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1. Introducere 

 Nevoia de schimbare a paradigmelor educaționale se vede în conținuturi, servicii, tehnologii, 

mentalități. Planurile cadru și programele școlare din învățământul preuniversitar au suferit 

modificări de formă și mai puțin de fond, în ultimii 10-15 ani. Există discipline, așa cum este 

informatica, cu o dinamică specială, care au nevoie frecvent de curriculum nou, adaptat prezentului. 

O soluție viabilă este crearea și utilizarea cursurilor opționale, împreună cu mărirea numărului de 

ore alocat acestora în proiectarea curriculum-ului la decizia școlii. 

 Pe de altă parte, implementarea Strategiei de Digitalizare a Educației din România 2021-2027 

SMART-Edu, care are ca scopuri crearea unui ecosistem digital adaptabil dinamicii schimbărilor 

și crearea de resurse educaționale deschise, va genera o cantitate foarte mare de date. Aceasta crează 

oportunități și direcții noi de cercetare pentru domenii precum Big Data, Data Mining, Machine 

Learning, cloud computing. 

 În prezent, tendința companiilor și comunităților educaționale internaționale de a lua decizii 

care se bazează pe date, duce la o creștere a necesității dezvoltării unor noi soluții de procesare a 

Big Data. Aceasta ridică valoarea datelor dar și probleme importante de etică și legislație. 

 Explorarea și analiza datelor ce provin din activitățile de învățare au condus la apariția unor 

domenii noi de cercetare precum Learning Analytics și Educational Data Mining. Acestea pot 

contribui la creșterea calității proceselor educaționale prin studierea și înțelegerea 

comportamentului și rezultatelor elevilor analizând datele care provin din interacțiunile acestora cu 

mediile de învățare. 

 Chiar dacă efortul de a crea platforme și instrumente noi, care înglobează servicii moderne 

de analiză, sisteme de recomandări, clasificarea utilizatorilor pentru livrare de conținut și evaluare 

particularizată și altele nu produce profit imediat, poate avea consecințe deosebit de favorabile 

privind educația pe termen lung. Studierea și cunoașterea, în timp real, a feed-back-ului elevilor 

privind activitățile educative și dinamica psiho-comportamentală (gândire, emoție, percepție, 

motivație) a participanților la actul de învățare pot contribui categoric la creșterea calității 

proceselor de instruire. 

 Scopul cercetărilor efectuate este de a identifica modalități de utilizare a tehnologiilor de 

prelucrare a Big Data pentru creșterea calității serviciilor din educație, în special din sistemul 

preuniversitar. 

 Obiectivele propuse sunt: 

 (O1) Realizarea unei analize sistematice și critice asupra stadiului actual al cercetărilor 

 (O2) Colectarea datelor din diverse surse ale sistemului educațional și constituirea seturilor 

potrivite pentru analiză  

 (O3) Realizarea de cercetări experimentale privind alegerea și utilizarea soluțiilor de analiză 

Big Data pentru creșterea calității serviciilor din domeniul educațional  

 (O4) Elaborarea unor recomandări privind direcții viitoare de acțiune pe baza rezultatelor 

analizelor efectuate. 

 Lucrarea de doctorat conține 7 capitole și bibliografie: Introducere, Stadiul actual al 

cercetărilor – o analiză a literaturii de specialitate, Big Data, Colectarea datelor utilizate în 

cercetare. Seturi de date, Cercetări experimentale privind utilizarea soluțiilor de analiză Big Data 

pentru creșterea calității proceselor educaționale, Recomandări privind direcțiile de acțiune în 

domeniul educației, Concluzii, contribuții personale și direcții viitoare de cercetare.  

 Teza conține și două anexe: Google Cloud. Scurtă descriere a principalelor operații necesare 

configurării serviciului AutoML Language cu scopul utilizării modelelor ASG și Opinii pentru 
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analiza sentimentelor și Automatizarea procesului de splitare a fișierului Excel în fișiere TXT 

folosind limbajul de programare C++. 

 Stadiul actual al cercetărilor – o analiză a literaturii de specialitate 

 Pentru a obține o imagine a stadiului actual al cercetărilor și preocupărilor din domeniul Big 

Data din educația românească, am efectuat o analiză a literaturii de specialitate (Capitolul 2). 

Căutarea și selecția studiilor a fost un proces sistemic de analiză în 4 baze de date: IEEE Xplore, 

ScienceDirect, Web of Science și Google Scholar. În urma aplicării criteriilor de includere și 

excludere, au fost selectate 38 de articole publicate în jurnale, proceeding-uri ale conferințelor sau 

capitole de carte. Formularea concluziilor s-a făcut printr-o abordare calitativă, meta-analitică și 

meta-narativă.  

 Big Data 

 Capitolul 3 al lucrării cuprinde aspecte teoretice privind: conceptul Big Data, soluții 

arhitecturale pentru stocarea și procesarea Big Data, analizele Big Data, metode de clasificare și 

grupare a datelor, Learning Analytics și Educational Data Mining, precum și prelucrarea limbajului 

natural, analiza sentimentelor și Computer Vision, rețele neuronale cu structură profundă și rețele 

neuronale convoluționale. 

 Colectarea datelor utilizate în cercetare. Seturi de date 

 Seturile de date pe care le-am utilizat în cercetările efectuate sunt originale și provin din 

diferite surse din educație. În capitolul 4 am prezentat maniera de colectare și sursele de unde provin 

datele, precum și structurarea și alegerea caracteristicilor în funcție de scopul urmărit. Pentru a 

efectua analiza sentimentelor din text, am conceput un sistem de etichetare, în care au fost implicați 

doi profesori, doi elevi și un student. Metoda și rezultatele sunt prezentate în acest capitol. O parte 

din seturile de date vor fi publicate în regim open acces, după susținerea publică a lucrării de 

doctorat.  

 Cercetări experimentale privind utilizarea soluțiilor de analiză Big Data pentru 

creșterea calității proceselor educaționale 

 Cercetările experimentale efectuate sunt contribuții originale privind: analiza sentimentelor 

din date provenite din educație, clasificarea emoțiilor de bază folosind modelele psihologilor 

Ekman și Plutchik, predicții asupra rezultatelor obținute de elevi la examenul de Bacalaureat, 

crearea unei arhitecturi Hadoop Single Node Cluster pe o mașină Ubuntu cu scopul de a utiliza 

componenta MapReduce la procesarea textului, utilizarea unui instrument de analitica datelor 

pentru a evidenția importanța acesteia în identificarea tipurilor de utilizatori și analiza 

interacțiunilor acestora cu platformele de învățare pentru a eficientiza experiența de utilizare. 

 Recomandări privind direcțiile de acțiune în domeniul educației 

 Capitolul conține 6 direcții de acțiune pe care le-am identificat ca urmare a cercetărilor 

teoretice și experimentale efectuate. 

 Concluzii, contribuții personale și direcții viitoare de cercetare 

 Capitolul prezintă: concluziile tezei, procesele și metodele de atingere a obiectivelor stabilite, 

perspective noi de cercetare, contribuțiile teoretice și practice și diseminarea rezultatelor. 

 Lucrarea se încheie cu două anexe și referințe bibliografice. 
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2. Stadiul actual al cercetărilor – o analiză a literaturii de 

specialitate 
 

 Cu scopul de a cerceta progresele și interesul pentru domeniul aplicării metodelor, 

tehnologiilor și arhitecturilor specifice pentru Big Data în educație, a fost considerată oportună 

realizarea unei analize sistematice și critice a literaturii de specialitate care vizează autorii români 

și date, instrumente, cadre de lucru, aplicații provenite sau construite pentru componente ale 

sistemului de educație din România. 

2.1. Scopul și obiectivele analizei literaturii de specialitate. Întrebarea de 

cercetare 

Scopul efectuării analizei literaturii de specialitate este obținerea de informații privind 

utilizarea arhitecturilor, instrumentelor, analizelor și tehnologiilor specifice Big Data în sistemul 

educațional românesc, în special în cel preuniversitar. Totodată analiza trebuie să permită nu doar 

colectarea sistematică a informațiilor, cât și sintetizarea rezultatelor. Acest lucru va fi util pentru a 

identifica direcții noi de cercetare sau pentru a aduce contribuții la completarea unor studii 

anterioare. Folosind rezultatele analizei literaturii de specialitate se întrevede posibilitatea de a 

utiliza resurse și instrumente existente cu scopul de a verifica, în manieră comparativă, 

oportunitatea utilizării lor pe scară largă, cu costuri cât mai reduse, de către cercetători sau cadre 

didactice, nu neapărat cu experiență în domeniul analiticii datelor sau altele conexe cu acesta. În 

acest fel există o șansă în plus ca, prin utilizarea noilor tehnologii informaționale, să se aducă 

contribuții la creșterea calității serviciilor din domeniul educației.  

Având în vedere acestea, am stabilit următoarele obiective: 

O1: Evaluarea stadiului actual al cercetărilor privind aplicarea tehnicilor specifice 

explorării datelor din domeniul educațional românesc; 

O2: Identificarea principalelor proceduri, cadre de lucru, arhitecturi, instrumente, moduri 

de analiză a datelor, în special a Big Data, folosite de autori români sau străini pentru experimente 

desfășurate cu elevi, profesori și alte categorii de personal din sistemul educațional românesc; 

O3: Prezentarea unor direcții viitoare de cercetare. 

2.2. Procesul de căutare și selecție 

 Procesul de căutare și selecție ale informațiilor necesare analizei literaturii de specialitate 

respectă metodologia căutării sistematice a lui Kitchenham [7] ce presupune parcurgerea etapelor: 

planificarea, efectuarea și raportarea căutării. 

2.2.1. Stabilirea criteriilor de includere și excludere 

Selecția rezultatelor primare are la bază criteriile de includere și de excludere. Pentru 

stabilirea acestora, am definit un criteriu general de selecție, în acord cu întrebarea de cercetare: 

studii care implică realizarea de: cadre de lucru, aplicații, experimente, analize a literaturii de 

specialitate, modele de bună practică, dezvoltarea unor algoritmi de explorare a datelor sau 

utilizarea unor instrumente și arhitecturi specifice Big Data pentru sistemul educațional românesc. 

Studiile selectate trebuie să respecte unul sau mai multe din criteriile de includere: 

I1: studii care prezintă o analiză a literaturii de specialitate ce vizează aspecte ale Big Data 

sau Educational Data Mining din sistemul educațional românesc; 
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I2: studii care prezintă cadre de lucru, metode de explorare a datelor, analiza datelor din 

sistemul educațional românesc; 

I3: studii care descriu utilizarea de instrumente, tehnologii, aplicații și arhitecturi specifice 

Big Data pentru rezolvarea de probleme specifice învățământului românesc; 

I4: studii care au autori români și/sau prezintă rezolvarea unor probleme sau studii de caz, 

algoritmi de explorare a datelor, sisteme de recomandare, cadre de lucru, aplicații construite 

pentru sistemul educațional, nu neapărat românesc. 

 

Criteriile de excludere: 

E1: studiile care nu sunt din perioada 2008-2018; 

E2: studiile care nu sunt relevante pentru întrebarea de cercetare; 

E3: studiile care nu au autori români. 

În selecție vor fi incluse: articole de cercetare, capitole de carte, editoriale, recenzii de carte, 

analize a literaturii de specialitate, rapoarte tehnice și proceeding-uri ale lucrărilor prezentate la 

conferințe. 

2.2.2. Descrierea strategiei de căutare pentru obținerea rezultatelor primare 

 Stabilirea expresiilor de căutare pentru fiecare bază de date s-a facut prin rafinarea iterativă 

a căutării pentru diferiți termeni și expresii. Pentru o căutare avansată am utilizat operatori de tip 

boolean. În tabelul 1 sunt prezentate expresiile de căutare pentru fiecare bază de date interogată și 

numărul de rezultate returnate în faza inițială. 

Tabel 1. Distribuția numărului de studii selectate în etapa inițială pentru fiecare bază de date și expresiile 

de căutare cu care au fost obținute rezultatele 

Baza 

de date 

Expresia de căutare Nr. studii 

selectate în 

urma 

aplicării 

expresiei 

de căutare  

Google 

Scholar 

Romanian Big Data educational data mining methods 

learning OR students OR class OR teachers OR methods -

medicine -marketing -health -media 

173 

Web of 

Science 
Expresia de căutare în forma prescurtată: ((ALL=(Romanian)) 
AND (ALL=(Big Data methods)) OR ALL=(( Educational Data 

Mining)))  

64 

IEEE 

Xplore 

((("Full Text Only":Big Data methods OR ("Full Text 

Only":EDM OR "Full Text Only":Educational Data Mining)) 

AND ("Full Text Only":learning OR "Full Text 

Only":students OR "Full Text Only":class OR "Full Text 

Only":teachers OR "Full Text Only":methods)) AND "Full 

Text Only":Romanian) 

388 

Science

Direct 

Romanian AND "Big Data methods" OR "educational data 

mining"  -medicine -marketing -health -media 
131 
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2.2.3. Descrierea procedurilor de selecție intermediară și finală 

 

 Înaintea selecției studiilor pentru efectuarea analizei propriu-zise, a existat o etapă 

intermediară. În această fază, am parcurs titlurile, autorii și, eventual, numele jurnalului, a cărții 

sau a conferinței și am selectat acele rezultate care aveau o șansă să îndeplinească unul din criteriile 

de includere. Pentru selecția finală, a fost necesară parcurgerea titlurilor, autorilor, rezumatelor, 

cuvintelor cheie, editorilor, titlurilor jurnalelor și conferințelor, a domeniilor, în cazul în care 

acestea sunt specificate și, dacă toate acestea nu au fost concludente, am citit articolele în întregime. 

Rezultatele acestor etape sunt prezentate în tabelul 2. 

Tabel 2. Distribuția numărului de studii selectate în fiecare etapă pentru fiecare bază de date 

Baza 

de date 

Număr de studii selectate în 

urma aplicării expresiei de 

căutare (selecția primară) 

Număr de studii 

rezultate în urma 

selecției 

intermediare 

Număr de studii 

selectate în urma 

aplicării criteriilor 

de includere și 

excludere (selecția 

finală) 

Google 

Scholar 

173 18 4 

Science

Direct 

131 94 2 

Web of 

Science 

64 38 28 

IEEE 

Xplore 

388 40 4 

 

 Selecția studiilor în etapa finală a fost făcută prin aplicarea criteriilor de includere și 

excludere. 

