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Rezumat

Argumentele de performantd in luarea deciziilor bazate
pe date economice solicitd uzual un management bun al
multiplelor formate de date si, de asemenea, viteza de
procesare, flexibilitate, portabilitate, automatizare, putere
de sugestie si usurinta de utilizare. Lucrarea vine cu idei
teoretice si exemple practice in favoarea utilizarii
componentei Excel Data Mining pentru motivele
mentionate anterior. Cele mai multe exemple includ
figuri legate la scenarii video construite de autori si parte
a unei liste on-line interactive cu optsprezece piese.
Impreuna ele contribuie la intelegerea celor mai multe
cerinte care trebuie indeplinite pentru a avea exemple
valide i rezultate utile.

Cuvinte-cheie: Date economice si financiare, foi de
calcul, Data Mining (DM), exemple.
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Lucrarea incepe de la o serie de tehnici utilizate de
cele mai multe instrumente de exploatare a datelor
(en. Data Mining) pentru volume mari de date din
baze de date si prezinta avantajele utilizarii foilor de
calcul ca aplicatii client
(msdn.microsoft.com/.../dn282385.aspx). Acestea
din urma sunt foarte familiare utilizatorilor finali si au
o interfata care integreaza limbaje de programare
sau de configurare pentru aplicatii de birou precum
Visual Basic pentru Applicatii (VBA) in cazul
Microsoft Excel
(msdn.microsoft.com/.../ee814737.aspx) si Google
Apps Script pentru foi de calcul (en. Google Sheets)
(developers.google.com/.../sheets). Multe functii si
facilitati avansate de procesare, analiz,
reprezentare si simulare bazate pe principii de
interactivitate si dinamica au impact considerabil
asupra capacitdtii utilizatorilor de a percepe,
interpreta, intelege si gestiona informatii complexe in
diferite situatii.

Conceptul de exploatare a datelor inseamna fin
esenta identificarea supervizata de tipare
nedescoperite i relatii ascunse existente in seturi
foarte mari de date (searchsqlserver.techtarget.com).
Inmon care este un bine cunoscut ,guru” in depozite
de date (computerweekly.com) a dat una dintre cele
mai concise definitii ale exploatarii datelor (Inmon i
Linstedt, 2014) si anume analiza unor cantitati mari
de date pentru a gasi tipare precum grupuri de
inregistrari sau inregistrari si dependente
neobignuite. Initiativele de exploatare a datelor vin de
obicei de la departamentele de marketing si vanzari
cu amanuntul si sunt potrivite pentru organizatii care
au baze de date de dimensiuni foarte mari (Airinei,
2002). Acest concept este strans legat de acela de
sisteme de asistare a deciziilor (en. Decision Support
Systems - DSS) orientate spre date si de inteligenta
in afaceri (en. Business Intelligence - Bl) - in special
acela pentru obiective strategice
(dssresources.com/...id=174) care solicita volume
uriase de date (bi-insider.com). Desi termenul de
inteligenta in afaceri este cunoscut ca fiind un set de
concepte si metode de imbunatatire a luérii deciziilor
care a aparut in anii '90 (Howard Dresner din grupul
Gartner - dssresources.com/.../dsshistory.html),
cercetarile publicate in literatura de specialitate
indica abordari cu 15 ani mai devreme (Cleland si
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King, 1975 i 1976), care contin referinte clare la B,
planificatorii/ administratorii afacerii si manageri,
respectiv la luarea deciziilor.

Conform concluziilor lui Dan Power
(dssresources.com/...id=199), instrumentele de
exploatare a datelor includ: rationamentul bazat pe
caz, vizualizarea datelor (in special grafice, arbori si
grupuri), interogari si analize vagi (en. fuzzy),
algoritmi genetici si retele neuronale.

Incepand de acum cativa ani suntem martorii
implementarii acestui concept si a modelelor
asociate prezentate nu doar in aplicatii dedicate
sistemelor de gestiune a bazelor si depozitelor de
date, dar si in module ale aplicatiilor de tip foi de
calcul care le folosesc aga cum se sugereaza chiar
din titlul lucrarii. Pare evident cand ne gandim ca
asemenea produse dedicate au permis construirea
de structuri si modele DM plecéand chiar de la un
singur tabel (uzual ca agregare a mai multor tabele
dintr-o baza de date).

Aplicabilitatea in audit a elementelor teoretice si
practice din acest articol, in special cel al
performantei (Fraser, 1998) si al raportarilor
financiare, este justificata plecand de la o nevoie
specifica de a valoriza structurile existente de date
(adesea inregistrari in tabele si tabele in baze de
date) si de a obtine rapid si cu cost minim rapoarte
care pot prezenta informatii clare despre relatia de
cauzalitate existenta intre eficacitate (rezultate
efective/estimate comparate cu cele propuse) si
eficienta (resurse consumate comparate cu rezultate
obtinute/estimate).

Exemplele concrete din acest articol sustin anumite
concluzii desprinse din analiza literaturii de
specialitate, si anume:

e utilitatea abordarii misiunilor de audit folosind
tehnici de exploatare a datelor (Vintilescu s.a.,
2010) complementar metodelor clasice de
analiza a riscurilor gi interventiei la fata locului;

e consacrarea existentei unor zone posibile de
integrare a procesului de exploatare a datelor cu
procesele de audit grupate pe faze
(Sirikulvadhana, 2002), precum planificarea,
executia, documentarea si finalizarea;

o utilizarea de exemple specifice (Wang si Yang,
2009) cum ar fi retelele neuronale pentru
evaluarea riscului, detectarea erorilor si a
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fraudelor, determinarea preocuparilor pentru
continuitatea activitatii unei firme, evaluarea
dificultatilor financiare, precum si realizarea de
predictii de faliment si arbori de decizie pentru
analiza de faliment, analiza de faliment bancar si
a riscului de credit);

o progresul celor mai noi instrumente software
care implementeaza algoritmi de exploatare a
datelor i faptul c& multi utilizatori le considerau
pana nu demult ca nefiind foarte prietenoase
(Chersan s.a., 2013) si necesitand abilitati
tehnice destul de avansate.

Lucrarea isi propune si eliminarea unor confuzii
privind utilizarea valorilor tip stampila temporala
(date calendaristice, parti din ea sau valori
inlocuitoare) la exploatarea seriilor de timp cu date
economice (de exemplu, volumul vanzarilor
recunoscut ca factor de influenta directa a nivelului
anumitor indicatori financiari precum rezultatul din
exploatare).

