutii prefabricate.
Proiectarea conceptuala a unui depozit de date poate fi obtinuta prin mai multe categorii de
metode: orientate catre date (data-driven), metode orientate catre cerinte (goal-oriented) si
metode mixte (hybrid). Deoarece primele doua categorii de metode sunt in antitezd una cu
cealalta, proiectantii fiind nevoiti sa aleaga una dintre ele, este preferabild o metoda din a treia
categorie care, eventual, sa remedieze din neajunsurile si sa valorifice din avantajele fiecareia.
Metoda aleasa, dezvoltata si urmata in lucrare, combina si integreaza (integration-derived) o
faza de abordare orientata catre cerinte cu o faza de abordare orientata catre date, cele doua
faze sunt executate secvential iesirea primei faze fiind utilizata ca intrare in a doua fazi. In
esentd, etapele generale ale metodei sunt: analiza cerintelor; modelarea multidimensionala a
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datelor; reconcilierea cu sursele de date; definirea arborilor de atribute (cuburilor de date);
modelarea avansata a datelor.

Explorarea datelor si descoperirea cunostintelor (mineritul datelor sau data mining ) ofera
un ansamblu de metode si algoritmi destinat explorarii si analizei unor (adesea) mari volume
de date in vederea deducerii, din aceste date, a unor asocieri, a unor reguli, a unor tendinte
necunoscute (nefixate a priori), a unor structuri specifice care sa restituie in mod concis esenta
informatiei utile pentru asistarea deciziilor. Conceptele, metodele si tehnicile oferite de data
mining sunt relativ vechi, dezvoltareca acestora in decursul timpului se incadreaza in trei
perioade istorice distincte (statistica, analiza datelor, explorarea datelor si descoperirea
cunostintelor) fiecare perioadd fiind definita prin aspectele caracteristice ale utilizarii. Data
mining nu este, deci, nici noutate tehnologica nici stiintifica, noutatea a constat in integrarea
acestei tehnologii in procesarea industriala a informatiei. Aportul data mining se rezuma la un
numar limitat de actiuni care, folosite in mod adecvat, se dovedesc extrem de utile pentru
numeroase probleme si situatii din domeniul decizional. Pentru principalele tipuri de
probleme rezolvabile cu data mining, cele mai frecvente fiind analiza asocierilor, pattern-urile
secventiale, analiza grupurilor, clasificarea, multimile rough si link mining, sunt prezentate
unele variante de definire formalizata ale acestora.

Utilizarea data mining presupune: evaluarea oportunitatii acesteia si identificarea datelor
pe care se poate baza explorarea; extragerea de informatii din colectiile/depozitele de date
existente si prelucrarea acestora prin metode/tehnici adecvate de data mining; adoptarea de
decizii pe baza rezultatelor obtinute si intreprinderea de actiuni; masurarea rezultatelor
concrete pentru a identifica si alte modalitati de exploatare a datelor. Ceea ce se exploateaza
prin data mining sunt colectii de date disponibile, provenite din surse interne ale organizatiei
care au fost constituite, inclusiv ca structurd, in perspectiva altor finalitati la care se adauga
date provenite din diverse alte surse externe organizatiei. Datele utilizate sunt privite ca
reprezentand o serie de observatii privind o multime de caracteristici (sau variabile) care au
fost masurate pe o multime (populatie sau esantion) de obiecte (sau indivizi).

Utilizarea data mining este sustinutd de numeroase platforme de produse informatice
dedicate, unele realizate pentru PC-uri (simplu de instalat, conviviale, cu algoritmi de buna
calitate si nu foarte scumpe) menite sa exploateze volume suficient de mari de date si oferind
in general una sau doud tehnici altele, putind functiona pe arhitecturi de tip client-server,
menite sd exploateze volume foarte mari de date, cu o paleta larga de tehnici atat in varianta
statistica cat si in varianta data mining. Sunt prezentate principalele tipuri de cerinte privind
un software de data mining, cele mai utilizate produse informatice in functie de volumele de
date prelucrate precum si o evaluare relevanta (prin distributiile si evolutiile anuale, din
perioada 2008 — 2012, pe 29 domenii de activitate) a efervescentei utilizarilor tehnologiei
data mining rezultata din KDnuggets Polls on Data Mining Application.

Utilizarea data mining trebuie facuta conform unei strategii de utilizare, simple, clare si
pragmatice care depinde 1n esentd de tipurile de variabile considerate (explicative si/sau de
explicat) de natura variabilelor (cantitative gi/sau calitative) si de obiectivele urmarite
(explorare multidimensionala sau reducere de dimensiune, clasificare Sau segmentare,
modelare sau discriminare) si care constd in Inlantuirea a patru etape majore: extractie,
explorare, analiza si exploatare. Fundamentul utilizarii tehnologiei data mining il constituie
succesiunea a doua demersuri: primul, descriptiv si exploratoriu, care se sprijind pe notiuni
elementare (medie si dispersie), pe tehnici descriptive multidimensionale si pe reprezentari
grafice si cel de al doilea, inferential si confirmatoriu, care face apel la metode destinate sa
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explice apoi sd prevada, urmand anumite reguli de decizie, o variabila privilegiata cu ajutorul
uneia sau mai multor variabile explicative permitand validarea (sau infirmarea) ipotezelor
formulate a priori (adicd urmare a unui demers exploratoriu) si extrapolarea acestora de la
nivelul unui esantion la cel al unei populatii mai largi.

Capitolul 2. TEHNOLOGIA DATA MINING
Solutii informatice exploratorii

Explorarea datelor se bazeaza pe un set de metode descriptive, in cea mai mare parte
geometrice, al caror instrument matematic major este algebra matriciala si care se exprima
fara sa presupuna a priori un model probabilist, este destinata descrierii si analizei datelor
multidimensionale si poate fi utilizata Tn orice domeniu atunci cand datele sunt mult prea
multe pentru a mai putea fi intelese de 0 minte omeneasca. Aceste metode permit, n special,
prelucrarea si sinteza informatiei din tabelele de date de mari dimensiuni pe baza estimarii
corelatiilor dintre variabilele studiate iar instrumentele statistice utilizate sunt matricea
corelatiilor si/sau matricea de variantd-covarianta. Unele dintre metode ajuta la evidentierea
relatiilor care pot exista intre diferite date si elaboreaza informatii statistice care permit o
descriere mai succintd a informatiei continute in aceste date, altele permit regrupari ale datelor
n scopul de a face sa apara clar ceea ce le face omogene si astfel de a le intelege si de a le
defini mai bine.

Tn demersul descriptiv si exploratoriu obiectivele principale urmirite sunt: analiza
factoriala sau explorarea multidimensionald, bazata cel mai frecvent pe metode precum
analiza in componente principale (ACP), analiza factorialda discriminanta (AFD), analiza
corespondentelor simple (ACS), analiza corespondentelor multiple (ACM) sau analiza
canonica (AC) si analiza grupurilor sau clasificarea, utilizand cel mai adesea metode precum
Clasificarea ascendenta ierarhica (CAI), metoda norilor dinamici (MND) sau metoda de
clasificare mixta (MCM).

Analiza factoriala sau explorarea multidimensionala

Spatiul variabilelor, spatiul indivizilor, proximitati. Multimii de observatii disponibile 1 se
asociaza o matrice X = {Xij}"i=1Pi=1 € Mnxp(Z), unde n reprezinta numarul de indivizi, p
reprezinta numarul de variabile iar elementul Xjj reprezinta valoarea variabilei j masurata pe
individul i. Vectorii-coloana ai matricii X definesc un nor de p puncte-variabile in &" iar
vectorii-linie definesc un nor de n puncte-indivizi in &P. Fiecare punct-individ, definit de p
coordonate corespunzand valorilor celor p variabile masurate pe acest individ, apartine unui
spatiu vectorial & < 9P numit spatiul indivizilor, de asemenea, fiecare punct-variabila, definit
de n coordonate corespunzand celor n valori ale variabilei j masurata pe cei n indivizi,
apartine unui spatiu vectorial % < Z" numit spatiul variabilelor. Ipoteza fundamentala a unui
demers exploratoriu este aceea ca intreaga informatie este continutd in distantele dintre
punctele unui nor, respectiv dispersia punctelor din nor. Tn timp ce in spatiul indivizilor
intereseazad distantele dintre puncte, in spatiul variabilelor intereseaza unghiurile dintre ele
deoarece proximitatile dintre punctele-variabile se interpreteaza in termeni de corelatii.

Tn analiza In componente principale obiectivele urmarite sunt: reducerea dimensiunii (sau
compresia), respectiv aproximarea matricii X de rang p printr-o matrice de rang q < p;
reprezentarea grafica ,,optimald” a indivizilor, minimizand deformarile norului de puncte,
intr-un subspatiu & de dimensiune q < 3 pentru a face posibila vizualizarea, precum si
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reprezentarea graficd a variabilelor intr-un subspatiu %, explicitand ,,cel mai bine” legaturile
initiale intre aceste variabile. In functie de provenienta, variabilele care pot face obiectul unei
analize in componente principale pot lua valori cantitative obtinute in urma unor masuratori,
pot lua valori calitative obtinute in urma unor notatii dar care sunt asimilabile cu variabilele
cantitative sau pot lua valori calitative ordinale obtinute in urma unor clasamente dar care pot
fi transformate in variabile continue. Pentru prospectorul de date aspectele cele mai
interesante sunt: reprezentarea indivizilor, reprezentarea variabilelor, relatiile de tranzitie intre
spatii, reconstituirea datelor initiale, reprezentarea simultand a indivizilor si variabilelor si in
special, interpretarea rezultatelor. Analiza in componente principale are un rol esential fiind
metoda care serveste drept fundament teoretic si pentru celelalte metode de explorare
multidimensionald numite factoriale.

In analiza factoriald discriminantd o variabila calitativa T cu g modalitati, jucand rolul de
variabila de explicat, genereazi o partitie a celor n indivizi in q clase. in anumite situatii se
poate constata ca puterea de discriminare a caracteristicilor (axelor) este slaba pentru datele
considerate, fie cd nu s-au ales cele mai bune caracteristici ale datelor, fie cd datele sunt prin
natura lor foarte asemanatoare. Pentru astfel de situatii este uneori posibila determinarea unui
nou sistem de coordonate fatd de care structura de clase este mai evidenta decat in sistemul
initial, axele noului sistem avand o putere de discriminare a claselor superioara celei a axelor
initiale. Determinarea axelor cu puterea de discriminare cea mai buna permite apoi definirea
functiilor de discriminare respectiv a suprafetelor si regiunilor de decizie. Intr-o analiza
factoriald discriminanta se disting, in consecintd, doua demersuri: primul, descriptiv, ce consta
in cautarea functiilor de discriminare liniare pe esantionul de volum n respectiv gasirea
combinatiilor liniare de variabile explicative ale caror valori separa cel mai bine cele q clase;
al doilea, decizional, ce consta in aflarea claselor de afectare a n' indivizi noi, descrisi prin
variabilele explicative.

In analiza corespondentelor simple doui variabile calitative, 7" si T", cu 7’ si, respectiv, 7"
modalitati, observate simultan pe acelasi esantion de n indivizi, genereaza fiecare cate o
partitie a esantionului. Tabelul de contingenta, asociat analizei corespondentelor simple, este
o matrice K = { Kmm"} m=1 “'mn=1 € Me(28) cu 7' linii, ” coloane si elementele K, unde
elementul K~ reprezintd numarul de indivizi din esantion avand simultan modalitatea m' a
variabilei 7" si modalitatea m" a variabilei 7”. Analiza corespondentelor simple se aplica
tabelelor de contingentd si trateaza in mod echivalent atat liniile cat si coloanele. Abordarile
cele mai recente constau in a defini analiza corespondentelor simple ca fiind rezultatul a doua
analize in componente principale, pentru profiluri-linii si pentru profiluri-coloane, utilizand
metrica y°.

In analiza corespondentelor multiple se dispune de observatii privind s > 2 variabile
calitative {T9}%s=1, fiecare variabila avand, respectiv, cate {7q}’;=1 modalitati; variabilele au
fost observate simultan pe un esantion de n indivizi, fiecare individ alegand una §i numai una
dintre modalitatile fiecarei variabile; modalitatile fiecarei variabile se exclud reciproc, fiecare
modalitate fiind observata cel putin o data.

Notand cu 7 = > 3¢=1 7q¢ numarul total de modalitati ale celor S variabile si cu mig < 7q
numarul modalitatii alese de individul i, dintre cele 7q modalitati ale variabilei T9, tabelul de
date condensat, respectiv matricea M = {mig}"i=1%=1 € Mnxs(R), descrie cele s modalitati
alese de cei n indivizi dar nu este exploatabil.
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Pentru fiecare modalitate j a variabilei nominale T9 se definesc variabilele auxiliare zijq :
Zijqg =1 daca mig# 0 sizijq=0 in rest. Matricea Zq={zij,q}"i=1=1 € Mnxo(R), (V)q € [1, 3],
in care fiecare linie contine 7q — 1 zerouri §i un singur unu, se numeste matrice auxiliard a
modalitatilor variabilei nominale T9. Matricea Z = [Z1} -+ § Zgi -+ | Zs] € Mnxp(R), obtinuta
prin concatenarea matricilor Zq, se numeste tabel disjunctiv complet iar B = Z'Z € Mpxp(R),
se numeste tabel de contingenta Burt asociat tabelului disjunctiv complet Z.

Analiza corespondentelor multiple este analiza corespondentelor simple aplicatd unui
tabel disjunctiv complet. Proximitatea intre indivizi semnifica faptul ca au ales global aceleasi
modalitati, proximitatea intre modalitati semnifica faptul ca ele, fie au fost alese de grupe de
indivizi asemanatori, fie ca grupele de indivizi care le-au ales sunt asemanatoare. Regulile de
interpretare a rezultatelor privind elementele active ale unei analize a corespondentelor
multiple sunt asemanatoare cu cele corespunzatoare unei analize a corespondentelor simple.

In analiza canonica sunt explorate relatiile ce pot exista intre doud grupuri distincte de
variabile cantitative, observate pe aceeasi multime de indivizi, pentru a vedea daca acestea
descriu acelas fenomen, caz in care prospectorul de date ar putea renunta la unul din ele.

Observatiile disponibile sunt descrise in doud matrici: X' = {x}"i=?j=1 € Mnxp(R) si
X" = {x"j"}i=?"jr=1 € Mnxpr(R), unde n reprezintd numarul de indivizi, p' (respectiv, p")
reprezintd numarul de variabile din primul (respectiv, al doilea) grup iar elementul x'j
(respectiv, x";») reprezinti valoarea variabilei j' (respectiv, j”) masurati pe individul i. Tn
spatiul & al variabilelor, respectiv 2" inzestrat cu o baza canonica ¥ si cu o metrica M, se pot
defini doud subspatii vectoriale: Jx, generat de vectorii-coloand {x'}*=1 , in general de
dimensiune p’si Zx~, generat de vectorii-coloana {X";»}*";~=1, in general de dimensiune p", de
asemenea, pentru indivizi pot fi luate in consideratie doua spatii vectoriale: &1 = (%P, €, M),
generat de vectorii-linie {x'i }"i=1 si & = (&P, €, M), generat de vectorii-linie {x"; }"i=1.

Considerand matricile Px’ si Px~ (matricile proiectiilor ortogonale ale lui & Tnzestrat cu
metrica | pe subspatiile Zx' si respectiv Zx~) se obtine un numar de p cupluri {(Vs, W°)}Ps=1 de
variabile canonice care {in cont de legaturile liniare dintre cele doua grupe de variabile initiale
si in care: vectorii V® sunt vectorii proprii normati ai matricii PxPx~ corespunzatori valorilor
proprii As ordonate descrescator si constituie o baza ortonormatd in Zx ; vectorii WS sunt
vectorii proprii normati ai matricii Px"Px’ corespunzdtori acelorasi valori proprii As si
constituie un sistem ortonormat al lui Jx~; coeficientii {& = [ As [}’s=1 sunt coeficientii de
corelatie canonica.

Reprezentarile grafice ale rezultatelor analizei canonice se fac intr-o dimensiune d, redusa,
1< d < p cu ajutorul vectorilor v¢ € Zx' si W& € x» asociati variabilelor canonice V® si
respectiv Ws.  Cele doua grafice (in Zx si in Zx~) avand aceeasi calitate si conducand la
aceleasi interpretari este suficient unul singur pentru a interpreta rezultatele unei analize. Tn
masura in care graficul astfel obfinut este ,,bun” el poate fi utilizat pentru a interpreta relatiile
(proximitati, opozitii, departari) dintre cele doud multimi de variabile. In fiecare din spatiile
relative la indivizi (&1 si &2) se poate, deasemenea, obtine cate o reprezentare grafica a acestor
indivizi Tn dimensiunea d, cele doua reprezentari fiind comparabile, cu atit mai comparabile
cu cat corelatiile canonice sunt mai mai ridicate. Coordonatele indivizilor pe axele canonice n
aceste doua reprezentari sunt date de liniile matricilor Vg4 € Mnxd(R) (In &1) si Wa € Mnxd(R)
(in &2), ale caror coloane contin coordonatele primelor d variabile canonice, in baza canonica
¥ a spatiului Z.

Analiza canonicad este consideratd, pe plan teoretic, una din metodele descriptive
multidimensionale centrale deoarece generalizeaza celelalte metode dar, de asemenea, poate fi
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privitd ca un caz particular de analiza In componente principale a doua pachete de variabile
ntr-un spatiu inzestrat cu o metrica speciala.

Analiza grupurilor sau clasificare

Obiective. Observatiile disponibile privesc o populatic de n indivizi descrisi prin un
numar de p variabile. Teoretic problema clasificarii este simpld, multimea indivizilor de
clasificat fiind finitd, se genereaza toate partitiile posibile retindnd pe aceea (acelea) care
satisface (satisfac) un criteriu de optimalitate dat. Aceasa abordare nu este inca realizabila si,
practic, se cautd o tipologie (sau segmentare) care, prin optimizarea unui criteriu, sa conduca
la gruparea indivizilor in clase, fiecare clasa fiind cat mai omogend posibil si cat mai
distincta posibil de celelalte clase. Clasele se obtin pe baza unor algoritmi formalizati si nu
prin metode subiective sau vizuale ce fac apel la initiativa sau expertiza prospectorului de
date. Obiectivul unei metode de clasificare este diferit de obiectivul metodelor de
discriminare (sau clasare) pentru care tipologia este cunoscutd a priori, cel putin pentru un
esantion de invatare. In demersul analizei grupurilor, spre deosebire de demersul analizei
factoriale, compresia datelor se face procedand la reducerea numarului de indivizi, fata de
reducerea numarului de variabile. Variabilele pot fi, dupa caz, fie toate cantitative, fie toate
binare (prezenta sau absenta caracteristicii), fie toate calitative, fie mixte (o parte calitative si
celelalte cantitative). Pentru oricare din situatii se poate dispune, fie de un tabel n x p de
masuri cantitative Tnsotit de o matrice p x p care sd defineasca o distantd euclidiana, fie,
direct, de un tabel n x n de disimilaritati sau de distante intre indivizi.

Abordarea ierarhica se refera la tehnica agregarii dupa dispersie, interesantd prin
compatibilitatea rezultatelor sale cu unele rezultate din analiza factoriala si la tehnica saltului
minimal, echivalentd dintr-un anumit punct de vedere cu cautarea arborelui minimal.
Metodele de clasificare ascendentd ierarhicd constau in crearea, la fiecare etapa, a unei
partitii obfinute prin agregarea celor mai apropiate doua elemente (indivizi sau grupuri de
indivizi deja generate). Metodele nu furnizeaza o partitie in q clase a unei multimi de n
obiecte ci o ierarhie de n — 1 partitii sub forma unui arbore (dendograma). Cunoscand
arborele de clasificare este usor sa se obtind o partifie cu un numar mai mic sau mai mare de
clase, pentru aceasta este suficient sa se ,taie” arborele la un nivel dat si sd se considere
clasele furnizate de ramurile care se desprind. Fiecare ,.taiere” a arborelui determind o partitie
avand cu atat mai putine clase, si acestea fiind cu atat mai putin omogene, cu cat tdierea se
face mai sus. Interesul pentru acest arbore este dat de faptul cd acesta poate oferi o idee
privind numarul de clase ce exista efectiv in populatie.

Notand cu E multimea (finitd) a indivizilor, o multime de multimi # < £(E) se numeste
ierarhie, daca si numai daca E apartine lui J€ , partile multimii E formate dintr-un singur
element apartin lui € si A N B € {A, B, G}, (V)A, B € J€ Elementele din € se numesc
partitii ale lui E, elementele unei partitii se numesc clase, fiecarei ierarhii ii corespunde un
arbore de clasificare, fiecare clasd dintr-o ierarhie este reuniunea claselor incluse in ea. Daca
card(E) = n atunci card(F€) = n; partitia Pn , cu n clase, este formata din elementele mul{imii E
si contine cate un singur element 1n fiecare clasa; partitia P1, cu o clasd, este formata din
multimea E. Se defineste indicele unei ierarhii € ca fiind o aplicatie, i : $€ — -, crescitoare,
adica [(V)A, B € #, A c B)] = [I(A)<i(B)], care indeplineste conditia i(C) = 0, (V)C € Pn.
Indicele i al ierarhiei %, daca existd, se mai numeste si nivel de agregare iar ierarhia J€ se
numeste ierarhie indexatd. Daca 0 : E X E — %+ este 0 disimilaritate stricta pe E atunci
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indicele i definit prin 0 daca A={i}, ieE sau min 4(i, j) daca A=A1UA2, AinA=J, i€A1, jeA2
induce pe E o ierarhie indexata cu nivelul de agregare i.

