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Resurse educationale interactive si inovative
dedicate dezvoltarii abilitatilor practice ale studentilor
in domeniul analizei datelor




CNFIS-FDI-2023-F-0159

Dezvoltarea inovativa a competentelor practice si digitale ale studentilor pentru integrarea intr-un mediu
de afaceri caracterizat de incertitudine, bazat pe agilitate, conectivitate si rezilienta

Obiectivul general:

8 Consolidarea pregatirii profesionale a studentilor ASE in
il scopul cresterii capacitatii de integrare a acestora pe piata
muncii, in contextul provocarilor de agilitate, conectivitate
si rezilienta.

LLL 1 = O1. Dezvoltarea si consolidarea abilitatilor practice si
' Wi digitale ale studentilor ASE prin intermediul unor
I instrumente educationale inovative ce presupun
i integrarea cunostintelor pluridisciplinare in simularea
I comportamentului antreprenorial, utilizand facilitatile
infrastructurii educationale modernizate in cadrul
Centrelor de Pregatire Profesionala ale ASE din Predeal,
Covasna si Bucuresti.
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Competentele studentilor ASE in domeniul Data Science

Experienta DATATHON 2023 / Provocarea DATATHON 2024

m Utilizarea de resurse educationale interactive si inovative pentru dezvoltarea abilitatilor
practice ale studentilor in domeniul analizei datelor reprezinta o componenta esentiala in
dezvoltarea competentelor studentilor ASE in Data Science.

® Resurse interactive pot include platforme de invatare online, simulari, aplicatii de tip gaming
si alte instrumente digitale care faciliteaza intelegerea si aplicarea practica a conceptelor de
analiza a datelor.

® Resurse interactive sunt concepute pentru a oferi o experienta de invatare captivanta si
interactiva, punand accentul pe rezolvarea problemelor si pe aplicarea practica a
cunostintelor.



Competentele studentilor ASE in domeniul Data Science

Experienta DATATHON 2023 / Provocarea DATATHON 2024

Provocare globala

Evenimentele
meteorologice
extreme devin din
cein ce mai
frecvente la nivel
mondial.

Previziuni

Previzionarea
intensitatii
fenomenelor
extreme este
esentiala.

SOLUTIA

TEMATICA WiDS 2023

Fenomene extreme

Valuri de céldurg,
incendii, secets,
precipitatii extreme
si inundatii.

Provocare WiDS 2023

Predictii pentru
temperaturile si
precipitatiile din
SUA pe un orizont
de un an.

2. ntelegerea variabilelor

PASII GENERALI

4, Alegerea algoritmului

6. Validarea modelului

Precipitatii, Temperaturi,
Nivelul marii, Umiditate,
Vant, Altitudine etc.

Modele de regresie,
CatBoost, XGBoost,
Random Forest,

Indicatori de
performanta: R-squared,
RMSE, MAE, MAPE etc.

&

1. Intelegerea problemei

Predictii pentru
temperaturi si precipitatii
pe un orizont de un an.

SOLUTIA

Procesarea datelor
One-Hot Encoding, MinMax Scaler, Crearea unor noi variabile

Optimizarea hiper-parametrilor
Grid Search, Random Search, Optuna, Bayesian Optimization

Asamblarea unui model pe baza celor mai performante
Medie ponderata

LightGBM, etc.

of=Yo

3. Analiza datelor 5. Testarea modelului

Analiza descriptiva;
Tratarea valorilor lipsa;
Variabile relevante.

Date de antrenare;
Date de testare.

SOLUTIILE CASTIGATOARE

g Regresia LASSO
! pentru fiecare locatie
3 modele Boosting ML

TabNet

DNN(Deep Neural

Neural Network (MLP, Network) LightGBM
LSTM, GRU, si

Transformer) LightGBM



Regresia Lasso (Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator) este o tehnica
de regresie utilizata in invatarea automata
pentru a gestiona problema suprapunerii
(overfitting) si pentru selectia automata a
caracteristicilor. Ea face parte din familia
de metode de regularizare, alaturi de alte
tehnici precum regresia Ridge si Elastic
Net.

LightGBM (Light Gradient Boosting) este
un algoritm de invatare automata care se
concentreaza pe viteza de calcul si pe
performanta modelului. Algoritmul poate
fi utilizat atat pentru probleme de
regresie, cat si pentru clasificare si a fost
conceput pentru a functiona cu seturi de
date complexe.

LSTM (Long Short-Term Memory) este
un tip de retea neurala recurenta (RNN)
care a fost dezvoltat pentru a gestiona
problema disparitiei gradientilor
(vanishing gradients) in RNN-urile
traditionale. Acesta creeaza un modul
suplimentar ntr-o retea neuronala care
invata cand sa-si aminteasca si cand sa
uite informatiile pertinente.
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In aceeasi idee, MLP (Multi-Layer
Perception) este o retea neurala
feedforward si consta in trei componente
principale: stratul de intrare, stratul(e)
ascuns si stratul de iesire.

Competentele studentilor ASE in domeniul Data Science
Experienta Datathon 2023 / Provocarea Datathon 2024




Utilizarea tehnicilor avansate de Web Scraping, curatare a datelor si

Machine Learning pentru prognozele preturilor pe piata imobiliara

®  Pietele imobiliare constituie un element fundamental in
cadrul oricarei economii si intelegerea dinamicii acestora
reprezinta un aspect crucial pentru factorii de decizie, 202 (NNOV/\TlON zﬁ@
investitori si profesionistii din domeniul imobiliar.

= Prezentarea resurselor educationale inovative pentru a
sustine investigarea si intelegerea profunda a aspectelor
complexe ale pietei imobiliare referitoare la factorii
determinanti pentru vanzarea unui imobil, beneficiile si
caracteristicile zonei pentru vanzatori, distributia spatiala a
variabilelor pe piata imobiliara din zona vizata si modelele
eficiente de invatare automata pentru prezicerea preturilor
locuintelor




Utilizarea tehnicilor avansate de Web Scraping, curatare a datelor si

Machine Learning pentru prognozele preturilor pe piata imobiliara
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Metode :
« analiza Word Cloud

« analiza perechilor celor mai

« analiza retelelor de cuvinte

comune de cuvinte

Resursele educationale inovative propuse ofera o abordare practica si
interactiva pentru a contribui la analiza pietei imobiliare integreaza
diverse metode si instrumente tehnologice esentiale in procesul de
colectare, curatare, vizualizare si analiza a datelor. Acestea integreaza:

= utilizarea tehnicilor de web scraping pentru extragerea datelor relevante
de pe diverse platforme online.

= utilizarea metodelor de curatare a datelor este pentru asigurarea calitatii
si coerentei informatiilor, pregatind astfel datele pentru analiza.

= vizualizarea datelor in aplicatii (Geoda, Tableau etc.) pentru a oferi o
perspectiva intuitiva si accesibild asupra tendintelor si distributiei spatiale
a informatiilor din piata imobiliara.

= analiza de text pentru interpretarea si intelegerea recenziilor sau
descrierilor referitoare la proprietatile imobiliare. Aceasta abordare
permite extragerea de informatii relevante din texte si identificarea
tendintelor sentimentelor asociate cu diferite zone sau tipuri de
proprietati.

= utilizarea modelelor de Machine Learning ofera studentilor
(profesionistilor imobiliari — in practicd) instrumentele necesare pentru a
prezice preturile locuintelor si pentru a realiza analize mai avansate pe
baza datelor disponibile.

Prm integrarea acestor metode si tehnologn intr-un cadru educational,

se ofera oportunitatea de a mtelege si aplica conceptele teoretice intr-
un context practic si actual din piata imobiliara.



