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1 Introducere

Tehnologia a reorganizat profund modul in care trdim, comunicam si Invatam. A
contribuit la crearea unor stiluri noi de viata, iar rutinele zilnice au devenit mai eficiente. Prin
posibilitatea de a ne conecta la nivel global, a redefinit modul in care comunicam si a
revolutionat Invatarea oferind oportunitati educationale accesibile si personalizate.

Pandemia COVID-19 a accelerat adoptarea invatarii la distanta, scolile si universitatile
implementand sali de clasa virtuale. Aceasta experienta a transformat viitorul educatiei si modul
in care institutiile abordeaza atat invatarea in format fizic, cat si online.

Data mining (DM) presupune aplicarea unor tehnici capabile sa detecteze tipare sau reguli
cu ajutorul unor algoritmi potriviti, din cantitati mari de date, si reprezintd un pas in procesul
complex de descoperire a cunostintelor din baze de date [1].

In contextul integrarii tehnologiilor informationale in domeniul educatiei, a fost posibila
generarea, colectarea si stocarea unor volume consistente de date referitoare la aspecte precum
obiceiuri de invatare, rezultate obtinute etc. Necesitatea analizei acestor date a condus la aparitia
unei directii dedicate de descoperire a cunostintelor din date in care etapa de modelare poarta
numele de Educational Data Mining — EDM.

Integrarea modelelor obtinute in urma Educational Data Mining (EDM) in procesul
educational are ca scop imbunatatirea calitdtii educatiei. Aceasta se poate realiza prin
personalizarea strategiilor de predare, organizarea continutului didactic, construirea unui model
de invatare care sa se plieze pe nevoile celui care invata si, in general, prin cresterea eficientei
de utilizare a resurselor sistemului [2].

1.1  Obiectivele si structura tezei

Obiectivul general consti in realizarea de cercetari privind modul in care modelele
rezultate in urma aplicirii metodelor si tehnicilor de EDM pot fi utilizate pentru cresterea
eficientei resurselor din sistemului educational la nivel preuniversitar in Roménia.
Focusul a fost indreptat catre resursa umana, ca principal factor al calitatii procesului
educational.

Obiectivul general enuntat este pentru prima datd abordat in Romania.

Pentru atingerea acestuia, in lucrare sunt propuse urmatoarele obiective specifice:

Ol. Studiul aprofundat al conceptului de EDM si al metodelor si tehnicilor
caracteristice acestuia.

O2. Realizarea unei analize critice asupra stadiului actual al utilizarii EDM in spatiul
Uniunii Europene in ansamblu si pentru invatamdntul preuniversitar.

O3. Constituirea unor seturi de date reale colectate din sistemul de invdtamant
preuniversitar romdnesc.

OA4. Cercetarea experimentald a modalitatilor in care utilizarea metodelor si tehnicilor
EDM pot servi la imbunatditirea utilizarii resurselor din sistemul preuniversitar din Romania.

O5. Elaborarea si discutarea unor recomandari privind posibile masuri de luat pentru
imbundtatirea calitatii actului educational in invatdmdntul preuniversitar din Romdnia prin
eficientizarea utilizarii resurselor.
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In continuare, teza este structurata astfel:

Capitolul 2 explica conceptul general de descoperire a cunostintelor din date (KDD —
Knowledge Discovery in Databases) pe baza modelelor dezvoltate in diferite contexte de la
aparitia sa si plaseaza data mining ca pas central al acestui proces.

in Capitolul 3 sunt descrise metodele si tehnicile utilizate pentru modelarea datelor.
Pornind de la ipoteza ca modelele de date pot rezolva doua categorii largi de probleme —
probleme predictive si probleme descriptive — fiecare bazandu-se pe tehnici specifice, in acest
capitol au fost abordate, in concordantd cu necesitatile ulterioare ale tezei, clasificarea,
clusteringul si regulile de asociere.