2.3. Sinteza rezultatelor. Concluzii 
  

 Analiza literaturii de specialitate din perioada 2008-2018 a fost realizată folosind o căutare 

sistematică în 4 baze de date: Google Scholar, IEEE Xplore, Web of Science și ScienceDirect. 

Acestea au fost alese deorece sunt printre cele mai relevante pentru domeniul Computer Science. 

În urma aplicării expresiilor de căutare, au fost selectate 756 de rezultate. O parcurgere a titlurilor, 

detaliilor despre autori, rezumatelor a condus la o nouă selecție astfel încât, în etapa intermediară 

au rămas 190 de lucrări. În final, am selectat 38 de studii din 26 de domenii/discipline: Education, 

E-Learning, Big Data, Computer Science, Artificial Intelligence, Computer aided instruction, 

Scientific information systems, Interdisciplinarity Applications, Engineering, Educational Data 

Mining și altele pentru care am efectuat o evaluare folosind o abordare calitativă, meta-analitică și 

meta-narativă.  

Parcurgerea articolelor în vederea selecției finale a scos la iveală faptul că interesul 

cercetătorilor români privind problematica Big Data din educație, analitica învățării, explorarea 

datelor, folosirea noilor tehnologii, care s-au dovedit extrem de utile pentru îmbunătățirea 

serviciilor din alte domenii, este cu mult mai scăzut decât al cercetătorilor din alte țări. Spre 

exemplu, am putut identifica doar 4 lucrări care prezintă cercetări privind explorări ale Big Data 
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din educație care satisfac criteriul de includere I3. Absența arhitecturilor specifice pentru stocarea 

și procesarea Big Data, costurile foarte mari ale serviciilor din cloud pentru date de mari 

dimensiuni, accesul limitat la instrumente și cadre de lucru specifice explorării datelor, lipsa de 

specialiști calificați în domeniile vizate de întrebarea de cercetare, mai ales în sistemul 

preuniversitar ar putea fi câteva motive pentru care în literatura de specialitate din perioada studiată 

nu am identificat foarte multe articole ale autorilor români, care privesc educația din România. 

Procesul de digitalizare a serviciilor este unul foarte lent, ceea ce face din colectarea datelor un 

proces foarte anevoios. La aceasta se adaugă și politicile privind datele cu caracter personal. În 

plus, profesorii nu sunt motivați să se specializeze în domenii noi, să inoveze, să identifice surse 

de finanțare, să efectueze cercetări a căror finalitate poate să nu fie cea așteptată. 

În sprijinul acestor concluzii vin și observațiile: majoritatea studiilor privesc învățământul 

universitar și aproximativ un sfert din rezultate sunt cercetări la nivel teoretic. 

 Niciun studiu nu prezintă o analiză a literaturii de specialitate care să vizeze aspecte ale Big 

Data sau Educational Data Mining din sistemul educațional românesc, conform criteriului de 

includere I1. O direcție viitoare de cercetare ar putea fi realizarea unei analize a literaturii de 

specialitate din altă perioadă de timp, după 2015, printr-o căutare și în alte baze de date, dar și în 

jurnale, cărți, recenzii, rapoarte de cercetare și altele. 

Studiile selectate pentru analiză au ca scop eficientizarea proceselor academice prin: 

- identificarea cursanților cu risc de abandon școlar; 

- crearea profilurilor studenților, gruparea și clasificarea acestora; 

- sprijinirea deciziilor manageriale prin explorarea datelor; 

- corelarea traiectoriilor educaționale ale elevilor cu activitățile de pe piața muncii; 

- predicții privind performanțele studenților; 

- preprocesarea și gruparea datelor după funcționalitate: administrație, cursuri, evaluare, etc; 

- ajustarea curriculum-ului; 

- construirea de sisteme de recomandări de conținut și livrarea de bibliografie. 

Datele utilizate au fost colectate prin chestionare sau din activități online, fișiere de tip jurnal, 

forumuri de discuții, click-stream, interacțiunile cu platforme de învățare precum MOOC, PULSE, 

LMS, Tesys. 

Instrumentele și cadrele de lucru utilizate în realizarea experimentală a cercetărilor sunt: 

WEKA, Rapid Miner, Le ProVe-uCluster, WAT, TAALES, TAACO, Reader Bench, SEANCE, 

Web Django, Flask. 

Pentru implementarea algoritmilor folosiți în clasificarea și preprocesarea datelor, prelucrarea 

Big Data și vizualizare au fost folosite o serie de limbaje precum: Python (plus pachetul Scikit-

Learn), Scala, JavaScript, HTML 5. 

Pentru gestionarea lucrului cu Big Data a fost folosit sistemul de procesare Spark. 

Pentru clasificarea datelor sunt utilizați: arborii de decizie, regulile de asociere, perceptronul 

multistrat și rețele neuronale. Cea mai utilizată tehnică de grupare a datelor este K-Means. O 

singură cercetare folosește algoritmi bazați pe ontologie. 

Algoritmii utilizați de autorii cercetărilor selectate pentru analiză sunt: Singular Value 

Decomposition, algoritmi de eșantionare, Linear Discrimination Analysis, FarthestFirst, C4.5, 

Large Margin Nearest Neighboor Regression, Decision Tree CART, Extra Tree Classifier, Logistic 

Regression, C-Support Vector Classification, Random Forest Classifier. 

Având în vedere analiza efectuată, am putut identifica câteva direcții noi de cercetare: 

- utilizarea și crearea de cadre și instrumente de lucru pentru explorarea datelor; 

- utilizarea serviciilor cloud pentru efectuarea operațiilor de colectare, stocare și analiză 

specifice Big Data pentru sistemul educațional;  
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- utilizarea tehnicilor potrivite pentru analiza și modelarea datelor; 

- crearea de platforme educaționale moderne pentru sistemul preuniversitar care folosesc 

instrumente ce au fost experimentate cu succes în alte domenii de activitate. 

 Contribuția acestei analize sistematice și critice a literaturii de specialitate este formarea unei 

priviri de ansamblu, cât mai apropiate de realitate, în legătură cu cercetările efectuate în domeniul 

prelucrării Big Data din sistemul educațional românesc. Nu au fost identificate studii asemănătoare 

în procesul de căutare sistematică, de aceea sinteza rezultatelor dezvăluie noi direcții de cercetare 

în acest domeniu și chiar oportunitatea realizării unei analize a literaturii prin explorarea mai multor 

baze de date, pentru o altă perioadă de timp. 

 

3. Big Data 

3.1. Conceptul Big Data 

 Termenul de Big Data se referă la colecții imense de date, de o mare varietate, care necesită 

instrumente, tehnologii și infrastructuri speciale pentru a fi stocate și prelucrate cu scopul de a 

extrage informații utile din acestea, cunoștințe ce pot fi furnizate către factorii de decizie prin 

intermediul analizelor Big Data [210].  

 Paradigma 5V se referă la 5 dintre cele mai cunoscute caracteristici ale Big Data. Acestea 

sunt: volumul, varietatea, viteza, veridicitatea și valoarea. În prezent sunt cunoscute 56 de 

caracteristici printre care pot fi enumerate: variability, vocabulary, volatility, visualization, 

viscosity, vendible, visible, violable și altele [216].  

3.2. Soluții arhitecturale pentru stocarea și procesarea Big Data 

3.2.1. Ecosistemul Hadoop   

 Arhitectura generală a unui ecosistem Hadoop cuprinde mai multe componente: Hadoop 

Distributed File System (HDFS, sistem distribuit pentru organizarea fișierelor), Yet Another 

Resource Negotiator (YARN, cadru utilizat pentru planificarea și împărțirea gestionării resurselor 

în cluster), MapReduce (sistem pentru procesarea paralelă a sarcinilor), Common (cadru pentru 

utilitățile comune acceptate de celelalte module), Ozone (magazin de obiecte) [219]. 

 Pe lângă acestea, sistemului Hadoop îi pot fi asociate și alte componente precum: Mahout 

(bibliotecă creată pentru algoritmi de învățare automată și data mining, compatibili cu 

MapReduce), Hive (platformă de tip data warehouse utilizată pentru gesionarea Big Data stocate 

în HDFS cu ajutorul unui limbaj similar cu SQL), Pig (limbaj cu compilator care produce sarcini 

MapReduce pentru procesarea Big Data) și altele [220]. 

 Există două tipuri de arhitecturi Hadoop, ambele având la bază același principiu de organizare 

într-o structură ierarhică care conține unul sau mai multe NameNodes și DataNodes: Single Node 

Cluster și Multiple Node Cluster. 

 

3.2.2. Soluții cloud pentru Big Data 

 

 Există 3 tipuri de cloud: public (infrastructura de calcul se află la furnizor), privat (aparține 

unei organizații, având infrastructura la sediul organizației sau la furnizor) și hibrid (aplicațiile 

esențiale sunt găzduite pe serverele clientului, iar restul la locația furnizorului). Un motiv pentru 
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alegerea unui cloud hibrid este legislația în materie de protecție a datelor personale; unele date nu 

pot părăsi țara, spre a fi stocate în alte regiuni disponibile prin serviciile cloud. În acest domeniu, 

Amazon vine cu soluția AWS Outposts disponibilă cu un rack 42U ce poate scala până la 96 rack-

uri care furnizează infrastructura fizică și logistică pentru a utiliza toate serviciile AWS pentru 

procesare locală a Big Data [226]. 

 Principalele servicii din cloud sunt: IaaS (Infrastructure as a Service), PaaS (Platform as a 

Service), SaaS (Software as a Service) [227].  

3.2.3. Analiză comparativă a serviciilor AWS și Google Cloud 

 Atunci când este necesară luarea unei decizii privind cea mai potrivită platformă de cloud 

trebuie avute în vedere avantajele și dezavantajele fiecăreia raportate la scopul propus. Este 

necesară așadar o analiză comparativă. Comparația este elaborată având în vedere serviciile, dar și 

aspecte precum: zona de disponibilitate, securitate, modele de prețuri, rețea și altele. 

Google Cloud oferă peste 60 de servicii în cloud, pe când Amazon peste 200, lucru explicabil 

având în vedere experiența de piață mai mare cu 5 ani a AWS [233].  

Pentru stocare, Amazon oferă S3, iar Google serviciul Cloud Storage. Ambele companii oferă 

soluții scalabile, durabile și cu o disponibilitate ridicată, care acoperă stocarea obiectelor cu 

dimensiuni de până la 5TB, block-urilor și a sistemelor de fișiere. Alegerea unuia dintre acestea se 

face cunoscând beneficiile oferite și modalitățile de tarifare. 

Pentru procesare, Amazon oferă serviciul EC2, iar Google Compute Engine. Ambele 

alternative sunt ușor de utilizat, oferă control complet asupra resurselor de procesare și securitate, 

precum și o serie de instrumente utile în realizarea aplicațiilor la nivel de IaaS, PaaS, containere și 

Serverless Functions (serviciul Lambda de la AWS, respectiv Google Cloud Functions) [233]. 

Privitor la serviciile pentru baze de date, ambele companii oferă posibilitatea prelucrării și 

stocării datelor RDBMS (Relational Database Management System) – care sunt la baza sistemelor 

moderne de baze de date precum: Microsoft SQL Server, Oracle, MySQL și altele – și NoSQL. 

Din nou, utilizarea unui serviciu ține cont de costuri, de tipul datelor, etc. 

Atât AWS cât și Google oferă puncte de prezență în locații din întreaga lume. 

Ambele companii oferă servicii pentru analitica Big Data și pentru învățare automată. 

Pentru securitate, AWS și Google Cloud oferă servicii implicite foarte sigure care protejează 

datele stocate în cloud. Totodată, ambele companii oferă și servicii suplimentare de securitate. 

Pentru gestionarea identităților digitale, AWS și Google pun la dispoziție serviciul Identity and 

Access Management. 

Pentru vizualizarea datelor, AWS oferă serviciul AWS QuickSight, cu taxare pe sesiune, pe 

când Google pune la dispoziție, gratuit, serviciul Google Data Studio ce poate fi utilizat la 

generarea de rapoarte folosind datele stocate în cloud. 

Pentru realizarea cercetărilor experimentale, am optat pentru Google Cloud deoarece: oferă 

utilizarea gratuită, pe o perioadă de 30 de zile, în prezent (anterior fiind de 90 de zile) a majorității 

serviciilor, inclusiv a celor pentru învățarea automată, precum AutoML Language sau AutoML 

Vision.  

Contribuția acestui studiu comparativ constă în facilitarea alegerii celei mai convenabile 

variante de cloud pentru efectuarea cercetărilor experimentale privind clasificarea textelor și a 

imaginilor, printr-o analiză teoretică dar și practică a serviciilor oferite de cele două companii. 
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3.3. Metode, tehnici și instrumente de analiză Big Data 

 Sunt prezentate aspecte teoretice privind analizele Big Data, EDM și LA. 

 În această secțiune a lucrării sunt descrise, de asemenea, metode de clasificare și regresie: K-

Nearest Neighbors, AdaBoost, Support Vector Machine, Naïve Bayes și metoda de grupare K-

Means. Acestea au fost selectate spre prezentare deoarece sunt folosite în cercetările experimentale 

efectuate. 

3.4. Tehnici specifice prelucrării limbajului natural și imaginilor 

 Secțiunea conține prezentarea, la nivel teoretic, a unor noțiuni precum: prelucrarea limbajului 

natural, analiza sentimentelor, computer vision, rețele neuronale cu structură profundă și rețele 

neuronale convoluționale.  

 

4. Colectarea datelor utilizate în cercetare. Seturi de date 

4.1. Setul de date EduBac 

Datele au fost colectate folosind aplicația informatică dedicată examenului de Bacalaureat, 

printr-o operație de exportare a rezultatelor în fișiere Excel. Pentru fiecare an din perioada 2012-

2019, am obținut câte un fișier. Datele au fost unificate într-un singur fișier, eliminând informații 

privitoare la datele personale ale elevilor, sălile de examen, și altele. Rezultatele provin de la 

Colegiul Economic ”Dimitrie Cantemir” din Suceava. 