Utilizarea tehnicilor avansate de Web Scraping, curatare a datelor si

Machine Learning pentru prognozele preturilor pe piata imobiliara

Prezentarea metodelor de analiza multivariata utilizate precum _

si a modelului de Machine Learning testat Extreme Gradient

Boosting (XGBoost). e | .
XGBoost - reprezinta o implementare a tehnologiei de boosting a npnrimetar ool ’ ~ #Y
arborilor de decizie si este recunoscut pentru performantele sale 1| f

remarcabile in predictia variabilelor tinta, in special in problemele de
regresie si clasificare.

= este eficient in identificarea factorilor determinanti pentru BTN - - -
preturile imobiliare, ajutand la intelegerea mai profunda a _
pietei imobiliare si a tendintelor acesteia. Prin analiza datelor B - -
imobiliare poate evidentia importanta diferitelor caracteristici ' ' '

ale proprietatilor si poate determina modul in care acestea ' _ - [
influenteaza preturile. I e B SIS IE.

= poate extrage caracteristici relevante din datele imobiliare

(dimensiunea, localizarea, dotarile si alte factori care RidgeCV RMSE: 45089 058
) 5 ) ) ) v . Lasso?V RMSE: 760%S9.1e3
influenteaza preturile, contribuind astfel la o evaluare mai EENSCISEI LIRS St

exacta a valorii proprietatilor)

Exemplu: Apartament din 1978, S5m2, fara centrala proprie, Unirii. Pret previzionat - 80000
Pret adevarat - 78307




migratorii

v

Utilizarea analizei econometrice de tip panel pentru analiza miscarii

ANALIZA ECONOMETRICA DE TIP PANEL A NUMARULUI DE EMIGRANTI DEFINITIVI

2021 — INS - Tempo online

Testul F pentru efecte fixe

DF Den DF F Value Pr>m

41 1042 16.76 <.0001
Sursa: Prelucrare proprie in programul SAS
H,: Nu exista efecte fixe individuale (o, = a; = - = ay = a)

" Hy:Existiisij,i #jastfelincit ; # g
) "-'—7_,_7¥_7_7_

Testul Breush-Pagan pentru efecte
< }\/ aleatoare

Ho: Nu existi efecte aleatoare (cf, = 0) DF m Pr>m
1133.78 <.0001

H,:Existiefecte aleatoare (o = 0

1
e — ¢ Sursa: Prelucrare proprie in programul SAS
1 s

ANALIZA ECONOMETRICA DE TIP PANEL A NUMARULUI DE EMIGRANTI DEFINITIVI

Ho: Nu existi efecte fixe individuale (@ = ay = - = ay = @)

v
Hy: Existd i 5if,i = jastfel incit o = aj/ q
< ',“

i Te
—
Testul F pentru efecte fixe [ /T\ _\
Num Den F Pr=F
DF DF - N % \
41 326 16.26 <.0001 = v

Sursa: Prelucrare proprie in programul SAS
Ho: Nu existi efecte aleatoare (3, = 0)

. H,:Existiefecte aleatoare (%, > 0)

S -
g —
o
= Testul Breush-Pagan -
\ J pentru efecte aleatoare “~
} - DF m Pr>m

4 1 339.29 <.0001

Sursa: Prelucrare proprie in programul SAS

Utilizarea analizei econometrice de tip panel pentru analiza miscarii
migratorii reprezinta o abordare robusta si sofisticata, ce permite
evaluarea si intelegerea in profunzime a factorilor care influenteaza
migratia intr-o anumita regiune sau tara. Aceasta metoda se distinge
prin capacitatea sa de a examina comportamentul migratiei pe
multiple perioade de timp si in diverse unitati geografice / sociale,
oferind astfel o perspectiva completa asupra fenomenului de
migratie.

Pe baza factorilor socio-economici precum nivelul salariilor, rata
somajului, conditiile economice, educatia, infrastructura, dar si
factori culturali sau politici, prin utilizarea analizei econometrice de
tip panel, se pot identifica si evalua mai precis factorii care
influenteaza deciziile de migratie.

Abordarea analizei pe date de tip panel, in analiza migratiei permite:

®=  urmarirea evolutiei in timp a migratiei in diferite regiuni sau grupuri
demografice. Astfel, se pot identifica particularitatile specifice si
modul Tn care acestea influenteaza miscarea migratorie.

®=  evaluarea impactului factoriilor externi (variabilelor explicative)
asupra miscarii migratorii si a schimbarilor de tendinte in timp.

= gestionarea problemelor de autocorelatie si heterogenitate, oferind
estimari mai robuste si mai precise ale relatiilor dintre variabile.



Utilizarea analizei econometrice de tip panel pentru analiza miscarii

migratorii

MODELUL CU EFECTE FIXE VS CEL CU EFECTE ALEATOARE

Statisticile modelului cu efecte fixe

SSE 154269.5168  DFE 326

SSE 167114.0947 DFE 367
MSE 473.2194 Root  21.7536 4553518 Root MSE 21.3390
MSE

R-Square 0.8252 A R-Square 0.5738

Sursa: Prelucrare proprie in programul SAS Sursa: Prelucrare proprie in programul SAS

Statisticile modelului cu efecte aleatoare

Testul Hausman pentru efecte

aleatoare
Coeficient DF m Pr>m
10 10 71895 0.0408

Sursa: Prelucrare praprie in programul SAS

HO: Nu existd corelatie: FE consistent, RE consistent si eficient (E(xc;) = 0)

H1: Existd corelatie: FE consistent, RE inconsistent (E(xyay) # 0)

Aceasta abordare inovatoare in analiza miscarii migratorii este
esentiala pentru elaborarea politicilor publice, pentru
intelegerea schimbarilor sociale si economice si pentru
anticiparea tendintelor viitoare in ceea ce priveste migratia.

Este un instrument necesar pentru luarea deciziilor informate in
domeniul gestionarii migratiei si al dezvoltarii socio-economice.



Integrarea tehnicilor avansate de vizualizare a datelor si a metodelor neparametrice
avansate in evaluarea dinamicii sistemului de invatamant superior si impactul pe

piata muncii
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Integrarea tehnicilor avansate de vizualizare a datelor si a
metodelor neparametrice avansate reprezinta un demers
complex si cuprinzator pentru a investiga dinamica sistemului de

fnvatamant superior si impactul sau asupra pietei muncii.

Aceasta abordare permite o analiza detaliata si precisa a relatiei
dintre evolutia numarului de studenti in perioada 2007-2021,
ratele de somaj in randul absolventilor si calitatea pregatirii lor
academice.

Vizualizarea avansata a datelor ofera o perspectiva clara si
intuitiva asupra tendintelor si schimbarilor din sistemul de

fnvatamant superior si din piata muncii de-a lungul timpului.

Aceste tehnici permit identificarea modelelor, a fluctuatiilor si a
corelatiilor intre diferitele variabile relevante, precum numarul

de absolventi, nivelul de ocupare a fortei de munca si calitatea

pregatirii acestora.