Datele sursa pentru exemplele prezentate in
aceasta lucrare provin din doua mostre de baze de
date Microsoft. Primul set de exemple a fost creat
plecand de la un fisier baza de date Access
denumit foodmart
(sites.google.com/.../suppdexcel2datamining) initial
disponibil pe CD-ul de instalare a unei versiuni
anterioare de Microsoft (MS) SQL Server. Al doilea
provine dintr-o baza de date mostra de tip MS SQL
Server denumita
JAdventureWorksDW2012_Data.mdf” deja instalata
si pregatita pentru utilizare intr-o aplicatie virtuala
(y2u.be/Xs2SWtBqdzl) Windows 8.1 pe 32 biti pe
care am folosit-o pentru acest articol. Aceasta
aplicatie a beneficiat de licenta Microsoft
Imagine/fosta Dream Spark de software
educational pentru toate aplicatiile instalate in
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interiorul ei si a fost optimizata pentru Oracle
Virtual Box. De fapt SQL Server 2012 (sau 2008)
este 0 componenta necesara pentru instalarea
Excel Data Mining care este detaliata in al doilea
tutorial video (lista mentionata mai jos). Desi
servesc construirii de exemple si materiale video
suport corespunzatoare (tutoriale — lista creata de
autori si disponibila la adresa goo.gl/JDDtFp),
asemenea date au doar caracter instructiv in
aceasta cercetare de natura pronuntat aplicativa,
asemanarile cu realitatea fiind doar o coincidenta.

Primul exemplu pe care I-am ales a fost menit sa
clasifice prin generarea unui arbore decizional in
care variabila estimata a fost una de tip categoric,
avand doua valori posibile (proprietar de
casalhouseowner. Da/Yes - Y sau Nu/No - N) in
functie de alte campuri (vezi Figura nr. 1),
continand informatii despre clienti (un export in
Excel din tabelul cu clienti (customer) din baza de
date foodmart).

Rezultatele (Figura nr. 2) acestei clasificari cu
reglajele implicite (algoritmul Arbori Decizionali
Microsoft si 30 procente din date pentru test) sunt:
(1) un arbore decizional si (2) o retea de dependente
ce indica cele mai importante variabile ce
influenteaza valoarea atributului houseowner gi
anume: starea civila/marital_status (casatorit/married
— M sau necasatorit/single — S) si venitul
anuallyearly_income (opt praguri in mii/K de dolari/$:
'$10K - $30K’, "$30K - $50K’, '$50K - $70K’, '$70K -
$90K’, "$90K - $110K’, '$110K - $130K’, '$1300K -
$150K’, ’$150K +'), in aceasta ordine a importantei.
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Figura nr. 1. Exemplu de export urmat de folosirea optiunii de clasificare a componentei Excel Data Mining si
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Sursa: Tutorialul video creat de autori: y2u.be/Nx9xqCX1DjY
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Figura nr. 2. Exemplu de rezultat al clasificarii plecand de la date dintr-un tabel cu clienti si creat

folosind algoritmul Arbori Decizionali Microsoft
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Sursa: Tutorialul video creat de autori: y2u.be/Nx9xqCX1DjY

Asa cum se observa in partea stanga a Figurii nr. 2
ramurile ce indica o probabilitate mai mare pentru

Da (Y — houseowner) sunt mai inchise, restul fiind
colorate cu o nuanta mai deschisa. Putem de
asemenea, observa ca variabila houseowner depinde
esential de variabila marital_status (in partea dreapta a
Figurii nr. 2 - bara de derulare pe legaturile cele mai
puternice/Strongest Links) si apoi de yearly_income
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(bara pe toate legaturile/All Links). Aceasta se poate
deduce si direct din arborele decizional in care un nod
mai aproape de radacina exprima un test (inf.ucv.ro)
aferent atributului marital_status. Accesand optiunea
marital_status="M’ (nod terminal) am obtinut o
probabilitate peste 74% in toate cele zece teste facute in
aceeasi configuratie (coloane de intrare respectiv de
analizat, algoritm, procentaj date de test).
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Figura nr. 3. Exemplu de analiza discriminatorie dupa aplicarea regresiei logistice (profs.info.uaic.ro) pentru

aceleasi conditii de mai sus si specificdnd cele doua variabile de intrare cu impact major
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Sursa: Tutorialul video creat de autori: y2u.be/-6jzQuyTijlo
Tn imaginile anterioare (Figura nr. 3) am incercat s& analiza discriminatorie redata in mod partial mai sus
punem in evidenta cum anume am preconizat (Figura nr. 3) plecand de la un alt algoritm, si anume cel
probabilitatile pentru clienti de a face parte din cele 2 de regresie logistica, implementat de Microsoft, folosind
categorii de raspuns binar (onlinecourses.science. o variatie a algoritmului de tip retele neuronale
psu.edu): proprietar de casa sau nu, in functie de (msdn.microsoft.com/.../ms174828.aspx) care este mai
anumite variabile explicative si de valorile lor. Am realizat usor de instruit.

Figura nr. 4. Exemplu de rezultate ale functionalitatii ,,Copiati in Excel” (“Copy to Excel”)

A B C o} E F G H J K L I
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3 houseowner -
4 yearly_income
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]
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5 yearly_income
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NEr ='g' [»
18 yearly_income
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‘ 3 customer Decision Tree Decision Tree_0 Decision Tree 1% Dependency Network | Dependency Met ...
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A C | D
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Sursa: Tutorialele video create de autori: y2u.be/Nx9xqCX1DjY si y2u.be/-6jzQuyTjlo

Functia “Copy to Excel’ ne-a ajutat sa trimitem
rezultatele Tnapoi in Excel ca foi de calcul noi cu capturi
de ecran (in partea stanga, Figura nr. 4 pentru arbori
decizionali) sau, mai important, seturi de date cu efecte
vizuale implicand de obicei formatari conditionate
realizate automat (un exemplu este analiza
discriminatorie bazata pe regresie logistica — in partea
dreapta a Figurii nr. 4).

Plecand de la rezultatele descrise anterior (Figurile nr.
1-4) se pot dezvolta exemple similare care sa rezolve
inclusiv problema incadrarii clientului (corespunzand
fazei de acceptare/mentinere in demersul de audit)
intr-una dintre cele doua categorii: acceptabil/neaccep-
tabil, plecand de la un istoric validat al unor astfel de de-
cizii, in format tabelar care sa includa si multe alte atri-
bute descriptive (zona geografica, sectorul de activitate,
numarul mediu de angajati, cifra de afaceri a clientului,
evolutiile anumitor indicatori, nivelul onorariului etc.).