In functie de natura spatiului in care se gasesc indivizii de agregat, pentru constructia
arborelui de clasificare se pot folosi: metoda Ward, daca indivizii formeaza un nor de puncte
intr-un spatiu euclidian (de exemplu P) unde intre ei se poate calcula o distanta euclidiana
sau strategii de agregare pe disimilaritati, daca intre indivizi se poate calcula o disimilaritate
stricta.

Pe baza distantei euclidiene se poate evalua inertia si astfel se poate utiliza principiul de
agregare ce reuneste acele clase pentru care inerfia interclase descreste cel mai putin.
Conform principiului lui Huygens, inertia globala este suma inertiilor interclase si intraclase.
Cu cat clasele sunt mai omogene cu atat inertia intraclase este mai mica, deci inertia interclase
este mai mare. Clase omogene Tnseamna clase cu indivizi cat mai putini, deci partitii cat mai
bogate. Este firesc ca, prin fuzionarea a doua clase, inertia intraclase sa creasca, deci inertia
interclase sd scada. Se va alege, deci, acea fuzionare pentru care inertia interclase scade cel
mai putin, adica sunt grupate clasele cele mai asemanatoare (cele mai apropiate). Pierderea de
inertie interclase este J(A, B) = PaPsd?(ga, gs) / (Pa + Ps), unde A si B sunt doud clase cu
ponderile P, Ps si centrele de greutate ga, gs Sau, (confom formulei Lance-Williams
generalizate) 6(C,(A, B)) = (Pa+ Pc)d(A, C) + (Ps + Pc)d(B, C) — Pcd(A, B))/(Pa+ Ps + Pc).
Intr-o ierarhie indexata, agregatd pe baza unei distante euclidiene, suma indicilor de agregare
este egala cu inertia totala.

Proprietatile de mai sus permit calculul disimilaritatii dintre doua clase fara a fi necesara
folosirea distantelor euclidiene intre centrele de greutate al acestor clase. In plus, nici centrele
de greutate nu mai trebuie calculate. Odata calculate disimilaritatile dintre indivizi, se poate
lucra numai pe matrici de disimilaritati prin aplicarea succesiva a formulei Lance-Williams.
Daca intre indivizi existd datd o matrice de disimilaritate strictd, atunci se pot imagina mai
multe solutii, dintre care cele mai utilizate sunt: distanta saltului minimal (single linkage),
care favorizeaza multimile cu puncte apropiate d(A, B) = ming, jo(ei, €j), eieA, ejeB; distanta
diametrului (complete linkage), ce atenueaza limitele primei distante dar punctele trebuie sa
fie apropiate d(A, B) = maxg, j) J(ei, €j), eieA, ejeB si distanta mediei (unweighted pair-group
average linkage) d(A, B) = Pxd(x, z) + Pyd(y, z) cu A = {x, y}, B = {z}.

Ierarhiile induse de diferitele distante sunt in general diferite. Pentru prospectorul de date
se recomanda utilizarea mai multor tipuri de clasificari. Acestea nu trebuie sa difere prea mult
cand se priveste partea superioard a arborelui de clasificare. Daca totusi acest lucru se
intampla, se poate conchide ca multimea indivizilor se preteaza prost la orice clasificare.

Abordarea neierarhica procedeaza la cautarea directd a unei partifii si se refera la
metodele de agregare in jurul centrelor mobile, Tnrudite cu metoda norilor dinamici sau cu
metoda celor k-medii, metode gratifiante in cazul tabelelor mari. Scopul fiecarei clasificari
fiind acela de a obtine clase cat mai omogene, iar omogenitatea fiind caracterizatd, din punct
de vedere statistic, de dispersie, rezultd cd o clasd va fi cu atdt mai omogena cu cat inertia
norului de puncte ce o alcatuieste este mai mica. Metodele de clasificare neierarhica permit
clasificarea rapida, a unor mulfimi destul de mari de indivizi, optimizand local un criteriu de
tip inertie, criteriu care presupune cunoasterea a priori a numdrului de clase. Compararea a
doud partitii cu numar diferit de clase nu este posibila deoarece cea mai buna partitic de k
clase va avea o inertie intraclase superioara oricarei partitii de k + 1 clase, iar la limita, cea
mai buna partifie este cea triviala in care fiecare individ formeaza o clasa.
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Se doreste clasificarea unei multimi E de n indivizi caracterizati de p variabile in k clase,
unde k este cunoscut a priori. Spatiul %#°, ce contine norul de n puncte-indivizi, se presupune
ci este dotat cu o distantd d corespunzitoare (distanta euclidiand uzuald sau distanta y?).

Pentru metoda centrelor mobile se prezintd un algoritm iterativ care porneste prin
alegerea, Tn general aleator, a k puncte distincte (centre) din E, C = {c/}*=1 c E. In fiecare
iteratie j se determini: distantele dintre centrele C¢ si elementele lui E, D = { d(ei, C¢) } "i=1 Ke=1;
clasele cu centrele c¢, Ec: = {ei € E | d(ei, c¢) < d(ei, Ce7), €' = 1+ k, £' # €}; centrele de greutate
{0c}e=1-« ale claselor {Ec }e=1-« si inertia intraclase IwU*? a partitiei {Ecc}e=r++. Dacd numarul
de iteratii prevazut a fost depasit (j > N) sau ameliorarea inertiei intraclase este considerata
nesemnificativa (| lw ™Y — Iw @ | < &), atunci algoritmul se opreste, altfel se trece la o noua
iteratie (j = J + 1) luand in consideratie ultimele centre de greutate calculate(Ce = ge, £ = 1 + K).

Algoritmul converge intr-un numar finit de pasi, experienta arata ca viteza de
convergentad este rapida. Trebuie remarcat si faptul ca, la fiecare pas nefiind necesar decat
calculul a nk distante, acelea dintre cei n indivizi si cele k centre de greutate, nu este necesara
mentinerea in memorie a tabelului cu toate cele n(n—1)/2 distante dintre indivizi. Pentru a
inlatura dependenta metodei de punctele initiale se utilizeaza metoda norilor dinamici a lui E.
Diday, care este o generalizare a metodei centrelor mobile in sensul ca fiecare clasa nu mai
este reprezentata de centrul sau de greutate ci de un nucleu de puncte (cele mai centrale, de
exemplu), de o axa principald si de un plan principal.

Abordarea mixta. Metodele de agregare ierarhice dau intotdeauna acelasi rezultat daca
datele initiale sunt aceleasi, dau indicatii privind numarul de clase ce trebuie retinut, dar sunt
slab adaptate la volume mari de date. Metodele de agregare in jurul centrelor mobile pot
manipula volume mari cu preturi mici dar au dezavantajul ca produc partitii dependente si de
numarul ales de clase si de centrele initiale. Combinarea celor douda metode a condus la o
metoda mixta (hybrid clustering). Metoda de clasificare mixta acopera trei aspecte:
partitionarea multimii elementelor de clasificat in citeva zeci (eventual sute) de partitii
omogene; obtinerea unei dendrograme care sd sugereze numarul de clase finale ce trebuie
retinute; optimizarea partitiei obtinutd prin tdierea arborelui. Partitionarea initiald vizeaza
obtinerea rapida si cu un pret scazut (utilizand metoda centrelor mobile) a unei partitii de n
obiecte Tn k clase omogene, s << k << n , unde s este numarul de clase dorit. Desigur,
optimalitatea nu este atinsa dar partifia obtinuta poate fi amelioratd pornindu-se de la
grupurile stabile. Agregarea ierarhica a claselor obtinute consta in efectuarea unei clasificari
ierarhice ascendente in care elementele terminale ale arborelui sunt cele k clase ale partitiei
initiale. Scopul etapei este de a reconstitui clasele care au fost fragmentate si de a agrega
elementele aparent dispersate n jurul centrelor de origine. Arborele este construit prin
metode de clasificare ierahicd, metode care tin seamd de mase in momentul alegerii
elementelor de agregat. Partitionarea finala a populatiei este data prin taierea arborelui
obtinut in etapa precedentd, omogenitatea claselor obtinute putand fi optimizatd prin
reafectare. Taind arborele la nivelul unui salt important al indicelui de agregare se poate
spera in obtinerea unei partitii de buna calitate in sensul cd indivizii grupati sub nivelul de
taiere sunt apropiati iar cei grupati deasupra nivelului de tdiere sunt necesarmente departati
(ceea ce corespunde definitiei unei bune partitii).

Caracterizarea grupurilor. Tn cazul analizei grupurilor elementele unei aceleiasi clase se
aseamand din punct de vedere al criteriilor alese pentru a le descrie si la fel ca in cazul ana-
lizei factoriale, criteriile utilizate sunt empirice. Precizarea criteriilor aflate la originea
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grupurilor rezultate se obtine procedand la o descriere automatd a claselor, etapa
indispensabila oricarei proceduri de clasificare. Descrierea automatd a claselor este, in
general, bazatd pe compararea mediilor sau a procentelor din interiorul claselor cu mediile sau
procentele obtinute pe intreaga populatie. Criteriul de selectie a variabilelor continue sau a
modalitatilor variabilelor nominale, caracteristice fiecarei clase, il constituie o valoare-test
destinatd sa masoare ecartul dintre valorile specifice clasei si valorile globale. Pentru o
variabila continud, X, valoarea-test este tx = ( Xk —x )/ sk(x), unde s(x) = (n — nk)s?(x) / (n —
1)nk este estimatorul dispersiei lui x Tn clasa k si s?(X) este dispersia empirica a lui x Tn Tntreg
norul. Pentru modalitatea j valoarea-test (sau abundenta) este definita comparand procentul ei
in clasa, njx / nk , cu procentul ei in toatd populatia, nj / n unde, njk reprezintd numarul de
indivizi avadnd modalitatea j dintre cei nk indivizi ai clasei k si nj reprezinta numarul de
indivizi avadnd modalitatea j dintre toti cei n indivizi.

Metode explicative

Modelare n vederea previziunii

Instruire. Avand la dispozitie o serie de observatii asupra unei variabile p-dimensionale X
(multimea variabilelor explicative, X = {X}*=1) misuratd pe o multime de n indivizi, n
functie de prezenta sau absenta unei variabile de explicat Y, observata in conjunctie cu X, se
pot distinge doua tipuri de probleme, numite de instruire: in prezenta variabilei de explicat Y
este vorba de o problema de instruire supervizata sau de modelare ,,sd se gaseasca o functie ¢
susceptibila sa reproduca cel mai bine pe Y, conform unui criteriu de definit, observandu-I pe
X, Y = ¢(X) + & unde ¢simbolizeaza eroarea de masurare sau zgomotul”; in absenta variabilei
de explicat este vorba de o problema de instruire nesupervizata: ,,sa se gaseasca o tipologie
sau taxinomie a observatiilor, cum sa fie acestea regrupate in clase cat mai omogene dar cat
mai diferite intre ele”. In demersul inferential si confirmatoriu obiectivul principal urmarit 1l
constituie modelarea sau discriminarea respectiv deducerea unui model de previziune pentru
variabila tintd. Modelele si metodele cele mai frecvent utilizate in atingerea acestui obiectiv
sunt: modelele liniare, metodele de discriminare (geometrice si probabiliste), metodele
conexioniste, masinile cu suport vectorial, , metodele de segmentare, metodele de agregarea a
modelelor (Bagging, Random Forest, Boosting).

Calitatea previziunii. Performanta unui model, rezultat al unei metode de instruire, se
evalueaza prin capacitatea sa de previziune sau de generalizare. Masurarea acestei
performante este foarte importanta pentru prospectorul de date deoarece permite selectia unui
model optim dintr-o familie de modele asociatd metodei de invatare utilizate, ghideaza
alegerea metodei comparand modelele selectionate intre ele si ofera o masura a calitatii sau a
increderii care se poate acorda previziunii. Estimarea calitatii previziunii este un element
central al oricarei strategii de data mining. Tn principiu, sunt avute in vedere trei tipuri de
abordari: partitionarea esantionului pentru a separa estimarea modelului de estimarile erorii de
previziune, penalizarea erorii de ajustare luand in cosideratie complexitatea modelului sau
recurgerea la simulari implicand multiplicarea calculelor. Alegerea oricarei abordari depinde
de mai multi factori intre care dimensiunea esantionului initial, complexitatea modelului
anvizajat, varianta erorii, complexitatea algoritmilor adica volumul de calcule admisibil.

Daca, F reprezinta legea lui Y in conjunctie cu X, z = {(Xi, yi)}"i=1 reprezinta un esantion,
X si fiecare x;i fiind de dimensiune p iar Y = ¢(X) + & reprezinta modelul de estimat, cu ¢
independent de X, E(¢) = 0 si var(¢) = ¢2, atunci eroarea de previziune a modelului poate fi
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definitd prin & (z, F) = Er [Q(Y, ¢(X))], unde Q este o functie de pierdere. Daci variabila Y
de previzionat este cantitativd functia de pierdere este, in general, patratica Q(y, ) = (y — »)?
iar daca Y este calitativa Q este un indicator de misclasare Q(y, y) = lg=j3. In cazul cantitativ
eroarea de previziune, Tntr-un punct x , se descompune astfel £p(x) = o + bias? + varianta. Cu
cat un model este mai complex, adica cu un numdr mai mare de parametri, cu atat el este mai
flexibil, respectiv, se poate ajusta cu atat mai bine la datele observate si deci bias-ul sdu va
putea fi cu atat mai redus. Dar, pe de alta parte, varianta creste odatd cu numarul de parametri
de estimat adica odatd cu complexitatea modelului. Pentru a minimiza riscul patratic definit
mai sus, solutia este de a cauta un compromis cat mai bun intre bias si varianta, de a accepta
bias-area estimarii pentru a reduce cat mai favorabil varianta.

Un crieriu de estimare a erorii de previziune, care exprimd calitatea de ajustare a
modelului pe esantionul observat, este & =LnY"=1Q(yi, ¢(xi)). In cazul cantitativ, acest
criteriu este minimizat prin cercetarea celor mai mici patrate, in cazul calitativ estimarea este
rata de misclasare. Modul cel mai simplu de a estima, fara bias, eroarca de previziune consta
n a calcula ép pe un esantion independent care nu a participat la estimarea modelului. Daca
dimensiunea esantionului este suficient de mare, se procedeaza la separarea esantionului in
trei parti numite respectiv de invitare, de validare si de test (z = Ziny U Zval U Ztest)), Ep(ziny) este
minimizatd pentru a estima un model; &p(zval) serveste la compararea modelelor 1n interiorul
unei aceleiasi familii pentru a-1 selectiona pe acela care minimizeazi aceastd eroare; &p(Zeest)
este utilizata pentru a compara intre ele cele mai bune modele ale fiecarei metode considerate.
Dacd dimensiunea esantionului este insuficientd calitatea ajustdrii este degradatd, varianta
estimarii erorii poate fi importantd dar nu poate fi estimatd si atunci selectia modelului se
bazeaza pe un alt tip de estimare a erorii de previziune recurgandu-se, fie la o penalizare, fie
la simulari (validare incrucisata).

Bootstrap. Motivul pentru care se recurge la tehnicile de bootstrap (sau re-esantionare) 1l
constituie evaluarea, prin simulare, a distributiei unui estimator atunci cand nu se cunoaste
legea esantionului sau, de cele mai multe ori, atunci cand nu se poate presupune ca este
gaussiana. Obiectivul este de a Tnlocui ipotezele probabilistice, nu totdeauna verificate sau
chiar neverificabile, prin simulari implicand mai multe calcule. Ideea de bazd a bootstrap
consta in substituirea distributiei de probabilitate F, necunoscuta, aferentd esantionului de
invatare, cu distributia empirica F obtinuta acordand o pondere de 1/ fiecarei realizari. Astfel
se obtine un esantion de dimensiune n numit esantion bootstrap cu legea de distributie
empirica F prin n extrageri aleatoare cu nlocuire dintre cele n observatii initiale. Este comod
sa se construiasca un numar mare de esantioane bootstrap pe care sa se calculeze estimatorul
respectiv. Legea simulata a acestui estimator este o aproximare asimptotic convergenta, in
ipoteze rezonabile, a legii estimatorului. Aceasta aproximare oferd estimari ale bias-ului, ale
variantei, deci a unui risc patratic, si chiar intervalele de incredere ale estimatorului, fara vre-o
ipoteza (normalitate) privind legea reala.

Fie z un esantion bootstrap al datelor: z = {(xi, 3i)}"i=1. Estimatorul plug-in al erorii de
previziune, &(z, F), pentru care distributia F este inlocuitd cu distributia empirica F, este
definit prin: &(z, F) = (10)X =1 nQ(i, ¢:(xi)), unde ¢ reprezinti estimarea lui ¢ pe
esantionul bootstrap. Estimarea bootstrap a erorii medii de previziune, Er [ép (z, F)], este
datd de: &oot = Ef [&p (2, F)] = EA(1N)X =1 nQ(i, ¢:(xi))], iar estimarea obtinuti prin
simulare va fi: &oot = (VK)Y K=t (10)Y"i=1 NQ(3, @zx (xi)). Estimarea erorii de previziune
astfel construitd este, in general, bias-ata prin optimism deoarece, datoritd simularilor,
aceleasi observatii apar in acelasi timp si in estimarea modelului si in estimarea erorii. Exista
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abordiri care vizeazi corectia acestui bias. Estimatorul out-of-bag al erorii de previziune Eoob,
inspirat din validarea incrucisatd, considera, pe de o parte, observatiile extrase in esantionul
bootstrap si, pe de alta parte, observatiile neutilizate la estimarea modelului dar retinute
pentru estimarea erorii: &oop = (1N)YM=1 1BiYxexi Qi 0z« (¥i)), unde Ki reprezinta multimea
de indici x ai esantioanelor bootstrap necontinand a i-a observatie dupa cele B simulari si B;
reprezintd numarul |Kjl al acestor esantioane. B trebuie sa fie suficient de mare pentru ca orice
observatie sd poata sa fie extrasa cel putin o data, altfel termenii cu Kj = 0 trebuiesc omisi.

Modele liniare

Modelele liniare urmaresc sa prevada (sd explice sau sd prezicd) o variabila continua,
numitd variabila de explicat (dependenta sau endogena) cu ajutorul unor variabile numite
explicative (exogene sau predictori). Tn cazul in care variabilele explicative sunt continue
modelul este un model de analiza a regresiei, daca acestea sunt variabile discrete (nominale)
modelul este de analiza dispersionald (Sau analiza de variantd) iar daca multimea variabilelor
exogene este mixtd modelul este de analiza de covarianta.

Analiza regresiei. Tn modelul de analiza a regresiei relatia dintre Y si X este presupusi
liniara, y = Xp + ¢ unde: y = (y1, Y2, ... , ¥n)’, ¥ € Mnx1(2) reprezintd vectorul observatiilor
asupra variabilei dependente Y, X = {Xij, Xio = 1}"i=1Piz0, X € Mnxp+1)(22) este matricea
observatiilor asupra variabilelor explicative, # = (fo, f1, ..., fp), B € Mp+1x1(#) reprezinta
vectorul coeficientilor iar & = (g1, €2, ..., &n)" , € € Mnx1(2) este vectorul erorilor/reziduurilor.
Pentru evaluarea coeficientilor necunoscuti ai modelului, inclusiv a reziduurilor &, se dispune
de un sistem de n ecuatii liniare avand n+p+1 necunoscute. Sistemul admite o infinitate de
solutii; o solutie posibila b = (bo, by, ..., bp) va trebui sa minimizeze global multimea
distantelor la modelul liniar urmand un anumit criteriu; sunt alesi acei vectori b care
minimizeaza multimea valorilor {€i}"i=1, unde ei=yi — (bo + b1xi1 + ... + bpXip). Criteriul celor
mai mici patrate conduce la calcule algebrice simple, se preteaza la interpretari geometrice
clare si permite interpretari interesante, motiv pentru care se utilizeazd cel mai des. Estimarea
functiei de regresie liniara multipla presupune determinarea tuturor coeficientilor bo, by, ..., bp
prin metoda celor mai mici patrate pornind de la observatiile { yi, Xio =1, Xit, ..., Xip }"i=1. Se
presupune ca variabilele sunt centrate, ceea ce implica bg = 0; coeficientii functiei de regresie
liniard multipla sunt b = (X'X)1X"y. Cautarea lui y sub forma unei combinatii liniare de X; se
reduce la a defini y intr-un subspatiu Vx generat de variabilele explicative. Metoda ajustarii
celor mai mici patrate se reduce la aproximarea lui y prin proiectia sa ortogonald y, pe Vx
fnlocuindu-l pe b. Se obtine y = Xb = X(X'X)1Xy = Pxy , unde Px = X(X'X)1X’, este
operatorul proiectiei ortogonale pe Vx. Lungimile in &" pot fi interpretate n termeni de
dispersie deoarece (1/n) >Mi=1 yi2 = (1/n) YMi=1 (yi — 5 )? + (1/n) Y i=1 32, unde (1/n) >Mi=1 yi?,
este dispersia totald, (1/n) Y. "i=1 (yi — 7 )?, este dispersia reziduald si (1/n) Y "i=1 yi? reprezintd
dispersia explicata (a modelului).

Pentru o evaluare globald a calitatii aproximarii se definesc coeficientul de corelatie
multipld, R = cor(y, y) = cor (y, Xb) si coeficientul de determinare R? = "=y 3i?/ Z"=1yi® (adicd
dispersia explicatd impartitd la dispersia totald) = y'X(X'X)*X'y / y'y (in functie de datele
initiale). Dacd R? =1 atunci Ji =vi (V)i =1 +n adicd modelul liniar ajusteaza perfect datele.