Pentru utilizarea datelor, acestea au trecut printr-o operație de preprocesare în care am verificat 

dacă înregistrările sunt complete. Am validat 2245 de instanțe și 13 caracteristici: Proba 1, Proba 

2, Proba 3, Media, Statut (variabila țintă), An, Sex, Specializarea, Profil, Competențe digitale, 

Competențe lingvistice, Proba D, Promoția curentă. 

4.2. Setul de date claritin_october_twitter_side_effects 

 Acest set de date este alcătuit din tweet-uri, din luna octombrie a anului 2012, în care este 

menționat cuvântul claritin. Tweet-urile sunt etichetate cu sentiment care are valori în intervalul 

[1,5]. Acesta a fost adăugat pe platforma data.world de către Dave Oleson la 13 noiembrie 2013 și 

conține 4900 de înregistrări [299]. 

 Datele utilizate în cercetarea efectuată au fost descărcate de pe platforma data.world, în urma 

efectuării unor interogări SQL, cu scopul de a memora în format CSV tweet-urile pe categorii de 

sentimente, având ca rezultat fișiere de forma: s- claritin-twitter-QueryResult.CSV, unde s este 

o valoare între 1 și 5. Exemplu: 

SELECT content FROM 

`1384367161_claritin_october_twitter_side_effects_1`where sentiment=1  

 Pentru realizarea cercetărilor, datele au fost organizate sub forma unei arhive ZIP, 

documents.zip. Pentru a crea această structură de foldere și fișiere a fost necesară splitarea fiecărui 

fișier CSV descărcat de pe platforma data.world în fișiere de tip text astfel încât fiecare înregistrare 

din fișierul CSV să fie salvată într-un fișier de tip .TXT separat. Am automatizat această operație 

prin scrierea unui program în limbajul de programare C++. Pentru compilarea și executarea 
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proiectului am utilizat mediul de programare open source Code::Blocks 20.03 și compilatorul GNU 

GCC Compiler. 

 A rezultat un set de date, alcătuit din 4635 de fișiere.  

4.3. Setul de date 191-opinii-despre-școală 

 Pentru colectarea datelor, am aplicat un chestionar unui număr de 196 de respondenți, în 

perioada 7 – 20 februarie 2020. Formularul Google cu titlul Chestionar ”Opinii despre școală” 

trimis spre completare elevilor de clasa a 11-a și a 12-a de la profilul matematică-informatică, din 

zona Sucevei. Am selectat răspunsurile la întrebarea: Te rog să descrii în câteva cuvinte, cu 

sinceritate, care sunt opiniile tale despre școală și le-am salvat într-un fișier CSV, în câmpul 

Opinii. Textul a fost apoi tradus din română în engleză și a rezultat un nou fișier CSV. Setul de 

date Opinii despre școală este constituit din: fișierul opinii-despre-scoala-engleza.CSV, fișierul 

opinii-despre-scoala-engleza.PDF (aceleași date, dar salvate cu altă extensie de fișier) și folderul 

opinii-engleza care conține 191 de fișiere de tip TXT, fiecare având drept conținut câte o opinie 

despre școală, dintre cele care au fost validate. 

4.4. Setul de date Opinii 

 Pentru alcătuirea acestui set de date am parcurs mai multe etape: alegerea indicatorilor ce 

vizează formularea opiniei despre școală, realizarea și distribuirea chestionarului Opinii despre 

școală, etichetarea manuală a opiniilor și constituirea setului de date. 

 Pentru a obține răspunsuri unitare, care să vizeze aceleași aspecte generale privind educația, 

respondenții au fost invitați să se ghideze după anumiți indicatori. Aceștia sunt: egalitatea de gen 

și de șanse, participarea la activități non-formale sau proiecte extrașcolare în anii de liceu, măsura 

în care educația privind drepturile omului, educația financiară, cea din punct de vedere al sănătății 

sunt integrate în curriculumul obligatoriu sau opțional, accesul la internet, la apă potabilă și căldură, 

la infrastructura adaptată persoanelor cu dizabilități, gradul de siguranță din școală referitor la 

relațiile cu colegii și profesorii, feed-back-ul profesorilor, gradul de satisfacție privind achizițiile 

dobândite în raport cu preocupările și interesele personale. 

 Am realizat chestionarul ”Opinii despre școală” pe care l-am distribuit, în perioada 26 

octombrie – 5 noiembrie 2021 unui număr de 1443 respondenți. Aceștia au fost selectați, pe bază 

de voluntariat, dintre elevii de liceu din România, din clasele a 9-a – a 13-a. Participarea a fost 

anonimă, fără accesarea de date personale de identificare precum: e-mail, telefon, adresă, nume, 

școală. Am obținut astfel un set valoros de date, pe care l-am utilizat în această lucrare, dar și în 

alte analize pe care le-am făcut. 

 Din totalul de 1443 de răspunsuri au fost validate 1272, acestea fiind utilizate în continuare, 

în urma unui proces de etichetare. 

 Pentru realizarea setului de date, am selectat răspunsurile deschise la întrebarea: ”Te rog să 

formulezi, în câteva cuvinte, opinia ta sinceră despre școală. În formularea acesteia, poți să te 

ghidezi după răspunsurile date la întrebările 4 - 10 sau să te referi la alte aspecte legate de școală”. 

În continuare, fiecare răspuns necesită atribuirea unei clase de sentiment de la 0 la 4.  

 Pentru realizarea etichetării manuale a datelor, am format o echipă, în care am invitat încă un 

profesor de liceu, 2 elevi și un student la psihologie, în Olanda. Au fost atribuite scoruri de 

sentiment cuprinse între 0 și 4 (0 pentru cea mai nefavorabilă opinie) pentru fiecare opinie 

exprimată. Mesajele care conțineau doar caractere precum ”...” sau doar cuvinte fără înțeles, de 

exemplu ”blk” nu au fost validate. 
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 Fiecare membru al echipei a atribuit propriile scoruri de sentiment. Mesajele care au primit 

scoruri diferite au fost trimise către etichetare celui de-al doilea profesor din echipă. La final, au 

fost analizate mesajele care au fost etichetate cu scoruri diferite de sentiment. Acestea au fost din 

nou citite și evaluate. Nu au existat mesaje etichetate cu 5 scoruri distincte, de aceea, scorul 

majoritar a fost cel atribuit în final mesajului evaluat. 

 Un exemplu de opinie etichetată cu scoruri diferite este: ”There are no cases of inequality of 

opportunity, and the feedback of the teachers does not appear much because I am not very good at 

learning.”. Aceasta a primit 1 de la un elev, 2 de la al doilea, 3 de la un profesor și 2 de la celălalt 

și 2 de la studentul la psihologie. Scor final: 2. 

 Am obținut 1272 de înregistrări asociate scorurilor de sentiment după cum urmează: 153 cu 

scorul 0, 155 cu scorul 1, 248 cu scorul 2, 222 cu scorul 3 și 494 cu scorul 4.  

4.5. Setul de date Imagini-generale 

 Setul de date cuprinde 153 de imagini, în format .JPG, pe care le-am etichetat cu scopul de a 

identifica emoțiile: fericire, încredere, teamă, tristețe. Acestea conțin: persoane, peisaje din diferite 

anotimpuri, animale, obiecte, scris de mână și tipărit. Imaginile sunt personale iar etichetarea lor a 

fost făcută manual prin asocierea cu una din cele 4 clase. 

 Pentru realizarea unui experiment de analiză a sentimentelor folosind două etichete de clasă, 

pozitiv și negativ, am etichetat manual și împărțit datele în proporțiile: 80% pentru datele de 

antrenament, 10% pentru validarea modelului și 10% pentru datele de test. 

4.6. Setul de date Imagini-Edu 

 Setul de date este alcătuit din 94 de imagini personale, obținute în timpul desfășurării de 

activități școlare și extrașcolare la Colegiul Național ”Ștefan cel Mare” din Suceava și în timpul 

unor activități online, desfășurate la centrul meu de pregătire.  

 

 
Figura 1. Imagini etichetate POZITIV 

 
Figura 2. Imagini etichetate NEGATIV 
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 Am etichetat manual aceste date, asociind 49 de imagini conceptului POZITIV și 45 

conceptului NEGATIV (Fig.1, Fig. 2). Pentru efectuarea selecției am urmărit diversitatea situațiilor 

și contextelor în care se află elevii. 

 Contribuția adusă prin colectarea și constituirea seturilor de date pentru analiză este 

valorificată prin publicarea, în regim open-acces a acestora, spre a putea fi utilizată de oricine 

dorește să facă cercetări experimentale pe baza lor.  

   

5. Cercetări experimentale privind utilizarea soluțiilor de analiză 

Big Data pentru creșterea calității proceselor educaționale 
 

5.1. Utilizarea unei arhitecturi Hadoop Single Node Cluster 3.3.0 pe o 

mașină Ubuntu 20.04 LTS pentru prelucrarea datelor de tip text 

 Descrierea arhitecturii este prezentată în figura 3. 

 

Figura 3. Schema principială a instalării unei arhitecturi Hadoop Single Node Cluster 

 Pentru efectuarea operațiilor cu fișiere, a fost utilizată componenta HDFS, pentru procesare, 

MapReduce și pentru gestionarea resurselor, YARN. Pentru verificarea integrității proceselor care 

se execută în nodurile clusterului Hadoop de pe mașina Ubuntu se utilizează instrumentul Java 

Virtual Machine Process Status (JVM). 
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 Comanda JPS furnizează ID-ul și numele procesului pentru orice proces care rulează pe 

mașina virtuală Java, dacă nu sunt precizați parametri suplimentari. Așa cum se poate vedea în 

schema prezentată, fiecare proces are asociat un ID, de exemplu Resourse Manager are atribuit ID-

ul 5663. Odată ce s-a constat că toate componentele YARN și HDFS sunt funcționale, pot fi 

efectuate sarcini de lucru. 

 Folosind un program, scris în Java, pentru MapReduce, din fișierul de intrare propozitie.txt, 

este preluat textul de analizat și copiat în HDFS fiind apoi procesat. Textul este împărțit în cuvinte. 

Pentru fiecare cuvânt, se determină frecvența de apariție. Ieșirile sunt salvate sub formă de perechi 

cuvânt-număr de apariții în folderul wc_output din HDFS. Experimentul poate fi dezvoltat, spre 

exemplu, în scopul efectuării analizei sentimentelor dintr-un text sau a creării unei aplicații de 

vizualizare a datelor, de tip word cloud, ce folosește frecvența de apariție a cuvintelor.  

 Odată lansată sarcina de lucru, MapReduce se conectează folosind portul 8032, la Resource 

Manager care alocă resursele necesare execuției sarcinii, pentru cele două etape: map și reduce. 

Spre exemplu, pentru job-ul curent au fost efectuate 8 operații de citire și 2 de scriere folosind 

HDFS totalizând 204 bytes, respectiv 108 bytes. Timpul total pentru mapare a fost de 2524 de 

milisecunde, iar pentru rezolvarea sarcinii reduce au fost necesare 2608 milisecunde. Cadrul 

MapReduce raportează: 2 înregistrări pentru map input și 16 pentru map output, 13 pentru gruparea 

intrărilor reduce și 13 pentru reduce output. S-au obținut, deci, 13 cuvinte, ordonate alfabetic având 

asociat numărul de apariții (Fig. 4). 

 

Figura 4. Rezultatul execuției sarcinii MapReduce 

 Pentru a procesa un text de 16 cuvinte, MapReduce a rulat sarcinile de lucru, pe mașina 

utilizată, în 5,232 secunde. Rezultatele pentru un text de aproximativ 60.000 de cuvinte, cam cât 

are această lucrare, ar fi obținute în aproximativ 5 ore și jumătate.  

 Contribuțiile aduse cu acest studiu constau în identificarea dificultăților și oportunităților de 

utilizare a arhitecturilor Hadoop pentru procesarea datelor provenite din sistemul educațional, dar 

și a unor direcții de acțiune necesare. 

 Având în vedere capacitatea computațională disponibilă în prezent în școli, pentru a crea 

arhitecturi pentru Big Data ar fi nevoie de investiții masive în infrastructură. Hadoop este o soluție 

care funcționează pe sisteme obișnuite, folosind distribuții Linux sau sistemul de operare Windows. 

Cu toate acestea, crearea arhitecturilor mai complexe, ce conțin componente suplimentare, este o 
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sarcină dificilă. Este necesară instruirea de specialiști în domeniu. În primă instanță, pot fi instruiți 

inginerii de sistem din școli.  

 Maximizarea valorii datelor colectate și procesate prin intermediul acestor arhitecturi are 

nevoie de conceperea unei strategii pentru dezvoltarea infrastructurii, mai întâi în școli pilot, 

instruirea și motivarea personalului și construirea cadrelor de reglementare privind politicile de 

prelucrare a datelor cu caracter personal. 

 

5.2. Studiu de caz privind utilizarea Learning Analytics pentru analiza 

comportamentului și tipologiei utilizatorilor de site-uri educaționale 
 

 Cu scopul de a evidenția utilizarea analiticii învățării, am realizat un studiu de caz pentru site-

ul personal de pregătire la informatică, https://www.modinfo.ro. Întrebările de cercetare care stau 

la baza acestuia sunt: 

 I1: Cine sunt, de unde provin și câți utilizatori are modinfo.ro? 

 I2: Pot fi identificate modele comportamentale în interacțiunile utilizatorilor cu site-ul? 

 I3: Care sunt dispozitivele de pe care este accesat site-ul? 

 I4: Care sunt cele mai accesate pagini ale site-ului? 

 I5: Care sunt canalele prin care utilizatorii accesează site-ul? 

 Pentru realizarea studiului și găsirea răspunsurilor la întrebările de cercetare fixate, am  

conectat Google Analytics cu instrumentul DataStudio care transformă datele în rapoarte 

informative și tablouri de bord. În maniera standard pot fi obținute trei tipuri de rapoarte referitoare 

la prezentarea generală a segmentelor de public (Fig. 5), prezentarea generală a achizițiilor (Fig. 6) 

și prezentarea generală a comportamentelor (Fig. 7). 