Rapoartele dinamice si interactive care raspund la
multe nevoi informationale si cu care suntem atat de
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familiarizati dar si cele statice mai vechi, ca si fotografii
ale informatiilor la momente precise ce genereaza mai
multe intrebari decat raspunsuri (Rasmussen s.a.,
2002), pot utiliza atat date curente cat si istorice. Prima
categorie este reprezentata de date din sistemele de
procesare a tranzactiilor (TPS) care se refera in mod
obignuit la anul curent, in timp ce a doua categorie
presupune in esenta date ce implica o perioada mai
mare de timp. Proportia utilizarii celor doua categorii
depinde in mod esential de nevoile decizionale (la
nivel operational, tactic sau strategic). Pentru
minimizarea redundantei si a dependentei datelor sau
din ratiuni de spatiu de stocare si de nevoie de viteza
de scriere (deshpande.mit.edu) schema unei surse de
date traditionale de tip relational este géandita in mod
uzual ca fiind formata din mai multe tabele obtinute
prin aplicarea principiilor normalizarii (w3schools.in).
Mai mult, din cauza unor motive suplimentare de
performanta (nevoi de viteza de citire respectiv de
scriere) datele istorice trebuie separate de cele
curente. Ambele categorii includ in esenta inregistrari
din tabele cu tranzactii (de exemplu cheltuieli, vanzari,
examene etc.) diferenta fiind data de valoarea
stampilei temporale. Aceasta explica de ce aceste
tabele incarcate doar cu date istorice sunt redenumite
cu un indicativ de timp, arhivate si separate de restul
sistemului tranzactional pentru a-i imbunatati
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performanta operationala (curenta). Cand este nevoie zactii (de acelasi tip ca cel rezultat). in cele mai multe
de volume mari de date istorice pentru analize bazate cazuri, aceasta genereaza avantajul unui potential

pe interogari ad-hoc, sistemele trebuie sa procedeze crescut de identificare de tipare, dar vine si cu dificul-
invers prin agregarea intr-un singur tabel (sursa pentru tati legate de punerea laolaltd a datelor intr-un format
un tabel de fapte intr-un depozit de date) a tuturor comun i consistent, in special atunci cand aplicatiile si
inregistrarilor din arhivele istorice ale tabelelor cu tran- structura sursei de date s-au modificat si ele in timp.

Figura nr. 5. Acumularea de date tranzactionale si descriptive folosind doua interogari SQL MS Access in

cascada

e inventory_all

SELECT *INTO inentary_fact

FROM (SELECT * FROM Imwventory_fact_1997
UNION SELECT * FROM inventory_fact_19%
ORDER BY time_id)

MicrosoftAccess =4

You are about to paste 11352 row(s) into a new table.

Once you dick Yes, you can't use the Undo command to reverse the changes,
Are you sure you want to create a new table with the selected records?

Yes No
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the_date ¥ product_ia product_class store_type warehouse_da: | =
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produc Family description
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- " =
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SELECT inventory_fack®, product®, product_class® warehouse, warehouse_class® v irventory_id
store., time_by_day.the_date product_id
FROM warehouse_class INMER JOIM [product_class IMMER JOIN [[[inventany_fact =
INMER JCIM tirne_by_day OM inventory_facktime_id = time_by_daytime_id) INMER ~— timme_id
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Table: |inventory_fact product product_cass warchouse warehouse_cass store time_by_day
Sort:
Shown 4 v v v v v it L] ]
Criteria:

Sursa: Tutorialul video creat de autori: y2u.be/kTuYLuav3Eo
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Figura nr. 5 prezinta un exemplu de acumulare de date
de inventar (aplicatii inclusiv Tn auditul transportului de
marfa) in doi pasi majori, ce corespund celor doua
interogari SQL in Microsoft Access. Prima varianta are
la baza cumularea (clauza UNION) inregistrarilor din
doud tabele cu tranzactii de acelasi tip ce corespund
doar celor doi ani (1997 si 1998), respectiv adaugarea
unei coloane id necesare (inventory_id cu valori
generate automat — de tip AutoNumber) in tabelul
persistent rezultat (clauza INTO). Cea de a doua
varianta are la baza extragerea temporara a valorilor

Figura nr. 6. Rezultatele folosirii consecutive a 2 modele

campurilor descriptive din toate tabelele aflate in
legatura sau potrivite pentru o legatura (Figura nr. 5 -
clauza INNER JOIN) cu cel care rezulta din prima
interogare de mai sus, si anume inventory_fact. In acest
caz datele tabelare rezultate, constand in al doilea set
de doar 11.352 inregistrari, nu vor intra intr-un tabel
persistent al bazei de date (un fel de denormalizare -
searchoracle.techtarget.com) ce este necesar in alte
situatii pentru economisirea de timp in detrimentul spa-
tiului de stocare si va servi pentru export extern (Excel)
imediat dupa executarea/rularea interogarii in sine.

Data Mining - camp tinta derivat cu 2 valori posibile

H2 S«

D E

=IF(F2<>G2,1,0)

F G H

inventory_id inventory time_id
1 13 367
2 30 367

2
3

Classification

Column to analyze:
Input columns:

inventory inventory units_ordered units_shipped
22
22

22
22

34

ord<>sh W
92
s —

ord__shp

tma_id

mliliajiciciiciclio:

T s

(GCY

q

supply_time

|

_ Colurn Name
inventoty_id
nventoly_fact_product_xd

| inventory_fact_warchouse_xd
1 iwenloty_f;)ct_slo';_ nd )

| urits_ordered

| units_shipped

wartehoute_:
warchouse_t

sales

cost

TR PR3] 2y Treo: I od_sio

v} )

Histograms: :S :;’

Background: |1 v

Level 7

units_ordered
>= 64

warehouse_sales
>= 45.085

units_ordered

<64

s >= 2,254...

warehouse_sales
< 22.543

All

m

/ warehouse_sales

>= 6.763

warehouse_sales
< 2.254

Warehouse_sales < 2.254
Total Cases: 101

units_ordered
>=55

warehouse_sales >= 22,54,
< 45.085

units_ordered

<55
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Browse - Ok
Input: P
[ Ambuse Value J b o : :
[ warehoute_sales | 0.000. 22667 \ 5/ Output Attibute: | ord_shp >
—_— Vahe 1: 1 v
Vake 2 0 v
LS >
Variables:
Altibite Vaue Favoes1 ¥ Favors 0 "
store_fax 801-555-4321 _
wa_sddiess] 9116 Tace Valley By, | ———
store_street_addiess 1250 Coggins Drve ————————
product_name High Quaity Toiet Paper | ———]
Shole_managet Green | se—
shore_name Stere 5 1
store_phore 8015554324 [ ———————]
wa_address1 1893 Northidge Drrve —
product_category Carned Oyslers _
product_name Blue Medal Small Brown Eggs ) som— |
store_shreet_asddiess 1120 Westchester Pl | s—
biand_name Best e
watehouse_fax B04-5556674 | — b
| Copy toExcel Close