Prin minimizarea termenului }"i-1 €® se maximizeaza termenul R? cu alte cuvinte
metoda celor mai mici pdtrate determina acea combinatie liniard a variabilelor explicative ce
maximizeaza corelatia cu variabila explicata y.
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Din punctul de vedere al prospectorului de date aspectele cele mai interesante privesc
semnificatiile statistice ale coeficientilor de regresie, adecvarea modelului regresiei multiple
la datele observate, studiul reziduurilor, observatiilor aberante si influentei observatiilor
asupra rezultatelor, stabilizarea coeficientilor de regresie si tehnicile de obtinere de coeficienti
stabili precum si metodele de selectie a variabilelor (y se ,,explica” doar prin q << p predictori)
pentru a micsora numarul de predictori, a creste viteza de calcul si a obtine formule stabile cu
o putere predictiva buna.

Analiza dispersionala. Daca variabilele explicative sunt discrete (nominale) regresia
multipla devine analiza dispersionala. Se dispune in acest caz de n observatii asupra variabilei
continue Y observatd in conjunctie cu cele p variabile nominale {X¥}*«-; avand, respectiv,
modalitatile {zi}Pk=1.

Matricea variabilelor explicative, X, se prezinta sub forma unui tablou disjunctiv complet
[Xai -+ iXk i -+ iXp]. Pentru fiecare submatrice Xk suma coloanelor este egala cu vectorul 1n
existand p relatii liniare intre coloanele lui X. Sistemul de ecuatii normale are o infinitate de
solutii, toate solutiile duc la acelasi vector y care este proiectia lui y pe Vx, dar coeficientii b
nu sunt unici. Pentru a obtine o estimatie unica 6, trebuie impuse p restrictii liniare privind
codificarile variabilelor calitative. Cea mai des utilizata restrictie este ca suma coeficientilor
lui b, relativ la fiecare variabila nominald, sa fie nuld, aceasta revine la suprimarea unei
coloane din fiecare submatrice si la inlocuirea coloanelor ramase cu diferenta dintre ele si
coloana suprimati. Matricea X, a variabilelor explicative astfel recodate este de rang maxim
rang(X) = YPk=1(mk — 1). Pentru exemplificare, in cazul in care se dispune de doui variabile
nominale A si B, numite factori, avand | respectiv J modalitati, numite nivele, analiza
dispersionala cu doi factori cu interactiune se reduce la a efectua regresia lui y cu matricea de
conditie X = [1 { X1 i X2 | X12] cu rang(X1)=J; rang(X2)=K; rang(X12)=JK, unde Xi si Xz sunt
matricile indicator reduse ale celor doi factori A si B iar Xi2 este matricea interactiunilor
corespunzénd celor JK combinatii ale nivelelor lui A si B. In aceasta situatic modelul liniar
devine y = ul + Xia + Xof + X12y + € si deci se poate utiliza un program de regresie multipla
pentru a efectua o analiza dispersionald. Procedura poate fi generalizatd la modele cu mai
multi factori si nivele de interactiune de ordin superior.

Totusi, o anumita prudentd se impune din mai multe motive: este dificil de apreciat si de
limitat clar natura ipotezelor testate; interactiunile de ordin superior pot duce la ,,teste in lant”
delicat de interpretat; o interactiune, mai ales de ordin superior, se poate datora prezentei unor
observatii usor aberante, caz in care procedura nu este robusta.

Modelele liniare generalizate extind modelele liniare clasice in doud directii: combinatia
liniara ai = boXio + bixi1 +...+ bpXip a variabilelor explicative poate fi o functie [ de E(yi)
(numita functie de legiturd) adica ai = [(E(Yi)) in comparatie cu modelele liniare obisnuite in
care ai = E(yi); legea de probabilitate a lui y poate fi si un alt membru al clasei legilor
exponentiale (legile binomiale, Poisson, Gamma) decat legea normala. Alegand diferite legi
de probabilitate din clasa legilor exponentiale si diferite functii de legatura pentru y, se pot
obtine si alte modele, printre care un loc important il ocupa modelele log-liniare.

Ajustarea modelelor liniare generalizate se face prin metoda verosimilitdtii maxime care,
in cazul legii normale, coincide cu metoda celor mai mici patrate.

Metode de discriminare.
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Metode geometrice. Metodele geometrice de analiza discriminantd, esentialmente
descriptive, se bazeaza pe notiunea de distanta si nu utilizeaza nici o notiune probabilista.

Se dispune de observatii privind p variabile cantitative {X/}?j=1, jucand rolul de variabile
explicative si o variabila calitativd Y cu q modalitati {k}%=1, jucand rolul de variabila de
explicat. Cele p variabile explicative X au fost observate pe un esantion {Xj}"i-1, de n
indivizi. Variabila nominald Y genereaza o partitie a celor n indivizi in q clase {Ax}%=1.

Problema de discriminare (sau clasare) este urmatoarea: ,,fiind dat un nou individ X pe
care au fost observate variabilele explicative X/ dar nu si variabila de explicat Y se pune
problema de a decide modalitatea k a lui Y (sau clasa Ak corespunzatoare) pentru X .

In context geometric, discriminarea poate fi interpretati ca o impartire a spatiului
indivizilor in regiuni, R, numite regiuni de decizie, fiecare regiune fiind asociata cu o clasa de
indivizi. Regiunile de decizie si implicit clasele corespunzatoare, se zic separabile daca pot fi
separate prin suprafete, S, numite suprafete de decizie. Daca suprafetele de decizie sunt
hiperplane 7, clasele se zic liniar separabile. Suprafetele de decizie pot fi descrise cu ajutorul
unei multimi G = {g} de functii numite functii de discriminare sau functii de decizie. Functia
de discriminare g ataseaza fiecare individ X unei regiuni R, regiune delimitati prin
intermediul unei multimi de suprafete de decizie. Functia de discriminare este instruitd intro
fazi de instruire cind sunt stabilite clasele si suprafetele de decizie. In faza de lucru (sau
decizionala sau de afectare) functiei de discriminare i se prezinta date ale caror clase nu se
cunosc, noii indivizi fiind asociati uneia sau alteia dintre clasele stabilite.

Pentru rezolvarea problemelor de discriminare sunt stabilite reguli de decizie (sau de
afectare) si moduri de evaluare. Se disting urmatoarele trei cazuri de separabilitate:

1. Fiecare clasa Ak este separata de toate celelalte printr-o singura suprafata de decizie.
Functia de decizie corespunzitoare clasei Ak este gk (X) : #° — R, k € [1, q], ecuatia
suprafetei de decizie ce separa clasa A de toate celelalte clase este: gk (x) = 0.

Pentru fiecare clasa A, [X € Ax] = [gk (X) > 0]. Pentru un punct x', nou, dacd gk(x') >0
si ge(x') <0, (V)¢ € [1, q], £ # k atunci X' este atasat clasei Ax. Regiunea de decizie R,
corespunzitoare clasei Ak, este: Rk = {Xx € #° | [gk(X) > 0] A [ge(X) < 0], (V)te[1,q], £ #Kk}.

2. Fiecare clasa este separatd de oricare alta printr-o suprafata de decizie. Clasele sunt
doua cate doud separabile, cele q(q — 1) / 2 suprafete de decizie sunt generate de functiile
Gre(X) - R — R unde gre(X) = — ga(X), (V)X € RP. Suprafata de decizie corespunzatoare
claselor Ax si Ar are ecuatia gke(X) = 0, punctele clasei Ax se afla de partea pozitivd a
suprafetei. Regula de decizie este: X € Ax < gwe (X) >0 (V)fe[l, q], £ # k. Regiunea de
decizie Rk corespunzatoare clasei Ak este Rk={x € % | gke(X) >0, (V)f<[1, q], £ #K}.

3. Exista ¢ functii de decizie. Regula de decizie este: X € Ax <> gi(X) > ge(X), (V)¢ # Kk,
ke[1, q]. Regiunea de decizie Rk este: Rk = {Xx € % | g(X) > ge(x), (V)¢ # k }, ke[1, q].
Suprafata de decizie dintre clasele Ax si A¢ este datd de ecuatia: gk(xX) = ge(X), (V)X € Z*,
(WM& € € [1, q], £ #k. Obiectele clasei A se afla de partea pozitiva a suprafetei de separare.

Pentru prospectorul de date de o mare importantd practica este cazul claselor liniar
separabile. Functiile afine de decizie pot fi transformate in functii liniare de decizie. Dacad gk
este functia liniara de decizie corespunzand clasei Ak atunci, in conformitate cu cazul 3 de
separabilitate, un obiect X este atagat clasei Ak dacd gk (X) > ge (X) (V)f<[l, q], £ #k. n
cazul 3 de separabilitate regiunile de decizie pot fi marginite de hiperplane sau de portiuni de
hiperplane. Clasarea, prin minimizarea unei functii criteriu, conduce la o clasa de functii
discriminante liniare. Functia criteriu luatd in consideratie este distanta d de la vectorii
caracteristica la prototipurile claselor. Un vector x este atasat acelei clase Ak de al carei

23



CONTRIBUTII PRIVIND ASISTAREA DECIZIILOR BAZATA PE DESCOPERIREA CUNOSTINTELOR DIN DATE

prototip gk vectorul X este mai aproape, adica: X € Ax daca d(x, gk) = mine d(X, g¢). O
clasificare echivalenta se obtine considerand functia de decizie gk : #° — R data de formula
g(X) = X'gk — (12)9'kgk. Regula de decizie devine: X e Ax dacd gk(X) = maxe ge (X), gk este 0
functie afina de decizie. Hiperplanul de separare este ortogonal pe dreapta ce uneste
prototipurile claselor, pe care o intersecteaza Intr-un punct situat la jumatatea distantei dintre
prototipuri. Functia discriminantd cu distantd minima este adecvata pentru cazurile cand
punctele unei clase tind sa se aglomereze in vecindtatea unui punct prototip, formand un nor
(cluster) de puncte.

Metode probabiliste. Tn abordarea probabilisti, metodele sunt dedicate aspectului
inferential al analizei discriminante.
Fie (Q, K,, p ) un camp de probabilitate. Probabilitatea conditionata a evenimentului Ae K
relativ la evenimentul Be X cu p(B) > 0, este pg: K — & cu ps(A) = p(A|B) = p(ANB)/p(B).
Daca {Ai}iei < K formeaza un sistem complet de evenimente atunci are loc urmatoarea
egalitate (formula lui Bayes a probabilitatii cauzelor):
p(AilB) = p(AiNB)/p(B) = p(Ai)p(BNAI)/ (p(A)p(B)) = p(Ai)p(BIAi)/ Xi p(Ap(BIA),
unde {p(Ai)} sunt probabilitatile a priori si {p(B|Ai)} probabilitatile a posteriori. Functia de
repartifie a variabilei aleatoare X conditionata de evenimentul A€ cu p(4) > 0 este functia
Fa: R#—[0,1], FAX)=F(x | A) = p(X < x| A). Densitatea de repartitie a variabilei aleatoare
X conditionata de evenimentul A € K cu p(A) > 0 este functia f (* | 4) : R® — R, pentru care
F(x|A) = ..[ f(t| A) dt. f(x|A) = F'(x|A) aproape peste tot. p(A | X=x) = p(A)f(x | A)/f(X).
Problema de discriminare (sau clasare) formulata in termenii teoriei statistice a deciziei
este urmatoarea: ,, dandu-se
% m grupe (sau populatii), {I1}Mk=1, specificate prin distributiile lor de probabilitate,
(X)) =p(X=x|xellk)cuk=1+m,
populatiile 77k, formand un sistem complet de probabilitati ( Y ™k=1 gk = 1),
% & < 9P spatiul observatiilor asupra a p variabile aleatoare, x = {x1}=1, (predictori),
& {C(j|k)}M =1, costurile erorilor de clasare (costul clasarii unui individ, provenind din
populatia 7k, in populatia 77}, ] #k );
sa se gaseasca o partitie R a spatiului & astfel Tncat > ™k=1 QX M=tz C({|K)p(jlk, R) sa fie
minima, unde: {p(jlk, R) = Jrj pr(X)dx}™=1 Mk=1k% reprezintd probabilititile de eroare pentru
partitia R, R ={R}"k=1, U k=1 Rx=6E, Run Rj= (V)k, j=1+m,j£k”.

Regula Bayes pentru distributii cunoscute. Se presupun cunoscute probabilitatile a priori
{ak}"k=1 si distributiile de probabilitate {pk}™=1 , Y = {k}™k=1 este multimea etichetelor
claselor si py(£) = ZM=1 qQuok(¢) este distributia de probabilitate pe Y, unde Jk(¢) este functia
Dirac (ok(£) = 1 daca ¢ = k si ok(€) = 0 in rest). Se numeste plasator o functie c: & — Y ce
estimeaza clasa lui X, ¢(X) = ¢ € Y dupa ce X € & a fost observat. Probabilitatea de misclasare
pentru clasa k este: pmc(k) = p[{c(X) # k£ |{x € II}}]. Functia de pierdere discreta pentru
plasatorul ¢ fata de clasa k este: fpd(c(x), k). Riscul functional al plasatorului C este

rf(c) = Exlipd(c(x), K)] = X™=1 ¢ pme(j) = X ™=1 05X =1,k [rj pr(X)dx
deoarece, distributia de probabilitate pe & X Y este, din constructie, u(X, K) = gk pey(X) unde
cu £(x) € Y s-a notat clasa lui X. Daca se considera costurile misclasarii {C(j|k)}™j=1 egale cu
1 atunci un plasator va fi optim dacd minimizeaza rf(c) = Y ™=1 gk Y. Mj=1j# C(j|K)p(jlk, R)
adica exact functionala din enuntul problemei de clasare. Daca X = x probabilitatea a
posteriori a clasei k este p(k|x)=qkpk(X)/>_"k=1 qkpk(X)).
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Partitia lui & care minimizeaza riscul functional rf(c) este R = {R«} =1, unde regiunile
de decizie Re={ x € & | X M=1j% Qi pi(X) < X Mi=1j j pi(X), (V)€<[1, m], {£k } sunt numite
regiuni de decizie Bayes, si se inscriu in cazul 3 de separabilitate.

Daca p(j|x) = maxi<ksm p(K|X) atunci plasatorul care minimizeaza riscul functional este
notat cu cs(x). Plasatorul cs(x) se numeste plasator Bayes, riscul functional pe care acesta il
minimizeaza se numeste risC (Sau eroare) Bayes, iar partitia R care determina si este
determinatd de plasatorul Bayes, se numeste procedurd de discriminare (sau clasare)
bayesiana. Rezultatul fundamental al analizei discriminante probabiliste clasice este: ,,daca
(i) I pe(X)) =b | x e Ik) =0, (M)j, k&, € =1+m, £ #jsi 0 <b < oo, atunci clasa
procedurilor bayesiene este minimala si completa”.

Regula Bayes pentru distributii cunoscute permite deci sa se construiasca o procedura de
clasare cu proprietafi de optimalitate dar aplicabilitatea practica directa este insd redusa
deoarece, in realitate, cel putin distributiile {px}Mk=1 NU Se cunosc.

Regula de decizie Bayes cu parametrii cunoscuti. Se considerd m = 2, cazul a doua
populatii normale, multidimensionale, {/&}?%=1 , caracterizate de densitatile de probabilitate:
pe(X) = (1/(CrP2 |V [V2)) exp[(-1/2)(x — p)" V(X — p)], adica [Xell]=[X ~ N(ux, V)],
unde ux € Mpx1(R) este vectorul medie si V € Mpxp(ZR) este matricea de varianta-covarianta.

Regiunea de clasificare in I71, si anume Rj, este multimea punctelor X € &P pentru care
raportul densitatilor p1(X)/ p2(X) > ¢, Cu C o constanta convenabil aleasa. Conditia de definire
a lui R revine la: F(x) =XV (1 —p2) + (-1/2)(p1+ p2)' Vi(ur—u2) > In c.

Daca {/k}*-=1 sunt populatii multidimensionale, normal distribuite, de medie ui si cu
matricea V, de varianta-covariantd, comuna atunci cele mai bune regiuni de clasificare sunt
datede: Ri= F(x)>Incsi Ro= ‘F(X) <Inc.

Daca probabilitatile a priorice (1 si g2 sunt cunoscute, atunci constanta ¢ este data de
relatia ¢ = 2C(1]2) / q1C(2|1). Daca g1 = g2 si C(1]2) = C(2|1) atunci suprafata de separare a
celor doui regiuni este hiperplanul . (g1— g2)'(X — (1/2)(g1 + g2)) = 0, unde gk = V ux este
prototipul populatiei //x iar clasificatorul obtinut este un clasificator cu distantd minima.

Daca probabilitatile a priorice nu sunt cunoscute atunci C = In ¢ va fi ales astfel incét:
C(1)2)(1-&((C + (12)a) / e l)) = CRA)(D((C—~(12)a) / [ 1)), unde C(K|j) sunt cele doua
costuri ale misclasarii, & = (u1 — p2)'V 1(u1 — p2) este distanta Mahalanobis dintre cele doua
populatii iar @(x) = -/* (1Al 2z De*®dt cu ¢(t) = —(t¥/2), este functia de repartitie a variabilei
aleatoare Gauss-Laplace.

Regula de decizie Bayes cu parametrii necunoscuti. In cazul in care probabilitatile a priori
nu sunt cunoscute, se genereaza o clasa de proceduri admisibile pe baza de estimatii.

Daca x19, ..., xn® € N (i, V), i € {1, 2} sunt doua selectii bernoulliene atunci estimatorii
% = (A/m) Y= xW si ((n—1) + (n2-1))S = (N1 + N2— 2)S = Y 2i=1 Y M= (X — &) (X0} — i)’
sunt estimatori nedeplasati, de verosimilitate maxima, ai lui ui, si V. Pentru selectii suficient
de mari folosirea estimatiilor in locul valorilor exacte implica erori mici.

Substituind parametrii estimati in relatiile de definitie ale regiunilor de decizie se obtine:
Ri=F(X)>Incsi Re=F(X) <Inc,unde F(x) = x'SEV-x)—(12)(xV+ x?)'S(xV-x0).

Daca se doreste clasificarea selectiilor reunite ca un tot, atunci se utilizeaza urmatorii
estimatori, respectiv criteriu: n = ni+nz, Xx=(AN)>"=1Xj cu [Xje ] v ][ X € ll2] si
(M +nm+n-3) = S+ 31 (Xj—X)(Xj— X)". R1= (¥ — (1/2)( %1 + X2))'S (%1 — X2) > c.
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Prospectorul de date poate obtine diverse particularizari ale regiunilor de decizie Bayes
pentru diverse valori privind numarul m de populatii si numarul p de variabile sau pentru
diversi estimatori de verosimilitate maxima definiti in cadrul unor ipoteze compozite.

Estimare bayesiand. In abordarile anterioare (frecventiste) s-a presupus o selectie
aleatoare dintr-o populatic avand densitatea de probabilitate f(x; 8) cu x € Xsi 8 € ©® . O
procedura de inferenta frecventista depinde de functia de verosimilitate L(6) = []"i=1 f(xi; 6),
unde @ este necunoscut dar fixat.

In demersul bayesian se presupune a priori ca parametrul necunoscut € este o variabila
aleatoare avand o distributie de probabilitate proprie pe spatiul @ al parametrilor, notata h(6)
si numitd distributia a priorica a lui 6, f(x; 8) devenind f(x|0). Distributia a priorica este, in
cazul ideal, fixata inainte de inceperea culegerii selectiei bernoulliene.

Daca f(x|0)h(6), distributia comuna a lui X si 6, si m(x) = Je f(x|9)h(6)d0, distributia
marginald a lui X, sunt cunoscute, atunci distributia lui 8 conditionata de evenimentul X=X sau
distributia a posteriori a lui 0, este: h(d)x)=h(0).X=x) = f(x|#)h(0)/m(x), m(X)>0, xe &, 6<O.

Daca 6~ N(m, S) si x ~ N(6, V), atunci h(0|x) este densitatea de probabilitate a unei
N(, C)cuu=S(S+V)Xx+V(S+V)Im si C=V(S+V)1S.

Daci 0 ~ N(z, %) si X ~ N(0, 6%1), atunci densitatea a posteriori a lui 6 este: N(u, %), unde
u = (Xlo®1 + tl60) (L% + 16°1)* si 62 = (0% 01)/(c%0 + 6°1) = (Uc%0 + 1lo%1) ™.

Pentru variabila aleatoare x; cu densitatea de probabilitate f(x, #), functia T : Q — R se
numeste statistica suficienta pentru 8 < f( X|T(xX) =t, ) = f( X|T(x) =t) (V)t € A c R, adica
daca si numai daca densitatea de probabilitate conditionata a lui X este independenta de 6.

Fie X = (X4, ..., Xn) 0 selectie bernoulliana asupra unei variabile aleatoare ce depinde de 6
si fie 0 = 6(T) un estimator a lui 8. Functia de pierdere, ce se obtine estimand & prin o, este:
L2(8, 6) = LP(6, 5(T)) = (5(T) — 6)2. R0, ) = E[LP(0, )] = [a LP(6, 4(t)) f(¢|6)dt, este riscul
functional. Se numeste risc bayesian: r’(8, ) = Jo RP(6, 6)h(A)d6. Se numeste estimator
bayesian r°(9, 6°) = infseg r’(0, 5), e B, unde B este clasa estimatorilor pentru care riscul
bayesian este finit. In cazul functiei de pierdere ,,suma patratelor erorilor” estimatorul
bayesian este o°(t) = Jo Oh(0])d6 = E[0|T(X) = t], adicd media distributiei a posteriori h(6|7)
pentru toate valorile posibile observate t € A.