 

Figura 5. Prezentarea generală a segmentelor de public 

 Prezentarea generală a segmentelor de public din perioada aleasă pentru raportare (1 iunie 

2021 – 30 iunie 2021) relevă că zona continentală cu cei mai mulți utilizatori ai site-ului este Europa 

de Est (26,7 K). Aceștia provin, în principal, din: București (4,5 K), Iași (3,1 K), Cluj (2,9 K), 
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Suceava (2 K), din totalul de 8106 din perioada selectată. Se observă că, pe 15 iunie 2021, există 

un maxim de utilizatori, 1127, dintre care 310 utilizatori noi (din 5439 raportați pentru luna iunie). 

Numărul total de pagini vizitate într-o sesiune este, în medie, de 1,65; în 15 iunie fiind 1,76. Rata 

de respingere este de 51,24% pentru întreaga perioadă. În 15 iunie se înregistrează o rată de 

respingere de 46,31%, fiind și cea mai mică. 

 

Figura 6. Prezentarea generală a achizițiilor 

 Prezentarea generală a achizițiilor (Fig. 6) arată că principalele canale prin care au fost 

efectuate achizițiile (accesările) sunt: căutarea organică pe Google (5988 de utilizatori), în proporție 

de 73,7% și accesarea directă a platformei (2034 utilizatori) în proporție de 24,2%. Rata de 

respingere este 50,13%, respectiv 53,69%, iar cea mai mică valoare a acesteia este 80,41% și 

corespunde accesărilor efectuate prin intermediul rețelei Facebook, de pe un dispozitiv mobil. 

 Prezentarea generală a comportamentului utilizatorilor (Fig. 7) ilustrează faptul că cea mai 

accesată pagină a site-ului este bac.php ce conține subiecte și informații legate de acest examen. 

Au fost efectuate 28885 de vizualizări de pagină, reprezentând 65,4% din numărul total de 

vizualizări. 

 Un indicator foarte important despre comportamentul elevului pe site este rata de respingere. 

Ea este o măsură a procentului de utilizatori care au trimis o singură solicitare serverului și 

reprezintă raportul dintre numărul de sesiuni cu o singură pagină și numărul total de sesiuni. O 

valoare foarte mare, poate reprezenta o problemă, în cazul în care elevul trebuia să viziteze mai 

multe pagini, în sesiunea curentă. De exemplu, dacă trecerea la următoarele pagini este condiționată 

de promovarea unor itemi care atestă însușirea conținuturilor la nivel minimal, poate însemna că 

informațiile prezentate depășesc nivelul de pregătire, de înțelegere sau nu sunt interesante pentru 

elev. 

 Contribuțiile acestui studiu constau în: ilustrarea utilizării unui instrument gratuit pentru 

analitica datelor în context educațional și identificarea modalităților prin care, utilizând rapoartele 

privind prezentarea comportamentelor, a publicului și a achizițiilor, se poate obține o imagine a 

comportamentului elevilor în timpul folosirii unei aplicații de învățare. Valoarea predictivă a 

acesteia constă în anticiparea unor acțiuni viitoare ale utilizatorilor pe baza rapoartelor generate 

pentru o perioadă anterioară de timp. 
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Figura 7.  Prezentarea generală a comportamentelor  

  

 5.3. Investigație privind selecția tehnicilor de clasificare pentru predicția 

rezultatelor la Bacalaureat 

5.3.1. Metodologie de lucru 

 Având la dispoziție rezultate la examenul de Bacalaureat din anii 2012-2019, colectate de la 

Colegiul Economic ”Dimitrie Cantemir” din Suceava, a fost studiată performanța unor algoritmi 

pentru clasificarea elevilor în două clase: promovat/respins. Obiectivele cercetării sunt: 

identificarea celor mai bune metode de clasificare a datelor și găsirea unor posibile corelații între 

clasificarea rezultatelor și prezența sau nu în setul de date a anumitor caracteristici.  

 Pentru realizarea cercetărilor experimentale, am utilizat setul de date EduBac și instrumentul 

open source Orange, dezvoltat de cercetători de la Universitatea din Ljubliana pentru învățare 

automată și vizualizare a datelor de mari dimensiuni.  

 Procedura de lucru constă în crearea unui flux de date care va conduce către obținerea 

rezultatelor și vizualizare (Fig. 8). 

 Datele sunt introduse în fluxul operațional prin intermediul widget-ului File din fișierul Excel 

bac.xlsx care conține 2245 de instanțe și 13 caracteristici, așa cum au fost prezentate în capitolul 4. 

 Algoritmii de clasificare primesc date din fișierul de intrare, în urma unor operații de 

preprocesare care constau în selectarea instanțelor valide și stabilirea rolului și tipului 

caracteristicilor datelor. Tot în această fază este selectată și variabila țintă (Target Variable). 

 În scopul realizării validării încrucișate, a fost integrat în fluxul de lucru widget-ul Test and 

Score.  Acesta are rolul de a calcula o serie de metrici de evaluare ale modelelor și de a le afișa sub 

formă tabelară.  
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 Rezultatele evaluării sunt conectate la Matricea de confuzie (Confusion Matrix) care oferă 3 

tipuri de vizualizare a rezultatelor: ca număr de instanțe, ca proporții ale predicțiilor, respectiv ale 

datelor reale.  

 În vederea obținerii de corelații între performanțele de clasificare ale modelelor utilizate și 

prezența sau nu a unor caracteristici în intrările din fluxul operațional, se vor repeta procedurile 

descrise mai sus pentru fiecare nou set de date obținut în urma procesărilor.  

 

Figura 8. Fluxul de date 

 5.3.2. Rezultate obținute. Concluzii 

 Rezultatele obținute sunt foarte bune. În mod surprinzător, algoritmul AdaBoost dovedește 

performanțe incredibile de clasificare a rezultatelor evaluării elevilor la Bacalaureat, relevate de 

toate metricile utilizate. Următorul ca performanță este algoritmul Naive Bayes cu scorul de 0,999 

pentru AUC. Rezultate apropiate obțin și algoritmii Neural Network și kNN cu scoruri de 0,998, 

respectiv 0,996 pentru AUC. Cele mai slabe rezultate le obține algoritmul SVM, cu o valoare de 

0,987 pentru AUC (Fig. 9). 

 

 

Figura 9. Rezultatele clasificării  
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 Analizând matricile de confuzie asociate clasificării cu fiecare algoritm dintre cei precizați 

în tabelul 3 se pot face următoarele aprecieri: 

- clasificarea corectă a promovaților se face în proporții cuprinse în intervalul [98,4%, 100%]; 

- clasificarea corectă a elevilor care nu au promovat examenul se face în proporții cuprinse în 

intervalul [94,7%, 100%]; 

- un procent de 0,7% dintre elevii respinși sunt clasificați drept promovați de către algoritmul 

Naïve Bayes, în timp ce 5,3% dintre elevii respinși sunt clasificați eronat de algoritmul kNN; 

- un procent de 1,6% dintre elevii promovați sunt clasificați ca respinși cu algoritmul Naive 

Bayes; 

- kNN clasifică greșit 0,3% dintre elevii promovați; 

- Neural Network clasifică în mod eronat 4,1% dintre elevii respinși și 1,1% dintre cei 

promovați. 

Tabel 3. Matricile de confuzie pentru algoritmii kNN, Neural Network, Naive Bayes, AdaBoost 

kNN AdaBoost 

 
 

Neural Network Naive Bayes 

  

 Un comportament diferit este înregistrat de algoritmul SVM (Fig. 10). El clasifică corect 

99,5% dintre elevii promovați și 84,4% dintre cei respinși. 15,6% dintre elevii respinși sunt 

clasificați ca fiind promovați, în timp ce 0,5% dintre cei promovați sunt clasificați ca fiind respinși. 

 

Figura 10. Matricea de confuzie pentru algoritmul SVM 
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Figura 11. Vizualizarea selecției subsetului de date incorect clasificat în matricea de confuzie cu 

instrumentul HeatMap 

 
Figura 12. Vizualizarea rezultatelor selecției efectuate în HeatMap cu instrumentul DataTable 

 



 25 / 66 
 

Acesta clasifică ca fiind promovat un elev care nu s-a prezentat la niciuna din probele 

examenului. Elevul a studiat la Profil Servicii, Specializarea Tehnician în gastronomie, în anul 

2019. Vizualizarea rezultatelor a fost posibilă prin: conectarea instrumentului HeatMap la matricea 

de confuzie în care a fost selectat subsetul de date incorect clasificat de algoritmul SVM (Fig. 11) 

și conectarea la HeatMap a instrumentului Data Table (Fig. 12) pentru a obține detalii asupra 

datelor. Cu scopul de a analiza legătura dintre rezultate și detaliile despre datele elevilor, am folosit 

instrumentul Silhouette Plot (Fig. 13), pe care l-am conectat la intrare cu rezultatele clasificărilor 

și la ieșire cu instrumentul Data Table. Au fost alese spre exemplificare 6 instanțe: cea mai bine și 

cea mai slab clasificată instanță cu statut PROMOVAT, cea mai bine și cea mai slab clasificată 

instanță cu statut RESPINS și două instanțe aleatorii (Tabelul 4). 

 

Figura 13. Vizualizarea rezultatelor cu Silhouette Plot. Evidențierea unor instanțe cu statut RESPINS. 

 Instanța 1 obține o clasificare corectă cu toți algoritmii, cu un scor de siluetă de 0.635321 și 

scoruri pentru clasa PROMOVAT de 1 (kNN, Neural Network și AdaBoost), respectiv 0.999817 

(SVM) și 0.999999 (Naive Bayes). Se observă că notele la cele trei probe sunt foarte echilibrate 

(8.40, 8.10 și 8.75). Instanța descrie un elev de sex feminin, promoția curentă, de la specializarea 

Tehnician în activități economice, profil Servicii, anul susținerii examenului fiind 2016. 

Calificativele obținute la probele de Competențe lingvistice și Competențe digitale sunt: Utilizator 

Experimentat și Utilizator Avansat.  

Tabel 4. Evidențierea rezultatelor obținute în clasificarea a 6 instanțe. 

 Instanța 1 

(cea mai bine 

clasificată 

PROMOVAT) 

Instanța 2 Instanța 3 

(cea mai bine 

clasificată 

RESPINS) 

Instanța 4 Instanța 5 

(cea mai slab 

clasificată 

RESPINS) 

Instanța 6  

(cea mai slab 

clasificată 

PROMOVAT) 

Statut: PROMOVAT PROMOVAT RESPINS RESPINS RESPINS PROMOVAT 

kNN PROMOVAT PROMOVAT RESPINS RESPINS PROMOVAT PROMOVAT 

SVM PROMOVAT PROMOVAT RESPINS PROMOVAT PROMOVAT PROMOVAT 

Naive Bayes PROMOVAT RESPINS RESPINS RESPINS RESPINS RESPINS 

Neural 

Network 

PROMOVAT RESPINS RESPINS PROMOVAT PROMOVAT RESPINS 
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 Instanța 1 

(cea mai bine 

clasificată 

PROMOVAT) 

Instanța 2 Instanța 3 

(cea mai bine 

clasificată 

RESPINS) 

Instanța 4 Instanța 5 

(cea mai slab 

clasificată 

RESPINS) 

Instanța 6  

(cea mai slab 

clasificată 

PROMOVAT) 

AdaBoost PROMOVAT PROMOVAT RESPINS RESPINS RESPINS PROMOVAT 

kNN 

(PROMOVAT) 

1 0.6 0 0.2 0.8 0.6 

kNN 

(RESPINS) 

0 0.4 1 0.8 0.2 0.4 

SVM 

(PROMOVAT) 

0.999817 0.284197 1.95981e-08 0.25692 0.913704 0.284197 

SVM 

(RESPINS) 

0.00018271 0.715803 1 0.65344 0.0862962 0.715803 

Naive Bayes 

(PROMOVAT) 

0.999999 0.0059232 1.04058e-06 1.42353e-06 0.00691154 0.0059232 

Naive Bayes 

(RESPINS) 

9.79227e-07 0.994077 0.999999 0.999999 0.993088 0.994077 

Neural 

Network 

(PROMOVAT) 

1 0.39313 1.28786e-14 0.579533 0.697232 0.39313 

Neural 

Network 

(RESPINS) 

2.52205e-10 0.60687 1 0.420467 0.302768 0.60687 

AdaBoost 

(PROMOVAT) 

1 1 2.22045e-16 2.22045e-16 2.22045e-16 1 

AdaBoost 

(RESPINS) 

2.22045e-16 2.22045e-16 1 1 1 2.22045e-16 

Silhouette 

(Statut) 

0.635321 0.153388 0.495545 -0.102812 -0.281561 0.153388 

Proba 1 8.40 5.00 5.10 6.15 5.80 5.00 

Proba 2 8.10 5.00 1.45 5.00 6.80 5.00 

Proba 3 8.75 8.00 5.00 6.00 5.05 8.00 

Media 8.41 6.00 0.00 5.71 5.88 6.00 

Profil Servicii Servicii Servicii Servicii Real Servicii 

Proba D Geografie Geografie Geografie Geografie Informatică Geografie 

Promoția 

curentă 

DA NU DA DA DA NU 

Specializarea Tehnician în 

activități 

economice 

Tehnician în 

activități de 

comerț 

Tehnician in 

activitati 

economice 

Tehnician în 

activități de 

comerț 

Matematica-

Informatica 

Tehnician in 

activitati de 

comert 

Sex feminin feminin feminin feminin masculin feminin 

Competențe 

lingvistice 

Utilizator 

Experimentat 

Utilizator 

Mediu 

Utilizator 

Mediu 

Utilizator 

Mediu 

Utilizator 

Experimentat 

Utilizator 

Mediu 

Competențe 

digitale 

Utilizator 

Avansat 

Utilizator 

Avansat 

Utilizator 

Avansat 

Utilizator 

Avansat 

Utilizator 

Experimentat 

Utilizator 

Avansat 

An 2016 2013 2013 2013 2017 2013 
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 În aceeași manieră, s-au făcut corelații și pentru celelalte 5 instanțe analizate. Concluzia, 

fierească de altfel, este că algoritmii clasifică cu mai multă ușurință elevii cu rezultate mai mici 

decât 5 și mai mari decât 6.50. 