Capitolul 4 realizeaza o investigare a stadiului actual privind cercetarile si utilizarea EDM
in tarile membre ale Uniunii Europene, pe baza analizei sistematice a literaturii de specialitate.
Am restrans cercetarea la aceste tari, pentru a plasa educatia romaneasca in contextul UE ale
carei norme si directive trebuie sa le respecte.

in Capitolul 5 se prezinti seturile de date colectate pentru cercetare. Acestea au fost
obtinute pe baza completarii de chestionare, de catre principalii actori din mediul educational:
elevi, profesori si parinti. Sunt sase astfel de seturi de date care au avut ca obiectiv sa releve
pozitia respondentilor fatd de invatamantul online in diferite momente. Primele chestionare au
fost aplicate in perioada pandemiei Covid-19, in aprilie 2020, cand tranzitia la scoala online a
devenit o necesitate. Raspandirea rapida a virusului a determinat guvernele din intreaga lume
sd ia masuri drastice pentru a limita raspandirea, inclusiv inchiderea scolilor. Aceastd masura a
afectat milioane de elevi, parinti si cadre didactice, aducand in prim-plan probleme legate de
accesul la educatie, echitate, sdnatatea mentala si dezvoltarea socio-emotionald a copiilor.

Cu scopul de a analiza tendintele, am proiectat si distribuit online chestionare si in 2021,
2022 si 1n 2024.

Capitolul 6 abordeaza cercetari experimentale privind utilizarea tehnicilor de clasificare
cu scopul de a crea modele care sd permitd analiza catorva aspecte importante in cresterea
calitatii proceselor educationale in sistemul preuniversitar. Adaptarea mediului la modificarile
de context pornesc de la analiza perceptiei factorilor implicati, fatd de situatia existenta, de la
depistarea acelor influente care au impact negativ si trebuie minimizate, sau pozitiv si care
trebuie potentate.

Capitolul 7 incheie teza marcand concluziile si directiile viitoare de cercetare,
contributiile tezei si un sumar al lucrarilor in care au fost diseminate rezultatele obtinute.

1.2 Contributiile lucrarii de doctorat

Lucrarea sprijind avansul cercetarilor in domeniu printr-o suitd de contributii, atat
teoretice cat si practice:

T1: Analiza comparativa a modelelor asociate procesului de descoperire a cunostintelor din
date, si relevarea caracteristicilor distinctive. (Capitolul 2).

T2: Analiza tendintelor privind utilizarea practicd a modelelor KDD, incepand cu anul 2007
pana in prezent. (Capitolul2)

T3: Conceptualizarea unor probleme din domeniul educational prin formularea a 23 de
intrebari al caror raspuns poate fi furnizat prin explorarea datelor educationale (Capitolul 2)

T4: O investigare a stadiului actual privind cercetirile si utilizarea aplicatiilor de EDM in
Uniunea Europeana pentru care am realizat o analiza sistematica a literaturii de specialitate
(Capitolul 4). Procesul de analiza a fost realizat pe baza metodologiei Kitchenham, in
principalele baze de date academice: Scopus, ScienceDirect si IEEE Xplore. Pentru a asigura
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relevanta si actualitatea studiului, publicatiile studiate vizeaza perioada 2013-2023. Dupa
aplicarea sirurilor de cautare au fost identificate 847 de studii potential utile din care, dupa
aplicarea criteriilor de includere si de excludere, au fost selectate 17 studii. Sinteza rezultatelor
analizei sistematice a permis obtinerea unei imagini clare a stadiului actual al cercetarilor in
domeniul EDM la nivelul Uniunii Europene, identificand tendintele majore, lacunele,
provocarile si oportunitatile pentru viitor.