Fie X1, ..., Xn variabile aleatoare independente si identic repartizate N(6, 1) cu 6
necunoscut si o1 > 0 dat si fie statistica T = (1/n)Z"i=1 Xi, care este suficientd pentru 6. Daca
distributia a priori a lui § pe spatiul ® = Z este N(z, 6%) cU 7, 6o € P dati si oo > 0, atunci
distributia & posteriori a lui 6, conditionata de observatiile Xi, ..., Xn , este N(u, ¢), unde
u = ((ng%)/(nc% + %) )T(X) + (6% )/ (o + 6%1))r i 6% = (6% d?1)/ (No% + 6°1). Daca
oo = 0, atunci x = z indiferent de observatiile efectuate. Daca oo > o1 rezulta u = X, cunoasterca
mediei a priorice 7 este de importantd redusd. Raportul a = 6?1 / 6% mdsoard increderea a
priori ca 7 este o estimare corectd a mediei. Dacd a < o atunci limn—e ¢ = limp—e X. Daca
dispersia initiala este micd, media estimata tinde sa ramana in apropierea mediei initiale 7
chiar dacd media empiricda x difera considerabil de aceasta. Daca raportul a este mic, atunci
media si dispersia a priori au doar o influenta redusa asupra estimarii parametrilor care sunt
determinati aproape exclusiv din datele empirice. Daca T (X) = t, estimatorul Bayes al mediei
unei variabile aleatoare N (i, ¢2) este: 6(t) = g = (nt/ % + nt/ %) (Vo1 + Vo) L. Pentru
cazul multidimensional se obtine: 8z = S(S + (I/n)V) ™t + (I/n)V(S + (I/n)V)™m.

Fie X = (X1, ..., Xn) o selectie bernoullianad din populatiile /71 si Il>. Daca X € [1i, atunci
densitatea de probabilitate este fi (x|¢), & € i si densitatea a priorica este hk(d), k = 1 + 2.
Dacad g1 si g2 sunt probabilitatile a priori ale populatiilor /71, si /12, probabilitdtile & posteriori
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sunt: p(Ilk | X ) = mk(X)ak / (Mk(X)gk + Mk(X)gk), unde m(x) este densitatea de probabilitate
marginal a lui X conditionat de faptul ¢ provine din IZk: mk(X) = Jex fk(X|6) hk(6) db, k = 1+2.
Procedura bayesiana de discriminare este:
1 dacd p(I11 | x)/ p(IT2| X) = (41/02)B12(X) = 1

17
X € R
Il> 1n caz contrar

unde B12(Xx) = m1(X)/mz(X) este cunoscut ca factorul Bayes al populatiei /71 versus I1>.

Magini cu suport vectorial

Masinile cu suport vectorial reprezinta 0 clasa de algoritmi de invatare destinati, initial,
problemelor de discriminare adica de predictie unei variabile calitative. Ulterior, algoritmii au
fost generalizati pentru a prezice o variabila cantitativa adica de a gasi o functie de
discriminare (sau clasificator) a carei capacitate de generalizare (sau calitate a predictiei) sa
fie cea mai mare posibila. Abordarea s-a concentrat pe proprietatile de generalizare (sau de
previziune) ale unui model controlandu-i complexitatea, mai precis, integrand in estimare
numarul de parametri, Th acest caz numarul de vectori suport. Ideea de baza al masinilor cu
suport vectorial a fost de a reduce problema discriminarii la o problema, liniara, de cautare a
unui hiperplan optimal: fie, prin definirea hiperplanului optimal ca solutie a unei probleme de
optimizare cu restrictii, in care functia obiectiv se exprima numai cu ajutorul produselor
scalare intre vectori iar numarul de restrictii ,active” (vectorii suport) controleaza
complexitatea modelului, fie prin cautarea unor suprafete de separare neliniare, fie prin
introducerea unei functii nucleu in produsul scalar inducand implicit o transformare neliniara
a datelor catre un spatiu Hilbert, intermediar, de dimensiune mai mare si in care este rezolvata
problema liniara.

Fie Y variabila de explicat si fie X = {XI}Pj-1 variabilele explicative sau de predictie. X este
o variabila cu valori intr-o multime & < P iar ¢(x) este un model pentru Y , adicé o functie
p:&— RB,unde X=(X)P=1 € & si p(X) € Bc R.

Se presupune ca: variabila Y este dicotomica, # = {—1, 1} si z = {(Xi, yi)}"i=1 este un
esantion statistic de marime n si de lege F necunoscutd. Obiectivul este de a construi o
estimare ¢ : & — {-1, 1} a lui ¢ astfel incat probabilitatea p(p(X) # Y) sd fie minima.
Problema revine la a cauta o frontiera de decizie in spatiul & pentru valorile lui X si la a gasi
un compromis intre complexitatea acestei frontiere, respectiv, capacitatea de ajustare a
modelului, si calitdtile de generalizare (sau de previziune) ale modelului. Demersul consta Tn a
gasi 0 functie reald f al carui semn sa ofere previziunea: ¢ = sign(f). Eroarea de previziune se
exprimd prin cantitatea: p(p(X) # Y) = p(Yf(X) < 0). Valoarea absolutd a acestei cantitati,
[Yf(X)|, furnizeaza o indicatie privind increderea care poate fi acordata rezultatului clasarii. Se
spune ca Yf(X) este marja lui f n (X, Y). Primul pas este de a transforma valorile lui X,
adica obiectele din &, printr-o functie @ - & — ¢ cu valori intr-un spatiu &, intermediar,
Tnzestrat cu un produs scalar. Aceasta transformare, fundamentala pentru abordarea SVM, ia in
considerare eventuala neliniaritate a problemei de rezolvat si conduce la rezolvarea unei
separari liniare.

Tn cazul In care @ este functia identitate (adica in cazul liniar), atunci cand separarea este
posibild, dintre toate hiperplanele, solutii de separare a observatiilor, Se alege acela care este
situat ,,cel mai departe” de toate exemplele, adica de marja maximala. Cu produsul scalar al
spatiului &, un hiperplan J este definit prin ecuatia (w, x) + b = 0, unde w este un vector
ortogonal pe hiperplan, w L, iar semnul functiei f(x) = ( w, X ) + b arata de care parte a
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hiperplanului este situat punctul x de explicat. Un punct x este bine clasat < yf(x) > 1. Un
hiperplan J{ = (w, b) este un separator daci: yif(xi) > 1 (¥)i e [1, n]. Distanta de la un punct x
la (w, b) este: d(x) = Kw, x) + b|/Iwl = [f(x)|/Iwl iar marja hiperplanului are valoarea 2/ Iwl?.
Cautarea hiperplanului separator de marja maximala revine la rezolvarea problemei (primare)
de optimizare cu restrictii: (1/2)minw IWl? | yi((w, xi) + b) > 1 (V)i. Problema duala se obtine
prin introducerea multiplicatorilor Lagrange. Solutia este furnizatd de un punct sa (w", b*, 1%)
al lagranjianului L(w, b, 1) = (12)I w 12 — ¥™=1 4 (yi w, Xi ) + b) — 1), punctul sa verificand
conditiile: A% [yi (W", xi ) + b") —=1] =0 (V)i e [1, n]. Vectorii suport sunt vectorii xi pentru
care restrictia este activa (cele mai aproapiate de hiperplan) adica verifica: yi((w”, xi)+b”) = 1.
Conditiile de anulare a derivatelor partiale permit exprimarea formulei duale a lagranjianului:
W() = > Ni=1 Ai — (1/2)Y Mi=1D =1 Aidjyiyi {Xi, Xj). Pentru a gasi punctul de sa, se maximizeaza
W(4), 4i > 0 (V)i € [1, n]. Rezolvarea acestei probleme de optimizare patratica de dimensiune
n (numirul de observatii), furnizeazi ecuatia hiperplanului optimal: Y Mi=1 2%iyi = (X, Xi)+b" =0
cu bo = —(12)((W", SVeiasar1) + (W, SVelasa-1)). Pentru o noudl observatie X prezentati
modelului, este suficient si se vada semnul expresiei f(x) = Y"1 A5 yi (X, Xi ) + b” pentru a sti
n care semi-spatiu se afla X si deci ce clasa i se va atribui.

Daca observatiile nu sunt separabile printr-un hiperplan atunci se recurge la o ,,relaxare” a
restrictiilor introducandu-se termenii de eroare, &, yiw, xi) + b >1 - & (V)i € [1, n], care
controleaza depasirile. Modelul va oferi un raspuns gresit pentru un vector x; daca valoarea
termenului de eroare corespunzator este mai mare decat 1, & > 1. Introducand o penalizare 6
pentru incalcarea restrictiilor, problema de minimizare se reformuleaza in felul urmator
min(L2)Iwl? + 63 Mi=1 & | ykw, Xy + b >1 - &, (V)i € [1, n]. Problema se formuleaza in
aceeasi forma duald ca si in cazul separabilititii cu o singurd diferentd: coeficientii Ai sunt
marginiti de constanta ¢ de control a penalizarii. Din punctul de vedere al prospectorului de
date parametrul o, care controleaza penalizarea, trebuie ,,bine” ales fiind parametrul care
reprezintd compromisul intre o buna ajustare si o buna generalizare. Cu cat el este mai mare
cu atat importanta atribuita ajustdrii modelului este mai puternica.

Observatiile facute in multimea & (de obicei, %P) sunt transformate prin aplicatia neliniara
@ & — A, spatiul A fiind de dimensiune mai mare si inzestrat cu un produs scalar.
Formularea problemei de minimizare si solutia sa: f(x) = >™=1 A"iyi(X, Xiy + b” implicd numai
elementele x si X', prin intermediul produsului scalar (x, X"). Prin urmare, nu ar mai fi necesara
explicitarea transformarii @, ceea ce de multe ori este imposibil, cu conditia de a dispune de
0 exprimare a produselor scalare in # cu ajutorul unei functii R : & X & — R, simetrici,
numita nucleu (kernel), astfel incat: R(x, X') = (®(x), d(x')). Convenabil ales, nucleul permite
materializarea unei notiuni de ,,proximitate”, adaptata problemei de discriminare si structurii
sale de date. Pentru construirea de functii nucleu se recurge la combinari ale unor nuclee
simple: fie liniare £(x’, x") = (x', X", fie polinomiale £(x’, x") = (c + (X', X"))¢ sau gaussiene
R(x', x") = e x") ‘unde a(x’, ") = | X' — X" 12/ 262, pentru a se obtine nuclee mai complexe
(multidimensionale) asociate cu situatia intalnita. Pentru prospectorul de date, o mare
flexibilitate in definirea nucleelor, care sa permita definirea unor notiuni adecvate de
similitudine, confera mai multa eficacitate acestei abordari cu conditia, desigur, de a construi
si a testa un nucleu ,,bun”. Rezulta, din nou, importanta unei evaluari corecte a erorilor de
previziune, de exemplu, prin validare incrucisata.
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Metode conexioniste.

O retea neuronala este asocierea intr-un graf, mai mult sau mai putin complex, a
neuronilor formali. Neuronul formal este un model al neuronului biologic care se
caracterizeaza prin: stari interne, s € S, semnale de intrare, {x }i=1, functia de tranzitiec a
starilor s = h(Xy, . . ., Xp) = (o + X Pj=10X;). Valorile coeficientilor {f}Pj=0 sunt estimate intr-o
faza de invatare si constituie ,,memoria” sau ,,cunoasterea distribuitd” a retelei, coeficientul
fo este numit bias al neuronului. Retelele neuronale sunt caracterizate prin organizarea
grafului (in straturi), prin numarul de neuroni si prin tipul neuronilor, respectiv, functiile lor
de tranzitie. Perceptronul multistrat este o retea formata din straturi succesive de neuroni
formali; stratul este un set de neuroni fara nici-o legatura intre ei; stratul de intrare citeste
semnalele {xj}"j=1 de intrare si contine cate un neuron pentru fiecare intrare xj; unul sau mai
multe straturi ascunse participa la transfer, un neuron al unui strat ascuns este conectat la
intrare cu fiecare dintre neuronii stratului precedent si la iesire cu fiecare neuron al stratului
urmator; stratul de iesire furnizeaza raspunsul sistemului. Un perceptron multistrat realizeaza
o transformare y = ¢(X1, . . . , Xp; B) unde B este vectorul continand parametrii Sixe
corespunzatori intrarii j a neuronului k din stratul ¢; stratul de intrare (¢ = 0) nu este
parametrizat pentru ca nu face altceva decat sa distribuie intrarile Tn neuronii din stratul
urmator. Intrarile retelei {Xi }Pi=1, sunt variabilele explicative ale modelului, iesirea y este
variabila de explicat (dependenta sau tinta) iar B, vectorul ponderilor intrarilor in fiecare
neuron al retelei, reprezinta parametrii de estimat in urma unui proces de invatare.

Pentru un esantion de invatare {(x%, ..., X% ; yi)}"i=1 construit din n observatii asupra a p
variabile explicative {X/}?j=1 si a unei variabile de explicat Y, invitarea consti in estimarea
vectorului de parametri S rezolvand o problema a celor mai mici patrate: § = minp Q(b), unde:
Q(b) = (MN)X=1(yi — o( x5, . . ., xPi; (b)) )2 Algoritmul de optimizare cel mai utilizat este un
algoritm de retropropagare (propagare inversa) a gradientului bazat pe faptul ca in orice punct
b vectorul gradient al lui Q este orientat in directia de crestere a erorii si deci pentru a-I
descreste pe Q este suficientd o deplasare in sens contrar. Pornind de la erorile observate pe
iesiri, formula retropropagarii erorii furnizeaza expresia erorii atribuite fiecdrei intrari, de la
stratul de iesire catre stratul de intrare. Proprietatile acestui algoritm implicd o convergenta
aproape sigura, probabilitatea de atingere a unei precizii dorite (fixate a priori) tinde catre 1
atunci cand dimensiunea esantionului de Tnvatare tinde catre infinit.

In practica, prospectorul de date se confrunti cu o serie de optiuni privind, in principal,
controlul supra-invatarii: alegerea unor parametri ( limitarea numarului de neuroni, limitarea
duratei de invatare, cresterea coeficientului de penalizare a normei parametrilor); alegerea
modului de estimare a erorii (pe esantionul de test sau validare incrucisata).

Metoda segmentdarii

Metoda segmentarii este o metodda complementard de rezolvare a problemelor de
discriminare si de regresie prin impdrtirea progresivd a esantionului de observatii intr-un
arbore de decizie binara.

Fie y variabila privilegiata, discreta, cu q modalitati, {k}%=1, care este explicatd prin
variabilele, cantitative sau calitative, {X/}Pj=1, si fie {Xi; yi)}"i=1 = {{¥i}"j=1; yi)}"i=1 esantionul
observatiilor, unde yi € {k}%=1. Metoda de segmentare consta, mai intai, in a cauta variabila
XI care, explicd cel mai bine variabila y si defineste o impdrtire a esantionului in doud
submultimi de indivizi, numite segmente sau noduri. Apoi, Se reitereaza procedeul cautandu-
se cea mai bund variabila in interiorul fiecaruia dintre cele doua segmente definite, s.a.m.d.
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Prin impartirea succesiva a esantionului in cate doua submultimi rezulta un arbore de decizie
binara in care se¢ disting: segmente intermediare, segmente terminale, ramuri ale unui
segment, arborele binar complet, Amax, si subarbori. Efectuarea diviziunii unui nod se face
astfel incat cele doud segmente descendente sa fie mai omogene decat nodul parinte si cat mai
diferite intre ele fatd de variabila. Fazele de construire ale arborelui de decizie binard sunt:
stabilirea, pentru fiecare nod, a multimii diviziunilor admisibile; definirea unui criteriu de
selectionare a ,,celei mai bune” diviziuni a fiecarui nod; definirea unei reguli care sd permita
declararea unui nod ca terminal sau intermediar; afectarea fiecarui nod terminal unei clase;
estimarea riscului de misclasare.

Initial, existd un singur segment continand toti indivizii Xi , i = 1 + n. Sunt examinate,
secvential, toate variabilele explicative XI, j = 1 + p. In functie de natura fiecdrei variabile XI
(continua sau discretd) se definesc toate diviziunile posibile. O diviziune posibila este
admisibild dacid segmentele descendente sunt nevide. Dintre toate diviziunile admisibile &m,
unde m reprezinta a m-a diviziune (sau a m-a valoare ordonata a variabilei din esantion), este
selectionatd diviziunea & ,,cea mai buna” n sensul unui criteriu de impuritate. Astfel, pentru
fiecare din cele p variabile, se obtine diviziunea optimi ,,locala” & si, in final, din cele p
diviziuni se va retine diviziunea 0, care va furniza cele doud segmente ,,cele mai
caracteristice” vis-a-vis de y. Procedeul se aplica iterativ fiecarui segment descendent obtinut
si se opreste cand toate segmentele sunt declarate terminale. Afectarea unui individ nou se
face prin ,,coborarea” lui pe ramurile arborelui.

Fie p(rja) probabilitatea conditionata de apartenenta la grupul Gr, r € {1, 2, ..., q} a
multimii observatiilor din nodul a. Impuritatea unui nod, a, este o functic nenegativa de
{p(rla)}%=1, care verifica urmatoarele conditii: este maximald cand probabilitatile de
apartenenta la diferite grupuri sunt egale intre ele: p(rja) = 1, (V)r; este nula daca nodul
contine observatii apartinand unui singur grup: p(rjla) = 1 si p(sja) = 0, (V)r, s, s #r; este 0
functie simetrica de probabilitatile p(r|a). Functiile de impuritate, cele mai des utilizate, sunt:
i(@) =—>%=1 p(rja) In(p(rja)), functie derivata din notiunea de entropie Shannon si indicele de
diversitate Gini i(a) = —Yrs p(r(a) p(s|a).

Fie 0 o diviziune admisibila care imparte nodul a inh segmentele ts si tq cu probabilitatile:
ps =p(ta) = pts) / p(a) si respectiv pa = p( tda ) = p(ta) / p(a). Reducerea impuritatii
nodului a datorata diviziunii 0 este definita prin expresia : Ai(d, a) = i(a) — ps i(ts) — pd i(tq).
Orice diviziune, 8, a unui nod, a, duce la o reducere pozitiva sau nula a impuritatii. Cea mai
,bund” diviziune este & = argmaxmesj Ai(Fm, t) adici aceea pentru care reducerea impurititii
este maximi, unde & este multimea diviziunilor admisibile ale variabilei XJ. Pe multimea
{Xi}P=1, a tuturor variabilelor explicative, diviziunea nodului t este efectuatd cu ajutorul
variabilei Xi care asigura 0 = maxi<j«p{0'}.

Tn procesul de construire a lui Amax este posibil ca toate nodurile terminale, a, ale arborelui
curent, A, sa fie afectate unuia din cele q grupuri (sau clase). Fiecarei erori de clasare i se
asociaza un pret de misclasare y(s/r), s, r =1+ q, costul misclasarii fiind > %=1 y(s/r)p(r|a).

Un nod a va fi asignat acelei clase s pentru care § = mini<s<qg 2.%=1 y(s/r) p(r|a). Daca
minimul este atins pentru cel putin doua clase atunci nodul este afectat arbitrar uneia dintre
aceste clase. Daca y(s/r) = 1, (V)s #r si y(s/s) = 0, (V)s, atunci nodul va fi asignat clasei cu cei
mai multi reprezentanti in ea. Costul misclasarii unei observatii apartinand nodului a este: c(a)
= mini<s<q 29r=1 y(s/r)p(r|a). Costul misclasarii datorat nodului a, este c(a) = c(a) p(a), unde
p(a) este probabilitatea nodului. Riscul erorii de afectare datorat arborelui A, rea(A), este:
rea(A)= Yaed C(Q) = Xs Yacd(s) 2r y(s/r) p(rla)pr = Xs Xr p(s/r)(nsr /M), unde 4 este multimea
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nodurilor terminale ale lui A, /f(s) este multimea nodurilor terminale ale lui A asignate clasei
S, pr este probabilitatea a priori ca un nod sa provina din clasa r, nsr este numarul de indivizi
din clasa r clasati in clasa s, s # 7.

Un subarbore al lui Amax este optimal (,,cel mai bun”) daca numarul de segmente terminale
continute si riscul erorii de afectare sunt minime si, in plus, furnizeaza o estimatie corecta a
erorii teoretice de clasare. Pentru selectia subarborelui optimal se imparte esantionul initial
intr-un esantion de invatare si un esantion de testare. Pornind de la esantionul de invatare se
construieste arborele Amax. Operatia de ,,tundere” a arborelui Amax constd in construirea unui
sir optimal AH, ..., An, ..., A1 de subarbori inclusi, unde An este Amax, An este subarborele cu h
segmente terminale, A; este esantionul total. Fiecare subarbore An din acest sir este optimal in
sensul ca eroarea aparenta a subarborelui este minimala printre toti subarborii avand acelasi
numar de segmente terminale, adica ea(An) = minacs, ea(A), unde Sn este multimea
subarborilor lui Amax cu h segmente terminale. Se selecteaza din sirul de arbori optimali
subarborele 4 cu eroarea teoretici minima, adicd et(4 ) = mini<h<n et(An). Eroarea teoretici se
estimeaza dupa formula &f(A) = Ysea Ry, unde: Ry,= (fit / fi) x §2, fi este volumul esantionului
de test, fit este numarul de indivizi din esantionul de test apartinand segmentului t, f este
media de selectie in interiorul segmentului t si §% = (1/ 1) 2=1 (yi — ) este dispersia de
selectie a variabilei y Tn interiorul segmentului t, l#1=card(t).