 Prin execuția algoritmilor pentru subseturile de date alcătuite doar din anul 2019, respectiv 

anii 2018 și 2019, am constatat următoarele: AdaBoost obține aceleași performanțe extraordinare, 

SVM obține scoruri mai mari, anume 0,993 față de 0,987 pentru setul complet de date. kNN obține 

performanțe mai bune pentru clasificarea elevilor din anul 2019, metrica AUC având scorul 0,999. 

În cazul algoritmului Naive Bayes am identificat o scădere a performanțelor de clasificare pentru 

anii 2018 și 2019, la 0,995 – 0,996 față de 0,999 pentru toți anii (Tabelul 5). 

Tabel 5. Rezultate comparative privind performanța clasificării pentru dimensiuni diferite ale setului de 

date 

 

 Au fost create și alte subseturi de date: fără Competențe digitale, fără Competențe lingvistice, 

fără Sex și un set în care sunt prezente doar aceste caracteristici. Rezultatele obținute, după rularea 

algoritmilor, au relevat următoarele: există slabe corelații între rezultatele la competențele digitale 

sau lingvistice, genul candidatului și statutul final al acestuia. Excepție face, din nou, SVM care 

clasifică mai bine în absența caracteristicii Sex din datele de intrare. În absența altor informații 

privind candidații, în afara calificativelor obținute la competențe și genul candidatului, au fost 

obținute rezultatele: SVM are scorul cel mai mic de clasificare – 0,473, AdaBoost are performanțe 

cu mult reduse – 0,651, dar foarte apropiate de cele obținute de ceilalți algoritmi. Scorurile acestora 

sunt: kNN – 0,605, NN – 0,669 și NB – 0,623. Date fiind acestea, se poate aprecia că un elev va fi 

promovat sau respins numai pe baza studierii situației școlare la limbi moderne și Tehnologia 

Informației și a Comunicațiilor cu o probabilitate de 60%.  

 Contribuțiile acestei cercetări constau în: analiza comparativă a performanțelor de clasificare 

a 5 algoritmi pentru a stabili oportunitatea utilizării unora dintre ei, identificarea unor corelații între 

rezultate și carcateristicile datelor și formularea unor concluzii privind acțiuni și direcții viitoare pe 

baza predicțiilor efectuate.  

 Dat fiind comportamentul bizar al algoritmului SVM, se pot face studii viitoare care să 

analizeze motivele rezultatelor clasificărilor cu acesta. 

 Ușoarele abateri de la precizia de clasificare obținute pentru subseturile ce conțin doar anii 

2018 – 2019 și 2019 semnifică faptul că nu există modificări majore privind profilul elevului în 

perioada analizată. Stabilirea și aplicarea unor proceduri de creștere a rezultatelor școlare precum: 

planuri remediale individualizate, implicarea părinților, ore suplimentare la anumite materii, etc ar 

putea avea succes pentru o perioadă de cel puțin 10 ani. 
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O analiză mai profundă a corelațiilor cu rezultatul final obținut de elevi se poate efectua luând 

în calcul și evoluția școlară a acestora, la toate materiile, de-a lungul celor 4 ani de liceu, situația 

familială, cea materială, implicarea în activitățile școlii, profesorii de la clasă și alți factori. Aceasta 

poate constitui o direcție viitoare de cercetare. Identificarea cu precizie a profilului elevului de 6, a 

aceluia de 7, etc poate facilita elaborarea unor măsuri eficiente pentru realizarea progresului școlar. 

5.4. Implementarea proiectelor de analiză a sentimentelor folosind 

serviciul AutoML Language din Google Cloud 

 Deoarece construirea modelelor de învățare automată este un proces complex și dificil care 

necesită abilități științifice avansate, în scopul identificării unor soluții mai facile, mai ușor de pus 

în practică, în sistemul preuniversitar, chiar și de către acei profesori care nu sunt specialiști în 

domeniu, am dorit să examinez și să prezint potențialul  de utilizare al AutoML (Automated 

Machine Learning) pentru a clasifica opiniile elevilor despre școală. Din oferta de instrumente 

disponibilă în prezent, am ales serviciul AutoML Language. Din păcate, acesta nu este suficient de 

transparent privind arhitectura modelului și reglarea hiperparametrilor, însă poate constitui o 

direcție ulterioară de cercetare crearea unui model propriu, ale cărei performanțe să poată fi studiate 

comparativ pe seturi de date de dimensiuni mici, dar și pe volume mari de date, unde AutoML par 

a fi performante. 

 Folosind Google Cloud Storage, a fost creat bucket-ul sentiment-analysis-1 unde vor fi 

încărcate datele. Acesta folosește o locație de tip Multi-region, tipul de criptare Google-managed 

key și conține 3 foldere: Date-opinii, Results_Sentiment-Analysis, Sentiment-Analysis (Fig. 14). 

 
Figura 14. Conținut bucket sentiment-analysis-1 

5.4.1. Modelul ASG 

 Modelul ASG (Analiza Sentimentelor cu Google) a fost numit astfel în corelație cu scopul 

utilizării lui și platforma folosită. Pentru antrenarea, validarea, evaluarea acestuia am folosit setul 

de date claritin_october_twitter_side_effects, prezentat în capitolul 4. Modelul a fost utilizat pentru 

etichetarea setului de date 191-opinii-despre-școală, de asemenea prezentat anterior.  

 Performanțele obținute în clasificarea textelor sunt destul de slabe; Precision=Recall=64,79% 

la nivelul tuturor claselor de sentiment. 
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 Cel mai bine sunt clasificate pozitiv sentimentele cu scorul 0 (82%), iar cel mai slab sunt 

clasificate pozitiv sentimentele care au scorul 4 (32%). 6% dintre fișierele cu scor de sentiment 0, 

dintre cele utilizate la evaluare, sunt clasificate eronat cu scorul de sentiment 1, iar 12% cu scorul 

de sentiment 2. Performanțele cele mai slabe de clasificare par să fie în legătură cu datele etichetate 

cu un scor de sentiment 4, 63% din documente sunt asociate eronat cu scorul de sentiment 3, urmate 

de fișierele etichetate cu scorul 2 care sunt mapate eronat unui scor de sentiment 3 în proporție de 

41% (Fig. 15). 

 

Figura 15. Matricea de confuzie pentru toate scorurile de sentiment 

  
Figura 16. Crearea unui raport folosind Data Studio conectat la produsul BigQuery din Google Cloud 

Un alt set de date, pe care l-am denumit 191-opinii-despre-școală, conține 191 de opinii pe 

care le-am colectat prin intermediul unui chestionar de la elevi de clasa a 11-a și a 12-a de la 

specializarea matematică-informatică, din Suceava. Acesta este neetichetat. Fiecare opinie a fost 

asociată unui scor de sentiment prin utilizarea experienței modelului ASG. Pentru vizualizarea 

rezultatelor într-o manieră mai prietenoasă, a fost conectat instrumentul Data Studio la serviciul 

BigQuery din Google Cloud de unde sunt preluate structura tabelului și datele memorate în bucket-

ul proiectului (Fig. 16). 

Analizând raportul pe care l-am construit pe baza rezultatelor, am constat că 77 din cele 191 

de texte utilizate sunt asociate cu clasa de sentiment 3. Acestea corespund unor opinii ușor pozitive 

ale elevilor în legătură cu școala de tipul: ”It does not make me happy, but I Like it”. Întrucât 

precizia de clasificare a modelului este de aproape 80% pentru textele etichetate cu scorul 3, pot 

aprecia că aproximativ 40% dintre elevi au opinii relativ bune în privința școlii. 

Cea mai bună precizie de clasificare este asociată cu scorul 0. Doar 5 elevi au exprimat opinii 

atât de negative. Ei reprezintă un procent de doar 2,6%, iar opiniile sunt de tipul: ”I hate school”. 
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72 dintre elevii chestionați au păreri relativ proaste privind școala, etichetate de model cu 

scorul 1. Având în vedere slaba performanță obținută de model în clasificarea acestui tip de texte 

(45%), nu este de mirare că opinii precum ”I am glad to see with my colleagues and participate in 

some hours but I hate other hours because of the teachers” și ”An ok environment, relatively quiet. 

It creates an indifferent state to me” sunt asociate cu scorul 1, deși consider că ar trebui să aibă mai 

curând scorul 2. 

12 opinii sunt asociate, prin utilizarea modelului, cu clasa 4. Un exemplu corect atribuit este: 

”It creates me a feeling of happiness”. Având în vedere că pentru această clasă, performanța 

modelului este cea mai mică, 32%, rezultatele cu greu pot fi luate în considerare. Un exemplu în 

acest sens sunt două opinii etichetate cu 4, deși apreciez că exprimă sentimente din clasele 2-3 și 

1: ”Essential neccesity, even if sometimes unpleasent” și ”It’s not my favorite place”. 

Cu ajutorul rapoartelor de vizualizare se pot extrage mai ușor informații privind rezultatele 

obținute. Concluzia acestui studiu este că aproximativ 47% dintre elevi au opinii bune și foarte 

bune despre școală, 11,5% sunt indiferenți și 40,31% detestă școala, cu o precizie de clasificare de 

aproximativ 65%. 

5.4.2. Modelul Opinii 

La antrenarea, validarea și evaluarea modelului ASG au fost utilizate date deja etichetate, 

disponibile gratuit, dar care nu provin din domeniul educațional, deci neavând același specific. O 

ipoteză naturală este aceea că rezultatele obținute de un model care folosește aceeași arhitectură, ar 

putea fi cu mult îmbunătățite dacă datele utilizate pentru antrenare sunt similare cu acelea din setul 

ce urmează a fi etichetat pe baza experienței modelului. Pornind de la acest deziderat, am realizat 

un chestionar complex pe care l-am distribuit la nivel național. Scopul cercetării este acela de a 

obține cunoștințe credibile, valoroase privind opiniile exprimate de elevi care învață la licee cu 

diferite profiluri și specializări din România. 

Modelul Opinii, denumit astfel după setul de date utilizat pentru antrenament și evaluare, 

obține rezultate mult mai bune în clasificarea textelor decât ASG, având aceeași structură cu acesta; 

Precision=Recall=86,51%. 

 

Figura 17. Matricea de confuzie pentru modelul Opinii 
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 Opiniile asociate scorului de sentiment 1 sunt etichetate corect în proporție de 93%. Numai 

77% dintre datele folosite pentru evaluare sunt etichetate corect cu scorul 3. 14% din aceste opinii 

sunt atribuite de către model, în mod eronat, clasei de sentiment cu scorul 4. 13% dintre opiniile 

care, în mod real au fost etichetate cu un scor de sentiment 0, sunt atribuite de model clasei cu 

scorul de sentiment 3.  

 Se observă că, opiniile cu scorurile 0 și 1, sunt asociate eronat câte unei singure clase de 

sentiment; 7% din datele etichetate cu scorul 1 sunt asociate clasei de sentiment 2.  Sentimentele 

etichetate corect cu scorul 2 reprezintă 80% din datele utilizate pentru evaluarea modelului. Restul 

de 20% din aceste opinii sunt asociate de model sentimentelor cu scorurile 1 (8%), 3 (4%) și 4 (8%) 

(Fig. 17). 

 Prin utilizarea modelului pe setul de date 191-opinii-despre-școală, au fost obținute 

rezultatele: 125 opinii au fost etichetate de model cu scorul de sentiment 0, 6 cu scorul 1, 52 cu 

scorul 3, 7 cu scorul 4 și doar un document cu scorul 2 

 

5.4.3. Comparație între modelele ASG și Opinii. Concluzii 

 

Spre deosebire de modelul antrenat pe date care nu sunt din educație și care a obținut o 

precizie de clasificare de aproximativ 65%, modelul antrenat pe setul propriu de date, provenit de 

la elevii români are o precizie de 86,51%. Rezultă imediat două concluzii: este important setul de 

date folosit la antrenarea modelului și informațiile relevate de analiza sentimentelor cu modelul 

Opinii vor fi mult mai credibile. 

La nivelul fiecărei clase de sentiment, am putut observa următoarele: 

- ambele modele obțin performanțe asemănătoare de clasificare a documentelor etichetate cu 

scorul 0 și 3. Pentru scorul 0, modelul ASG obține 82%, iar Opinii 87%. Pentru scorul 3, modelul 

ASG obține 78%, în timp ce Opinii 77%. 

- diferențe semnificative se observă la rezultatele clasificării pentru clasa de sentimente 4 – 

modelul ASG obține 32%, iar Opinii 92%. 

- pentru clasele 1 și 2 am obținut rezultatele: modelul ASG are 45%, respectiv 54% precizie 

de clasificare. Modelul Opinii obține 93%, respectiv 80%. 

La fel ca ASG și modelul Opinii asociază textul ”It does not make me happy, but I Like it” cu 

scorul de sentiment 3.  

Opinia ”I am glad to see with my colleagues and participate in some hours but I hate other 

hours because of the teachers”, etichetată cu 1 de ASG a fost asociată de Opinii scorului de 

sentiment 3. Este interesant rezultatul întrucât eu aș fi etichetat cu scorul 2 acest text. Și mai 

interesantă este asocierea opiniei ”An ok environment, relatively quiet. It creates an indifferent state 

to me” cu scorul 0 de către Opinii și cu scorul 1 de ASG, în timp ce eu aș fi etichetat cu scorul de 

sentiment 2 și această opinie.  

Un alt rezultat interesant este asocierea opiniei ”It creates me a feeling of happiness” cu scorul 

3 de către Opinii și cu 4 de către ASG. Aș asocia cu scorul 4. 

Modelul Opinii asociază cu sentimentul cel mai negativ despre școală opinia ”Essential 

necessity, even if sometimes unpleasant”, în timp ce ASG o atribuie clasei 4. Aș asocia cu 2 sau 3. 

”It’s not my favorite place” este clasificată ca fiind cu scorul 0 de către Opinii; aș eticheta cu 

1. 

Modelul Opinii clasifică 65,44% din cele 191 opinii ca fiind profund negative. Doar 30,89% 

dintre textele analizate sunt asociate cu sentimente bune și foarte bune în legătură cu școala.  