T5: Propunerea unor directii de cercetare in domeniul EDM in Romdnia, ca parte a Uniunii
Europene (Capitolul 4). Concluziile analizei sistematice a literaturii de specialitate privind
stadiul actual al Educational Data Mining la nivelul Uniunii Europene, au relevat cateva lipsuri
privind cercetdrile pe alte directii decat predictia performantelor functie de comportamentul de
invatare. Pornind de la aceste constatiri am propus cateva directii viitoare de cercetare avand
ca tintd invatdmantul preuniversitar din Romania:
e investigarea influentei factorilor non-cognitivi, precum motivatia, atitudinea si implicarea
asupra performantei academice;
e investigarea diferentelor de performantd academica intre diverse regiuni si scoli din
Romania;
e dezvoltarea de modele predictive pentru a anticipa traiectoriile de cariera ale elevilor pe
baza performantelor academice si a intereselor lor;
o utilizarea data mining pentru a identifica elevii cu abilitati si talente deosebite si pentru a
dezvolta programe de suport pentru acestia;
e investigarea impactului activitdtilor extracurriculare asupra dezvoltdrii cognitive si
sociale a elevilor.

T6: Elaborarea de recomandadri privind actiunile necesare de Intreprins asa cum rezulta din
identificarea factorilor care influenteaza in mod negativ procesul de invatare (Capitolul 6).

T7: Masurarea consistentei interne a itemilor din chestionarele utilizate 1n teza prin calcularea
coeficientului alpha-Cronbach folosind software-ul SPSS. Valorile obtinute sunt cuprinse intre
0,736 si 1, ceea ce atesta fiabilitatea si acuratetea instrumentelor utilizate in cercetare
(Capitolul 5).

P1: Proiectarea a 6 chestionare destinate grupului tinta profesori, elevi si parinti si
implementarea acestora in Google Forms. (Capitolul 5)

P2: Coordonarea procesului de distributie a chestionarelor catre respondenti (Capitolul 5).
In perioada aprilie 2020 — februarie 2024 au fost distribuite online, la nivel national, 6
chestionare cu scopul de a investiga aspecte privind educatia din invatamantul preuniversitar
din Romania.

P3: Colectarea datelor din chestionare prin preluarea acestora in fisiere Excel si analiza
datelor colectate din punct de vedere al tipului si calitatii, precum si al reprezentativitatii
esantioanelor de respondenti (Capitolul 5). Deoarece sondajele au presupus participarea pe
bazd de voluntariat, se considera reprezentative esantioanele formate din raspunsurile a 956 de
profesori (2020), 1088 de elevi (2020), 784 de parinti (2020), 7701 de raspunsuri de la cele 3
categorii in anul 2021, 2612 de raspunsuri in 2022 si 1515 raspunsuri culese in 2024.

P4: Proiectarea si implementarea proceselor de inductie a modelelor si evaluare a
performantelor, precum si analiza rezultatelor obtinute. In cadrul cercetirilor efectuate in
domeniul Educational Data Mining, am implementat procese complexe care implica inductia
modelelor, evaluarea performantelor acestora si analiza rezultatelor obtinute. (Capitolul 6)

8
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P5: Proiectarea si implementarea unor procese de text mining pentru analiza textelor in
limba romdnd. (Capitolul 6)

P6: Implementarea principiilor Open Science in cercetarea educationala.

Uniunea Europeana promoveaza Open Science prin directive precum Planul S si programele
Orizont 2020 si Orizont Europa. Aceste initiative vizeaza accesibilizarea si transparenta
cercetarii stiintifice prin Incurajarea n scopul publicarii cu acces deschis, partajarea datelor de
cercetare conform principiilor FAIR, dezvoltarea infrastructurii digitale si formarea
cercetatorilor.