Desi cea mai buna diviziune, 0, a unui nod este cea care asigura cea mai mare reducere a
dispersiei reziduale (sau a impuritatii), prin trecerea de la acel nod la segmentele descendente,
prospectorul de date poate utiliza si alte diviziuni (echi-reductive, echi-divizante),
aproximativ la fel de bune, dar foarte importante la nivelul interpretarii.

Metode de agregare a modelelor

Agregarea (sau combinarea) unui numdr mare de modele permite ameliorarea ajustarii
modelelor definite prin arbori decizionali evitandu-se, totodata, supraajustarea acestora si se
bazeaza pe doua tipuri de strategii de agregare: aleatoare (bagging) si adaptive (boosting).

Strategii aleatoare. Principiul bagging-ului se bazeaza pe faptul ca medierea previziunilor
mai multor modele independente permite reducerea variantei si deci reducerea erorii de
previziune.

Fie Y variabila de explicat, cantitativa sau calitativd cu modalitatile  =1+q, fie X={X1}?=1
variabilele explicative, fie ¢(X) un model functie de X si fie z = {(Xi, yi)}"i=1 un esantion de
lege F. Speranta, Er(pz), a unui estimator ¢; definit pe esantionul z, este un estimator fara
bias, de varianta nula.

Se considerd K esantioane independente, notate {z,}<e=1, si se construieste familia de
modele {¢.}Ke=1. Estimarea medie va fi:

(o) = { Er(¢z) = (11 K)XKe=1 ¢u(*), daci variabila de explicat Y este cantitativi

A arg maxisesq { x | gu(*) =7, k = I = K}, daca Y este calitativa

Tn primul caz, estimarea medie este media rezultatelor obtinute pentru modelele asociate
fiecarui esantion. In al doilea caz, a fost constituit un ,,comitet de modele” pentru a vota si a
alege raspunsul cel mai probabil. Cand modelul returneaza probabilitati, asociate cu fiecare
modalitate 7 sau cu fiecare arbore de decizie, se calculeaza mediile acestor probabilitati.

Practic, cele K esantioane independente, z., ar necesita, in general, prea multe date si ele
sunt Tnlocuite prin K esantioane bootsrap , z., obtinute, fiecare, prin n extrageri cu inlocuire
conform legii empirice £. Tn fiecare iteratie x (x = 1 + K), se extrage esantionul bootstrap, z
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si se calculeaza @(X) pe acest esantion. In final, dupd cum variabila de explicat Y este
cantitativa sau calitativa, estimarea medie este sau media estimarilor sau rezultatul votului.

Paduri aleatoare. Pentru metoda segmentarii 0 imbunatitire a bagging-ului se poate
obtine prin addugarea unei randomizari. Obiectivul este de mari independenta arborilor de
agregare prin interventia hazardului in alegerea variabilelor implicate Tn modele. Tn fiecare
iteratie « ( k = 1 + K): se extrage un esantion bootstrap, z* si se estimeaza un arbore pe z* prin
randomizarea variabilelor (cautarea fiecarui nod optimal este precedata de selectia aleatoare a
unei submultimi de ¢ < p predictori). In final, gk(x) = (1/K)X Ke=10z(X) Sau ¢k(x) = rezultatul
votului. Fata de bagging, Tn cazul ,padurilor aleatoare” de arbori decizionali (Random
Forest), strategia de tdiere poate fi mai simpla limitdndu-se la arbori de marimi, ¢, relativ
reduse (chiar triviale: ¢ = 2). Intr-adevir, doar cu bagging arborii limitati la o singura
ramificatie riscd sd fie foarte asemandtori (puternic corelati) implicand, aceleasi, céteva
variabile care apar ca fiind cele mai explicative. In fiecare etapa de constructie a unui arbore,
selectarea aleatoare a unui numar redus de predictori potentiali creste semnificativ
variabilitatea avand in mod necesar alte variabile. Fiecare model de baza este in mod evident
mai putin eficient dar agregarea duce in cele din urma la rezultate bune. Numarul de variabile
extrase aleator nu este un parametru sensibil fapt pentru care Breiman (2001) sugereaza
alegerea implicita ¢ = p. Evaluarea iterativd a erorii out-of-bag previne o eventuald
supraajustare daca aceasta tinde sa se degradeze. Ca la toate modelele construite prin agregare
(sau ,,cutie neagra”), pentru prospectorul de date nu exista nici 0 interpretare directa.
Informatiile relevante sunt obtinute prin calcul si prin reprezentarea graficd a unor indici,
proportionali cu importanta fiecarei variabile din modelul agregat adica cu participarea
acesteia la regresie sau discriminare. Aceste informatii sunt cu atat mai utile cu cat variabilele
sunt mai numeroase. Pentru a evalua importanta unei variabile prospectorul de date utilizeaza
criterii precum: frecventa cu care apare fiecare variabila Tn arborii padurii, MDA (Mean
Decrease Accuracy) sau MDG (Mean Decrease Gini).

Strategii adaptive. Boosting-ul adoptd acelasi principiu general ca si bagging-ul:
construirea unei familii de modele care sd fie agregate prin o medie ponderatd a estimarilor
sau a unui vot. El difera net de bagging in ceeace priveste modul de construire a familiei care,
de aceasta data, este recurent: fiecare model este o versiune adaptiva a precedentului
acordand, in momentul estimarii urmatoare, o pondere mai mare observatiilor prost ajustate
sau prost previzionate. Intuitiv, acest algoritm isi concentreaza eforturile asupra observatiilor
celor mai dificil de ajustat astfel Tncat combinarea ansamblului de modele permite evitarea
supraajustarii.

Pentru exemplificare se considerd problema de discriminare in doui clase si fie d functia
de discriminare cu valori in {-1, 1}. Pentru estimarea primului model ponderile w; ale fiecarei
observatii sunt initializate la 1/n, in continuare aceste ponderi evolueaza la fiecare iteratie
adica pentru fiecare noud estimare. Importanta, Wi, a unei observatii raimane neschimbata daca
observatia este bine clasatd, daca nu este bine clasatd wj creste proportional cu deficitul de
ajustare al modelului. Agregarea finali a previziunilor, YKe1 Cidli(X), este o combinatie
ponderata a calitatilor de ajustare ale fiecarui model. Valoarea absoluta a sa, numitd marje,
este proportionald cu Increderea care poate fi acordatd semnului sdu care furnizeaza rezultatul
previziunii.

Fie z = {(Xi, yi)}"i=1 un esantion si X individul de previzionat. Se initializeaza w1, vectorul
de ponderi: wii = 1/n, i=1+n. In fiecare iteratie x (x = 1 + K): se estimeza dy pe esantionul
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Z« (z ponderat cu wx); se considerd vectorul Q. = {QOx,i}"i=1 , unde QOx,i este un indice de
misclasare (Ox,i = 1 daci di(X) #Vi si Ox,i =0 dacd di(Xi) = Yi); se estimeazi eroarea de
previziune: & = (X Mi=1 Wi Ok,i) / (X Mi=1 Wi); se calculeazi ¢, = log( (1— &) / &p); se calculeazi
noile ponderi: Wi+1,i = Wi, exp[-C«Ox,i], i = 1 = n. In final, rezultatul votului este dat de
formula: gk(X) = sign[> =1 Cecd(X)].

Principiile bagging-ului sau boosting-ului se pot aplica la orice metoda de modelare dar
nu sunt interesante si nu reduc sensibil eroarea de previziune decat in cazul modelelor
instabile deci, mai degraba, neliniare. Astfel, pentru prospectorul de date, utilizarea acestor
algoritmi nu are nici un sens cu regresia multiliniard sau cu analiza discriminantd. Ei pot fi
foarte utili in asociere cu arborii binari ca modele de baza.

Capitolul 3. ALIMENTAREA CU CUNOSTINTE A SISTEMELOR SUPORT
PENTRU DECIZII

Rolul bibliotecilor in generarea/furnizarea de cunostinte

Timp de secole, factorii de decizie au folosit confinutul cartilor, periodicelor, scrisorilor si
altor documente ca depozite textuale de cunostinte. Cunostintele incorporate intr-un fragment
de text pot fi descriptive, procedurale sau de rationament. Indiferent de tipul acestora, factorii
de decizie cautd si selecteaza piese de text pentru a dobandi mai multe cunostinte, pentru a
verifica impresii sau pentru a stimula idei.

Bibliotecarii au Tnceput, prin anii *70, sa primeasca roluri decizionale active participand,
in calitate de bibliotecari medicali clinici, la consultarile pacientilor unde, in functie de
diversele problemele identificate, formulau cu promptitudine cautari riguroase obtinand rapid
raspunsurile de actualitate cele mai utile echipelor medicale pentru luarea de decizii clinice
consistent fundamentate. Sprijinul bibliotecilor si bibliotecarilor in luarea deciziilor a variat,
in timp, de la unul pasiv (colectii traditionale de carti si reviste) catre unele extrem de active
(asistenti decizionali).

Generarea de cunostinte din texte a devenit posibild si din ce In ce mai importantd prin
functionalitati precum text-mining sau content analysis. Generarea din hipertext a
cunostintelor utile in procesele decizionale se realizeaza prin functionalitati de tip web-mining
(web usage mining, web content mining sau web structure mining).

Bibliotecile digitale au oferit perspective noi pentru sistemele suport pentru decizii ale
companiilor. In societatea informationala, tot mai multe date digitale sunt colectate, procesate,
gestionate si arhivate Tn biblioteci si centre de informare pentru a satisface, in fiecare moment,
cerintele tot mai variate ale comunitatilor de utilizatori. Avand n vedere imensitatea
volumului de informatii care se acumuleaza in bibliotecile digitale, unul dintre cei mai
imperativi parametri de implementare a unui scenariu de extragere orientatd catre cerinte a
informatiilor si de generare a cunostintelor este data mining. Functionalitatile data mining au
devenit cruciale pentru gestionarea, organizarea informatiilor si diseminarea acestora catre
utilizatorii potriviti, la momentul potrivit.

Rezultatele explorarii interconexiunilor dintre retele sociale diferite au permis extinderea
gamei de analize privind reteaua constituitda din comunitatea formata de autori si din
comunitatea formata de biblioteca impreuna cu utilizatorii sai. Bibliomining, concept menit sa
sustind astfel de preocupari, a deschis perspectiva de a putea utiliza impreund, prin
intermediul unui singur depozit de date, atat functionalitatile oferite de bibliometrie cét si cele
oferite de data mining.
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Toate aceste evolutii precum si arhitectura generica a sistemelor suport pentru decizii,
contureaza si chiar sustin ideea, oportuna si foarte tentantd, de a aborda construirea sistemelor
suport pentru decizii ale bibliotecilor astfel incat acestea sd poatd oferi inclusiv
functionalitatile de alimentator de cunostinte pentru alte sisteme decizionale ale unor, in
special, mari companii.

Sistemul suport pentru decizii al unei biblioteci

Conceptia si implementarea oricdrui sistem informatic, deci si a unui sistem suport pentru
decizii, sunt influentate de cétre o serie de factori, printre care pot fi mentionati: obiectivele
urmarite, evolutia mediului institutional, normele si standardele utilizate, restrictiile impuse de
catre institutie, bugetul disponibil, persoanele implicate si termenele de finalizare.

Obiective. Provocarile cu care se confrunta un sistem suport pentru decizii de biblioteca
sunt: elaborarea politicilor de achizitii si de diseminare orientate cdtre cerere; optimizarea
fluxurilor si alocarii resurselor; imbunatatirea conservarii colectiilor; diseminarea
informatiilor cétre Utilizatori; cresterea satisfactiei utilizatorilor; comunicarea mai bund cu
partenerii; diversificarea bunurilor culturale si cresterea veniturilor.

Principalele obiective ale sistemului sunt: extragerea, transformarea, incarcarea si
integrarea datelor; simplificarea accesului la informatii prin schimb transparent si diseminare
acceleratd a informatiilor; furnizarea de indicatori, de stare si de performanta, care sa permita
evaluarea in timp a conformitdtii cu obiectivele bibliotecii; furnizarea de instrumente de
analizd a tendintelor, de sesizare a situatiilor decizionale si de sugerare a unor actiuni
corespunzatoare in vederea fundamentarii si luarii deciziilor; asigurarea unor functionalitati
de alimentator de cunostinte pentru sistemele decizionale ale altor companii, interesate.

Arhitectura. Arhitectura sistemului se bazeaza pe combinarea tehnologiei de management
a rezolvatoarelor flexibile cu tehnologia de management a bazelor de date. In Figura 2 este
prezentatd o variantd a acestei combinatii, respectiv, integrarea depozitarii datelor cu
rezolvatoarele analitice (de prelucrare analiticd on-line) si cu rezolvatoarele data mining (de
explorare a datelor si descoperire a cunostintelor).

SISTEM SUPORT PENTRU DECIZII
TEHNOLOGII

UTILIZATOR DATE &
CUNOSTINTE

Depozitare date Analiza

Factor decizional

Administrator INTEROGARI
@ L 2 -
Facilitator 8 L3 Stocare oLAP
| centralizata
DATA MINING
RAPORTARI

Dezvoltator

Alimentator
- Interne

- Externe Magazine de date

Figura XXX. Arhitectura sistemului suport pentru decizii al bibliotecii.

Directii de imbundtdtire a activitdtilor. In functie de cerintele principalelor categorii de
utilizatori se evidentiazd patru tipuri de servicii necesare: cautari simple care furnizeaza
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rapoarte predefinite si indicatori de performantd; interogari avansate si/sau interogari
personalizate, la cerere; cautari complexe, implicAnd navigare multidimensionald si functii
puternice de analiza; simuldri si/sau statistici sofisticate. Domeniile posibile de imbunatatire a
activitatii bibliotecii sunt: organizarea si conservarea colectiilor; dezvoltarea colectiilor;
accesibilitatea colectiilor; accesul la publicatii; serviciile bibliografice, asistenta si
indrumarea; utilizarea bibliotecii; digitalizarea colectiilor; potentialul de dezvoltare;
managementul.

Avantaje. Pentru biblioteca avantajele majore ale sistemului sunt: asigura instrumente
performante de management si informatii de calitate; rezolva faze tehnice critice privind
furnizarea, modelarea si stocarea datelor; satisface cerintele tehnice actuale si chiar viitoare;
satisface cerintele utilizatorilor; adaptabilitatea; sustine trecerea la cultura orientatd catre
performanta si impune personalului dezvoltarea in consecintd a abilitatilor. Pentru marile
companii avantajele sistemului constau in asigurarea unor puternice functionalitati de
alimentator de cunostinte, pentru sistemele decizionale ale acestora, prin diseminarea
informatiilor si cunostintelor dorite de catre utilizatorii interesati si la momente oportune.
Procesul de realizare a unui astfel de sistem, nou si captivant, creeazd multe provocari dar

vvvvv

ceea ce se face Tn prezent si a ceea ce se preconizeaza pentru Viitor.

Variante de realizare. Avand in vedere tipologiile deciziilor si decidentilor principalele
modalitati de realizare ale sistemelor suport pentru decizii ale bibliotecilor pot fi: sistem
individual, folosit de o singurd persoand pentru a-si realiza propriile sarcini legate de
elaborarea si adoptarea deciziilor si destinat, in primul rand, decidentilor individuali care
lucreaza independent; sistem colectiv, menit sd asiste mai multi indivizi, cu pozitii de
autoritate similare, care au de luat, in anumite momente, decizii colective; sistem institutional,
menit sd faciliteze luarea acelor decizii care antreneaza participanti aflati pe niveluri ierarhice
diferite; sistem orientat cdtre comunicatii, avand drept componentd tehnlogicd dominanta
subsistemul de comunicatii bazate pe calculator, menit sa asiste codeciziile bazate pe
comunicare si colaborare intre mai multi participanti. In ceea ce priveste bibliotecile,
indiferent de forma de constituire i administrare a patrimoniului (de drept public sau privat),
acestea pot fi biblioteci clasice, biblioteci digitale si biblioteci mixte sau hibride.

Resurse necesare. Prezenta abordare vizeaza construirea unui sistem suport de decizii de
nivel institutional pentru o biblioteca hibrida.

Prin resurse umane trebuie sa se asigure urmatoarea structurda de realizare: comitetul de
management, echipa de proiect, grupurile de lucru cu utilizatorii, consultantul (firma de
consultanta pentru analiza cerintelor) si subcontractantul (firmd de specialitate pentru
dezvoltare-implementare).

Prin resurse financiare trebuie sa se asigure urmatoarea structura de produse si servicii:
instrumentele de extractie, transformare si incarcare a datelor, instrumentele de raportare si
diseminare, instrumentele de fundamentare a deciziilor, consultanta si dezvoltarea sistemului
pe baze contractuale.

Prin resurse informationale trebuie sa se asigure urmadtoarea structura de cerinte
informationale, dedusa din analiza obiectivelor institutionale: cerintele bibliografice, cerintele
biblioteconomice si cerintele bibliometrice.
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Analiza cerintelor informationale

Cerintele bibliografice. Prin descriere bibliografica a unui document se intelege o multime
de informatii privind patru aspecte (sau niveluri de analiza) diferite ale documentului descris
si anume: exemplarul, contindnd caracteristicile individuale ale unui singur exemplar al
documentului; manifestarea, continand caracteristicile publicatiei de care acesta apartine;
expresia, continand caracteristicile continutului intelectual sau artistic si lucrarea, continand
caracteristicile creatiei abstracte la care se refera acest continut. La fiecare din aceste patru
niveluri de analiza, documentul descris este pus in relatie cu 0 persoana sau cu o colectivitate
care au intervenit intr-un mod specific la nivelul respectiv.

Aceste sase notiuni plus Tnca alte patru loc, eveniment, obiect si concept pot constitui
subiecte ale unei lucrari si definesc entitatile esentiale, relevante pentru utilizatorii datelor

bibliografice, grupate Tn: produse ale unei activitati intelectuale sau artistice care sunt numite
sau descrise in inregistrarile bibliografice; responsabilitati privind continutul intelectual sau
artistic, productia fizica, distributia, gestionarea si aspectele juridice ale acestor produse;

subiecte ale demersului intelectual sau artistic.

Id. Denumire Definire Comentariu
Produse ale unei activitati intelectuale sau artistice
£pe | lucrare 0 anumita creatie/opera entitate abstractd; identitatea de continut a
intelectuala sau artistica mai multor expresii
EPe | expresie realizarea intelectuala sau notatie alfanumerici, muzicali coregrafici;
P artistica a unei lucrari forma sonora, vizuala, obiectuala, cinetica
. materializarea unei expresii a | in functie de suport: manuscris, carte,
EPm | manifestare unei lucrari periodic, afis, film, casete, cd-uri
] un exemplar izolat al unei un qnumit exemplar al unei monografii, al
EPi | exemplar manifestiri unei casete audio, etc
Responsabili pentru produsele unei activitati intelectuale sau artistice
« T autor, compozitor, artist, editor, traducator,
ERp | persoand un individ dirijor, interpret, etc
- un organism sau un grup de identificat prin un nume specific si care
ERc | colectivitate |. .. 7" el : g :
indivizi/colectivitati actioneaza ca un tot
Subiecte ale demersului intelectual sau artistic
. . o domeniu de cunoastere, disciplina, teorie,
ESk | concept o notiune/idee abstracta metods, tehnica, etc
. . - 1 obiect natural/artificial, existent sau
ESw | obiect o realitate materiala disparut
ESe | eveniment o0 actiune sau un fapt eveniment istoric, epocd, perioada
’ cronologica
. . subiect al unei harti, al unui atlas sau al
ES. | loc date geografice/topografice unui ghid turistic

Tabelul 4. Entitati bibliografice si semnificatiile lor.
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Relatiile identificate intre entitatile bibliografice reprezinta legaturile esentiale relevante
pentru utilizatorii datelor bibliografice:

Nume de relatii

dintre entitafi lucrare expresie manifestare exemplar
1 17 subiect
17 parte

3  succesor

23 supliment
lucrare ©3  complement
3  rezumat

43  adaptare

@3  transformare

17 imitatie

2 + 0  subiect t1 parte
t 8 realizare ©7  succesor
+J  succesor ©7  supliment
t8  supliment 43  complement

13 complement 7 rezumat

. 10 rezumat 17 adaptare
expresie + 3  adaptare 17  transformare
! transformare 17 imitatie
+ 0  imitatie 7  scurtare
17 revizuire
17 traducere
47  aranjament
3 + 3  subiect 0  materializare 7  parte
manifestare 7  reproducere
¢ 7  alternativa
4 ! subiect t 0 reprezentare
exemplar t 3  reproducere
5 | persoanad 0  subiect 0  realizare ©8  producere 0  posesie
¢ | colectivitate | #0  subiect 4  realizare £4  producere 0  posesie
7 | concept 10 subiect
g | obiect 20  subiect

o | €veniment | ©#8  subiect

10 loc 13  subiect

Nota: Sagetile indica sensul si tipul fiecarei relatii pe acel sens, respectiv 1:n (=) sau 1:1 ()

Tabelul 6. Complexitatea relatiilor dintre entitatile bibliografice.
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Pentru entitatile bibliografice au fost identificate liste, considerate maximale, de atribute
descriptive specifice necesare descrierilor bibliografice relevante ale acestora. In realitate,
sursele de date pot oferi doar o parte din aceste informatii, respectiv, surogate bibliografice. In
cazul articolelor (documentelor) din revistele stiintifice (publicatii) a rezultat:

| Ident | Nume atribut | | Ident ‘ Nume atribut | ‘ Ident | Nume atribut

Surogat bibliografic document
L1 APto1 | titlu-doc 8 | APe08 | volum-doc 151 APm17 | restrictii-doc
2 | APt02 | forma-doc 9 | APe09 | rezumat-doc | 6 | APm35 | config-doc
3 | APe02 | tip-doc 101 APi06 | stare-doc 171 APm36 | fisier-doc
4 | APt03 | data-doc 111 APmO02 | resp-doc 18 1 APm37 | acces-doc
5> | APe04 | limba-doc 121 APmO03 | ed-pub 191 APm38 | adrURL-doc
6 | 4APt06 | domeniu-doc | ¥ | APm13 | format-doc
7 | APeO5 | subiect-doc | * | APm16 | cost-doc

Surogat bibliografic publicatie
L1 AP0l | titlu-pub 101 4Pt06 | dom.-pub 191 APm15 | furnizor-pub
2 | APel0 | context-pub | 1 | ASk0! | subiect-pub | 2 | APm16 | cost-pub
8 | APt02 | forma-pub 12| APe08 | volum-doc 21 | APm17 | restrict.-pub
4 | APe02 | tip-pub 131 APe09 | rezumat-pub | 22 | APm22 | stare-pub
5> | APm14 | id-int-pub 141 APm02 | editor-pub 23 | APm23 | nrotare-pub
6 | APt03 | data-pub 151 APmMO5 | editura-pub | 2 | APm35 | config-pub
" | APel5 | fiecventa 16 1 APmO3 | editie-pub 2 | APm36 | fisier-pub
8 | APmO04 | tara 171 APmO08 | colectie-pub | 26 | APm37 | acces-pub
9 | APe04 | limba-pub 18 1 APm13 | format-pub 21| APm38 | adrURL-pub

Tabelele 17-18. Maparea pe sursele de date a descrierilor bibliografice

Cerinte biblioteconomice. Procesele biblioteconomice sunt vazute ca succesiuni de
activitati formate la randul lor din secvente de operatii elementare consumatoare de resurse. O
operatie elementara, # € O, este descrisd intr-un nomenclator @, specific unei anumite
activitati, prin elemente descriptive precum: durata, 7(f); cantitatea, q(6); costul, c(6);
termenul de realizare, t(6); etc.