Integrarea tehnicilor avansate de vizualizare a datelor si a metodelor neparametrice
avansate in evaluarea dinamicii sistemului de invatamant superior si impactul pe

piata muncii

Ipoteza 1

Abilitatile practice sunt mai apreciate decit abilititile teoretice

Cdt de importante sunt urmdtoarele
Cir de importante sunl urmdtoarele aspecle care aspecle care ar pulea mﬂuen']u
ar putea influenta succesul unui absolvent ASE la succesul unui absolvent ASE la
integrarea pe piata forfei de munca? [abilitagile infegrarea pe piafa forfei de munca?

teoretice] [abilitatile practice]
Mean 1.816816817 3.501501502
Variance 0.746463331 0.564003763
Observations 333 333
df 332 332
F 1.323507714
P(F<=f) one-
tail 0.005425727
F Critical
one-tail 1.198181468

In ce masura credefi ca
programul de studii pe care il
urmati va ajuta sa va dezvoltati
urmatoarele? [Cunostinte
Sfundamentale]

In ce masura credeli ca
programul de studii pe care il
urmati va ajutd sa va dezvoltati
urmatoarele? Deprinderi
practice]

Mean 3.645645646 2310240964

Variance 1.145139115 1.695000546

Observations 333 332 Ip oteza 3

Hypothesized Mean Persoanele din mediul Rural acordi o importantd mai sporita mediului
Difference 0 de provenientd cind vine vorba de influentele succesului unui absolven
df 638 al Academiei de Studii Economice din Bucuresti la integrarea pe piata
t Stat 14.44691676 ei de mun

P(T<=t) one-tail
t Critical one-tail
P(T<=t) two-tail

1.95095E-41
1.647245473
3.9019E-41

Caf de de sunf urmatoarele aspecte care
ar putea influenfa succesul vnui
absolvent ASE la infegrarea pe piata

t Critical two-tail 1.963689222 Mediul de Jortei de munca?  [mediul de
provenienfa proveninefal
Mean 1.394594595 2.183783784

Variance 0.240188014 0.77038777¢
Observations 185 185
Hypothesized Mean Difference 0
df 289
t Stat -10.67781878
P(T<=t) one-tail 5.90549E-23
t Critical one-tail 1.650143229
P(T<=1) two-tail 1.1811E-22

t Critical two-tail 1.968206436




Integrarea tehnicilor avansate de vizualizare a datelor si a metodelor neparametrice
avansate in evaluarea dinamicii sistemului de invatamant superior si impactul pe

piata muncii

Utilizarea metodelor neparametrice avansate ofera posibilitatea
Evolutia numarului de someri cu studii superioare pentru perioada 2007-2021 de d anallza datele fé ré d fl neVDle Sé se presupuné (0] anum|té

45000
40000 distributie a acestora, ceea ce aduce o mai mare flexibilitate si
2 35000 .« A . .. . N v,y A
: s precizie in evaluarea impactului sistemului de invatamant
o 25000 . . . .o . .
R superior asupra pietei muncii. Aceste metode pot evidentia
Z
15000 y=-1716.7x + 32208 .. .. A . . . .
o relatii complexe si interdependente intre variabilele implicate,
. . N . o . . e .
s000 contribuind la intelegerea mai profunda a dinamicii acestui
0
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 Sistem Com plex
Evolutia comparativa a somerilor cu studii superioare si total someri Sé dezvoltam
Roménia din perioada 2007-2021 Rata si ponderea numarului de someri cu studii superioare in aglomerata nepregatita Mediul Rural
raport cu numarul total de someri in perioada 2007-2021 imprevizbila Slaba
dinamic Cibernetica, Statistica si Informatica haos €rea i
Ls Economica deficitara
= slapa actva pile saturat
\B‘.JTE:E Facultatea de Finante, i . opartunitati imprevizibila haotica
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Integrarea tehnicilor avansate de vizualizare a datelor si a metodelor neparametrice
avansate in evaluarea dinamicii sistemului de invatamant superior si impactul pe

piata muncii

Test Statistics®

Considerati
ca pe piata
muncii sunt
suficiente
locuri de
muncain
domeniul in
care va aflati?

Mann-Whitney U 1305.500
Wilcoxon W 2580.500
Z -3.553
Asymp. Sig. (2-tailed) .000

c &

-~

A

Exista diferente
semnificative intre
studentii de la facultatea
de Cibernetica, Statistica si
Informatica Economica si
Contabilitate cand vine
vorba de existenta locurilor
de muncd pe piata muncii.

studiat/ studiati?

in cadrul carel facultat at

N Mean Rank | Sum of Ranks

Considerati ca pe piata CSIE
muncii sunt suficiente

locuri de muncd in cie
domeniulin care v
aflati?

Total

81 7488 6065.50

50 5161 2580.50

131

WEELGESEES

« dotarile

« insertia pe piata muncii

« interactiunea cu angajatorii

« devalorizarea diplomelor
academice

« calitatea grupului studentesc

* lipsa unui program de
orientare i dezvoltare in
cariera

Strengths

« profesori calificati

« diversitatea materiilor
studiate

« specializari bine dezvoltate

« surse de documentatie
variata

« centrarea pe student

« recunoasterea internationala
a studiilor /diplomelor

cariera

q

" Accent pus

« subfinantarea y pe abilitati
teoretice
Abilitati

interpersonal.

e‘




Gamificarea in cadrul procesului educational reprezinta
aplicarea principiilor si mecanismelor caracteristice
jocurilor in contextul pedagogic, avand ca scop
stimularea si imbunatatirea motivatiei intrinseci si
extrinseci a elevilor, precum si optimizarea procesului de
invatare.

Acest concept vizeaza transformarea paradigmei
traditionale a invatamantului printr-o abordare mai
dinamica, interactiva si captivanta folosind tehnologii
actuale precum aplicatii mobile, platforme online sau
software specializat




Platformele de dezvoltare low-code (de ex. Mendix Studio
Pro) ofera un spatiu de lucru intuitiv si accesibil pentru
crearea rapida a aplicatiilor software.

Conceptul se axeaza pe utilizarea unui mediu de dezvoltare
centrat in jurul unui domeniu de model, ceea ce inseamna
ca utilizatorii se concentreaza mai mult pe definirea si
proiectarea unui model conceptual al aplicatiei decat pe
scrierea codului in sine.

Prin acest domeniu de model, utilizatorii pot:

= defini obiectele si structura datelor;

= configura logica aplicatiei;

= personaliza interfata utilizatorului si interactiunea acestuia
cu aplicatia;

= gestiona si integra datele din diferite surse.

Mendix Studio Pro [EJ]

*Versiune 9.7.0

Microflow
Workflow

Nanoflow

r = -

— et e
 — |

= | auns
| Ll

1) =t —

v Charts



Abordarea centrata pe domeniul de modelare faciliteaza
colaborarea intre dezvoltatori si specialisti in afaceri,
permitandu-le acestora din urma sa participe activ la procesul
de dezvoltare a aplicatiei fara a fi necesar sa aiba cunostinte
profunde in programare.

Astfel, acest tip de platforme de dezvoltare low-code ofera un
mediu prielnic pentru crearea rapida si eficienta a aplicatiilor
enterprise, accelerand ciclurile de dezvoltare si punand
accentul pe rezolvarea problemelor specifice domeniilor de
afaceri.

-

2311 3!
Safse i 83
-

-

-

v
ol ™ sy 5 %

Microflow



Generalizare aplicatie

Limbaj de programare clasic
Python, C++, Java 2%

Utilizarea unui astfel de imbaj este
facilitata de multitudinea de resurse
de invatare (tutoriale, documentatii),

utile in dezvoltarea unei aplicatii

MySQL L

RDEMS utilizat adesea in

slocares unul volum mare de

date pentru ¢ aplicatie webd

complexe

Design interfata

7

Django, Tkinter, Pyside

Crearea unei interfete
dinamice si interactive este
esentiala pentru o experientd

Dezvoltare

PostgreSQL

RDBMS avansat, poate stoca

L

placuta a utilizatorilor.

tipwri de date complexe
(JSON, date spatiale)

Modul dinamic =

pentru crearea in timp
real a2 unor spatii de lucru
individuale.

Elemente gamificate
Crearea unui leaderboard
Sau 3 unor jocuri interactive
(individuale, de echipa)

Monitorizare progres
Monitonzarea =
obiectivelor si stadiubui
deinvitare

Functionalitati

— Personalizare

a experientei studentifor
in functie de subiectele
preferate si care necestd
mai mult exercitiv.