Modelul ASG atribuie un scor 2 la nivelul tuturor opiniilor, în timp ce Opinii atribuie scorul 1.  
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Contribuțiile acestor cercetări constau în: utilizarea AutoML Language și a altor servicii din 

Google Cloud pentru realizarea a două proiecte de analiza sentimentelor din date de tip text, și 

formarea, cu o precizie destul de bună a unei imagini privind realitatea sentimentelor pe care le au 

elevii români despre școală. Acest gen de experiment poate fi utilizat pentru a explora mesajele pe 

care elevii le scriu pe o platformă educațională, fie ca și comentarii la activități de instruire, fie sub 

formă de chat sau forumuri de discuții. Cunoștințele obținute pot genera acțiuni care să 

îmbunătățească calitatea învățării. 

 

5.5. Analiza sentimentelor cu modelele ASO - Ekman și ASO – Plutchik 
 

5.5.1. Emoțiile. Modelele Ekman și Plutchik 

 Paul Ekman consideră că fiecare emoție poate fi asociată cu o mimică facială specifică. 

Deoarece membrii aceleiași culturi își exprimă similar emoțiile, există mai puține dificultăți în 

comunicarea dintre aceștia, față de transmiterea emoțiilor între componenții societăților diferite. 

Emoția este rezultat al evoluției. Manifestările non-verbale ale acesteia sunt clasificate în raport cu 

6 emoții de bază: fericire (happiness), tristețe (sadness), surpriză (surprise), dezgust (disgust), furie 

(anger), frică (fear) [318]. 

 Robert Plutchik consideră că emoțiile pot fi puse în perechi antagonice precum bucurie-

tristețe. În clasificarea acestora are în vedere următoarele postulate: emoțiile sunt specifice atât 

oamenilor cât și animalelor, au o evoluție istorică și au jucat de-a lungul timpului un rol foarte 

important în adaptarea la mediu și supraviețuirea speciilor. El consideră de asemenea că aceeași 

emoție se poate manifesta cu un grad diferit de intensitate. Plutchik propune un model structural, 

cunoscut drept roata emoțiilor. El identifică 8 emoții de bază: bucurie (joy), tristețe (sadness), frică 

(fear), încredere (trust), furie (anger), dezgust (disgust), surpriză (surprise) și anticipare 

(anticipation) [236]. 

5.5.2. Modelele ASO-Ekman și ASO-Plutchik 

 Pentru efectuarea cercetărilor experimentale, am utilizat setul de date 191-opinii-despre-

școală, prezentat în capitolul 4. Opiniile elevilor au fost traduse în engleză și salvate în fișierul 

Excel opinii-despre-scoala-engleza.xlsx. O alternativă la formatul comma-separated values 

(.CSV), larg acceptată pentru schimbul de date dintre platforme sau între baze de date și fișiere în 

format tabelar, este tab-separated values (.TSV sau .TAB). În acest format de fișier, fiecare rând 

corespunde unei înregistrări din tabelul Excel și fiecare câmp de pe un rând corespunde unei 

coloane și este separat prin caracterul TAB de celelalte de pe același rând.  

 

Figura 18. Fluxul operațional  
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 Utilizând înregistrările din Excel, a rezultat fișierul opinii-despre-scoala-engleza.tab. Datele 

au fost incluse într-un flux operațional și transformate într-un corpus de documente, în acest fel 

fiecare rând consituind un document separat identificabil prin ID-ul de forma Document nr. În 

continuare, am conectat widget-ul Tweet Profiler. Acesta preia informațiile și le trimite către un 

server unde modelul Ekman sau Plutchik va calcula probabilitățile sau scorurile și va asocia fiecărui 

document emoția dominantă.  Am utilizat modelele Ekman (Multi Class) și Plutchik (Multi Class). 

Pentru vizualizarea rezultatelor, am inserat în fluxul de lucru câteva instrumente de vizualizare: 

Distributions, BoxPlot, Sieve Diagram, Silhouette Plot (Fig. 18).  

 58,6% dintre documente au fost clasificate de modelul Ekman ca fiind Joy. 

 Cu modelul Plutchik un procent de 68% dintre documente au fost clasificate unor emoții 

pozitive, respectiv 37,6% Joy și 32,4% Trust. 

În general, modelul Ekman asociază toate opiniile ce exprimă indiferența față de școală cu 

emoția Anger. Documentul 142 conține textul: ”I do not feel it helps me in my training”. Este 

interesant faptul că, modelul ASG atribuie scorul de sentiment 1 acestui mesaj, iar modelul Opinii 

scorul 0. Ambele au fost prezentate în secțiunea anterioară. Cu toate diferențele arhitecturale, 

modelele detectează în egală măsură emoțiile negative. 

Prin comparație, Plutchik asociază cu această emoție doar documentul 130: ”Just total 

hatred”.  Și acest text este clasificat similar de ASG, care-i atribuie scorul 1 și Opinii care-l asociază 

cu clasa de sentiment 0, deci profund negativ. 

 Observând diferența destul de importantă în ceea ce privește numărul de opinii asociate cu 

sentimente pozitive, prin comparație cu rezultatele obținute în Google Cloud, am analizat cu atenție 

documentele din corpus corespunzătoare emoției Joy. Am constatat că, atât Ekman cât și modelul 

Plutchik asociază cu emoția Joy opinii care, în mod evident, exprimă un sentiment negativ legat de 

școală.  

 Analizând textele clasificate, ca rezultat al utilizării fiecăruia dintre modelele descrise în 

lucrare, se constată că, cu modelul Opinii, 59 dintre opiniile elevilor, reprezentând doar 30,89% 

din cele 191, sunt pozitive în privința școlii. Spre deosebire, modelul Ekman asociază aproximativ 

59% dintre opinii cu o emoție ce exprimă bucurie, ceea ce este departe de a fi adevărat. 

 Contribuția acestui studiu experimental constă în utilizarea instrumentului gratuit Orange 

pentru a clasifica opiniile elevilor în funcție de emoțiile de bază definite de psihologii Ekman și 

Plutchik. Au putut fi realizate analize comparative pe baza cărora am constatat că abordarea bazată 

pe lexicon, folosită în acest experiment obține rezultate mult mai slabe decât cea bazată pe învățarea 

automată, folosită pentru realizarea proiectului de analiză a sentimentelor cu modelul Opinii din 

Google Cloud. 

  

 5.6. Proiectarea și implementarea proceselor de analiză a sentimentelor 

din imagini 

5.6.1. Analiza sentimentelor folosind AutoML Vision din Google Cloud 

 

 În cercetările efectuate, am utilizat serviciul AutoML Vision din Google Cloud pentru a crea 

două proiecte de analiză a sentimentelor din imagini. Modelele utilizate în cadrul acestor proiecte 

sunt antrenate și testate pe date proprii. Același set de imagini va fi etichetat diferit cu scopul de a 

analiza comparativ performanța celor două modele. Pentru modelul ASI – G4 (Analiza 

Sentimentelor din Imagini – Google 4) voi eticheta 4 emoții, iar pentru ASI - G2 (Analiza 

Sentimentelor din Imagini – Google 2) voi folosi două clase pentru a descrie emoțiile. Setul de date 
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utilizat este Imagini-generale. În figura 19 sunt descrise principalele etape parcurse în construirea, 

antrenarea și testarea modelului cu scopul identificării emoțiilor în datele etichetate. 

 

Figura 19. Principalele etape pentru construirea modelului folosind AutoML Vision 

 Am utilizat tipul de criptare Google-managed-key. Ca metodă de clasificare am folosit 

Single-Label Classification. Am utilizat 1 nod cu buget de 16 ore pentru antrenarea modelului și 1 

nod pentru implementarea acestuia. Imaginile au fost etichetate manual. 

5.6.1.1.Modelul ASI - G4 

 Denumirea modelului pe care l-am utilizat a fost aleasă în corelație cu scopul propus și anume 

detectarea emoțiilor: fericire, încredere, teamă, tristețe. 

 În figura 20 se pot observa modificările Precision și Recall odată cu creșterea valorii pragului 

de încredere, de la valoarea de 0,5, când Precision și Recall sunt 56,25%, la 0,998 când Precision 

este 77,78% și Recall are valoarea 43,75%, măsurători efectuate la nivelul tuturor categoriilor 

etichetate.  

 

Figura 20. Curba Precision-Recall – evidențiere pentru valori ale pragului de încredere de 0,5 și 0,998 

  

Figura 21. Modificarea Precision și Recall odată cu valorile pragului de încredere 
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 În graficul din figura 21 se poate observa că valorile Precision și Recall rămân setate la 

56,25% la variații destul de mari ale pragului de încredere, ceea ce înseamnă că modelul este stabil 

în legătură cu clasificările efectuate odată cu modificarea numărului de cazuri true pozitive și a 

celor false negative. 

5.6.1.2.Modelul ASI – G2 

 Am utilizat două clase în locul celor patru și am încercat maparea imaginilor la una dintre 

caracteristici: pozitiv, negativ.   

 O primă observație privind rezultatele obținute este că precizia medie, Recall și Precision au 

valori semnificativ mai mari decât cele obținute cu modelul anterior, valori calculate la un prag de 

încredere de 0,5 și anume: PrecisionRecall=87,5%, Average precision=0,929. 

 Analizând curba de evoluție a Precision și Recall, se constată că, similar cu modelul ASI-G4, 

odată cu modificarea pragului de încredere, Precision și Recall tind să-și păstreze constante valorile 

deci clasificarea efectuată este stabilă la modificarea numărului de cazuri true pozitive și false 

negative (Fig. 22). 

 

Figura 22. Curba Precision-Recall și curba evoluției Precision și Recall cu modificarea pragului de 

încredere, la nivelul celor două caracteristici: pozitiv, negativ 

 Identificarea unor concepte abstracte precum fericire și tristețe este mai dificil de efectuat 

decât împărțirea în două categorii a setului de date. Utilizarea unui model de clasificare a imaginilor 

într-o aplicație educațională ar avea mai mult succes în evidențierea unei stări emoționale pozitive 

sau negative sau în clasificarea folosind alte categorii precum: floare, natură, casă, etc. 

 Contribuțiile acestor cercetări experimentale constau în: utilizarea serviciilor din Google 

Cloud pentru analiza sentimentelor din imagini, realizarea unei analize comparative între două 

modele și identificarea unor modalități prin care clasificarea imaginilor poate fi utilizată în practica 

educațională. 

5.6.2. Analiza sentimentelor folosind platforma Clarifai  

5.6.2.1.  Modelul ASI-C 

 Modelul ASI-C (Analiza Sentimentelor din Imagini – Clarifai) va clasifica imaginile în 

conformitate cu două tipuri de emoții, pozitive și negative. Pentru aceasta, am creat două concepte, 

POZITIV și NEGATIV. Scopul principal este de a studia performanțele modelului creat cu 

platforma Clarifai comparativ cu cele ale modelului ce efectuează clasificări similare, care 

utilizează AutoML Vision de la Google. Un alt obiectiv pe care l-am avut în vedere este de a 

identifica avantaje și dezavantaje ale utilizării de instrumente, arhitecturi, aplicații specifice pentru 
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lucrul cu Big Data, în format imagine, în manieră comparativă, încercând a face aprecieri asupra 

oportunității utilizării acestora pe scară largă pentru seturi mari de date provenite din educație.  

 Setul de date utilizat este Imagini-generale. 

 Scorul de acuratețe a clasificării (Model Accuracy Score) la nivelul celor două concepte, este 

de 0,84945774. Toate calculele au fost făcute pentru un prag de încredere (Threshold) de 0,5. 

Numărul de preziceri True Positivies pentru clasa POZITIV este 11, cu o probabilitate mai mare 

sau egală decât 0,5. 6 imagini au fost etichetate POZITIV cu probabilități mai mici decât 0,5. 

Acestea constituie numărul de cazuri False Negatives. Numărul de cazuri False Positivies este 0, 

ceea ce determină o valoare a Precision de 11/11, adică 1, mult mai mare decât precizia de 

clasificare a imaginilor cu eticheta NEGATIV, care este 0,727. În schimb valorile pentru Recall 

sunt destul de apropiate pentru ambele clase: 0,647 pentru POZITIV și 0,571 pentru NEGATIV 

(Fig. 23). 

 

Figura 23. Rezultate obținute 

 În urma unei analize comparative privind performanțele de clasificare ale ASI-C față de 

modelul din Google Cloud, cu două etichete de clasă, ce folosește aceleași imagini, etichetate 

manual în același mod, se poate observa că cel din urmă este mai bun (Tabelul 6). 

Tabel 6. Comparație între rezultatele obținute de modelele ASI-G2 și ASI-C 

 Model ASI-G2 Model ASI-C 

Precizie medie 0,929 0,849 

Precision la nivelul ambelor clase 0,875 0,609 

Recall la nivelul ambelor clase 0,875 0,864 

Precision pentru clasa POZITIV 0,888 1 

Recall pentru clasa POZITIV 0,888 0,647 

Precision pentru clasa NEGATIV 0,857 0,727 

Recall pentru clasa NEGATIV 0,857 0,571 

 

5.6.2.2.Modelul ASI-C-Edu 

 Am utilizat experiența unui model de tip trainable. Pentru a transfera învățarea către modelul 

personalizat ce urmează să fie antrenat pe cele două concepte noi, am folosit un clasificator bazat 

pe context (Context-Based Classifier).  

 Parametrul output_info.output_config.concepts_mutually_exclusive a fost setat cu valoarea 

False deoarece ambele concepte pot fi prezente într-o imagine, în proporții diferite, fiind vorba de 

concepte abstracte. Întrucât fiecare imagine din setul de date trebuie mapată la una din cele două 

categorii, valoarea parametrului output_info.output_config.closed_environment este True. Modelul 
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ar putea fi utilizat pentru a recunoaște context pozitiv sau negativ din imagini de pe camere de luat 

vederi, de pe o platformă educațională, etc. 

 Este utilizat setul de date Imagini-Edu (Capitolul 4). 

 Scorul de acuratețe (Model Accuracy Score), la un prag de încredere de 0.5 este de 0.711. 