Indicele de selectie al unei operatii, 6, este o valoare scalard s(6) € {0, 1} care descrie
faptul ca, in conformitate cu o anumitd politicd de planificare/selectie, pentru operatia
analizata 6, descrisd In nomenclatorul de operatii @, se considera necesard efectuarea ei:

1 daca efectuarea operatiei & € @ este consideratd necesara,
s(6,0) = -
0 1n caz contrar

Indicele de realizare al unei operatii este o valoare scalara, r(6) € {0, 1}, care descrie

faptul ca operatia analizatd 6, descrisa in nomenclatorul de operatii @, a fost realizata:
1 daca operatia 6 € @ a fost realizata;
(6.0) = 0 n caz contrar

In procesele biblioteconomice curente se realizeaza si operatii care nu fac obiectul unei
politici de selectie dar care pot face obiectul unor solicitari aleatoare ale utilizatorilor.

Functia de selectie este o functie S(@, o) : @ x N — N, unde S(6, t) este o valoare scalara
care reprezintd numarul tuturor operatiilor 6 selectate din nomenclatorul @ al activitatii
analizate pentru a fi efectuate inainte de momentul t. O varianta, simpla dar evaluabila, de
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definire a functiei de selectie pentru activitatea analizatd @ si pentru intervalul de timp
analizat, T = [0, t] este: S(0, T) = Ygcoe. 1 S(6, ©), unde O(®, T)={ 0 |6 € O,t(0) e T }.

Functia de realizare este o functic R(®, ¢) : ® x N — N, unde R(®, t) este o valoare
scalara care reprezintd numarul tuturor operatiilor ¢ din nomenclatorul @ al activitatii
analizate realizate nainte de momentul t. O varianta, simpla si evaluabila, de definire a
functiei de realizare pentru activitatea analizata @ si intervalul de timp analizat T = [0, t] este:
R(O, T) = Socoe. 1 1(0, @), unde OO, T)={ 0 |0 ©,1(0) e T }.

Indicii si respectiv functiile de realizare si/sau de selectie permit prin modalitati de
agregare specifice obtinerea valorilor tuturor indicatorilor operationali si de performantd ai
bibliotecii pe intervalul de timp analizat furnizdndu-se astfel descrierea starii curente si/sau
dorite a sistemului institutiei precum si evaluarea in timp a conformitatii cu obiectivele
bibliotecii. De exemplu, Tn cazul Tn care @ reprezinta lista tuturor titlurilor detinute de
bibliotecd pentru activitatea de Tmprumut individual, o operatie elementara § € @ vizeaza
Tmprumutul unui singur titlu. Notand cu O(O, T) = { ¢ ex:) t(0) € T } multimea titlurilor
solicitate de catre utilizatori, pentru imprumut individual, in intervalul de timp analizat T = [0,
t] se obtin formule de definire evaluabile pentru doi dintre indicatorii operationali ai unei
biblioteci precum si pentru un indicator de performanta:

S =950, T) = 2eco, n S(0, ®) = numarul total de Titluri solicitate de catre
utilizatori prin imprumut individual;

s=R(O, T) = 2eco0, n r(@, ©) = numarul total de Titluri servite catre utilizatori
prin imprumut individual,

P=P(O,T)= (s/S) x 100 = ponderea titlurilor detinute de biblioteca in numarul
total de titluri solicitate de cétre utilizatori.

Cerinte bibliometrice. Indicatorii destinati pentru a masura productivitatea cercetatorilor
sau a grupurilor de cercetare sunt considerati indicatori cantitativi.

Indicele de publicare al unui document, #(d, X", este o valoare scalara care descrie faptul
cd una sau mai multe entitdti X" € X{d), X1d) < X au contribuit in mod specific la publicarea
documentului d € D:

1 dacax’e X{(d)
Mx)= L o

Functia de publicare este o functie 7/(X, ¢): X x N — N, unde 7/(x, t) este o valoare scalarad
care reprezintd numarul tuturor publicarilor produse de entitatea analizata, X € X, Tnainte de
momentul (anul) t. O varianta, simpla si evaluabild, de definire a functiei de publicare pentru
entitatea analizata X si intervalul de timp analizat T = [0, t-1] este: 74X, t) = Y depx, T) 7(d, X),
unde D(x, T)={d |d e D(x), t(d) e T }.

Indicatorii care ajuta la identificarea nivelului de calitate al lucrarilor unui cercetator sau
ale unui grup de cercetare si care pot fi utilizati pentru a evalua impactul cercetarilor in
comunitatea stiintifica sunt considerati indicatori de performanta.

Indicele de impact al unui document este o valoare scalard care descrie faptul cd un
anumit document d e D a fost citat ntr-un un alt documentd’e D, d” = d :

1 daca pentru d exista o referinta in d”’
p(d, d) = {

Tn caz contrar

0 1n caz contrar

Indicele de notorietate al unei entitati analizate, X, este un scor g(x) atasat lui X de cétre
experti, membri ai unor centre recunoscute ca autoritati stiintifice.
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Indicele de incredere al unui document, d, este un indice &(d) care depinde de toti sau de 0
parte a indicilor de notorietate atasati entitatilor care sunt considerate in relatic cu acel
document: &d) = # &A(d), &E(d), &P(d)), &G(A(d))) ) respectiv autorul, editura,
publicatia sau grupul la care este afiliat autorul. O varianta evaluabila, de definire a indicelui
de incredere al lui d, este: £ (d) = (wa &A(d))+ we &E(d))+ wp &P(d)) + we &(G(A(d))) ) / &,
unde: Wa+We+Wp+Ws =1 cu Wa, We, Wp, Wg > 0 si & = g(A(d))+<£(E(d))+&(P(d))+&(G(A(d))).
&(d) este un indice a priori, care descrie un document d Tn momentul publicarii, Tnainte de a se
obtine informatii despre referintele la d.

Indicele de relevanta al unei citari este o valoare scalard, o(d, d) > 0, care descrie cat de
relevanta poate fi considerata citarea documentului d € D de citre documentul d’ e D:

@, &) { >0 dacadestecitatind”’
o\u, =
0 1ncaz contrar

O formula evaluabild pentru relevanta citarii lui d de catre d”este: o(d, d) = M/ (m + M),
unde: d € D(a), d”e D(a'), M =max{p(a, a'), p(a', a)} si m =min{ p(a, a"), p(a', a)}; avem
o(d, d) € [0.5, 1]; daca a # a' atunci m reprezinta numarul de citari reciproce iar daca a = a'
atunci m reprezinta numarul de autocitari.

Functia de impact a unui document, d, este functia I(d, ¢) : D x N — &*, unde I(d, t) este
o valoare scalara care descrie impactul tuturor referintelor la documentul d € D Tnainte de
momentul (anul) t. I(d, t), valoarea functiei de impact a lui d la momentul t, depinde de:
numarul p(d) de citari ale documentului d Tn intervalul de timp T = [t(d), t-1] unde t(d) este
anul publicarii documentului d si de indicii &d’) si o(d, d) care descriu credibilitatea
documentelor d’ care citeaza pe d si respectiv relevanta acestor citari. O varianta, calculabila,
de definire a functiei de impact a unui document analizat, d, este: 1(d, t) = >a~p1T) p(d, d?),
unde: T = [t(d), t-1] este intervalul de timp analizat; sumarea se face pentru toate documentele
d’care contin o referintd la d si au fost publicate in intervalul de timp T, t(d) e T.

Functia de impact a unei entitati analizate, X, pentru o fereastra de citare de n ani, este este
o functie In(X, ¢) : X x N — &*, unde In(X, t) este o valoare scalara care descrie impactul din
momentul t al tuturor documentelor publicate de entitatea analizata, X, intr-un interval de timp
analizat, T = [t-n, t-1]: In(X, t) = Ydenx, 7 I(d, t), unde I(d, t) este valoarea functiei de impact a
documentului d la momentul t; sumarea se face pentru toate documentele d publicate de
entitatea x Tn intervalul de timp analizat, t(d) e T .

Factorul de impact al unei entitati analizate, X, pentru o fereastra de citare de n ani, este:
IFn(X) = In(X, t) / TX(x, T), unde T = [t-n, t-1] este intervalul de timp analizat (fereastra de
citare); In(x, t) este valoarea din anul t a functiei de impact a entitatii X pentru perioada T iar
I1(x, T) reprezinta numarul total de documente publicate de entitatea x in aceeasi perioada.

Indicele de notorietate al unei multimi de documente, X, este un indice £(X) care depinde
de indicii de notorietate ai editurilor si/sau publicatiilor pentru fiecare d e X. In mod obisnuit
avem X = D(x) unde entitatea analizata x poate fi un autor a, un grup de cercetare g, 0
publicatie p sau 0 editura e: £(X) = £(D(x)) = ¢ ( {((E(d)), &P(d))) | d € D(x)} ). O varianta
calculabila a definitiei este: £&(D(X)) = Zdepx) ( We(&(E(d)) + wpe(P(d) ), unde we + wp = 1 cu
we, wp >0.

Indicele de notorietate al unui autor, a, este un indice &3(a) care depinde de a si de
afilierea acestuia, G(a). O varianta evaluabild a definitiei este: £(a) = wa &a) + we &G(a)),
unde wa + wg = 1 cu wa, W > 0.

Indicele de notorietate-impact al unei multimi de documente, X, este un indicator &7(X)
care depinde de indicele de notorietate £(X) si de valoarea functiei de impact 1(X, t), in anul de
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referintd t. Cea mai simpla forma de definitie calculabila este: &I(X):= wi £(X) + wa I(X, t),
unde w1 + w2 =1 cu wi, w2 > 0.

Notiunile definite au permis obtinerea de definitii evaluabile, pentru oricare dintre
indicatorii bibliometrici uzuali, in strictd concordantd semnificatiile curente ale acestor
indicatori.

Depozitarea datelor

Identificare fapte. Pentru mediul decizional al unei biblioteci subiectele majore de interes
identificate sunt: serviciile de bibliotecd, aparitiile editoriale si calitatea publicatiilor.

Definire dimensiuni. Perspectivele de analiza, necesare mediului decizional, pentru fiecare
din faptele identificate sunt: timp, operatie si utilizator pentru serviciile de bibliotecd; timp,
publicare, autor, editor, publicatie si subiect pentru aparitiile editoriale precum si timp,
publicare, autor, referintd, publicatie si subiect pentru calitatea publicatiilor. Schema
dimensionald a depozitului de date este prezentatd in Figura 15.

Schema dimensionala a depozitului de date

Dimens Niveluri Cii de agregare Descrieri Dimens Niveluri Cii de agregare Descrieri
DeD
1 4
T perioada . -¢ anii S domeniu . -¢ denumirea
| T U I
M | B | -¢ denumirea
P an . -¢ anul | subdomeniu . -4 descriptorii
1 E 1
| C | -¢ denumirea
semestru . -¢ semestrul T subiect ) -¢ descriptorii
1
| 5
trimestru . -¢ trimestrul P tard . -¢ denumirea
1 U 1
I B I
luna . -¢ luna L oras . -¢ denumirea
1 I 1
| C | -¢ denumirea
zi ) -¢ ziua din luna A | editura . -¢ adresa
T 1
2 | | -4 tithul
O | sistem ) -4 institutia E publicatie ) -¢ frecventa
P 1 -4 limba
E [ S 6
R | proces | . -4 procesul D | format D -4 denumirea
A | 1 0o 1
T [ | c |
| activitate | . -¢ activitatea U tip . | -¢ denumirea
E | i M i |
| | E L+ -¢ titlul
compartiment . | -4 denumirea N | document . -4 limba
1 | T
| | -4 angajatul 7
post . | -4 functia A | tara . -¢ denumirea
1 | U 1
Lo+ 4 -4 denumirea T |
operatie ) -¢ codul (o} orag ) -¢ denumirea
R 1
3 | -4 institutia
U continuitate . -4 re/nou inscris afiliere . -¢ adresa
T 1 1
| | | -¢ numele
L nationalitate . | -¢romama/alta autor . -4 profesia
| 1 | -4 adresa
z | | 8
A gen . | | -4 masc./fem. E tard . -¢ denumirea
T T | D 1
o [ | | I
R varsta . | | | -4 categoria T orasg . -¢ denumirea
T | | ) 1
| | | | R | -4 institutia
ocupatie . | | | | -# statutul afiliere . -¢ adresa
I A | )
L L 4 1L -¢ numele | -¢ numele
utilizator ) -¢ permisul autor . -¢ profesia
-4 adresa

Figura 15. Schema dimensionala a depozitului de date
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Definire masuri. Aspectele specifice si masurabile ale faptelor, relevante pentru analiza, la
nivelul minim de granularitate, sunt: indicii de selectie (S) si de realizare (r), duratele (7) si
costurile (c) unitare ale operatiilor pentru serviciile de biblioteca; indicii de publicare () si de
cotare () pentru aparitiile editoriale precum si indicii de notorietate (&), de impact (p) si de
relevanta a citarilor (o) pentru calitatea publicatiilor.

Setul de interogari preliminare. Sistemele de indicatori (operationali, de performanta si
bibliometrici), definiti anterior, reprezinta de fapt cerinte ale utilizatorilor si constituie setul de
interogari preliminare la care depozitul de date poate raspunde.

Modelul multidimensional al depozitului de date. Etapa de modelare multidimensionala a
datelor, fundamentatd pe analiza cerintelor informationale deduse din obiectivele
institutionale si pe reconcilierea cu sursele de date, a permis identificarea faptelor, definirea
dimensiunilor, nivelurilor dimensionale, masurilor, cailor de agregare si arborilor de atribute ,
respectiv, cuburile de date.

Schemele cuburilor de date sunt reprezentate prin diagrame in care faptele sunt
reprezentate prin dreptunghiuri, dimensiunile sunt reprezentate prin dreptunghiuri rotunjite iar
masurile sunt reprezentate prin cercuri.

Cubul de date ,, Servicii bibliotecare ”

Operatie
Timp Utilizator
Servicii de biblioteca

OOOC

Selectie Realizare Duratd Cost

i

Figura 16. Cub de date privind serviciile bibliotecare

Cubul de date ,, Aparitii editoriale ”

Autor Editor Publicatie

Timp Subiect
Publicari
Publicare Cotare

Figura 17. Cub de date privind aparitiile editoriale
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Cubul de date ,, Calitatea publicarilor”

Timp Subiect
Impact

ORONO

Notorietate  Impact Relevanta

!
|

Figura 18. Cub de date privind calitatea publicarilor

Schema conceptuala a depozitului de date.

o id-timp
DATA
LUNA

SEM
ANUL
FAN

T NTE
id-operatie id-doc
OFER TITLU-D
POST U%III}»;-D
COME FORMATD
ACT
PROCES
N
T CITARI
id-pbl id-cit
id-timp Lo idtmp
id-aut id-doc-1
id-doc id-doc-2
id-edit id-aut
id-pub —d id-pub
id-sub id-sub
PUBLICARE NOTORIETATE
COTARE IMPACT
RELEVANTA

TIP-D
FORMATD

OCUPATIE

Figura 19. Schema conceptuala (,,constelatie™) a depozitului de date.

Descoperirea/generarea de cunostinte din (depozitul de) date

Printre problemele de referinta din sistemele decizionale ale bibliotecilor, rezolvabile prin
data mining, se pot evidentia: identificarea de nuclee de autoritate in diferite multimi de
entitati, analiza grupurilor de entitati, elaborarea de recomandari.

Au fost definite proceduri privind ierarhizarea preferintelor de lectura ale utilizatorilor,
ierarhizarea subiectelor in raport cu interesul utilizatorilor, ierarhizarea autorilor care
tratateaza un anumit subiect, gruparea bazatd pe continut a documentelor si recomandarea
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catre utilizatori a documentelor intrate recent in colectiile bibliotecii. Astfel de proceduri pot
fi adaptate foarte usor si pentru alte entitati publicatii, edituri sau grupuri stiintifice.

Modelul conceptual al depozitului de date descrie datele multidimensionale independent
de implementarea (logica) particulara. Cuburile de date sunt reprezentate (grafic) prin tabele,
aceasta reprezentare sugercaza cum pot fi implementate cuburile de date cu ajutorul
modelului relational. Setul de date de test, respectiv, setul de instantieri ale schemei
multidimensionale, a fost creat si administrat utilizand sistemul Access. Pentru verificarea
functionalitdtii procedurilor s-a realizat un sistem de module de test. Rezultatele
experimentale obtinute au fost atasate fiecarei proceduri si sunt menite sa ilustreze, in special,
modurile de desfasurare ale proceselor computationale.

lerarhizarea preferintelor utilizatorilor. lerarhizarea preferintelor de lecturd ale
utilizatorilor bibliotecii presupune identificarea acelor documente care au fost consultate
Tmpreuna in mod frecvent. Identificarea se doreste sa fie facuta, in mod automat, pe baza
operatiilor de Tmprumut pentru lecturd O(@¥, T) realizate In perioada de timp analizata, T.
Pentru fiecare operatie, 0, exista inregistrate in depozitul de date: documentul consultat, de 9,
utilizatorul care a realizat consultarea, u € U si momentul realizarii consultarii, t € T ,([0] =
[d, u, t]). Se considera ca doua documente diferite, d’ # d”, au fost consultate impreuna daca
ele au fost consultate de acelasi utilizator in aceeasi unitate de timp adicd dacad operatiile au
fost simultane: ' 0" < (d'#d") A (u'=u") A (' =¢"). Setul de documente definit de mai
multe operatii simultane 0’} 6" X ... formeaza o tranzactie admisibila, e = {d', d", ... } € O.

Fie D = {d;}™j=1 multimea documentelor consultate impreuna, fie @ = {0i}"i=1 multimea
tranzactiilor admisibile cu documentele din D, ¢i < D si fie X < D. Multimea de tranzactii
admisibile ei din @ care il contin pe X , Ko(X) = { o¢ | 0¢ 2 X, £ € [1, n] }, este numita
acoperire a lui x in 6. Contorul de suport al lui X este numarul de tranzactii care 1l contin pe X:
Xo = IKo(X)l. Se considera ca X este (consultat) frecvent daca Xo > omin UNde omin Teprezinta un
prag de suport ales de catre utilizator.

Prin scanarea multimii O(@’, T) de operatii de consultare realizate Tn perioada de timp
analizata, procedura genereaza, mai Intdi, multimea de documente consultate simultan. Se
obtine drept rezultat lista D a setdoc-urilor x de dimensiune dim(x) = 1, respectiv sectiunea de
documente analizate. Procedura continua prin constituirea de tranzactii admisibile candidate
pentru fiecare utilizator si fiecare unitate de timp cCut. Ulterior se determind contorul,
intermediar, de suport la nivelul fiecarui utilizator U, si contorul de suport ¢, pentru fiecare
tranzactie. lerarhizarea doritd se obtine prin furnizarea tuturor tranzactiilor candidate in
ordinea descrescitoare a valorilor contorului de suport C,. In final, sunt retinute tranzactiile
pentru care este respectat pragul de suport, Cs > omin.

lerarhia consultarilor simultane (frecvente si nefrecvente)

Nr. dim(e) o={d«|x € K} id(%,0) Nr. dim(e) o={d«|x € K} id(%,0)
crt K d: d2 ds da c Cs || crt x d: d> ds da c Co
1 2 1 5 15 159 21 2 11 14 28 112
2 3 7 9 11 42 152 22 3 1 2 6 34 112
3 2 7 14 25 149 23 3 1 2 4 32 107
4 2 1 6 16 146 24 2 7 9 23 105
5 3 2 4 5 38 146 25 2 1 4 14 103
6 4 7 9 11 14 52 142 26 3 7 11 14 44 102
7 4 1 4 5 6 50 140 27 2 5 6 22 99
8 3 1 5 6 37 137 28 2 18 20 30 99
9 4 1 2 4 6 48 134 29 3 1 2 5 33 99
10 3 18 19 20 46 133 30 3 7 9 14 43 97
11 2 1 2 13 132 31 2 2 5 18 92
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12 2 9 14 27 130 32 2 9 11 26 92
13 2 18 19 29 127 33 2 2 6 19 91
14 2 19 20 31 127 34 2 7 11 24 90
15 3 9 11 14 45 126 35 3 2 4 6 39 80
16 2 4 6 21 125 36 S 1 4 5 35 74
17 4 2 4 5 6 51 121 37 3 4 5 6 41 64
18 2 2 4 17 118 38 2 4 5 20 62
19 4 1 2 4 5 47 117 39 S 2 5 6 40 49
20 4 1 2 5 6 49 113 40 3 1 4 6 36 31

Tabelul 23. lerarhia tranzactiilor frecvente

lerarhizarea subiectelor de interes. Fie ¢ € C (sub)domeniul de cercetare analizat, fie S(c)
multimea de subiecte din acest domeniu de interes si fie O(@, T) multimea tuturor operatiilor
de consultare de documente realizate Tn perioada de timp analizata, T. Se doreste 0 ierarhizare
in interiorul multimii S(c) pe perioada T. lerarhizarea presupune identificarea automata a
subiectelor de interes abordate 1n cadrul fiecarui document consultat, transformarea operatiilor
de consultare-document in operatii de consultare-subiect si contorizarea acestora pe fiecare
subiect n parte.