Dashboard

Analiza vizuald a
principalilor indicator de
invatare (note, numar de
accesari teste completate)

Feedback

=== Feedback-ul profesorilor pe

baza unor elemente specifice
poate facilita progresul
educational al studentilor

ALY \ 4

/ -
SQLite
Motor BD care are la bazd un
—L singur figler ¢l nu necesitd

procesares pe un server.

AN AN
AN

|r sQLAlchemy (py)
Libririe pentru

lL:-nuacmr\ea ¢u BD, utis in
migrares dateior.

Stocare date



Gamificarea - Drumul INOVATIEI educationale

A

Gamificarea

Includerea elementelor
specifice jocurilor intr-un
context formal




Explorarea complexitatii datelor: O taxonomie a modelelor

Aceasta taxonomie Thcearca sa ofere un cadru util

pentru intelegerea si explorarea modelelor si tehnicilor

utilizate in explorarea si analiza datelor, acoperind atat

datele structurate cat si cele nestructurate, precum si
modelele interdisciplinare si combinate.

Este important sa se tina cont ca aceste categorii pot fi
interconectate si pot exista suprapuneri intre diferitele

tipuri de modele in functie de specificul si necesitatile
fiecarui proiect sau domeniu de aplicare.

‘_‘-’




Explorarea complexitatii datelor: O taxonomie a modelelor

Modele de analiza a datelor nestructurate

Modele de analiza a datelor structurate * Modele de prelucrare a limbajului natural (NLP):

* Modele statistice (regresie liniara si neliniard, modele de serii de timp, ANOVA, dele dainys ) .
P v [ ]
analizs de corespondents Modele de invatare automata supervizata

e ) . . o e , o
« Modele de invitare automat supervizats Algoritmi de clasificare: arbori de decizie etc.

e Algoritmi de clasificare: arbori de decizie etc. * Modele pentru imagini si videoclipuri

. . . ° i i
¢ Algoritmi de regresie: Random Forest, XGBoost, retele neurale etc. Retele neuronale convolutionale pentru recunoastere de obiecte

e Modele de invatare automata nesupervizata: * Modele pentru date audio:

» Analiza a semnalelor audio si recunoastere vocala

e Clustering (k-means etc.)
T EE . o= * Modele de procesare a sunetului pentru diverse aplicatii

-

Taxonomy )

(
e Reducerea dimensionalitatii (PCA etc.) ;
|~
|
\§

Modele de simulare si prognoza Modele economice si financiare:
e Modele matematice si de simulare: e Modele de evaluare a riscului
e Simulare Monte Carlo e Modele de crestere economica
e Modele de retele bayesiene e Modele financiare (portofolii etc.)
e Modele de sisteme complexe e Modele de invatare hibrida si ensemble:
e Modele de prognoza si predictie: e Metode ensemble (bagging, boosting)
¢ Metode de forecasting (ARIMA etc.) e Integrarea mai multor tipuri de modele pentru a obtine rezultate mai
¢ Algoritmi de Machine Learning pentru predictii a seriilor temporale bune




Explorarea complexitatii datelor: O taxonomie a modelelor

Extensii ale modelului clasic de regresie

Extensii ale modelului clasic de regresie

( . . 2, Estimarea parametrilor modelului: metoda
1. Specificarea modelului celor mai mici pétrate (OLS)  min £ ¢2
- Th. Gauss Markov = estimatorii sunt BLUE

&

Y= Bo+BuX +g, o Extensiile modelului clasic de regresie ofera flexibilitate
3 si adaptabilitate in gestionarea diferitelor tipuri de date
si scenarii si sunt utilizate pentru a imbunatati

performanta si acuratetea predictiilor in analiza datelor.

7 2 q
: T 3. Ipotezele modelului de regresie

1) y; =Bo+Bix; +&,i=12,...,n
12) E(g;)=0.i=12....n

13) Var(e,) =0 =0 .i=12...n
14) cowe,.&,)=0

13) cov(g;.x;) =0

16)
17)

& ~N(0.6%)
cor(’x,.,x,) =0 Exemple de modele aplicate in economie Modelul gravitational
vayPh
r LM

=G il
! ij D¢
S=o+BP: a>0. B>0 > ~
“ _ InFC;; = InG + alnY; + BinY; — 6InD;; +e;;

Functia de productie Cobb Douglas

D=a+BP: a>0. B<0 IS
: Y- = AKSLI~E
Fig.1 © _ Fig.3 Y
L
<
= k.= SAK*1 — (6 +n)
c = A
=g +pV: = Curba Philips
g [‘; _‘i‘c‘ . Cate Phife Modelul lui Solow
(inclinatia marginala g
= o — curba de economisire

spre consum)
—_
Fig.2 Vv Fig. 4

Rata somajului (%)




Explorarea complexitatii datelor: O taxonomie a modelelor

Extensii ale modelului clasic de regresie

Distributia Bernoulli - Bernoulli(p), p € (0,1)

Variabila aleatoare X este distribuita
Bernoulli de parametru p daca:

0 1 MX=p
"'(l—P p) D*[¥] =p(1—p)

Distributia binomiala - Binom(n,p).n € N, p € (0,1) Bernoulli(0.7)

Variabila aleatoare X este distribuita
binomial de parametrii n si p daca:

. 0 1 k P
X W0, n v 1=1 ik, ke niek ",.n
gt Copy N S AP &)

unde g =1—p

M[X] =np D?*[X]=npq

Binom(10,0.7)

Low Variance High Variance

)

. |.' .

Total Error

Low Bias

Error
Optimum Model Complexity

High Bias

Modele liniare generalizate

In (Tp) = —55.8811+0.0645+X = p=

" s " o . w3
Distributia Poisson — Poisson(4),4 > 0 X | Y | Yhat- Logit| Yhat- Probit 3
Variabila aleatoare X este distribuita 800 0 0.0139 0.0053 &
Poisson de parametru 1 daca: 808 0 0.0231 00124

811 0 0.0279 00167
x:[ © 1 ... n .. 8§23 0 0.0587 0.0486
el AN AA! AA"
ey ey ... e L) o 844 0 0.1946 0.2002
My 2fv 2 850 1 0.2625 0.2719
M[X]=D*[x] =2 Poisson(4) 876 0 06558 06574
Distributia Gamma - y(«,f);a.f > 0 801 1 0.8338 0.8388
. . . . = 9215 50 20
Variabila aleatoare X este distribuita a3l 29394 09728
= o o 920 1 0.9702 0.9830
Gamma de parametri « si § daca:
1 % LOGIT Estimate Std. Error z value Pr(>[z)) AIC: 10,
(@) = { FT@" ¢ dacii # 2 0 (Intercept)| -55.8811  32.1600 -1.7380 0.0823
LAy 3 vest X 00645 0.0373 1.7310] 0.0835
unde F(a) = [ t7=1e="de pentru a > 0 PROBIT Estimate Std Error z value Pr(>jz)) AIC: 9.8
g 09 = 5 (lntercept) | -33.7140  17.1477 -1.9660, 0.0493
M[X]=aB D?*[X]=ap Gamma(5,0.56) X 00390 0.0199 1.9580 0.0502

Modele de regularizare

gvs Undeting Regresile Lasso, Ridge s EasicNet
o Lasso (L1)
ot .
) mlnz: Elz
O
A
] ‘
. . AN .
‘ Y g
Variance 5 . .
[ s
- )
B - p
Y\ .
. . 2
Ch L
.n'- O ~ S o
TR G & panta =0

Model Complexity

Fig. 1 Graphical illustration of bias and variance

Sursa hitp-//scott fortmann-roe. com/docs/BiasVariance. htm!