Sursa: Tutorialele video create de autori: y2u.be/AnOMMRoC2BU si y2u.be/wce_aoT Tsbw

Mai mult, din motive legate de viteza de proiectare am
ales toate campurile sursa fara selectarea lor explicita,
dar indicandu-le prin folosirea celui mai flexibil caracter
de cautare si anume asteriscul / “*” dupa denumirea
tabelului (Figura nr. 5), atat in modul SQL cét si in cel
de proiectare asistata/design (techrepublic.com). Din
aceleasi motive prezentate mai sus, noua coloana
derivata necesara pentru analize (Figura nr. 6 - atribut
de iesire pentru ambele modele: clasificare-sus si
regresie logistica-jos) a fost definita ulterior direct in
Excel folosind functia IF (partea superioara a fig.6,
ord<>shp ca 1 sau 0, adica unitatile
comandate/units_ordered si unitatile
expediate/units_shipped sunt diferite, respectiv egale).

In teoria si practica depozitelor de date si a
modelarii multidimensionale exemplele de mai jos
amintesc de schema ,fulg de nea”, insemnand ca

Nr. 3(147)/2017

sursa unei dimensiuni (perspectiva de analiza
bazata pe coloane descriptive, organizate in
ierarhii) nu este reprezentata doar de un singur
tabel, ci de mai multe tabele aflate in legatura
(relatii de timpul ,unu la mai multe”: de exemplu
categoria de produs/product category,
subcategoria/product subcategory i
produsul/product — Figura nr. 7) si capabile sa
asigure suportul unei analize pentru mai mult decat
un singur cdmp descriptiv pe dimensiune. Pentru a
putea aplica algoritmul regulilor de asociere, in
cazul de mai jos am avut nevoie si de valori
repetitive pentru campul Numarul comenzii de
vanzare/SalesOrderNumber de asociat la diferite
categorii, subcategorii sau nume de produse.

Motivul principal pentru acumularea acestor date
descriptive din multiplele tabele ale bazei de date
din exemplul de mai sus (Figura nr. 7) este de a
determina reguli de asociere in comportamentul de
cumparare de tipul ,Daca achizitionez produsul X,
voi cumpara si produsul Y.” (tabelul sursa
FactinternetSales) precum si cele mai importante
dependente (Figura nr. 8

~
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Figura nr. 7. Acumularea ambelor tipuri de date: tranzactionale despre vanzari si descriptive despre produse
folosind o singura interogare MS SQL Server

File Edit Format  Wiew Help

SELECT [SalesCrderbumber], [EnglishProductCategorytame],
[EnglishProductSubcategoryame], [EnglishProductMame], [UnitPrice]

FROM [dbo].[FactInternetSales], [dbo].[DimProductCategory], [dbo].
[DimProductSubcategory], [dbo]. [DimProduct]

WHERE [dbo].[FactInternetbales]. [Productkey]=[dbo]. [DimProduct]. [Productkey] AND
[dbo]. [DimProduct] . [ProductSubcategoryKey]=[dbo] . [DimProductSubcategory] .
[ProductSubcategoryKey] BWD [dbo]. [DimProductSubcategory]. [ProductCategoryKey]=
[dbo]. [DimProductCategory] . [ProductCategorykey]

Syttt 50 ]
1{ESELECT [SalesOrderiumber), [EnglishProductCategoryliame], [EnglishProductSubcategorylame], [EnglishProductiiame], [Unith$
2| | FROM [dbo].[FactInternetSales], [dbo].[OisProductCategory], [dbe).[DisProductSubcategery], [dbo).[DimProduct) A
3] | WHERE [dbo).[FactInternetSales]. [Productkey]~[dbo]. [0inProduct]. [Productkey] AN [dbo].[DisPreduct]. [ProductSubcategor

D Results ‘_:j Mwmr

SoesOrdertlumber  EnghihProductCategontlome  EnglshProductSubeategootlame  EngishProductome  UrifPrce A

1 lSOA@ ] Bikes Road Bikes Road150 Red, 62 o720

2 S04%% Bikes Mountan Bkes Mountan-100 Siver, 44 333993

3 S04%% Bikes Mountan Bkes Mounlan-100 Siver, 44 333999

4 5043700 Bikes Roxd Bikes Road650Black, 62 6930982

5 5043701 Bikes Mountain Bikes Mountan-100 Siver, 44 333999

6 S04302 Bikes Road Bikes Road150 Red, 44 97827

T 5043703 Bikes Road Bikes Road150 Red, 62 812

8 SO43704 Bikes Mountan Bies Mountan100 Black, 48 337499

9 S043706 Bikes Mountan Bikes Mountan100 Siver, 38 333393

10 5043706 Bikes Road Bikes Road150 Red, 48 w782

1 S043707 Bikes Road Bikes Road150 Red, 48 2

12 5043708 Bikes Road Bikes Road650 Red, 52 633.0%2

13 5043709 Bikes Road Bikes Road 150 Red, 52 67827

14 5043110 Bikes Road Bikes Road15) Red, 56 072 v

£14 fAAMY Nlae NesdNliae NesdifANLL CF ACM N
[ Query executed successfully.
Sursa: Tutorialul video creat de autori: y2u.be/2rW?2
Rezultatele din Figurile nr. 7 si 8 ne pot face sa Solutionare (dauna totald sau partiala si respingere),
intelegem de ce aplicatiile algoritmilor de identificare iar algoritmul ar identifica ,DACA asigurare Casco,
de reguli de asociere pot contribui in audit si la Asigurat X si Agent constatator Y ATUNCI dauna
detectarea si prevenirea fraudelor. Cu titlu de exemplu, totala” ca asociere cu probabilitate si importanta mari,
daca setul de date de intrare ar avea atribute precum: aceasta nu ar insemna neaparat o alarma de frauda,
|dentificator dauna, Tip produs de asigurare, Nume dar ar merita macar efortul de a face investigatii
asigurat, Asigurator, Nume agent constatator i suplimentare.
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Figura nr. 8. Rezultatele aplicarii algoritmilor cu reguli de asociere Microsoft (optiunea asociaza/associate)

£1 X S Browse
A Rues | itemsets | Dependency Network |

1 | I Minimum probabiy: 040 |2 FiterRube: [

; Minerum importance: [0.05 };:—j Show: I Show attnbute name and value

Pl Probability Bl impor ) R - L Maxdmum rows: [2000 12

5 l 59 % -— P Probabilty v  Impotance Rue

s IE S6 % I os®2 BN 0.907  Vests = Esisting. Mountain Bikes = Existing -> Fenders = Existing