 Pentru același prag de încredere, din cele 9 imagini folosite pentru evaluare, mapate 

conceptului NEGATIV, 5 sunt cazuri True Positive (au fost prezise corect ca fiind de tip negativ 

cu o probabilitate mai mare de 0.5) și 4 sunt False Negative. Pe baza acestora a fost calculată 

valoarea parametrului Recall, aceasta fiind 5/9, adică 55.6% (Tabelul 7). 

Tabel 7. Rezultate obținute cu modelul ASI-C-Edu 

 
 

O analiză comparativă între performanțele de clasificare ale modelelor ASI-C și ASI-C-Edu relevă 

faptul că modelul ce folosește date din educație este mai slab comparativ cu celălalt (Tabelul 8). 

Tabel 8. Comparație între rezultatele obținute de modelele ASI-C-Edu și ASI-C 

 Model ASI-C-

Edu 

Model ASI-C 

Scorul de acuratețe 0,711 0,849 

Precision pentru clasa POZITIV 0,667 1 

Recall pentru clasa POZITIV 0,444 0,647 

Precision pentru clasa NEGATIV 0,833 0,727 

Recall pentru clasa NEGATIV 0,556 0,571 

 

 O posibilă explicație ar putea fi experiența modelului preantrenat să clasifice concepte 

concrete cum ar fi: peisaje, obiecte, culori deschise, nori. Imaginile din setul de date sunt destul de 

asemănătoare, de exemplu la lecțiile online, modelul ar trebui să identifice context pozitiv sau 

negativ având la dispoziție doar analiza fețelor. Același lucru este valabil și pentru setul de imagini 

preluate de la prezentarea proiectelor din timpul orei de informatică, unde modelul trebuie să 

clasifice bazându-se pe: identificarea unui zâmbet, a unei anumite poziții corporale, întrucât decorul 

este același. 

 Contribuțiile acestei cercetări constau în: realizarea unor proiecte de clasificare a imaginilor 

și formularea de recomandări privind alegerea celor mai potrivite soluții, în urma unor analize 

comparative.  

5.6.3. Recomandări privind alegerea solutiilor adecvate analizei sentimentelor 

elevilor referitoare la procesul educațional 

Principala contribuție adusă de cercetările experimentale efectuate pentru clasificarea 

imaginilor este formularea unor concluzii și recomandări privind alegerea instrumentelor pentru 
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analiza sentimentelor, din punct de vedere al soluțiilor tehnice, dar și al cunoștințelor ce pot fi 

obținute din datele utilizate. 

 În urma analizei sentimentelor din imagini, folosind servicii specializate disponibile pe 

platformele Google și Clarifai, din punct de vedere al utilizării și performanțelor obținute de modele 

pot afirma următoarele:  

-  platforma Google oferă posibilitatea utilizării de modele care clasifică cu performanțe mai 

bune imaginile, dar prezintă dezavantajul unor costuri mai mari, proporționale cu mai mulți factori: 

cantitatea de date stocată, numărul de solicitări și altele, în timp ce platforma Clarifai oferă servicii 

gratuite pe o perioadă nedeterminată ce presupun acces la unele modele preantrenate, actualizate, 

fără costuri suplimentare. În plus, platforma Clarifai permite utilizarea cumulată a mai multor 

modele, maparea conceptelor proprii la un set predefinit prin intermediul grafului de cunoștințe, 

utilizarea unui sistem de adnotări cu ajutorul căruia se pot adăuga caracteristici suplimentare la 

conceptele deja create, pentru secțiuni din imagini și crearea și utilizarea propriilor modele; 

- având în vedere performanțele mai scăzute ale unui model antrenat pe imagini obținute din 

diferite contexte educaționale, rămâne ca direcție viitoare de cercetare construirea și evaluarea unui 

model pentru seturi foarte mari de imagini, pentru a verifica dacă este posibilă o creștere a 

performanței acestora.  

Din punct de vedere al cunoștințelor ce pot fi extrase din analiza datelor utilizate, am putut 

concluziona următoarele: 

- folosind servicii specializate, care nu necesită cunoștințe avansate în domeniul învățării 

automate, am putut obține cu precizie destul de bună informații despre contextul pozitiv sau negativ 

al desfășurării unor activități. În vederea combaterii comportamentelor de umilire, denigratorii, a 

actelor de violență sau a infracțiunilor, poate fi realizat un sistem de alertă bazat pe modele care 

analizează imaginile preluate de camerele de supraveghere și identifică conceptele pozitiv/negativ. 

- imaginile ce prezintă activități dinamice,  sportive, desfășurate în natură sunt mapate cu 

precizie sporită conceptului pozitiv. Reacția pozitivă a elevilor la anumite activități și posibilitatea 

identificării la timp a acesteia poate conduce la furnizarea de conținut atractiv, la metode diferite 

de expunere a conținuturilor.  

- am observat că, modele cu aceeași arhitectură, dar antrenate cu alte seturi de imagini, 

produc rezultate foarte diferite. Astfel, un model antrenat cu imagini ce prezintă animale, natură, 

sporturi, obiecte obține rezultate mai bune decât atunci când este antrenat pe imagini din educație. 

Acest lucru se datorează faptului că am utilizat modele care folosesc o arhitectură dată și 

hiperparametri deja reglați, obișnuite să recunoască mai bine anumite lucruri din viața reală. În 

vederea obținerii de rezultate mai bune, devine oportună crearea de arhitecturi și modele proprii, 

ca parte a unor aplicații educaționale complexe, care să cuprindă și servicii specifice computer 

vision. În prezent, cercetările efectuate în domeniu, pentru sistemul preuniversitar românesc, sunt 

foarte puține, potențialul de explorare al acestui domeniu fiind important. Obținerea prototipului 

de elev face fezabilă instruirea personalizată a cărei eficiență nu poate fi contestată. 

6. Recomandări privind direcțiile de acțiune în domeniul educației 
 

Pe baza cercetărilor teoretice și practice efectuate și în urma studierii literaturii de 

specialitate privind direcțiile actuale de acțiune prevăzute în planurile pentru învățământ, naționale, 

locale și la nivelul școlii, am putut formula 6 direcții viitoare de acțiune pentru creșterea calității 

proceselor educaționale. 
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D1: Elaborarea unei programe pentru un curs opțional dedicat elevilor de liceu (conținuturi, 

metode, procedee didactice, bibliografie, cadre și instrumente de lucru). Întocmirea documentelor 

și realizarea tuturor demersurilor necesare pentru ca aceasta să facă parte din oferta de cursuri 

opționale a Ministerului Educației. 

D2: Elaborarea de programe de instruire pentru profesorii din învățământul preuniversitar 

pentru a dobândi competențe noi în materie de utilizare a noilor tehnologii informaționale și 

desfășurarea de activități de mentorat în parteneriat cu centrele universitare din țară. 

 D3: Desfășurarea de cursuri cu adulții în cadrul unor programe speciale, acreditate de 

Ministerul Educației și Ministerul Muncii, prin intermediul rețelei școlare din învățământul 

preuniversitar. 

 D4: Realizarea de platforme și aplicații de învățare, care să înglobeze tehnologii noi din 

domeniul explorării volumelor mari de date și care să cuprindă module pentru: învățare, evaluare, 

sisteme de recomandări, securitate, administrare și altele.  

 D5: Digitalizarea serviciilor din educație vizând componentele de administrație, 

management, instruire și evaluare și crearea unui cadru legislativ clar și coerent, a protocoalelor 

și metodologiilor specifice pentru preluarea și prelucrarea datelor provenite din sistem. 

 D6: Adaptarea statutului profesorului în școală și actualizarea fișei postului în conformitate 

cu necesitățile și problemele societății contemporane – crearea unor norme de cercetare și 

modificarea titularizării din forma actuală. 

Scopul acestor direcții de acțiune este de a intensifica colaborarea cu mediul universitar, 

dar și între consorțiile școlare și comunitatea locală, evidențiind încă o dată rolul educației ca 

principal pilon al unei societăți sănătoase. 

 

7. Concluzii, contribuții personale și direcții viitoare de cercetare 
 

7.1. Concluziile tezei 
 

Cu scopul de a identifica cele mai potrivite modalități de utilizare a tehnologiilor de 

prelucrare a Big Data pentru creșterea calității serviciilor din educație, în special din sistemul 

preuniversitar, am efectuat o serie de cercetări experimentale constând în: procesarea textului cu 

ajutorul componentei MapReduce ca parte dintr-o arhitectură Hadoop Single Node Cluster 3.3.0, 

pe care am construit-o pe o mașină Ubuntu 20.04 LTS, utilizarea unui instrument de analitica 

datelor pentru a analiza comportamentul și tipologia utilizatorilor unui site educațional, investigație 

privind selecția tehnicilor de clasificare potrivite pentru a efectua predicții în legătură cu rezultatele 

obținute de elevi la Bacalaureat, realizarea unor proiecte de analiza a sentimentelor din date de tip 

text, folosind servicii specializate din Google Cloud pentru o abordare bazată pe învățare automată, 

respectiv instrumentul open-source Orange pentru o abordare bazată pe lexicon, ce clasifică 

sentimentele în funcție de emoțiile de bază descrise de psihologii Ekman și Plutchik, proiecte de 

analiza sentimentelor din imagini, folosind Google Cloud și platforma Clarifai, o analiză 

comparativă a seviciilor oferite de AWS și Google Cloud. În urma studiilor și experimentelor 

desfășurate, am putut trage concluzii valoroase: deși modelele antrenate folosind serviciul AutoML 

Vision din Google Cloud oferă rezultate mai bune în clasificarea imaginilor, platforma Clarifai este 

mai ofertantă din punct de vedere al felixibilității, transparenței și al costurilor de utilizare a 
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majorității serviciilor. Profilul de elev care promovează sau nu examenul de Bacalaureat rămâne 

neschimbat în perioada 2012-2019, care a fost analizată, ceea ce încurajează formularea unor 

măsuri procedurale care să îmbunătățească rezultatele, acestea având continuitate. Rezultatele 

clasificărilor efectuate sunt foarte bune, situate între 0.956 (SVM) și 1 (AdaBoost). Clasificarea 

opiniilor elevilor în legătură cu școala s-a făcut cu precizie destul de bună, anume 86,51%. Din 

păcate, peste 65% dintre elevi au opinii negative privind educația din țara noastră. Modelele 

antrenate pe concepte precum: natură, activități, animale, plante dau rezultate mai bune decât cele 

ce folosesc concepte abstracte precum teamă, tristețe, fericire, încredere sau negativ/pozitiv. Din 

acest motiv, se remarcă două direcții de cercetare: antrenarea unor modele, folosind seturi mari de 

imagini etichetate cu concepte abstracte pentru a studia performanța acestora și construirea 

propriilor modele în vederea integrării lor în aplicații educaționale, de exemplu pentru a furniza 

conținut media în funcție de comportamentul sau preferințele elevilor. 

Pentru realizarea cercetărilor experimentale, am consituit o serie de seturi de date proprii 

ce au fost prezentate în capitolul 4. Pentru colectarea lor am utilizat: chestionare, rapoarte de analiză 

a interacțiunilor elevilor cu propriul site de instruire la informatică, imagini din diferite activități 

educative, aplicația informatică pentru Bacalaureat, depozit de date de pe platforma data.world. 

Pentru preprocesarea acestora am folosit: limbajul SQL, limbajul C++, instrumente pentru 

preprocesarea textului în vederea analizei sentimentelor prin abordarea bazată pe lexicon. O 

contribuție importantă este publicarea, în regim open acces, a unora dintre ele. 

Având ca obiective identificarea unor noi direcții de cercetare, dar și formarea unei imagini 

corecte despre stadiul actual al cercetărilor în domeniul analizelor, tehnicilor și instrumentelor de 

prelucrare a Big Data din educație, am efectuat o analiză sistematică și critică a literaturii de 

specialitate. Căutarea sistemică a fost efectuată după metoda lui  Kitchenham [7], în 4 baze de date: 

IEEE Xplore, Google Scholar, ScienceDirect și Web of Science. În urma aplicării criteriilor de 

includere și excludere pe care le-am stabilit, am selectat 38 de articole din 26 de domenii. Pentru 

analiza acestora am utilizat o abordare calitativă ce combină tehnicile meta-narativă și meta-

analitică. Concluziile au permis formularea unor direcții de cercetare viitoare. 

Pe baza cercetărilor teoretice și practice și în urma analizei sistematice a literaturii de 

specialitate, dar și consultării planurilor de acțiune din învățământ, am elaborat o serie de 6 direcții 

de acțiune care să contribuie la creșterea calității serviciilor din educație. 

 

 7.2. Contribuții personale 

7.2.1. Contribuții teoretice 

T1: Analiza sistematică și critică a literaturii de specialitate cu scopul de a aprecia stadiul 

actual al cercetărilor în domeniul Big Data din educație (Capitolul 2). Pentru a obține o imagine 

asupra stadiului actual al cercetărilor privind folosirea instrumentelor și arhitecturilor specifice Big 

Data și aplicarea metodelor și tehnicilor de explorare a datelor din sistemul educațional românesc, 

am efectuat o analiză a literaturii de specialitate. Procesul de căutare a fost unul sistematic, după 

metoda Kitchenham [7], în 4 baze de date: Google Scholar, Web of Science, IEEE Xplore și 

ScienceDirect, pentru perioada 2008-2018, rezultând un număr de 756 de articole publicate în 

jurnale sau prezentate la diverse conferințe și capitole de carte. În urma aplicării criteriilor de 

includere și excludere, am selectat 38 de studii. Pentru sinteza rezultatelor și formularea 
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concluziilor am utilizat o abordare calitativă care combină tehnica meta-analitică cu cea meta-

narativă. 

T2. Analiza comparativă a serviciilor cloud AWS și Google Cloud (Capitolul 3). Oportunitatea 

utilizării serviciilor cloud oferite de o firmă anume presupune cunoașterea avantajelor și a 

dezavantajelor față de oferta altor firme prezente pe piață. Comparația elaborată are în vedere 

aspecte precum: serviciile oferite, securitate, vizualizare, disponibilitate, rețea și altele. Ambele 

companii oferă servicii similare printre acestea numărându-se și cele pentru Big Data și învățare 

automată. Prin experimentarea ambelor variante, am ales să utilizez, în cercetările prezentate în 

lucrarea de doctorat serviciile Google Cloud. 