1T

oferta

AUC = 0.9583

01000 © © (<]

3
T

. 2
920

9—55.8811+0.0645X

840

Prima oferitd

800 880

1 + e-558811+0.0645X
p=¢(—33.714+ 0.039 + X)

undep = P(Y = 1|X)

Elastic Net

Ridge (L2)
; minZe,2 bha ¥

. x
mznz E+2)

) Grupeaza si diminueaza
parametrii asociati cu
variabilele corelate, lasandu-i

panta = 0 sau elimindndu-i din ecuatie




Explorarea complexitatii datelor: O taxonomie a modelelor

Extensii ale modelului clasic de regresie

Modele cu ecuatii simultane

Tn domeniul stiintelor sociale si economice, modelele cu ecuatii simultane au evoluat in timp, iar
inovatiile recente au implicat integrarea unor tehnici si metode mai avansate pentru a identifica relatiile
complexe intre variabile.
=  Modelele bazate pe retele neuronale - ofera o abordare flexibila si puternica pentru a surprinde relatiile
complexe si interdependentele dintre variabile.
= Modelele bayesiene structurale - permit estimari si previziuni robuste, luand in considerare
incertitudinea si variabilitatea din date.
= Metodele de inferenta cauzala - ajuta la intelegerea si identificarea efectelor cauzale intre variabile si la
evaluarea impactului interventiilor sau politicii asupra sistemului.
= Modelarea cu date de frecventa ridicata - in contextul noilor tehnologii si cresterii disponibilitatii
datelor in timp real, modelele cu ecuatii simultane au inceput sa integreze date de frecventa ridicata,
permitand o analiza dinamica si actualizata a relatiilor dintre variabile.
= Abordari de Machine Learning - poate aduce o mai mare flexibilitate si precizie in identificarea si
intelegerea interdependentelor dintre variabile.
Aceste inovatii si adaptari recente h modelele cu ecuatii simultane au scopul de a face analiza relatiilor
complexe intre variabile mai robusta, mai precisa si mai adaptata la evolutia tehnologica si la

necesitatile din diferitele domenii de aplicare.



Explorarea complexitatii datelor: O taxonomie a modelelor

Extensii ale modelului clasic de regresie
Modele spatiale

Dteus Py
w0 Pvalue 000039

_‘a\-\\c\\l-“
e e ord @ £
0= %o .

o N

e XB

3 Lm0
TougsW

X NS

Sursa datelor INS 2020




Explorarea complexitatii datelor: O taxonomie a modelelor

Extensii ale modelului clasic de regresie

Modelarea seriilor de timp Modele neparametrice

Labor Force Participation Rate for New York 5“.‘” - :10:
Labor Force Partcpation Rate e

Morarly Nt Zeasonaly Aguvies

Holt Winters Aditiv Forecasts from exponential smoothing models
L=as(p—S-)+@—a)s (Ley + by

bo=ys(Li—L_)+(1—y)sh_, x
5
S
5, =8+ —L)+(1—8)sS,, ;
Holt Winters Multiplicativ % A ¥ : & o w
» 5 VAN /i Modelele neparametrice sunt metode statistice care nu impun o forma specifica a
Li=as—+(1~a)s Ly +by) ¢ 1\ / ool x x a
Se-s s / Vs / \ relatiei dintre variabile, ci permit datelor sa defineasca forma functiei. Aceste
o / J A .
-1 / / / P s v \ - - -
by =y (L — Ly) + (1 — B) » by Q A ‘\\// v modele sunt flexibile si pot captura refati complexe si nonlineare fara sa necesite o
;. = = s [ \ / L | - - . o
E / \ // ) / ecuatie specifica. Un exemplu este metoda LOESS, care ajusteaza mici functii de
R P - / A/ / % :
Sembng +({1=8)23cq & f N/ \V/ / regresie in jurul fiecarui punct de date.
2 N/ /
ETS L v
Y=Lty Se-n* (1 + &)
Le=L, - (1+asg)
Time

Se =Sep(1+ve)



: O taxonomie a modelelor

e el Tehnici de simulare
~pund 3-’-‘;‘5;} atern
. p‘obab\hé.‘?? gurd & Monte ad K‘ % . . . .
| o P paticE #p Modelele matematice si de simulare sunt instrumente

Sipmlar . . . .
: e esentiale folosite pentru a reprezenta si analiza

comportamentul sistemelor complexe. Aceste modele
utilizeaza concepte matematice, ecuatii si algoritmi pentru a

s crea reprezentari virtuale ale sistemelor reale. Aceste
| i = Al modele permit anticiparea evolutiei unui sistem, testarea
\“}’\ 0 =3 Ui . . . n .
e s & ipotezelor sau optimizarea proceselor intr-un mediu
5 dispo?
s ST controlat.
Generarea dg r. sleatosre Simularile matematice pot varia de la simple modele
L . statistice la simulari complexe bazate pe ecuatii diferentiale
A o T T T T sau algoritmi de simulare, contribuind la dezvoltarea si
asomiusrason Y T Y T T progresul in multe domenii stiintifice si tehnologice.
0 61(5 [050?(:?1) 0 491: 0,3l“6i 0. :314 ii&: 3565 Sii-t . ] B ]
e e i T T T Ele sunt fundamentale in diverse domenii, oferind o
2019 3180 721 0.1008 0.9214[0.821;0.921) 09537 0.0166 0.5928 3563 2217 3230 . U TR n
o550 w_sond Lozt L _ome o st s perspectiva utila pentru mtelegerea fenomenelor COmpleXE
R, T— ke As 4593 si pentru luarea deciziilor informate.
transformatei inverse IC:(f-t a. ;<“<f+t a _S.)
1-5N-1 /N 1N-1 /N

7150 apartamente observate in cei 10 ani
e s e IC: (2716 < u < 3059.39)



Explorarea complexit

atii

I

datelor: O taxonomie a modelelor

Orice problema decizionala poate fi formulata astfel: RTITU o .
» se alege o variantd dintre variantele avute la CE;T?’(I;?I}NE INCE P ? PINE kaels(gl) MEtOde de iera rhlza re
dispozitie: (V1,V2,....Vi,....Vm}.vi=1m
» tinand t de criteriile decizionale ite i emple
i'cdcrc:c{%nl.CZ.....Cj, ....Cn),:rli —5 3 nzm cm E";me o nE:atode: o ,E,;me a9
» si in functie de stirile naturii ea loc: | » » » i . . . . .
LN, Nk Nk =L | 5 emamismon | 3 G = Metodele de ierarhizare - tehnici utilizate pentru a
s L ome L x | Gpome | > s — organiza si a clasifica datele, informatiile sau entitatile
T " oNDERAT R . o . . . T o
» ronmELOR > Analia Bepesand intr-o structura ierarhica bazata pe anumite criterii sau
» TOPSIS # Arbori de Decizie
ay » ONICESCU o
| . | » Snoiem relatii.
e i UTILITATH
: = | AmRs rea i s .
: BOLDUR - Aceste tehnici sunt folosite in diverse domenii, de |la
— ; stiinta computerelor pana la stiintele sociale, pentru a

“\‘m a*
=374

1)
()SCSte norma red I ’IHZ(I !“L!“h(”“ r
| “,( el eclo

Se fol evidentia relatiile si dependentele dintre elemente intr-

un mod organizat si comprehensibil.

ate:R-()ezs =T~ ()™ pAS 6: CLASAMENTUL
w OPTIM al variantelor
decizionale va fidat dg ordonarea
descrescafoare a valor}lo?
3 er
corespunzatoare apropt o
relative fata de solufia ideald, Ri+.

s E
cec olor ponder
nsecimielor po

PAS 2: Se determina mafricea co

iantei i 3 criteriul j, avand
eprezinta consecinta alegerii variantei i. dupa criteriul ]
r » ~

tij="m;Ti.
ponderea (importanta) 7.
PAS 3: Se determina SOLUTL

Metode de ierarhizare sunt utilizate pentru a simplifica si

| IDEALA POZITIVA (SIP) 5 SOLUTIA A o . R .
a intelege mai bine structura si relatiile din datele sau

IDEALA NEGATIVA (SIN): — gt - ritriu MAX
T = (tf.t;‘..,.t;)(Sﬂ" 3 _Yi‘f‘:'n ‘_,r/‘r-u MIN = n‘fl_-‘if‘:r:, s eriterfu MIN PS“S Informatlile Complexe ContrIbUInd Ia Organlza el
o Metoda TO , |

T- = (5 45w t2) BIN)

v fata de SIP si SIN eficienta a datelor si la extragerea de intelesuri utile din

acestea.