In general, intr-un document, d, sunt abordate mai multe subiecte, S(d), astfel incéat, este
firesc sd se presupund ca prin consultarea documentului, au fost consultate (implicit) toate
subiectele abordate in acel document. Accesarea, de catre un utilizator, u, a unui document, d,
poate fi realizata prin mai multe tipuri specifice de operatii 9% € ©* , x € K. Pentru fiecare
astfel de operatie exista inregistrate in depozitul de date: tipul de accesare, x € K, documentul
consultat, d € 9, utilizatorul care a realizat consultarea, u € U si momentul realizarii
consultarii, t € T, ([6%] = [x, d, u, t]). De asemenea, pentru fiecare document, d € P, exista
nregistrate n depozitul de date toate subiectele abordate Tn documentul respectiv, S(d). Tn
acest context, intereseaza doar S(d, ¢) = S(d) m S(c¢) adica numai acele subiecte abordate in d
care apartin domeniului analizat.

Procedura genereaza, mai intai, sectiunea de documente analizate, respectiv, multimea
tuturor documentelor consultate in perioada analizatd care abordeaza subiectele de interes:
D(S(C)) = Uses D(s). In continuare, prin scanarea multimilor de operatii de consultare
document, O(@%, T), pentru fiecare operatie, [6] = [, d, u, t], se genereaza cate un set de
operatii de consultare subiect, {[x, S, d, U, t]}ses@, ¢), corespunzator subiectelor de interes
abordate Tn documentul consultat, d.

Se considera ca, pentru orice document, d € 9, valoarea functiei de realizare a operatiei
de consultare a unui subiect de interes, s € S(d, ¢), este datd de valoarea functiei de realizare a
operatiei de consultare a documentului d : Rs(@%, T) = Rq(®%, T). Pentru fiecare subiect, s e
S(c), valoarea functiei de realizare a operatiei de consultare a subiectului se obtine prin
cumularea valorilor functiilor de realizare ale operatiilor de consultare document, pentru toate
documentele si toate tipurile de operatii de consultare. In final, procedura furnizeazi, in
ordine descrescatoare, valorile functiilor de realizare pentru operatiile de consultare subiect
obtinute 1n perioada de timp analizata, T, pe fiecare subiect de interes.

lerarhia subiectelor de interes si € S(c)
de D | Riy(OT) xeK S1 S4 S5 S6 S3 S2

84 688 b 688 688 688 688 688
89 834 b 834 834 834 834 834
91 1.116 b 1.116 1.116 1.116 1.116
93 1.679 b 1.679 1.679 1.679 1.679
96 1.016 b 1.016 1.016 1.016 1.016
97 1.265 b 1.265 1.265 1.265 1.265
99 571 b 571 571 571 571
42 1.698 e 1.698 1.698
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43 701 e 701 701 701 701 701

44 616 e 616 616 616

45 525 e 525 525 525 525

48 368 e 368 368 368 368

50 1.176 e 1.176 1.176 1.176 1.176

53 1.312 e 1.312 1.312 1.312

54 1.605 e 1.605 1.605 1.605 1.605

55 356 e 356 356 356 356

56 1.667 e 1.667 1.667 1.667

58 648 e 648 648 648 648

59 48 e 48 48 48

64 1.144 e 1.144 1.144

66 71 e 71 71 71 71

69 404 e 404 404 404 404 404

71 250 e 250 250 250 250 250

72 494 e 494 494 494 494

73 486 e 486 486 486 486 486 486

75 1.241 e 1.241 1.241 1.241

77 1.013 e 1.013 1.013 1.013 1.013 1.013 1.013

80 477 e 477 477

1 1.275 €

2 313 € 313 313

4 1.190 € 1.190 1.190 1.190

5 1.162 £ 1.162 1.162 1.162 1.162

6 1.658 € 1.658 1.658 1.658 1.658 1.658

7 704 € 704 704 704 704 704

9 977 £ 977 977 977 977

11 1.544 € 1.544 1.544 1.544 1.544

14 1.389 € 1.389 1.389

18 385 4 385 385 385 385

19 1.156 € 1.156 1.156 1.156

20 911 £ 911 911 911 911
{RGi, T)}=1| 23.247 22.466 21.301 21.240 21.180 20.963

Tabelul 25. lerarhia subiectelor de interes

lerarhizarea autorilor pe subiecte. Fie ¢ € C un anumit domeniu de cercetare si fie S 0
submultime de subiecte (de interes) din domeniul c., S < S(c). Se cautd o ierarhizare in
interiorul multimii de autori care au abordat subiectul s € S, A(s), pentru fiecare subiect in
parte. lerarhizarea doritd se realizeazd prin cautarea automatd a tuturor documentelor din
colectiile bibliotecii care trateaza subiectele de interes, prin identificarea automata a autorilor
acestor documente si prin determinarea indicilor de notorietate-impact pentru fiecare subiect
si pentru fiecare autor in subiectul respectiv.

Pentru fiecare document aflat in colectiile bibliotecii exista inregistrate in depozitul de
date: identificatorul documentului, d, valoarea functiei de impact, 1(d), autorii documentului,
A(d) si notorietatea fiecaruia dintre ei, £(A), publicatia in care a aparut documentul, p(d) si
notorietatea acesteia, (p), editura publicatiei, e(p), si notorietatea editurii, &(€), precum si
subiectele de interes abordate, S(d), [d] =[d, I(d), A(d), &(A), p(d), &(p), e(p), &(e), S(d)].

In general, intr-un document, d, sunt abordate mai multe subiecte, S(d). Tn acest context,
intereseaza doar S(d) N S adica numai acele subiecte abordate in d care sunt de interes. Se
presupune ca pentru fiecare subiect S € S multimea documentelor care abordeaza subiectul S
nu este vida, D(s) # . Pentru a se asigura cautarea intr-un set mai bogat de documente sunt
luate in consideratie atat documentele care trateaza subiectele din S, D(S), cat si documentele
care le citeaza R(D(S)). Valorile indicilor de notorietate ¢(X) pentru diferitele entitati (autori,
publicatii, edituri), existente in depozitul de date, au fost preluate din diverse liste de
notorietate-expert autorizate.

Pentru determinarea indicilor de notorietate-impact £/(d, a), pentru fiecare document si
pentru fiecare autor al documentului respectiv, se utilizeaza valorile normalizate in intervalul
[0, 1] atat ale indicilor de notorietate cat si ale functiilor de impact, &(X) si respectiv 7(d). In
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formulele de calcul intervin diverse ponderi: wa pentru autori, wp pentru publicatii, We pentru
edituri precum si Wy pentru indicii de impact sau we pentru indicii de notorietate. Atribuirea de
valori acestor ponderi revine utilizatorului. Dupa determinarea indicilor de notorietate-impact
&I(d, a), pentru fiecare document si pentru fiecare autor al documentului respectiv, in functie
de subiectul ales, s, procedura selecteaza multimea de indici de notorietate-impact, £I(s, a),
aferentd subiectului respectiv. In final, procedura furnizeazi, in ordinea descrescitoare a
indicilor de notorietate-impact, £I(s, a), lista autorilor care au tratat subiectul s, a € A(S).

lerarhia autorilor pentru subiectul de interes (s = 1)

acA(l) | €I(1, a) acA(l) | £(1,a) acA(l) | (1, a) acA(l) | (1, a)
1 6 0,6656 || 9 8 0,5686 | 17 35 0,3279 || 25 3 0,2599
2 27 0,6333 || 10 41 0,5675 || 18 22 0,3027 || 25 43 0,2599
3 20 0,6104 || 11 16 0,5474 || 19 5 0,2706 | 27 21 0,2565
4 17 0,6051 || 12 24 0,5229 || 20 42 0,2704 || 28 31 0,2478
5 10 0,6003 || 13 36 0,4901 || 21 46 0,2704 || 29 19 0,2467
5 18 0,6002 || 14 14 0,4757 || 22 37 0,2616 || 30 15 0,2425
7 32 0,5805 || 15 47 0,3584 || 23 38 0,2616 | 31 23 0,2403
8 34 0,5739 || 16 39 0,3309 | 24 2 0,2599

Tabelul 30 (a). lerarhie autori pe subiectul 1.
lerarhia autorilor pentru subiectul de interes (s = 5)

acAB) | &5, a) acA(5) | A(5,a) acA(B) | (5, a) acA(5) | A(5,a)
1 16 0,7907 | 8 34 0,5739 | 15 2 0,2814 || 22 31 0,2478
2 22 06179 | 9 19 0,5672 | 16 4 0,2784 | 23 28 0,2467
3 20 0,6104 | 10 36 0,4901 || 17 18 0,2716 || 24 13 0,2446
4 17 0,6051 || 11 47 0,3584 | 18 5 0,2706 || 25 8 0,2377
5 10 0,6003 | 12 40 0,3205 || 19 37 0,2616 | 26 32 0,2377
6 9 0,5953 || 13 42 0,3205 || 20 21 0,2565
7 38 0,5808 | 14 27 0,3009 | 21 24 0,2565

Tabelul 30 (b). lerarhie autori pe subiectul 5.

Gruparea documentelor dupd continut. In general, gruparea se refera la identificarea de
grupuri sau clustere Tntr-o multime de entitati utilizdnd similaritati sau distante intre acestea.

Fie D un corpus format din k documente. Multimea T de termeni (cuvinte sau descriptori)
care apar in corpusul de documente, D, formeaza un vocabular. Fiecare document din corpus,
d € D, poate fi considerat ca o lista de termeni din acest vocabular. Presupunand ca
vocabularul corpusului contine ITI = n termeni, un document oarecare, d € D, poate fi
reprezentat printr-un vector n-dimensional, in care fiecare componenta a vectorului este
asociatd cu un termen din vocabular. Pentru determinarea similaritatii dintre vectorii
n-dimensionali u si v metrica utilizatd este similaritatea cosinus care presupune calculul
cosinusurilor unghiurilor dintre fiecare pereche de vectori: cos(@w ) = (u, v}/ lullvl. Tn acest
scop, fiecarui indice ti, corespunzator unui termen prezent in d, i se asociaza valoarea f(ti, d)
reprezentand frecventa termenului t; in documentul d: ¢(d) = ( f(ty, d), f(to, d), . . ., f(t, d)).
Luand Tn considerare toate perechile de documente din corpusul D rezulta matricea de
similaritate cosinus, M¢ e Myxk(Z), cu elementele: mCi¢ = cos(Ge ) = { di, d¢ )/ I di Il de I. Se
pot defini si alte matrici de similaritate, utilizand diferiti indici de similaritate: Jaccard, Russel
si Rao, etc. Matricile de similaritate asociate celor k(k — 1) perechi de documente pot fi
utilizate intro procedura de grupare bazatd pe densitate. Grupurile indeplinesc conditiile de
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omogenitate in raport cu continutul de termeni. Procedura de grupare bazata pe densitate,
derivata din [13], incearca sa identifice si sa separe regiunile foarte populate (dense) ale unei
multimi de puncte, P, dintr-un spatiu multidimensional.

Fie r; o regiune de cautare de dimensiune ¢ specificata, numita e-vecinatate, si fie pr;
multimea punctelor existente in regiunea de cautare. Densitatea este definita de numarul de
puncte, nr, din regiunea de cautare, r. . Un punct, B, este considerat punct de baza daca, r:(B),
g-vecinatatea sa, contine mai multe puncte decat un numar minim de puncte, pmin, Specificat
de utilizator, nrg(B) > pmin. Punctele de baza sunt in interiorul unui cluster. Un punct , F, este
punct de frontiera daca e-vecinatatea sa r(F) contine un numar de puncte mai mic decat pmin,
nrs(F) < pmin, dar punctul F se afla in e-vecinatatea unui punct de baza: F e r,(B). Un punct,
Z, este considerat punct de zgomot daca nu este nici punct de baza si nici punct de frontiera.

Definirea clusterelor se bazeaza pe notiunea de accesibilitate in densitate. Un punct Q este
direct accesibil in densitate dintr-un alt punct P, daca Q este continut in e-vecinatatea lui P si
daca P este punct de baza. P si Q fac parte din acelasi cluster. Un punct Q este accesibil Tn
densitate dintr-un alt punct P daca exista o secventa de puncte Py, ..., PhncuP1 =P si Ph =Qn
care fiecare punct Pi+1, i = 1 + n — 1, este direct accesibil in densitate din punctul P;. Relatia
de accesibilitate Tn densitate nu este simetrica. Datorita acestei asimetrii, a fost necesara
utilizarea notiunii de conectare in densitate. Doua puncte P si Q sunt conectate in densitate
daca existd un punct O astfel incat ambele puncte P si Q sunt accesibile in densitate din O.
Conectarea in densitate este simetrica. Un cluster este o submultime de puncte a lui & care
satisface doua proprietati: toate punctele din cluster sunt reciproc conectate in densitate; daca
un punct este conectat in densitate cu orice alt punct din cluster atunci aceasta apartine
clusterului.

Entitatile formeaza un nor de puncte, P € &, in &" inzestrat, in general, cu distanta
euclidiana. Distantele dintre doua puncte pot fi determinate fie, direct, utilizand componentele
vectorilor OP, fie utilizand similaritatea cosinus. Pentru vizualizarea rezultatelor este necesar
ca norul de puncte, &, sa fie situat In %2 caz care nu reduce din generalitate deoarece, Tn urma
unei analize Tnh componente principale, un nor de puncte din %" poate fi proiectat, cu
deformari minime, in 2.

In final, procedura furnizeaza lista grupurilor identificate, lista punctelor repartizate n
fiecare grup, lista punctelor de zgomot si reprezentdrile grafice ale norului de puncte, inainte
si dupa procesul de grupare.

" P

Figura 24. Norul de puncte si grupurile descoperite
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Elaborare de recomandari. Avandu-se in vedere documentele recent intrate in colectiile
bibliotecii, elaborarea de recomadari catre utilizatori consta in identificarea automata a acelor
documente care se potrivesc cel mai bine cu interesul fiecarui utilizator in parte. O astfel de
identificare este facuta in functie de comportamentul fiecarui utilizator, respectiv, pe baza
operatiilor de consultare documente, pentru fiecare document si fiecare utilizator si de
continutul fiecarui document, respectiv, pe baza listei de descriptori de continut asociata
fiecarui document (termenii din rezumat, cuvintele cheie sau termenii din textul integral).

Fie U multimea utilizatorilor activi din perioada de timp analizatd T, fie D/(T) multimea
documentelor consultate de acestia in perioada T si fie D?{) multimea de documente
achizitionate (recent) in intervalul de timp f. Pentru fiecare operatie (de consultare sau de
achizitie, & € O(O’, HIO(E?, [) ), existd inregistrate in depozitul de date: documentul
consultat/achizitionat, d e D!(T)/D‘(T), realizatorul operatiei (utilizator sau furnizor), uff,
momentul realizarii operatiei, t € T ,[d] = [d, u/f, t] precum si descriptorii de continut asociati
fiecdrui document.

Se presupune ca utilitatea, v(u, d), a unui document d e DY(T) pentru un utilizator u € U,
este data de valoarea functiei de realizare a operatiei Gqu, de consultare a documentului d de
catre utilizatorul u pentru intervalul de timp T, v(u, d) = Rau(®¥, T) = Rqu. Documentele nou
intrate, d € D¥(T), sunt recomandate utilizatorilor u pe baza unor utilitati estimate, ¥(u, d), ale
fiecarui document pentru fiecare utilizator.

Pentru determinarea acestor estimari se procedeaza, mai intdi, la o grupare pe continut a
sectiunii de documente analizate, respectiv, a multimii D = D?3(y) U D!(T)), rezultatul obtinut
fiind 9 = wgeg 9. In continuare, pentru fiecare cluster identificat, g € @, se estimeaza
utilitatea acestui cluster pentru fiecare utilizator: V(u, g) = Xdeg) V(U, d) = Ydege) Rau = Rgu,
unde g(¢) = g n DXT). Se considerd ca utilitatea estimatd pentru un utilizator u a unui
document, nou intrat si situat in clusterul g € G, este data de utilitatea estimata a acelui cluster
pentru utilizatorul u: ¥(u, d) = 7(u, g) = Reu, (V)d € g(a) = g n D3(T).

In final, procedura de recomandare oferi fiecirui utilizator o lista cu documentele nou
intrate care se situeaza in aceleasi clustere cu documentele consultate de acesta in perioada de
timp analizati. In aceste liste, documentele apar in ordinea descrescitoare a utilititilor
estimate v(u, d).

Gradul de recomandare a documentelor nou intrate pe fiecare dintre utilizatori
u d nota u d nota u d nota u d nota u d nota
1 (101} 80| 2 |103| 58| 3 |103| 63| 4 |103| 50| 5 |101]10,0
1 (102} 80| 2 |105| 58| 3 |105| 6,3 4 |105| 50| 5 |102]10,0
1 104 80| 2 |106| 58| 3 |101| 58| 4 |106| 48| 5 |104 10,0
1 |103| 79| 2 |101| 56| 3 |102| 58| 4 |101| 36| 5 |[103]| 6,1
1 105} 79| 2 |102| 56| 3 |104| 58| 4 |102| 36| 5 |[105| 6,1
1 |106| 48| 2 |104| 56| 3 |106| 47| 4 |104| 36| 5 |[106| 4,1
Tabelul 38. Lista de recomandare catre utilizatori a noilor documente

CONCLUZII

C1. Concluzii generale

Sistemele suport pentru decizii oferd cunostinte si capacitati de prelucrare a cunostintelor,
esentiale atat in sesizarea situatiilor decizionale cat si in elaborarea deciziilor si relaxeaza
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limitele cognitive, temporale, spatiale sau economice ale factorului de decizie. Ele
imbunatatesc procesele decizionale si rezultatele ludrii deciziilor §i se caracterizeaza prin
rolurile pe care le joaca in procesele decizionale.

Un proces decizional: se desfasoara in etape; contine un anumit mecanism decizional;
poate avea 0 infrastructura predefinita sau improvizata; poate fi simplu si stabil sau poate fi un
proces adaptiv complex; poate implica atat actiuni ale unuia sau mai multor sisteme suport
pentru decizii cat si ale uneia sau mai multor persoane fizice (sponsorul, participantii,
implementatorul, alimentatorul si consumatorul).

Implicarea sistemelor suport pentru decizii in procesele decizionale afecteaza atat
procesele cat si rezultatele acestora permitandu-le sa se desfasoare: cu 0 productivitate mai
ridicatd (mai rapid, mai ieftin, cu mai putin efort); Cu 0 mai mare agilitate (vigilentd peste
asteptdri, mai mare capacitate de raspuns); cu un grad de inovare mai inalt (perspectiva mai
clara, creativitate, noutate, surpriza); cu un plus de obiectivitate (precizie mai mare, etica,
calitate, incredere) si CU 0 mai mare cu satisfactie pentru factorii implicati, in comparatie cu
ceea ce s-ar putea obtine daca nu s-ar recurge la un astfel de suport informatic.

Arhitectura generald a sistemelor suport pentru decizii poate fi descrisa printr-un model
conceptual generic care identificdi componentele esentiale ale sistemelor si interdependentele
acestora. Aceste componente sunt sisteme de diferite tipuri configurate in functie de specificul
fiecdrui sistem suport pentru decizii. Intre sistemele suport pentru decizii existd diferentieri
semnificative determinate de domeniile de aplicabilitate, de caracteristicile de utlizare, de
functionalitatile proiectate, de abordarile privind interactiunile dintre componente, de
modalitatile de Tncorporare in procesele decizionale, de tipurile de beneficii rezultate din
utilizare.

Arhitecturile personalizate pastreaza caracteristicile sugerate de cadrul generic dar sunt
specializate pe o anumita tehnologie de reprezentare si prelucrare de cunostinte. Daca factorul
decizional are nevoie de capacitdtile de prelucrare oferite de mai multe tehnologii de
management al cunostintelor poate opta pentru utilizarea: fie a mai multor sisteme suport
pentru decizii, fiecare orientat citre o anumita tehnologie, fie a unui singur sistem suport
pentru decizii dar care integreaza mai multe tehnologii. Un caz special de integrare, deosebit
de important prin implicatiile sale, rezulta din combinatia dintre o tehnologie de management
a bazelor de date si o tehnologie de management a rezolvatoarelor flexibile. Tn acest context,
combinarea depozitdrii datelor cu rezolvatoarele analitice si cu rezolvatoarele data mining
permite generarea de cunostinte noi, deosebit de utile in luarea deciziilor.