In cadrul tezei mele de doctorat am decis s implementez principiile Open Science pentru a
creste impactul si vizibilitatea cercetdrilor mele. Contributia mea specifica include urméatoarele
aspecte:

e publicarea datelor cu acces deschis — toate datele colectate in cadrul cercetarii mele vor
fi postate public pe platforma Zenodo, o infrastructura digitala dezvoltata pentru stocarea
si partajarea datelor de cercetare; datele vor fi disponibile pentru descarcare si procesare,
permitand altor cercetatori sa valideze rezultatele mele, sa extinda cercetarea sau sa
utilizeze datele in studii conexe;

e conformarea cu principiile FAIR (Findable Accessible Interoperable Reusable) — datele
vor fi organizate si etichetate astfel incat sa fie usor de gasit, accesat, utilizat in alte
platforme, sau contexte de cercetare;

e prin publicarea pe platforma Zenodo imi aduc contributia la dezvoltarea si consolidarea
infrastructurii digitale necesare pentru Open Science prin imbunatatirea accesului la date
prin intermediul unor platforme recunoscute la nivel european, aspect ce poate facilita
colaborarea internationala si interdisciplinara,

e prin exemplul personal si prin diseminarea rezultatelor si a metodologiei utilizate,
urmaresc sa inspir si sa incurajez alti cercetatori sa adopte practicile Open Science;

e cresterea impactului cercetdrii prin publicarea datelor cu acces deschis, aspect ce va
facilita utilizarea acestora de catre un numar mai mare de cercetatori, crescand astfel
impactul si vizibilitatea cercetarilor mele.

Rezultatele cercetarilor au fost diseminate intr-un numar de 12 lucrari. Acestea au fost
publicate in jurnale sau in volumele unor conferinte la care au fost prezentate, iar doud (A11l,
Al2) au fost prezentate doar in cadrul conferintelor, publicarea facandu-se in volume de
rezumate.

Lista articolelor publicate in jurnale si proceeding-uri ale conferintelor:

Al: C. Simionescu, M. Danubianu, D. Marcu, C. O. Turcu, 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
https://doi.org/10.22937/IJCSNS.2021.21.12.99 - indexat Web of Science, JCI 0.09, Quartile
Q4, Accession Number WOS:000755171400005

A2: Corina Simionescu, Mirela Danubianu, Bogdanel Constantin Gradinaru and Marius Silviu
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2 Descoperirea cunostintelor din date (KDD) si
data mining (DM)

Putem spune, cu certitudine, ca asistam la o adevaratd “revolutie informationala”,
caracterizatd prin procese de generare, colectare si stocare a unor volume imense de date.
Paradoxal, aceste volume de date nu ofera automat si un volum similar de informatii sau
cunostinte [3].

Necesitatea rezolvarii acestei situatii a condus la aparitia si dezvoltarea a noi modalitati
de procesare a seturilor de date de dimensiuni mari, printre care descoperirea cunostintelor din
date (KDD — Knowledge Discovery in Data). Aceasta presupune un proces complex, interactiv
si iterativ de identificare a tiparelor noi si potential utile din date, proces a cérei etapa centrala
este data mining. Maturizarea KDD a determinat trecerea de la explorarea retrospectiva la
explorarea prospectiva.

Adesea, in mod eronat, se confunda termenul data mining cu descoperirea cunostintelor
in baze de date [4] [5] [6] [7] [8].

Data mining poate fi definit ca “explorarea si analiza, prin mijloace automate sau semi-
automate, a unei cantitati mari de date cu scopul de a identifica tipare utile/relevante” [9];

2.1 Modelarea proceselor KDD

Dezvoltat in mediul academic, dar utilizat pe scara larga in industrie si alte domenii,
procesul KDD a facut obiectul mai multor activitati de modelare. Desi proiectate in scopuri
diverse, modelele KDD admit faptul cd acesta este un proces complex, care se desfasoara
iterativ si interactiv. Ele sunt pur conceptuale si independente de sistemele de DM utilizate.

2.1.1 Modelul academic

Modelul academic a fost elaborat de Fayyad. Conform acestui model sunt definite
urmatoarele etape: definirea clara a obiectivelor, obtinerea unui set de date tinta, preprocesarea
datelor, data mining, interpretarea si verificarea tiparelor obtinute anterior (vizualizarea,
validarea si interpretarea rezultatelor obtinute), dupa care urmeaza consolidarea cunostintelor
descoperite pentru sustinerea performantelor sistemului si prevenirea eventualelor anomalii.