PAS 4: Se calculeaza distanta enclidiar

: f=Tmj=1n
S = \3 (£, l:' (¥)! 1.m,) n
| bt

N2

Y “\ ( -Lmj=1n
5 - (¢ ) ()i
) 3 o

N



Explorarea complexitatii datelor: O taxonomie a modelelor

’

Algoritmi de optimizare

Algoritmii de optimizare sunt seturi de proceduri sau
reguli matematice utilizate pentru a gasi solutii
optime pentru diverse probleme de optimizare.
Aceste probleme pot fi variate, cum ar fi minimizarea
sau maximizarea unei functii obiectiv in conditiile
unor constrangeri specifice.

EXEMPLU R - alg. dijkstra

Algoritmul lui J. B. Kruskal (1956) - algoritm @
greedy care selecteazd o muchie la fiecare pas, }
identifica arborele partial de valoare minima.

Algoritmul lui Dijkstra - determind drumurile de
valoare minima de la un nod arbitrar s al unui graf la
toate celelalte noduri ale acestuia. . 4

| Algoritmul Bellman Kalaba - determind drumurile . )
de valoare minima sau maximé de la fiecare nod al
' unui graf la un nod arbitrar t. v

"start" > "a" > "b" = "¢" > "f" > "destinatie"
"destinatie” > "e" > "d" > "b" - "start"

Reducere a + ACP, AF. AC
dimensionalitatii Ascendentd : Ward. AS, AC. AM. C
Ierarhice <

Nesupervizatd/
Cluster
Descendentd : DIANA MONA
Cluster
Invitarea Algoritmide . g \reans K-Medoids, SOM

automatd partitionare
Regresie
Supervizata cls. Liniar Fisher, cls. Bayesian, cls. Mahalanobis, KNN, SVM, DT,
™ RF, GBM. ANN. etc
Clasificare |

Tnvatarea automat3 este o ramura a inteligentei artificiale
care se ocupa de dezvoltarea modelelor si algoritmilor care
permit calculatoarelor sa invete si sa faca predictii sau sa ia
decizii fara a fi explicit programate pentru fiecare situatie.
Tn cadrul invatarii automate, existd doua abordari
principale: nesupervizata si supervizata.

fnvitarea automata: nesupervizata si supervizata
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Explorarea complexitatii datelor: O taxonomie a modelelor

Date nestructurate

Modelele pentru date nestructurate folosesc
tehnici avansate de procesare a datelor si de
invatare automata pentru a extrage
informatii valoroase din aceste tipuri de date
diverse si fara o structura clar definita,
facilitand intelegerea si interpretarea
acestora in contextul diferitelor domenii de
aplicare.

VARIETY
Different formats
of data from

\
VELOCITY
Highspeed of
accumulation usoful
of data a




Perspective inovatoare asupra interdependentei dintre inflatie si nivelul de

’

trai utilizand regresia logistica (metoda forward conditional)

Efectul inflatiei asupra nivelului de trai poate fi semnificativ, deoarece inflatia poate eroda puterea de cumparare a banilor si poate afecta
accesibilitatea si disponibilitatea bunurilor si serviciilor pentru consumatori. Astfel, mentinerea inflatiei la un nivel moderat este esentiala
pentru stimularea cresterii economice sanatoase si pentru asigurarea unui nivel de trai stabil si sustenabil pentru populatie. Politicile
monetare si fiscale pentru a controla inflatia si pentru a mentine stabilitatea economica.

Abordarea analitica propusa, ofera oportunitatea de a investiga in profunzime modul in care variabilele socio-economice modeleaza
perceptia si comportamentul indivizilor in contextul variatiilor inflatiei si implicatiilor acestora asupra nivelului de trai.

Regresia logistica, in particular metoda forward conditional, permite investigarea relatiei complexe dintre inflatie si consum, oferind o
intelegere mai profunda a modului in care preferintele si obiceiurile de consum sunt afectate de schimbarile de preturi. De asemenea, prin
identificarea factorilor care influenteaza perceptia indivizilor asupra inflatiei, aceasta abordare analitica inovatoare aduce in discutie
modul in care mediul socio-economic, venitul gospodariei si alti factori socio-demografici contribuie la modul in care indivizii percep si
reactioneaza la variabilitatea preturilor.

Modificarea parerilor respondentilor spre acord sau spre dezacord

q Testul
[ Esantioane dependente ] [ i
o.

‘Am contractat un eredit inainte - dupa 34

Rata inflatiol Wodialat
pontruT12023 Lohe

14.1% 37.7%

] Testul Testul Identificarea factorilor de influenti aspura perceptici oamenilor privind nivelul inflatiei
o419 0102 N —
ER
0.001 |

. . R 0.002 0.001 00
Am apelat la economiile anterioare inainte - dupa

‘Am economisit bani inaimte - dupa ©0.000 0.000

ilor spre acord sau spre dezacord

Ratad Sampies Sign Tast

Modificarea parerilor respondentilor spre acord sau spre dezacord

ursé: Prelucr3ri proprii in 345 pe baza datelar din chestionar PP R p———



Perspective inovatoare asupra interdependentei dintre inflatie si nivelul de

trai utilizand regresia logistica (metoda FORWARD CONDITIONAL)

Regresia logistica

Omnibus Tests of Model Coefficients

metoda FORWARD CONDITIONAL Chi-square o Ma
Step5  Step 11.327 4 023
Block 85.086 1 000
1. Convergenta modelului Model 85.006 1 000
5 iteratii pentru obtinerea solutiei optime Valis delului de regresi
Surst: prelucrdn proprl n PSS pe bara dsteker dn chestianar
2. valid delului de regresi Model Summary
-2 Log Cox & Snall R MNagelkerks R
Ipotezele testului Chi-sguare sunt - 2 s S —
VVVVVVVV 1 219.992* 166 235
Q = HO: modelul nu este valid 2 203.500° 229 324
N 28 7
= H1: modelul este valid 2 Tadad 263 an
4 184 466% 286 419
3. calitatea modelului Q Medie 5 1731397 333 il
C si calitatea
4.Pr I p = = r
Classification Table
Senzitivitatea modelului: 36 de respondenti identificati corect care se simt Predicted
pregétiti in cazul unor cheltuieli neasteptate, adicd 56,3% dintre acestia. Q25binara Percentage
P ) Observed 0 1 Correct
Specificitatea modelului -> 89,75 Step5 Q25binara 0 131 15 89.7
1 28 36 56.3
Overall Percentage 79.5

Procentul previziunilor corecte
Sursa: prel e

Semnificatia parametrilor
Care este venitul dvs. lunar? 0.857 0.02 2356
Am ficut anumite impunuturi
pentru a face fatd cheltuielilor 207 0003 8125
Am economisit bani. 0187 0 1.208

in prezent, resursele dvs sunt

suficiente pentru acoperirea -1.4%9 0001  0.222
nevoilor lunare?