Proiectarea conceptuala a depozitelor de date poate fi obtinuta prin mai multe categorii de
metode: orientate catre date, orientate cdtre cerinte si metode mixte sau hibride. Rezultatele
cele mai promitatoare au fost obtinute prin metodele hibride secventiale. Etapele generale ale
unei astfel de metode sunt: definirea obiectivelor organizatiei si deducerea cerintelor
informationale, modelarea multidimensionalda a datelor, generarea arborilor de atribute
(cuburile de date) prin reconciliere cu sursele de date si modelarea avansata a datelor.

Metodele si tehnicile data mining, exploratorii si explicative, reprezinta instrumentele de
baza ale prospectorului de date. Produsele informatice comerciale ofera o anumita integrare a
acestora (mai mult sau mai putin completd, mai mult sau mai putin conviviald) in vederea
utilizarii. Inlantuirea acestor tehnici trebuie, totusi, ficuti conform unei strategii data mining
care constd, in general, din succesiunea a patru etape: extractie (extragerea datelor si
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asigurarea calitatii acestora); explorare (selectia, verificarea datelor si a coerentei lor, studiul
distributiilor si relatiilor neliniare, transformari ale variabilelor, selectionarea acelora cel mai
strans legate de variabila tinta, completarea datelor care lipsesc); analiza, respectiv, clasificare
(caracterizarea claselor prin variabilele initiale cu ajutorul instrumentelor de discriminare, nici
o variabila de explicat) si modelare/discriminare (o variabila de explicat, extractia unui
esantion de test, estimarea si optimizarea modelelor pentru fiecare din metodele utilizate,
compararea performantelor modelelor optimale, alegerea metodei si a modelului asociat);
exploatare (estimarea finala a modelului ales, utilizare curenta si difuzare rezultate).

Strategia de data mining depinde in esentd de tipurile de variabile considerate si de
obiectivele urmarite. Variabilele considerate sunt de doua tipuri, explicative (cantitative,
calitative sau mixte, dupa caz) si de explicat (nicio variabila, o variabild cantitativa Y , binara
Z sau calitativa T, dupa caz). Obiectivele principale urmarite sunt trei: explorarea
multidimensionald sau reducerea de dimensiune (deducerea unei submulfimi de variabile
reprezentative sau a unei multimi de componente, prealabile pentru o anumitd metoda) si
reprezentarea grafica; clasificarea sau segmentarea (deducerea unei variabile calitative);
modelarea, Y sau Z sau discriminarea, Z sau T (deducerea unui model de previziune pentru Y,
Z sau T). Metodele utilizabile se grupeaza in functie de obiective (explorare, clasificare,
modelare), de tipurile variabilelor predictive si de tipurile variabilelor tinta.

Performanta unui model, rezultat al unei metode, se evalueaza prin capacitatea sa de
previziune sau de generalizare. Masurarea acestei performante este foarte importanta deoarece
permite sa se opereze o selectie de model dintr-o familie asociatd metodei utilizate, ghideaza
alegerea metodei comparand modelele optimale aferente fiecarei metode si ofera o masura a
calitatii sau a Tncrederii care se poate acorda previziunii. Estimarea calitatii previziunii este un
element central al oricdrei strategii de data mining.

Alegerea unui model depinde de mai multi factori intre care complexitatea modelului
anvizajat, dimensiunea esantionului initial, varianta erorii, complexitatea algoritmilor adica
volumul de calcule admisibil. Daca modelul este cu finalitate explicativa alegerea modelului
se bazeaza pe criterii de ajustare bazate pe ipoteze probabiliste. Daca obiectivul este
esentialmente predictiv alegerea modelului se bazeaza pe criterii de calitate a previziunii si
vizeaza cautarea de modele parcimonioase a caror interpretabilitate trece in plan secundar.
Daca ipotezele, relative atat la modele cat si la distributii, sunt verificate atunci modelele
liniare ofera maximum de verosimilitate. Daca ipotezele distributionale nu sunt verificate,
daca relatiile presupuse intre variabile nu sunt liniare sau daca volumul de date este important
atunci devin alternative credibile metode precum retelele neuronale, masinile cu support
vectorial, cei mai apropiati k vecini, arborii de decizie, etc.

Cunoasterea limitelor unui model este extrem de importantd pentru prospectorul de date.
In demersul exploratoriu pot fi gasite relatii intre variabile care aparent au semnificatii
importante, valabile Tn interiorul setului de testare, dar care s-ar putea si fie fara nici o
semnificatie statisticd intro populatie mai larga. In demersul explicativ, de modelare, o
supraparametrizare sau o supraajustare a unui model poate explica perfect datele fard ca
rezultatele sa fie totusi extrapolabile sau generalizabile la alte date decat cele studiate.
Rezultatele previziunii pot fi viciate de o importantd eroare relativa legata de varianta
estimatiilor parametrilor, solutia este de a gasi un compromis bun intre bias-ul unui model
mai mult sau mai putin fals si varianta estimatorilor. Trebuie insistat pe fazele, indispensabile,
de alegere a metodelor si de comparare a modelelor optimale.
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O buna practica de data mining impune asistentilor decizionali sd cunoasca si sa stie sa
articuleze corespunzator toate metodele. Sarcina dificild, care nu poate fi indeplinita decat cu
conditia de a avea foarte bine clarificate obiectivele studiului.

Multe metode urmiresc aceleasi obiective predictive. In cazurile fericite, cand datele sunt
bine structurate, metodele furnizeazi rezultate foarte asemanitoare. in celelalte cazuri o
anumitd metoda poate sa se dovedeasca mai eficace fie datoritd marimii esantionului, fie ca,
geometric, este mai bine adaptata topologiei grupurilor de discriminat, fie datorita mai bunei
interactiuni cu tipurile de variabile. Astfel, in multe situatii, poate fi esentiald si eficace o
decupare in clase de variabile predictive cantitative pentru a aborda in mod restrans o versiune
neliniara a modelului prin combinarea de variabile auxiliare (artificiale). Acest aspect poate fi
important, de exemplu, Tn cazul regresiei logistice sau perceptronului, dar este inutil Tn cazul
arborilor de decizie care integreaza acest decupaj in clase in constructia modelelor (singurele
optimale).

Metodele nu prezinta toate aceleasi facilitafi de interpretare. Nu existd o cea mai buna
alegere a priori, numai experienta si un protocol de test ingrijit permit determinarea acesteia.
Este si motivul pentru care sistemele software generaliste nu fac o alegere si oferd aceste
metode 1n paralel pentru a se adapta mai bine la date, la deprinderile fiecarui client potential si
chiar si modei.

Obiectivul esential ramane ,,cautarea sensului” in vederea facilitarii luarilor de decizie,
prezervand fiabilitatea. Prezenta sau controlul unei expertize statistice ramane inevitabila
pentru cd necunoasterea limitelor si capcanelor metodelor utilizate poate conduce la aberatii
de natura sa discrediteze demersul, facand caduce investitiile consimtite.

Succesul unui proiect, din orice domeniu de activitate al organizatiilor contemporane, este
de multe ori compromis de propensiunea generala de a elabora solutiile Tnainte de a identifica
si formula problemele.

Provocarile cu care se confruntd un sistem suport pentru decizii de bibliotecd sunt:
elaborarea de politici de achizitie orientate catre cerere; optimizarea fluxurilor si alocarii
resurselor; imbunatatirea conservarii colectiilor; elaborarea de politici de diseminare orientate
catre cerinte; diseminarea informatiilor/cunostintelor catre utilizatorii potriviti la momentul
potrivit; cresterea satisfactiei utilizatorilor in sediul propriu si in afara lui; diversificarea si
cresterea veniturilor culturale si comerciale; comunicarea mai buna cu partenerii.

Domeniile de activitate ale bibliotecii, care pot fi imbunatatite, sunt: dezvoltarea
colectiilor; accesibilitatea colectiilor; accesul la publicatii; utilizarea bibliotecii; digitalizarea
colectiilor; serviciile bibliografice, asistenta si indrumarea; potentialul de dezvoltare;
conservarea colectiilor; managementul.

Utilizatorii sistemului solicitd un spectru larg de expertize, de la cautari simple la statistici
avansate. Pentru a putea adapta seviciile oferite de sistem la cerintele fiecarei categorii de
utilizatori principalele categorii de servicii care trebuiesc avute in vedere sunt: cautarile
simple, care furnizeaza rapoarte predefinite si valori ale indicatorilor operationali si/sau de
performanta; interogarile avansate si/sau personalizate; analizele avansate, care implica
navigare multidimensionala si functii puternice de analiza; simularile si statisticile avansate.

Arhitectura necesard sistemului suport pentru decizii al unei biblioteci este combinatia
dintre tehnologia de management a bazelor de date si tehnologia de management a
rezolvatoarelor flexibile capabila sa asigure integrarea depozitarii datelor cu rezolvatoarele
analitice si rezolvatoarele data mining.
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Pentru realizarea depozitului de date este foarte important ca proiectantii sa urmeze o
metodologie de proiectare conceptuala consolidata si robusta dat fiind ca dezvoltarea acestuia
este un proces foarte scump chiar in conditiile actuale cand exista instrumente software care
ofera solutii prefabricate acoperind toate etapele din ciclul de viata al unui depozit de date.

Pentru implementarea aplicatiilor de data mining trebuie urmata o strategie simpla si
eficientd pentru definirea obiectivelor, selectia variabilelor semnificative, alegerea metodelor
si modelelor asociate, asigurarea calitdtii datelor utilizabile, estimarea calitatii si fiabilitatii
rezultatelor.

Conceptia si implementarea sistemului suport pentru decizii al unei biblioteci, ca de altfel
ale oricarui sistem informatic, sunt influentate de catre o serie de factori, intre care pot fi
mentionati: obiectivele urmarite; recomandarile, normele si standardele utilizate; restrictiile
impuse de catre institutie; evolutia mediului; personalul implicat; bugetul disponibil pentru
realizare; termenele de finalizare.

Obiectivele sistemului suport pentru decizii de biblioteca sunt: furnizarea de indicatori
care sa permitd evaluarea in timp a conformitatii cu obiectivele bibliotecii (evaluarea
rezultatelor obtinute, sesizarea tendintelor, alerte, evaluarea indicatorilor operationali, de
performanta si bibliometrici, rapoarte de activitate); furnizarea unor instrumente de analiza a
tendintelor, de sesizare a situatiilor decizionale si de sugerare a unor actiuni corespunzatoare
(analize complexe, simulari, prognoze) in vederea luarilor de decizii; integrarea datelor si
compararea informatiilor din aplicatii informatice existente; simplificarea accesului la
informatie prin schimb transparent de informatii si diseminare acceleratd a informatiilor.

Pentru stabilirea cerintelor informationale se impune aplicarea cu discernamant a
prevederilor normative specifice domeniului bibliotecilor elaborate, recomandate si utilizate
atdt pe plan intern cat si pe plan international (descrierile bibliografice, indicatorii
operationali, indicatorii de performantd si indicatorii bibliometrici) si definirea unui sistem
formalizat, unitar, coerent si evolutiv de indicatori.

Indicatorii bibliometrici se bazeaza pe ipoteza ca frecventa citarilor unui articol de catre
alte articole reflecta calitatea acelui articol si oferd doar o imagine partiala si partinitoare a
anumitor aspecte ale vietii stiintifice, fara acoperirea ansamblului. Acestia trebuie sa fie
completati si/sau corectati de expertii din domeniul stiintei si, de asemenea, interpretati daca
sunt utilizati Tn scopul unei evaluari sau luari de decizii. Indicatorii numerici sunt foarte usor
manipulabili de catre persoane fizice, institutii si alte parti interesate din viata stiintifica.
Numarul manipularilor creste si el poate fi corelat cu efectul influentei crescande a
indicatorilor. Utilizarea indicatorilor bazati pe analiza citarilor nu este favorabila asumarii de
riscuri stiintifice si inovarii. O utilizare abuziva a acestora sau, mai rau, automata ar fi un
obstacol major in calea inovarii.

Pentru evaluarea resurselor financiare necesare construirii sistemului suport pentru decizii
aferent unei biblioteci hibride trebuiesc avute in vedere urmatoarele produse si servicii:
instrumentele de proiectare a depozitului de date; instrumentele de extragere, transformare si
incarcare a datelor; instrumentele de interogare si raportare; instrumentele de fundamentare a
deciziilor (prelucrarile analitice, explorarea datelor si descoperirea cunostintelor din date);
contractele de dezvoltare a sistemului si consultanta.
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Pentru resursele umane implicate trebuie sa se asigure o anumita structura: comitet de
management, echipa de proiect, grupuri de lucru cu utilizatorii, grupa de consultanti, un
subcontractant, firma de specialitate, pentru dezvoltare si implementare.

Pentru biblioteca avantajele majore ale sistemului suport pentru decizii sunt: asigura
informatii de calitate si noi instrumente de management; rezolva faze tehnice critice privind
modelarea, furnizarea si stocarea datelor; satisface cerinte tehnice actuale si viitoare; satisface
cerintele utilizatorilor; este adaptabil; sustine trecerea la 0 cultura orientata catre performanta

si impune personalului dezvoltarea in consecinta a abilitatilor; promite mari imbunatatiri in
modul de intelegere a ceea ce se face Tn prezent si a ceea ce se preconizeaza pentru Viitor.

Pentru companii avantajele sistemului suport pentru decizii al bibliotecii constau in
asigurarea unor puternice functionalitati de alimentator de cunostinte pentru sistemele suport
pentru decizii ale acestora prin diseminarea informatiilor/cunostintelor catre utilizatorii
interesati la momentele oportune.

Pentru cercetatori si practicieni, care abordeazd dezvoltarea de sisteme suport pentru
decizii pentru diverse companii, modul de abordare si construire a sistemului suport pentru
decizii pentru biblioteci ofera un cadru conceptual si metodologic de integrare a depozitarii
datelor cu analiticile on-line si data mining care se poate dovedi foarte util in demersurile lor.

Pentru a se oferi sanse cat mai favorabile de succes utilizarii tehnologiei data mining in
sistemele suport pentru decizii este necesar ca preocupdrile legate de definirea obiectivelor si
de analiza a datelor sa intervind cat mai devreme posibil in procesul de construire al oricarui
sistem suport pentru decizii. In cazul sistemului decizional al bibliotecii, faptul ci cerintele
informationale au fost deduse din setul complet de obiective institutionale si reconciliate cu
sursele de date a condus la obtinerea, pentru toate procedurile definite, a unor avantaje
substantiale precum: disponibilitatea datelor necesare in depozitul de date, simplificarea
consistentd a algoritmilor de calcul sau, mai ales, posibilitatea de a se profita direct de
performantele sistemelor OLAP.

In prezenta tezi de doctorat s-au adus contributii semnificative privind sustinerea
proceselor decizionale, atat dintro organizatie de tip biblioteca hibrida, oferindu-se o integrare
eficientd a tehnologiilor OLAP si DMKD prin intermediul unui singur depozit de date, cat si
din alte organizatii, conferindu-se sistemului suport pentru decizii al bibliotecii, prin
constructie, rolul de principal alimentator de cunostinte pentru sistemele decizionale ale
acestora.

C2. Contributii
Tn cadrul tezei s-au adus o serie de contributii personale ale autorului constand in:

& Definirea menirii/rolurilor sistemului suport pentru decizii, in strictd concordanta atat
cu obiectivele institutionale ale bibliotecilor hibride cat si cu principalii factori care
influenteza conceptia si implementarea sistemelor informatice.

& Definirea arhitecturii sistemului suport pentru decizii de bibliotecd, compatibild cu
arhitectura generica a sistemelor suport pentru decizii, bazata integrarea tehnologiei de
management a bazelor de date cu tehnologii de management a rezolvatoarelor flexibile
(analitice on-line si data mining) prin un singur depozit de date.
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& Definirea si descrierea entitatilor bibliografice si a relatiilor dintre ele, Tn concordanta
atat cu cerintele functionale privind datele bibliografice cat si cu modelul relational al
bazelor de date.

& Definirea surogatelor bibliografice pe baza reconcilierii cerintelor informationale,
deduse din obiectivele institutionale ale bibliotecii, cu sursele de date.

& Abordarea formalizatd a aspectelor specifice si masurabile ale faptelor, relevante
pentru analiza, la nivelul minim de granularitate.

% Formalizarea si unificarea sistemului de indicatori (de stare, de performantd si
bibliometrici) prin definirea de formule evaluabile pentru toti indicatorii uzuali in stricta
concordanta semnificatiile curente ale acestor indicatori.

& Analiza si identificarea elementelor multidimensionale, definirea schemei
dimensionale a depozitului de date, modelarea multidimensionald a datelor si proiectarea
conceptuald a depozitului de date.

& Elaborarea si experimentarea de proceduri de descoperire a cunostintelor: ierarhizarea
preferintelor de lectura ale utilizatorilor, ierarhizarea subiectelor de interes, ierarhizarea
autorilor pe subiecte, regasirea/gruparea documentelor dupa continut, recomandarea
documentelor cétre utilizatori.

& Evidentierea principalelor avantaje ale sistemului suport pentru decizii al bibliotecii
pentru mediul decizional al institutiei, pentru sistemele decizionale ale altor companii
precum si pentru cercetdtori si practicieni care abordeaza dezvoltarea de sisteme suport
pentru decizii pentru diverse organizatii.

% Analiza, selectia si sinteza in viziune proprie, subordonata strict obiectivelor cercetdrii,
a materialelor consultate referitoare la sistemele informatice din clasa sistemelor suport
pentru decizii, la utilizarea eficientd a tehnologiei de explorare a datelor si descoperire a
cunostintelor in sustinerea proceselor decizionale precum si la  modelarea
multidimensionala a bazelor de date.

& Elaborarea si aplicarea unei strategii simple dar eficace de implementare a aplicatiilor
de data mining.

& Selectia celor mai frecvent utilizate metode/modele de data mining si descrierea
sinteticd a acestora conform strategiei elaborate cu evidentierea aspectelor relevante
pentru prospectorul de date.

& Adaptarea si aplicarea unei metode consolidate si robuste de proiectare conceptuald a
depozitelor de date bazata pe abordarea hibrida secventiala.

& Adoptarea si rafinarea unei solutii conceptuale optimale de modelare
multidimensionala a bazelor de date, neifluentatd de contextele si aspectele particulare de
implementare.

& Abordarea sistemica a mediului decizional si a situatiilor decizionale, cu focalizare pe
deciziile manageriale si adoptarea deciziilor prin metode stiintifice, dintro perspectiva
moderna si cu un grad ridicat de conceptualizare si de generalitate.
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C.3 Directii viitoare ale cercetarii

Volumul datelor stocate astazi este in plind expansiune, datele numerice create in lume au
evoluat de la 1,2 zettaocteti de date in anul 2010, la 1,8 zettaocteti in 2011, apoi la 2,8
zettaocteti in 2012 si se estimeaza la 40 zettaocteti in 2020 (1 Zo = 10?).

Fenomenul big data, respectiv, aceste noi ordine de marime, evidentiaza necesitatea ca
preluarea, stocarea, cercetarea, partajarea, analiza si vizualizarea datelor sd fie regandite si
redefinite. Expertii au considerat fenomenul big data drept o provocare informatica majora a
deceniului 2010-2020 si 0 noua prioritate a cercetarii si dezvoltarii.

Managementul datelor devine un proces foarte complex datoritda faptului ca volume
imense de date provin din surse multiple. Se impune ca aceste date sa fie relationate,
conectate si corelate, pentru ca procesul sa fie capabil ,sa perceapa” informatia care se
presupune ca este transmisa prin aceste date.

Tehnologia big data proceseaza si analizeaza aceste date la volumul si viteza dorita.
Scopul tehnologiei big data este sa analizeze toate datele disponibile, eficient din punct de
vedere costuri. Orice date, asa cum sunt. Se pot analiza date structurate, video, audio, date
spatiale sau orice tip de date.

Noile modele de reprezentare a datelor (Big Data Architecture framework - BDAF) permit
garantarea performantelor pentru volumele de date in cauza. Au fost propuse structuri bazate
pe servere standard ale caror configuratii sunt optimizate. Cererile sunt descompuse,
distribuite nodurilor paralelizate, executate in paralel iar rezultatele reunite si recuperate.
Cercetdrile se concentreaza catre sisteme cu o puternica scalabilitate orizontala si catre solutii
bazate pe NoSQL.

Pentru a raspunde problematicii big data arhitectura de stocare a sistemelor este regandita
si modelele de stocare se multiplica in consecinta: Cloud computing, High Performance
Computing, Distributed files system.

Maturizarea subiectului a condus la evidentierea unui criteriu, mult mai profund, de
diferentiere dintre informatica decizionala si big data in ceeace priveste datele si utilizarea
acestora:

& Informatica decizionald utilizeaza statistica descriptiva, pentru date cu mare densitate

in informatie, pentru a masura fenomene, a detecta tendinte, etc;

& Big data utilizeaza statistica inferentiald, pentru date cu slaba densitate in informatie,

ale caror volume, foarte mari, permit inferente ale legilor (regresii, ...) conferindu-le

capacitdti predictive (cu limitele acestor inferente).

In concluzie, se contureaza doua directii distincte de continuare a cercetirilor:

% in plan teoretic, directia de contiuare fireascd a cercetarilor o constituie problematica
asistarii deciziilor bazata pe big data mining;

% in plan practic, trecerea la experimentarea si implementarea etapizatd a sistemului
suport pentru decizii al bibliotecii pe baze contractuale datorita resurselor umane si
financiare implicate de un astfel de demers.
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