7 I 76 N 0564 I 0577  Socks = Existing, Mountain Bikes = Existing -> Fenders = Existing

s IR 75 0765 I 0643 Hydration Packs = Exsting. Road Bikes = Existing -> Bottles and Cages = Existing

' | az2% I 0750 I 0.627 Vests = Exsting. Touring Bikes = Existing -> Botles and Cages = Existing

10 B ss o | 0418 I 0548 Caps = Existing. Road Bikes = Existing -> Jerseys = Existng

1 e sso% I ‘ 0553 I 0510 Clearsis = Exitting. Touwing Bkes = Existing -> Bolties and Cages = Existing
0552 I 0.485 Bike Racks = Existing. Fenders = Existing -> Mountain Bies = Existing

12 51% I 0514 I 0473 Hydration Packs = Exsting. Touing Bikes = Existing > Botfles and Cages = Existing

13 B so% I 0500 I 0468 Hydraticn Packs = Exsting, Jerseys = Existng -> Bottles and Cages = Existing

1a B so% I | 0500 I 0457 Hydralion Packs = Exsting, Caps = Existing -> Botties and Cages = Existing

s B so% | 0500 I 0.444 Hydration Packs = Exsting. Gloves = Existing -> Mountain Bikes = Existing

16 F suil | 0485 I 0.435 Fenders = Exsting. Caps = Existing -> Mountain Bkes = Existing

17 sxm | 0.480 I 0.423 Hydration Packs = Exizting. Fenders = Existing -> Mountain Bikes = Existing
0423 I 0428 Fendets = Existing -> Mountan Bikes = Exizting

18 | 43% B 0435 I 0.425 Hydration Packs = Existing -> Bottles and Cages = Existing

19 ] a3% I 1.000 I 0.423 Bike Stands = Existing. Road Bikes = Existing -> Tres and Tubes = Existing

20 N1 00 % I 0444 I 0 413 Hydration Packs = Exsting. Cleansrs = Existing -> Boltles and Cages = Existing

211 a3% I 0.450 I 0.408 Fenders = Existing, Bottles and Cages = Exisling -> Mountan Bikes = Exitling

22 1 as% B 0444 I 0.406 Fenders = Existing. Helmets = Existing -> Mountan Bikes = Existing

> 1 23% B 0453 I 0.405 Gloves = Existing. Fenders = Existing -> Mountain Bikes = Existing
0437 I 0.389 Socks = Exsting, Fenders = Existing -> Mountan Bikes = Exsting

24 [ as% BT 0.421 I 0378 Ferders = Existing, Jerseys = Existing -> Mountain Bkes = Existing

2s | aa% I 0503 I 0.348 Gloves = Existing. Tites and Tubes = Existing -> Helmets = Existing

26 | 2% 0793 I 0.348 Bike Stands = Existing -> Tires and Tubes = Existing

27 B s51% I 4 I 0315 Jersevs = Existng, Tres and Tubes = Exsting -> Helmets = Existng

2c N 79% 0 Rues 43

29 | a7% I - =N

z0l a5% I ‘ @wﬁ }

31 l as % t H \}—"

32 a3% Il 0.28 Gloves =Existing -> Helmets = Existing

Rues | Itemsets | Dependency Metwork |

2 Q| Ha <] 2275 A show Show sttibute naeme and vakue v | [] Show long name
Al Links
Bike Stands = Existing
Gloves = Existing
T Mountain Bles = Existing
<4 L[?/’ ( Cleaners = Existing
Select a node n the network 1o highlight Rz dependencies.

. . S elachad node . Predict: both waps

Fu 2 [ Thiz node predicts the salected node Bl _Selected node peedicts this node:

Sursa: Tutorialul video creat de autori: y2u.be/3_8E01hnSD0
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pentru a obtine rezultate sortate si valori agregate, cum
ar fi: sume, valori medii, numar total de aparitii, numar
de aparitii pentru o conditie specificata etc. In cazul
nostru acestea au fost medii lunare pe mai multi ani,
combinate intr-un singur cAmp numeric derivat, prin
trecerea de la stanga la dreapta in ordinea specifica: de
la ani la luni, corespunzand celei de la unitati mai mari la
unitati mai mici (Figura nr. 9 — exact ca in mostra de
date a Microsoft care este furnizata la instalarea
componentei Data Mining).

Pentru mai multe date istorice decét cele din exemplul
precedent (Figura nr. 5) am luat in considerare crearea
unui scenariu special de previziune mai apropiat de
realitate. Am pornit de la zero cu un nou exemplu care
solicita date pe 36 de luni, din patru ani calendaristici, de
data aceasta folosind o interogare simpla SQL pentru un
singur tabel, dar cu clauze ORDER BY si GROUP BY

Figura nr. 9. Agregarea de date istorice (stilul stampilei temporale din mostra Microsoft) cu o interogare SQL

Server (clauza GROUP BY) si o copiere simpla a rezultatelor ce vor fi folosite pentru previziune
(componenta Excel Data Mining)

1 |Sample data for Forecasting.

z

3 History of sales for the M200 model in various regions.

4

5
& 200107 20324.94 20324.94 644329, 81
7 200108 20343,94 23724.93 £0539.82
! 200103 16943.95 16974.95 10174,97
a 200110 16943.95 20233.94 54174.34

SQLQuerylsql - MV-.32bit\admin G5 X [
1| ©SELECT LEFT([OrderDateKey],6) AS Ord¥YM, AVG(SalesAmount) AS AvgSales
2 FROM [AdventureborksDwW2el2].[dbc].[FactResellersSales]
3 GROUP BY LEFT([OrderDatexey],6)
4| | ORDER BY LEFT({[OrderDateKey].6)

[0 Resuts '_:3 Messages
DIt Avpsslen

1 200507 | 133013 D T T 7
] G e = - = =
2 200508 19537558 @ @ ﬂm i'Eﬁ &J °0 “%{ sl | % ] % 'ﬁi E }%)
3 200509 VEE0XS | Eeplore Clean Sarmple | Classify Estimate Cluster fssociate| Forecast |Sdwvanced | &ccuracy Classification Profit  Cross - Browse Document CQuery
4 200510 1692 8276 Data Data~ Data - Chart Matrix Chart “alidation Madel
5 200511 2101 3895 Data Preparation Data bModeling Accuracy and Walidation Model Lsage
6 200312 21207279 | SRNE = ][ oravm
7 200800 18315562 R M ind "
1] 200602 2194 9060 s B C o E F e} H | 1 K L [¥]
3 200603 2228607 1 [ordvma [swgsal
ESTE5 | Browse