T3: Colectarea, preprocesarea și constituirea a 6 seturi de date (Capitolul 4). În vederea 

realizării experimentelor practice, am colectat date de tipuri diferite: text, interacțiuni cu un site de 

învățare, imagini, numerice, folosind surse precum: grup țintă alcătuit din elevi de liceu, de la toate 

profilele și specializările din țară, Google Analytics, imagini personale, aplicația informatică 

folosită la examenul de Bacalaureat, platformă cu acces deschis la date. Acestea au fost 

preprocesate: validare, selectate folosind limbajul SQL, împărțirea în fișiere text folosind limbajul 

de programare C++, etichetare manuală, etc.  

T4: Elaborarea unor direcții viitoare de acțiune (Capitolul 6). În urma studierii literaturii de 

specialitate și realizării unor studii de caz și experimente, am formulat 6 direcții de acțiune ce pot 

contribui la schimbarea unor paradigme, la actualizarea statutului profesorului în școală, la crearea 

de conținut și inovare, implicarea mediului de afaceri în realizarea unor activități de instruire și 

păstrarea relevanței în societate a angajaților prin educația de-a lungul întregii vieți, folosind 

infrastructura oferită de sistemul de învățământ preuniversitar. 

7.2.2. Contribuții practice 

P1: Crearea unei arhitecturi Hadoop Single Node Cluster 3.3.0 pe o mașină Ubuntu 20.04 

LTS și realizarea unui studiu de caz ce utilizează componenta MapReduce (Capitolul 5). Am 

creat o arhitectură specifică pentru stocarea și procesarea Big Data, configurând totodată și o serie 

de componente (HDFS, YARN, MapReduce, JVM MapReduce, SSH) cu scopul de a realiza 

procesarea textului. 

P2: Utilizarea Learning Analytics pentru analiza comportamentului și tipologiei utilizatorilor 

de site-uri educaționale (Capitolul 5). Am prezentat ca studiu de caz utilizarea analiticii învățării 

pentru îmbunătățirea calității serviciilor oferite de site-ul personal de pregătire la informatică. 

Analiza datelor din interacțiunile elevilor cu site-ul folosește instrumente specifice business 

intelligence și analiticii Web pentru a identifica comportamentul, tipurile și preferințele 

utilizatorilor, precum și distribuția geografică a acestora și tehnologiile și canalele folosite pentru 

conectarea la site. Remarcând interesul crescut pentru site din partea elevilor și profesorilor din 

toată țara, mi-am propus îmbunătățirea acestuia prin adăugarea de lecții, secțiuni de evaluare, mai 

multă interactivitate. 

P3: Investigație privind selecția tehnicilor de clasificare pentru predicția rezultatelor la 

Bacalaureat (Capitolul 5). Folosind un set de date constituit din rezultatele obținute la examenul 

de Bacalaureat de către elevii Colegiului Economic ”Dimitrie Cantemir” din Suceava, în perioada 

2012-2019, am clasificat participanții în două categorii: PROMOVAT/RESPINS și am studiat 

corelațiile care există între rezultatele finale și anumite componente din date. Am utilizat algoritmii 

de clasificare: AdaBoost, SVM, k-NN, Neural Network și Naive Bayes și am comparat 

performanțele obținute de aceștia printr-o tehnică de validare încrucișată care folosește metricile 

de evaluare: AUC (Area Under the ROC Curve), CA (Classification Accuracy), F1, Precision și 
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Recall. Există o corelație slabă între rezultatele finale și cele obținute la competențele digitale și 

lingvistice. Profilul elevului promovat sau respins este același în perioada 2012-2019, ceea ce face 

oportună aplicarea pe termen lung, cu durata de cel puțin 10 ani, a acelorași procedee și metode de 

îmbunătățire a rezultatelor la bacalaureat. 

P4: Implementarea proiectelor de analiză a sentimentelor folosind serviciul AutoML 

Language din Google Cloud (Capitolul 5). Am creat două proiecte de analiza sentimentelor 

folosind o abordare bazată pe învățare automată. Am utilizat două modele, ASG și Opinii, cu 

aceeași arhitectură, dar folosind seturi diferite de date pentru antrenare, validare și evaluare. 

Experiența acestora a fost folosită la etichetarea setului de date 191-opinii-despre-școală. În scopul 

vizualizării rezultatelor, din consola Google Cloud, am conectat serviciul BigQuery pentru Big 

Data cu instrumentul Data Studio. Performanțele modelului Opinii sunt mult mai bune, comparativ 

cu ASG, ceea ce face mai credibilă concluzia că 65% dintre elevi au opinii negative în ceea ce 

privește școala. Concluziile acestui experiment sunt prezentate împreună cu o analiză comparativă 

a celor două modele privind performanțele de clasificare și informațiile pe care le-am obținut din 

date prin utilizarea lor. 

P5: Analiza sentimentelor cu modelele ASO-Ekman și ASO-Plutchik (Capitolul 5). O abordare 

diferită de realizare a analizei sentimentelor utilizează două metode de clasificare a emoțiilor de 

bază elaborate de psihologii Ekman și Plutchik. Spre deosebire de studiile anterioare unde am 

utilizat algoritmi de învățare automată, în cercetarea prezentată în acest capitol am folosit o 

abordare bazată pe lexicon. Analizând rezultatele obținute cu toate modelele de analiză a textului, 

pot aprecia că abordarea bazată pe învățare automată oferă informații mai realiste în analiza 

sentimentelor elevilor în legătură cu școala. 

P6: Proiectarea și implementarea proceselor de analiză a sentimentelor din imagini (Capitolul 

5).  Acest experiment înglobează, de fapt, mai multe cercetări privind clasificarea imaginilor pentru 

care am utilizat soluția AutoML Vision din Google Cloud și platforma Clarifai. Setul de date 

Imagini-Generale a fost folosit pentru antrenarea modelelor ASI-G4, ASI-G2 și ASI-C. Datele au 

trecut prin 3 procese de etichetare manuală: unul în care am utilizat 4 etichete de clasă, altul cu 

două etichete și un al treilea în care am creat și utilizat două concepte abstracte. Performanțele 

modelului ASI-G2 relevă faptul că este mai ușoară identificarea de context pozitiv sau negativ și 

că, prin adăugarea altor caracteristici abstracte în analiză, scade performanța de clasificare. Setul 

de date Imagini-Edu ce conține imagini personale din diferite activități școlare a fost folosit pentru 

antrenarea și evaluarea modelului ASI-C-Edu. Am constatat o scădere a performanțelor de 

clasificare. Analizele comparative efectuate au avut ca scop identificarea celei mai potrivite 

platforme pentru crearea și integrarea unor soluții de analiză a imaginilor în aplicațiile educative. 

Clarifai prezintă avantaje precum: gratuitatea majorității serviciilor, crearea propriilor modele, 

existența unui sistem de adnotări, maparea la concepte predefinite, folosirea cumulativă a 

experienței mai multor modele simultan.  

 7.3. Diseminarea rezultatelor 

 Contribuțiile personale și rezultatele obținute în cercetările desfășurate au fost prezentate la 

5 conferințe internaționale și publicate în 9 jurnale și proceeding-uri ale conferințelor.  

7.3.1. Conferințe internaționale  

C1: BRAIN-BROAD RESEARCH IN ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND NEUROSCIENCE, 

2019, Sinaia, Brașov, România – Web of Science Core Collection: Emerging Sources Citation 

Index 
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C2: The 8th PHEADE International Conference (PHEADE 2019 – CCT), under the theme “Cultural 

Challenges of Technology”, October 17-19, Suceava, ROMÂNIA - International 

Interdisciplinary Conference 

C3: 2020 International Conference on DEVELOPMENT AND APPLICATION SYSTEMS 

15th Edition, May 21-23, Suceava, ROMANIA – conferință IEEE, id: 49615, Proceedings in 

IEEE Xplore - WOS 

C4: ICERI2020 (13th annual International Conference of Education, Research and Innovation, 9th 

- 10th of  November, 2020, Spain - virtually)  

C5: INTED2021 (15th annual International Technology, Education and Development Conference, 

8th-9th of March, 2021, Spain, Valencia - virtually)  

 

7.3.2. Lista articolelor publicate în jurnale și proceeding-uri ale conferințelor 

A1: Marcu, D. , Milici, D. L. , & Danubianu, M.  (2020). Software Engineering Ethics. Postmodern 

Openings, 11(4), 248-261. https://doi.org/10.18662/po/11.4/2334. - indexat Web of Science, JCI 

0.73, Quartile Q2, Accession Number WOS:000600615200014 

A2: Marcu, Daniela; Danubianu, Mirela (2019). Learning Analytics or Educational Data Mining? 

This is the Question.... BRAIN. Broad Research in Artificial Intelligence and Neuroscience, [S.l.], 

v. 10, p. 1-14, oct. 2019. ISSN 2067-3957. 

https://www.edusoft.ro/brain/index.php/brain/article/view/953 - indexat Web of Science, JCI 

0.16, Quartile Q4, Accession Number WOS:000491308800001 

A3: D. Marcu and M. Danubianu, (2020). Sentiment Analysis from Students’ Feedback : A 

Romanian High School Case Study. 2020 International Conference on Development and 

Application Systems (DAS), Suceava, Romania, 2020, pp. 204-209, doi: 

10.1109/DAS49615.2020.9108927. - indexat Web of Science, Accession Number 

WOS:000589776100037 

A4: Marcu, Daniela;  Danubianu, Mirela;  Pentiuc, Gheorghe (2019). Big Data Technology - 

valuable tool for healthcare research. International Journal of Computer Science and Network 

Security, April 30, 2019. ISSN : 1738-7906. Vol.19, No.4. 

http://ijcsns.org/07_book/html/201904/201904016.html – indexat Web of Science, JCI 0.09, 

Quartile Q4, Accession Number WOS:000472817600016 

A5: D. Marcu, M. Danubianu, A. Barîlă, C. Simionescu (2021). Algorithms for Classifying the 

Results at the Baccalaureate Exam - Comparative Analysis of Performances. International Journal 

of Computer Science and Network Security ISSN : 1738-7906. Volume Number: Vol.21, No.05. 

http://ijcsns.org/07_book/html/202108/202108005.html, DOI: 10.22937/IJCSNS.2021.21.8.5 1 – 

indexat Web of Science, JCI 0.09, Quartile Q4, Accession Number WOS:000697025200005 

 A6: D. Marcu, M. Danubianu (2021). Sentiment Analysis From Images - Comparative Study of 

SAI-G and SAI-C Models’ Performances Using AutoML Vision Service from Google Cloud and 

Clarifai Platform. International Journal of Computer Science and Network Security,  Vol. 21,  

No. 9,  pp. 179-184. ISSN 1738-7906. http://ijcsns.org/07_book/html/202109/202109025.html, 

DOI: 10.22937/IJCSNS.2021.21.9.25 – indexat Web of Science, JCI 0.09, Quartile Q4, 

Accession Number WOS:000708805900025 

https://doi.org/10.18662/po/11.4/2334
https://www.edusoft.ro/brain/index.php/brain/article/view/953
http://ijcsns.org/07_book/html/202109/202109025.html
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A7: Corina Simionescu, Mirela Danubianu, Daniela Marcu, Corneliu-Octavian Turcu (2021). 

Online Learning after One Year of Digital Schooling in Romania: A Survey. IJCSNS International 

Journal of Computer Science and Network Security, VOL.21 No.12, December 2021. DOI: 

10.22937/IJCSNS.2022.22.1.5 – indexat Web of Science, JCI 0.09, Quartile Q4, Accession 

Number WOS:000755171400005 

A8: C. Simionescu, M. Danubianu, D. Marcu (2020). Analysis of online education Romanian 

schools due to Covid-19 pandemics and areas of improvement, ICERI2020 Proceedings, pp. 3523-

3529. DOI: doi: 10.21125/iceri.2020.0787.  

A9: D. Marcu, M. Danubianu, C. Simionescu (2021). Comparative analysis of predictive models 

on online education in context of Covid-19 – A case study, INTED2021 Proceedings, pp. 4403-

4412. DOI: 10.21125/inted.2021.0899. 

7.3.3. Implicarea în proiecte de cercetare 

 Proiect, perioada 1 septembrie 2020 – 31 august 2021: Excelența academică și valori 

antreprenoriale - sistem de burse pentru asigurarea oportunităților de formare și dezvoltare a 

competențelor antreprenoriale ale doctoranzilor și postdoctoranzilor (ANTREPRENORDOC), 

cofinanţat din Fondul Social European prin Programul Operaţional Capital Uman, 2014-2020, 

Contract nr. 36355/23.05.2019 POCU/380/6/13 - Cod SMIS: 123847 

 7.4. Direcții viitoare de cercetare 

 În urma cercetărilor teoretice și a studiilor experimentale efectuate, a concluziilor pozitive 

sau negative pe care le-am tras, am identificat o serie de direcții viitoare de cercetare și de acțiune:  

1. Crearea de platforme moderne de învățare dedicate învățământului preuniversitar care să 

înglobeze tehnologii noi și servicii specifice din domenii precum: prelucrarea limbajului natural, 

computer vision, analitica datelor, Big Data. 

2. Achiziționarea de sisteme pentru stocarea și procesarea Big Data, la nivel experimental, 

pentru grupuri de școli pilot, cu scopul de a pregăti cercetători în domenii specifice care să fie 

capabili să utilizeze aceste arhitecturi pentru a moderniza departamente din cadrul sistemului 

educațional preuniversitar. 

3. Efectuarea analizei sentimentelor pentru texte în limba română: crearea de instrumente, 

algoritmi specifici, dicționare. 

4. Crearea de cursuri opționale de: Big Data, metodica cercetării, învățare automată, computer 

vision pentru elevii de liceu și introducerea acestora în programul național de cursuri opționale 

acreditate de Ministerul Educației împreună cu crearea unor programe de specializare pentru 

profesorii de informatică și TIC care să poată preda aceste cursuri, în colaborare cu universitățile 

din țară. 

5. Realizarea unei analize a literaturii de specialitate care să cuprindă cercetări și studii 

publicate în ultimii 5 ani ce vizează Big Data din educația românească și studierea rezultatelor, în 

manieră comparativă cu cele obținute prin analiza literaturii din perioada 2008-2018. 
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