Care este nivelul dvs. de
educatie cel mai recent finalizat

Tabelul 7.
Sursd: prelucrar proprii in PS5 pe baza datelor din chestionar

[ Influenteaza pozitiv probabilitateade a fi J

-1.205 0.02 0200

pregatit in cazul unor cheltuieli
neprevazute

Coeficientul fi’, =0.857 » 0 & Coeficientul 33 =pa8r>0
* Cresterea venitului lunar cu o unitate este asociata cu o crestere de
2.35 de ori a raportului de sanse (odds ratic) de a fi pregatit in cazul

unor situatii neprevazute.

* Trecerea de la un nivel la altul in ceea ce priveste dezacordul/acordul
pentru afirmatia “Am economisit bani” creste de 1.206 ori, adicd ca
20.6%, raportul de sanse (odds ratio) de a fi pregatit in cazul unor
cheltuieli neprevizute.

Influenteaza negativ probabilitatea de a fi pregatit
in cazul unor cheltuieli neprevazute

Coeficientul i, = -z.070 < o
Trecerea de la un nivel la altul in ceea ce privegte acordul/dezacordul pentru
afirmatia “Am ficut anumite imprumuturi pentru a face fatd cheltuielilor” scade
cu 87,4% raportul de sanse de a fi pregatit in cazul unor cheltuieli nepreviazute.

| 1
Coeficientul §, = -1.499 <o
__ Trecerea de la un nivel la altul in czea ce priveste aprecierea resurselor pentru

acoperirea nevoilor diminueazi cu aproximativ 80% raportul de sanse de a fi

pregatit in cazul unor cheltuieli neprevizute.

Coeficientul §; = -1.205 < o
Trecerea de la un nivel la altul in ceea ce privegte nivelul de educatie scade cu
70o% raportul de sansze ca o persoand =4 fie pregititd in cazul unor situatii

neprevazute.

Aceasta metoda permite si investigarea modului in care nivelul inflatiei influenteaza nivelul de trai al populatiei. Prin evaluarea modului in care cresterea
preturilor influenteaza optiunile si accesibilitatea produselor si serviciilor, se poate obtine o imagine mai clara asupra modului in care inflatia afecteaza
puterea de cumparare si distributia veniturilor intr-o societate.

Metoda utilizata in analiza poate ajuta la identificarea segmentelor de populatie care sunt mai susceptibile la impactul inflatiei asupra nivelului de trai si
a perceptiei economice. Aceste informatii sunt esentiale pentru elaborarea politicilor publice si a strategiilor economice care sa abordeze eficient
efectele inflatiei asupra nivelului de trai si sa promoveze o mai mare stabilitate economica si sociala in comunitati.



Analiza fluxurilor migratorii: abordarea modelului gravitational in contextul

utilizarii Machine Learning

Utilizarea Machine Learning in contextul modelarii
fluxurilor migratorii poate fi o abordare interesanta
si eficienta pentru a intelege si a prezice pattern-uri
de migratie intre diferite locatii.

Integrarea modelului gravitational in analiza
fluxurilor migratorii poate oferi o perspectiva
interesanta si poate imbunatati precizia
prognozelor, dar este important sa se ia in
considerare si alti factori relevanti pentru a avea o
intelegere mai completa a fenomenului migratoriu
Totodata, este necesara o abordare interdisciplinara

care sa integreze expertiza in domeniul migratiei si Estimarea T 1 e
invatarea automata pentru a obtine rezultate emigratiei cu Em i 1 =

relevante si utile. ajutorul =
’ modelului

gravitagional

Interceptal
LN(PIB_D) 0,59+
LN(PIB_0) 40,35 -
LN(Rata_gomajubai D) L 0,09 ] -] ] 0,54%
LN{Rata_somajulai_0) | oose=s ) - ) T
LNi{Speranta_de_viagh D) ] Jisszees . E E 9,03
LN(S de_viath_0) - YR - - 1 1z

N TRAINING
N VALIDATE




Modelarea de tip Ensemble: Modele de tip Bagging, Modele de tip Boosting

Modelarea de tip Ensemble reprezinta o abordare in . Z"ceﬂte o «
care se combina rezultatele multiplelor modele pentru N W:;:‘/‘ferea;rbazs %‘emb/ )
a obtine performante mai bune decat cele obtinute de Mog‘*{e/af::’ers, :Z;""”’!e/o, e”
la un singur model individual. ‘M"dezlfs-""e Z:t’*’e :5,7/7?"’6@ el G
y s : g iere o %€ t :del""'e 7 ey pro'"’swb
Cele doua metode de baza pentru modelele de tip M,,d:;/cebof;nera,a, 28ging de""e':/e”’ented Vg g,
Ensemble sunt Bagging si Boosting. Modelele de tip ,'pDesc,,:rZinc,a;:ppi,,g e SMibj 7 bazy v ¢
Bagging imbunatatesc performanta combinand "ble gehera/gr‘/”’do,,,";f”te "o

multiple modele independente antrenate pe subseturi
aleatoare din setul de date, folosind tehnici precum

X Modele de tip “Ensemble”
Random Forests sau Bagged Decision Trees. In schimb,

Modelarea de tip boosting

modelele de tip boosting construiesc modele + Modele de tip boosting, Elemente de baz
. . A~ A v H * Istoricul modelelor de tip boosting
secvential, fiecare incercand sa corecteze erorile e Mool ML
modelelor anterioare, cum ar fi in cazul AdaBoost sau et <t form st 8
Gradlent Boostlng MaChlneS (GBM)’ pentru a Obtlne o) . :;E;?:r:teézr:‘::tare. Functia de eroare, functia de cost, optimizarea
performanté su perioa ré' * Formalizarea algoritmului GBM. Elemente de optimizare

* Modelul XGBoost

* Optimizarea hiperparametrilor

Aprecieri generale despre modelele de tip ensemble
L.



Modelarea de tip Ensemble: Modele de tip Bagging, Modele de tip Boosting




Modelarea de tip Ensemble: Modele de tip Bagging, Modele de tip Boosting

da/irs..
Modele de tip baggin L
P geling 3P pe,, tre Blinyte 8regs e 5
Uoby ne
. - . 1 = . O/, e St e Vo
Modelarea de tip ensemble s-a structurat in trei mari tipuri/clase de modele SUb:IQ:r.é"d L n a'GZU/tatI:Z)'r"Q el / ar//Or
. . . ) . rez .. Hogne ~ Y st o © bass
Modele de tip bagging (boostrap aggregating): folosesc un singur tip de model C2Ultatesq a::* exwas::at Lmg ele eluluj g tipbzza se 3regs
de baza (cel mai adesea arbori de decizie). Algoritmii sunt implementati folosind _Re?Wtate/e Stora Sung d::rset“/ de g, bazg, fie eI
estimari independente, realizate pe esantioane diferite, iar rezultatele acestora :e bazy m:dag’egé' in fe OMa g ey %€ ang,, ffre pe
. - - v e g " . " - ief : i i ] .
sunt combinate intr-o maniera determinista pentru a obtine estimarea finala. epe"de/n‘a' dI:’ n Cazu/a‘:/ YMstoy. ety S dar
tip o Orilop
N ~ t’nUu " de re, .
o IDOKXXH % arZe”F’Umode/ V=1, ) gresle{Veriab',g
Oriloy de ¢ ele ¢ Z _L 4 .f) ilg

Indicatorul de importanta a variabilei

ndicatorul variable importance este esential in evaluarea puterii
explicative a variabilelor predictor la nivelul intregului model.