10 200004 17072460 2 200507 1390.138
11 200605 20405725 | 5 200508 1959, 75| | ChAME [Madel
12 200606 12232036 |, 200508 1966.1| | ® @ B Ak B3 [ Show kistoric pradictions [ Show Devistions Prediction steps|[6] £
13 200607 13932568 | o 200510| 1692828
J4 A1 200600 1.1214.9766 & 200511 2101.389 |Avg5ales 2
13 |- 200609 | 12205005 |- 200512 21320,728 2500
': 200610 :;:;E? 8 200601| 1891.556 Wl svgsales
. 200511 2 200602 2194906 N\
18 200612 12616704 2000 I
19 200700 1m0sery | 12| 200803 2228 607 /—\/ v

11 200604 1787.247

14 1

0] Jo07c2 S92 1z 200605 2040573 1500 -1

Tt
21 200703 zszaesa | Df T e TR w T M/{‘H\L FEETHI
22 200704 1207.2057 : uNE

23 200705 12439 2422 14 200607 1389, 257 1000

24 200706 11707141 15 200608| 1214.977
16 200609 1320.531

25 200707 12194192 60
26 200708 Mw2zae1g |17 | 200810] 1281.76

27 200709 10764824 | '° 200611| 1302.267

238 200m0 12608375 |19 200612 1361.67 a

2 20071 119asssy |20| 200701 1340.327

30 200m2  wisaang |27 200702 1433201 .

n zooam 12020000 |22 200703 1287.208 200507 N p——— 0na01 T
32 200802 1300321 23 200704 1287.287 LLELS

33 200803 1296591 |24 200705 1249.242

34 200004 1z7mooze |25 | zo07os| 1170.714

3% 200805 11644800 L28 200707 1219.419

3B 200006 1137.7345

&2 Query executed successfully. MV-Wa1-32BITS (11.0 SP1)  mwv-wB1-32bits\admin (52) | master 00:00.00 3ﬁrm|

Sursa: Tutorialele video create de autori: y2u.be/RiTwGRODOTI si y2u.be/qHJ3Zm3JBT4
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Dupa pasii descrisi mai sus (Figura nr. 9) gi alte cateva
operatii de prelucrare (Figura nr. 10) vom ajunge la un
set de date potrivit pentru previziuni implementate
folosind algoritmii de serii de timp Microsoft ca o
combinatie a algoritmilor ARIMA (medie mobila auto-

regresiva si integrata - optimizata pentru cresterea
acuratetei in predictiile pe termen lung) si ARTXP (arbori
de auto-regresie cu predictie incrucigata optimizati
pentru estimarea urmatoarei valori probabile intr-o serie
de timp - msdn.microsoft.com/.../bb677216.aspx).

Figura nr. 10. Derivarea si explicarea stampilelor temporare corecte ca date complete stocate intern (Excel)

drept numere in surse de date in format potrivit ca suport pentru previziuni nedistorsionate

() v| i | x v  fe | =DATE(VALUE(LEFT(A2,4)),VALUE(RIGHT(A2,2)),DAY(EOMONTH(DATE(VALUE(LEFT(A2,4)), VALUE(RIGHT(A2,2)),1),0)))
A 3 c 0 E F G H | ) K L M N 0
1 [ord™  Avgsales ' ' ' ' ' ' ' ' '
2| 200507 1390.138[7/31/200]
Format Cells ? A B b C oy 0t L]
— : 1 |% from 1stlend of month (date) Avgsales OrdvM  Avgsales % from 1st |
Nunber | Aiganent | Fort | borer | rin_| protecton| 2| 100.00% 38564 1390.138 200507 1390.138 100.0000%
Cotegony: 3| 100.08% 38595 1959.756 200508 1959.756 100.0005 %
(Genens Sample 4| 10016% 38625 19661 200509  1966.1 100.0010%
o— 64 5 | 100.24% 38656 1692828 200510 1692.828 100.0015%
Accounting pecmupes 0l 6 | roo.az% 3ase§' 2101.389 Euosn 2101.389 [100.0020%
Date — 7 | |100.40% 38717 2120728 [200512] 2120.728(100.0025 %
2 3/31/2007| 1267.206 200703 126206 8 | [100.48% 38748 1891.556  [200601] 1891.556 100.0469%
23 4/30/2007) 1267.287 200704 1267.267 9 | 100.55% 38776 2194906 200602 2194.906 100.0474%
24 5/31/2007] 1269202 200705 1249242 10| 100.63% 38807 2228.607 200603 2228.607 100.0473%

Sursa: Tutorialul video creat de autori: y2u.be/e0SKDWGIMNY

Ne-am gandit, de asemenea, la derivarea
automata a etichetelor stampilelor temporale
corecte (formatul LL/ZZ/AAAA tradus intr-un
numar intreg - Figura nr. 10) si am prezentat
mai multe detalii despre comportamentul lor
comparativ la obtinerea de functii de trend si
previziunea rezultatelor cu aceastd componenta
Excel Data Mining (ultimele trei tutoriale din lista
mentionata anterior).

In primul rand, persistent in acest context, se
refera la un model definit astfel incét sa fie
procesat si stocat pe server (SQL Server
Analysis Services/servicii de analiza — modul
diferit de motorul de baze de date/Database

Nr. 3(147)/2017

Engine) si disponibil pentru interogare (Figura
nr. 11).

Componenta Data Mining din Excel ofera multe
avantaje fata de utilizarea directa a SQL Server
Analysis Service. Printre altele, putem mentiona
aici: viteza de utilizare a mediului tabelar si a
setului de formule din Excel, posibilitatea multor
exporturi/importuri in/din foi de calcul tabelar
plecand de la diferite formate de baze de date si
de a implica indirect multiple tabele sursa
folosind limbajul structurat de interogare (SQL),
posibilitatile de exploatare a structurilor i
modelelor obtinute: direct (optiunea copy to
Excel), cu interogari (extensia DMX a SQL -
Figurile nr. 12 si 13) sau programatic?? (Figura
nr. 12). Ultimele doua sunt conditionate de
activarea persistentei la definirea modelelor
(optiunea de folosire a unui model temporar/use
temporary model nebifata — Figura nr. 13
comparativ cu Figurile nr. 1 si 2).
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Figura nr. 11. Exemple de interogari Data Mining eXtensions (DMX) pentru previziunea vanzarilor (SQL

Server Analysis Services) pe baza unui model DM de serii de timp plecénd de la o sursa de date
in format gresit (stampila temporala text: 200815/ a 15-a luna in 2008)

kining model:

ESELECT

1

2 | PredictTimeSeries ([forecast_AWG_sales_model].[AvgSales],3) AS PredAvgSales
farecast_aG_sales_madel v| 3 LFRO\.‘J’I [forecast_AvG sales_model]
@ Metadata | F Functions

100%  «| <
B A, forecast_&WG_sales_maodel [Micro
E AvgSales lﬁj Messagesl [ Results |
Ordv't Pred&wvgSales
H: PrediwvgSales
$TIME AenSales
200807 1443.24228516...
200808 1454 63464528, .
200209 1450.83187574...
@ OQuery executed successfully, | W= E1-32BITS | mwv-wiB1-32bitstadmin [ DMAddinsDE | 00:00:01
Object Explorer

* O X
Connect~ 3¢ ¥ m T 2] =5
= [ MV-WB1-328ITS (Microsoft Analysis Server 11.0.]
(=) [ Databases
= 9 DMAddinsDB
4+ |3 Data Sources
+ 4 Data Source Views
[ Cubes
[ Dimensions
= [ Mining Structures
= [\ forecast_AVG_sales_structure
(= [ Mining Models
A, forecast_AVG sales_model
+) .3 Roles
3 . Assemblies
[+ [ Assemblies

Mining modet: 1=
fotecast_AVG_sales_model - 21 |.es_model] -[AvssﬂleSLEI)
(2 Metadata § Functions

B A locecast AVG_sales_model (Miczos: 100 %

5o T3 Meszopes| [ Resuts
PredAvgS ales
If—_:l | PredAvgSales
$TIME AvgSales -~
200811 1452.83271562.
200812 1453 50726188
200813 1453.77358263.
200814 _1454.14758460.
20015 145043488230
< >
2 Query executed successfully.

| MV-WEBT-32BITS | mnv-wB1-32bits\admin

Sursa: Tutorialul video creat de autori: http://y2u.be/qHJ3Zm3JBT4

368 anul XV



Figura nr. 12. Exemplu brut de interogare programatica a unui model Data Mining bine definit folosind o

interogare DMX in Visual Basic (VB).NET precedata de testarea a mare parte din ea in SQL Server
Analysis Services

Select the files to reference..

PR A\Program Files\Microsoft. NETVADOMD.NETY11C| B3 K¢
Ju ClUsershadminmDocuments\Visual Studio 2013\Proje

TR o (s

% (Form1 Events) ~|4 Organize v 18 \Ib320-12
— ———— A r} B W\Ib329-12
:F::lg?;tni:hcrusoft.AnalyslsSer\u:es.Adumdcllent Desktop i\ w;‘me
N D load 3
EPublic Class Forml 8 powntoads 0 Resources

QO references

=] Private Sub Forml_Load(sender As Object, e As EventArgs) Handles MyBase.Load

%l Recent places

[] Microsoft.AnalysisSenvices.AdomdClient....

Dim conn As AdomdConnection
conn = New AdomdConnectien("Provider=SQLNCLI11.1;Data Source=MV-W81-32BITS;" & _
"Integrated Security=SSPI;Initial Catalog=DMAddinsDB")
conn.Open()
Dim cmd As AdomdCommand
cmd = New AdomdCommand(“SELECT FLATTENED PredictTimeSeries([forecast_model_correct_TS].[AvgSales],1,1) AS PredAvgSales ™ & _
"FROM [forecast_model_correct_TS]")
cmd.Connection = conn
Dim adr As AdomdDataReader
adr = cmd.ExecuteReader()
Dim matr(8, 1)
Dim i
i=-e
While (adr.Read)
matr(i, @) = Convert.ToDateTime(adr.GetValue(®)).ToShortDateString

743172008

1448.64

I matr(i, 1) = Math.Round(adr.Getvalue(1l), 2, MidpointRounding.AwayFromZero).ToString — -
MessageBox.Show(matr(i, @) & ": " & matr(i, 1))
i=1i+1
End While
conn.Close()

End Sub
End Class

(T ot st conec.T 6w .7 2 S

Connect 3¢ %) m 7 2] .5 Miing Model: forecast_model_comect, | Viewer: @ m Timestamp: 3/31/2009 12:00
=] @ MV-W81-32BITS (Microsoft Analysis Server 11,0.3000. mm 1 - Column Value
& [ Dstabases = - Wl Avosstes predi.. 145731
@ [#) DMAddinsDB ® @ 24 Awdy [ showhiston: predetions [¥] Show Deviations
® [ Dats Sources 4
@ £ Data Source Views o \
@ (A Cubes )
@® @ Dimensions /
= 3 Mining Structures 2500
@) &\ forecast_s wrong
@ [\ forecast_structure_correct TS
@ @ Roles
) [ Assemblies r\ [\
@ (3 Assemblies 2000 V
1500
1000
] TJEISELECT FLATTENED
:ﬂ::::r:::al—medjs 7 : FF‘;(e):iE‘;;i-:zzz:i:;;g{i:::::;n_:zil_mrrect_TS].[AngaIes],}) AS PredAvgSales
3 Metadata | §Functions 0% ~ <
© K forecast model_corect 15 Micios] [ Ficssoges] B3 Fosls |
g ég?;'es Predbvgsales STIME  Predhvaales Avgdales
7/31/20081200:00AM  1449.64321772663
8/31/200812.00:00 M 1460.4264515793
< > 9/30/200812.00:00 4M  1456.07251908031
@ Query executed successfully. | MV-W81-32BITS | mv-w81-32bits\admin | DMAddinsDE|
I | -500- } t }
7312005 SAU006 332007 13U2008 113012008

Sursa: Proiectia autorilor obtinuta dupd incercari de dezvoltare cu VB si SQL Server
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Figura nr. 13. Exemplu de interogare de predictie DMX (proprietar casa/houseowner) pe baza unui model de

clasificare persistent cu arbori de decizie (vizualizarea generica a continutului in fundal)

OT.s O frowse] X Mty GBS0 R ariny X
Miing Model; |DT_rn_HO v| Vigwer; |M\crosoft Geneic Cantel ¥ g et 1| ESELECT
2| | [houseauner],
Hod Cepton (Uricue I0) Mot Detals :|DT_m_HD v 3 | PredictProbability([houseowner], 'Y') AS [HouseOwner = Yes],
B0 . : m 4| | PredictPrabability([houseamer], 'N'} AS [HouseOwner = o
-4l 10000000y} EDEL_CATALOG [MAddinsDB : 5| | FRot [T n HO]
e sthus = W (00000000 | MODEL SCHEMA BA DnfObenstDeenl oy pepicrion ooy
0 et st ='5 (000000001 | WODEL NAME 010 —H°W'“de" 70| (SELECT 'S" A5 [marital status],
~yeaty one=$K- 55K | pponreree p E— :zz[“e”s’lg“”m B 4158 +* 45 [yearly dncone]) AS t
w-year:v_?nwme=:$;gi-$§gs HODE NAE. Qa000000z0107 e UEIA ;
;:::\:::ﬂx::lﬂkiiﬂk HODE UNIGUE AR 0000000020107 ) atessd _ﬁ-gMessages\EEHesultS\
~yeatly_income = 490K - §110K PODETYTE p KSR address4 hilseounr HouseOwner=Yes  Houselwner = Mo
ey e = $11-$130 | NODE_GOID it s 190048
-yealy income = '§130K - $150 _NODE_CAP‘['ION yearly income = '$150K + ; )
|l ocome = 150K (00 | CHTLDREN CARDINALITY 0 9 ey ecutd succesuly, TVEAB1-BITS | eel-Sebtstedmin | DMRAincDB | Q0000
PARENT TNIQUE NAME 00000002z01 ]
NODE DESCRIPTICN maritzl statuz = 'S' and yearly income = '§150K +'
HODE_ RULE <compound-predicate op="and">
<predicate op="eq" value="3"»
{simple-attribute name="marital status" /»
</predicatey
<predicate op="eq" value="$150K 4">
<gimple-attribute name="yearly income" I»
</predicatey
| </compound-predicatey
MARGINAL ROULE <predicate op="eq" value="$150K 4"»
<sinple-attribute name="yearly income" »
</predicater
i]lODE_PROBABILITI 0,0094483812690738 d
HARGINAL PROBABILITY 0.019036954087346
HODE DISTRIBUTION TTRIBUTE HAME ATTRIBTE VALUE SUPECRT)  PROBABILITY | VARIANCE| VALUETYEE
houseowner IMissing IO |0 |0 |1 (Mizsing)
houseowner Y 35 0 4 (Discrete)
houzemwner | |13 |0.193344452440605[0 4 (Discrete)

Sursa: Proiectia autorilor obtinuté dupd incercari de dezvoltare cu SQL Server

Acest ultim avantaj ne aminteste ca generarea
programatica (Airinei si Homocianu, 2009) de tablouri de
bord si tabele de scoruri Excel folosind reprezentari
sugestive, indicatori de alerta si formatari dinamice cu
suport pentru Bl s-a simplificat mult incepand cu
versiunea 2007 a pachetului Microsoft Office.
Combinarea acesteia cu abilitatea de a determina
programatic modele comportamentale si de a genera
valori previzionate plecand de la instrumente de inalta
performanta si usor de folosit precum aceasta
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componenta Data Mining, disponibila pentru Office
2010, 2013 si 2016, promite mult in termeni de
productivitate. Toate aceste progrese au fost definite
dupa mai multi ani de utilizare de tehnologii dedicate si
acum bine-cunoscute (de exemplu, SQL Server testat
de autori de la inceputul anilor 2000).

Pentru produsele de tip foi de calcul tabelar
(dssresources.com/.../sshistory.html) precum: VisiCalc,
Lotus 1-2-3, Microsoft Excel, Microsoft Works
Spreadsheet, Sun Open Office Spreadsheets, Polaris
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Office Sheet si Google Sheets experienta medie a
utilizatorilor finali este de pana la zeci de ani. Mai mult,
usurinta de utilizare a acestor aplicatii chiar si doar ca
instrumente de interfata pentru conectarea la datele din
baze de date si depozite de date si afisarea lor a fost un
motiv obiectiv pentru a continua cu testarea
componentei Data Mining care a condus la conceperea
acestui articol.

Folosind o modalitate de raportare care se identifica cu
o secventa de pasi care imprumutd numele de la cele
optsprezece tutoriale suport si, de asemenea, unele
tehnici anterior definite si anume: E2PACAFR
(Homocianu, 2015), ACCORD/CADRE (Homocianu si
Airinei, 2014) si S-DOT (Homocianu si Airinei, 2014) se
poate ajunge in etape, dar cu un numar minim de pasi
de urmat, la anumite reprezentari care sunt dinamice,
interactive, sugestive, bazate pe cauzalitate i
inradacinate in realitatea curenta si in istoria definita de
datele stocate in sursele de date ale organizatiei.

Putem concluziona ca posibilitatile componentei Excel
Data Mining sunt peste asteptarile unui analist de
afaceri, oferind avantajul integrarii tiparelor de clasificare
identificate, a regulilor de asociere si a predictiilor cu
suportul pentru conectivitate la formate variate de date.
Validarile de date, reprezentarile grafice avansate,
referentieri geografice, formatarile conditionate automate
si indicatorii cheie de performanta (KPI), tabelele i
graficele de tip pivot si power pivot, rezolvarea automata
de probleme de optimizare (solver) si limbajul DAX
(expresii de analiza a datelor/Data Analysis
eXpressions) impreuna cu limbajul traditional de formule

sporesc sansele definirii de tablouri de bord
fundamentate pe simulari, analize si modele Data Mining
cu adevarat utile pentru personalul de audit interesat de
monitorizarea performantei.

Speram ca am identificat multe motivatii reale pentru
alegerea acestei componente Microsoft pentru pachetul
Office ca un instrument Data Mining aproape in timp
real, dincolo de multe alte recomandari disponibile in
literatura si practica de specialitate.

Dincolo de exemple substantiale de lucru cu aplicatii
software bine cunoscute, disponibile pentru 0 gama
larga de utilizatori, care asigura metode avansate de
analiza, interogare si reprezentare a datelor curente si
istorice specifice instrumentelor suport pentru Data
Mining si Business Intelligence, lucrarea furnizeaza si o
scurta descriere teoretica necesara intelegerii unei
modalitati rapide de generare de rapoarte complexe i
dinamice precum tablourile de bord fundamentate pe
analize si modele Data Mining plecand in special de la
date despre vanzari si date financiare.

Tutorialele video dezvoltate de autori, integrate intr-o
lista, la care s-a facut referire in mod succesiv in
aceasta lucrare, demonstreaza incercarile de imbogatire
a modului de raportare anterior mentionat si de asigu-
rare a minimizarii numarului de pasi necesari atunci
cand se incearca implementarea de exemple similare.

Tn ansamblu, articolul incearca s& transmité prin
exemple clare anumite caracteristici dorite cum ar fi:
viteza, simplitate, capacitate de sinteza, transparenta,
flexibilitate si disponibilitate in raportarea fundamentata
pe exploatarea datelor, ca elemente cheie de
performanta in pregatirea situatiilor financiare i
sprijinirea activitatilor de audit.
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