Random Forests- Optimizare

Estimarea se poate optimiza (hyperparameter tuning) prin ajustarea
urmatorilor parametri (denumiti in practica hiperparametri):

iniial datasot L bootswep samplos weak learners fitled on ensemble model (kind of average - My numarul varigbilelor predictive care treb‘uie'folgsite in ' Pentru modelul "f’gge“ trees (similar cu ; ngc: |.
wach bootstrap sample of the weak learners) estimarea fiec3rui model de bazi. Pentru variabile tint3 de tip random forests), indicatorul se calculeaza e
categorial de reguld m,, =P/3, iar pentru cele de tip continuu, m,,, _a;tefilt:m arborii de regresie; insumarea s [l
;
—_— =VP . L reducerii sumei patratelor reziduurilor ca ﬁ =
- numarul de modele de baza folosite (minimum 500, de preferat urmare a folosirii variabilei respective, |
peste 1000). calculatd ca valoare medie pentru toate [ |
modelele componente vern I
Mai exista 5i alte posibilitati de optimizare: - Pentru arborii de clasificare, prin insumarea ™ I
- Numarul minim de observatii dintr-un nod terminal scaderii indicelui Gini obtinuta in urma “"*'""‘r" 1
- Numdrul maxim de noduri terminale folosirii variabilei respective, calculats ca - |

Desi pot fi utile pentru evitarea supraantrenarii, cele doua optiuni pot impune
restrictii nejustificate asupra modelului

T

medie pentru toate modelele componente

o F w0 & 80
Exemplu: graficul variable importance pentru variabila categoriald,  variable importance

exprimand scaderea indicelui Gini ca proportie din valoarea maxima.
I




Modelarea de tip Ensemble: Modele de tip Bagging, Modele de tip Boosting

Modele de tip boosting XGBoost in practici |

Pachetul xgboost implementeaza algoritmul care, pe langa

Modele de tip boosting: folosesc un singur tip de model de baza. Algoritmii sunt proprietétile descrise mai sus, oferd si alte functionalitati:

. I LA " ial3. adaptivs tfel incat estimaril - posibilitatea paralelizarii estimatiei pe mai multe resurse
implementati lntr—o maniera Sewetll.:la a.' adap wa_’ af’ lE incat esumanie . informatice, putdnd rula de 10 ori mai rapid comparativ cu GBM
generate de catre un model de baza depind de estimarile modelelor de baza - Formate de date specifice, pentu optimizarea estimérii pe matrici
anterioare. Rezultatul final al estimarii se obtine prin combinarea rezultatelor Wl PR HRtCEs Nt Predomia v asneil,

Gasirea valorilor optime pentru hiperparametri este esentiala pentru

folosind 0 metoda determinista. A tlor optin ntruipe
o estimare eficienta si relativ rapida:

LOW VARIANCE HIGH BIAS WEAK LEARNERS

eta - learning rate, valori in intervalul [0,1]

gamma — valoare minima a imbunatatirii valorii functiei de cost necesara efectuarii

unei splitari, valori in intervalul [0,2°)

max_depth-adancimea maxima a arborilor de decizie estimati

subsample - fractia de observatii de esantionat din setul de date de antrenare

pentru a fi folosite in dezvoltarea modelelor de baza
https://cran.r-project.org/web//packages/xgboost/vignettes/xgboostPresentation.html

|
XGBoost in practica Il

lambda si alpha - coeficienti de regularizare a rezultatelor estimarii w, folosite
pentru modele de baza de tip liniar. Valori mai mari => estimari mai conservatoare

Alte optiuni importante pentru functia de estimare xgb.train
object ive— modelul de baza folosit (valoare implicita: regresia liniara)
eval metric—indicator de evaluare a rezultatelor estimarii in functie de

modelul de baza folosit. De exemplu eval metric="rmse" pentru modele de

several single weak lsarners with high blas but low variance: ensemble mode! with a lowes regresie, eval metric="auc" pentru modele de clasificare
each model target the error of the previous one bias than its components maximize —legat de valorile specificate . Valoarea TRUE inseamna ca o valoare

mai mare este considerata a fi mai buna. Ex. pentru eval _metric="rmse",
Rocca (2019 maximize=FALSE
early stopping_rounds-numarul de iteratii dupa care estimarea se opreste
dacé rezultatele obtinute pe un set de date de validare nu se imbun3tatesc
nrounds — numarul maxim de iteratii E
nthread —numarul procesarilor paralele permise. Pe un calculator personal
valoarea maxima este data de numarul de procesoare. Valoarea implicita este setata
pentru numarul maxim de procesari permise

https://xgboost.readthedocs.io/

n/latest/pa




Modelarea de tip Ensemble: Modele de tip Bagging, Modele de tip Boosting

Modelarea de tip ensemble. Aprecieri generale |

Modelele de tip ensemble s-au impus in practica datorita performantelor
superioare, datorate gestionarii optime a compromisului dintre bias si varianta.

Cond Inf Tree
Linear Reg
CART

PLS

Elastic Net
Bagged Tree
MARS

SVM

Random Forest
Cubist

Boosted Tree
Neural Networks

1 1 | |

I I 1 1

6 8 10

g

Modelarea de tip ensemble. Aprecieri generale Il

Considerente pentru alegerea celui mai potrivit model

Ajustarea hiperparametrilor. Singurul parametru important pentru modelele
random forests este numarul de variabile selectate aleator pentru fiecare splitare,
in timp ce modelele de tip gradient boosting folosesc mai multi hiperparametri,
dintre care learning rate, numarul de iteratii si adancimea modelelor de baza.
Supraaantrenarea, poate aparea mai rar la modelele random forests deoarece
modelele de baza sunt estimate de o maniera independenta

Complexitatea modelului. Modelele random forests ating performanta maxima in
urma estimarii unui numar mic de arbori de complexitate mare (D>20). Cele de
gradient boosting o fac prin antrenarea unui numar mare de arbori de dimensiune
redusa (D<=10).

Performanta. in multe cazuri, modelele de boosting au cea mai bun3 performant3,
cu conditia setarii hiperparametrilor de o maniera eficienta

Modelele random forests dau rezultate robuste intr-un timp relativ scurt. Modelele de tip
boosting au cea mai buna performanta, obtinuta cu pretul timpului necesar ajustarii

hiperparametrilor |la valori optime.




Explorarea perceptiilor tinerilor despre sistemul educational prin analiza

avansata a datelor in contextul stiintelor sociale
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Utilizand metode avansate de analiza a datelor, se pot identifica si analiza relatiile dintre
variabile socio-economice si perceptiile tinerilor despre sistemul educational. Astfel, se pot

evidentia factorii care influenteaza atitudinile si perspectivele acestora in legatura cu

educatia.
Prin combinarea analizei bibliometrice cu regresia logistica in studiul perceptiilor tinerilor

asupra sistemului educational din tarile balcanice, se poate obtine o perspectiva
cuprinzatoare si detaliata asupra acestui subiect complex.

= Analiza bibliometrica va furniza o privire retrospectiva asupra literaturii existente
identificand tendinte, domenii de cercetare si contributii anterioare. Aceasta evaluare a
contextului va oferi un fundament solid pentru intelegerea evolutiei subiectului si pentru

identificarea directiilor de cercetare viitoare in acest domeniu specific din regiunea

balcanica.
= in paralel, utilizarea regresiei logistice pentru analiza datelor specifice perceptiilor
tinerilor va permite identificarea si evaluarea factorilor care influenteaza perceptiile lor in
legatura cu sistemul educational. Aceasta metoda statisticd va ajuta la intelegerea
relatiilor dintre variabilele independente, cum ar fi accesul la resurse educationale, 'l e
. s . . N . . . N Profeg; i finatiygy .
statutul socio-economic si experienta anterioara in sistemul educational, si variabila R P T T Py 22 S ot
v . . . licay, Sitar 4 1 o
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