2.1.2 CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining)

CRISP-DM este un model utilizat pentru dezvoltarea proiectelor de data mining. Este
caracterizat de sase secvente care pot fi executate ciclic pentru construirea si implementarea
unui proces de explorare a datelor.

Nu este obligatoriu ca etapele sa se execute iterativ in ordinea prestabilita ci, functie de
rezultatele obtinute la un moment dat, se poate face revenire la oricare din pasii anteriori.

Modelul este structurat astfel: intelegerea procesului/afacerii, intelegerea datelor,
pregatirea datelor, modelarea, evaluarea, implementarea.

2.1.3 SEMMA (Sample Explore Modify Model Assess)

Dezvoltat de Institutul SAS (Statistical Analysis System), propune un proces de
explorare a datelor in 5 etape: esantionare, explorare, modificare, modelare, evaluare.

11



Corina Simionescu — Cercetari privind utilizarea tehnicilor si metodelor de data mining in cresterea calitatii resurselor sistemului
educational la nivel preuniversitar in Romania

2.1.4  Studiu comparativ al modelelor KDD

In Tabel 2.1 este prezentat un rezumat al corespondentei intre modelele FAYYAD,
SEMMA si CRISP-DM.

Tabel 2.1 Rezumatul corespondentei intre modelele FAYYAD, SEMMA si CRISP-DM [10]

FAYYAD SEMMA CRISP-DM
Intelegerea obiectivelor Intelegerea problemei
Selectie Esantionare Intelegerea datelor

’ Explorare ’
Preprocesarea datelor Modificare Pregatirea datelor
Transformarea datelor | Modelare Modelare
Data mining Evaluare Evaluare
Interpretare/Evaluare Dezvoltare

Se poate deduce ca atat etapele procesului SEMMA, cat si etapele CRISP-DM pot fi
considerate etape pentru implementarea practica a KDD.

Conform site-ului kdnuggets.com (leader in analiza datelor) - editat de Gregory
Piatetsky-Shapiro si Matthew Mayo -, CRISP-DM are cea mai mare pondere de utilizare, in
proportie de 43%, conform sondajului realizat in 2014, cu un procent mai putin fata de sondajul
realizat in 2007.

Pe baza rezultatelor obtinute in urma unui sondaj cu 109 respondenti si furnizate in 2024
de datascience-pm.com, CRISP-DM este cel mai utilizat model (49%).

Comparativ cu anul 2014, in 2024 a crescut gradul de utilizare al CRISP-DM cu 6
procente, ajungand de la 43% la 49%. Aceastd crestere indicd o adoptare tot mai mare a
metodologiei CRISP-DM in randul profesionistilor din domeniul data mining si al analizei
datelor, subliniind importanta acesteia in procesul de dezvoltare si implementare a proiectelor
de data science in ultimul deceniu.

2.2 Data mining — etapa a procesului de descoperire a cunostintelor din date
(Knowledge Discovery in Databases — KDD)

Data mining sau explorarea datelor implica utilizarea algoritmilor capabili sa construiasca
eficient modele (tipare) din cantitdti mari de date [11].

Contrar ideii ca un set de date de dimensiune mare conduce obligatoriu la rezultate bune,
s-a demonstrat empiric faptul ca nu intotdeauna acest lucru este adevarat. De multe ori este
preferabila eliminarea unor atribute irelevante, redundante sau puternic corelate. Reducerea
dimensiunii datelor permite construirea mai rapida de modele eficiente si, uneori, imbundtateste
acuratetea lor [1].

Data mining constituie elementul central al procesului KDD. Explorarea datelor implica
utilizarea iterativa a unor metode specifice, in particular a unor algoritmi specifici, cu scopul de
a rezolva douad clase majore de probleme: verificarea si descoperirea tiparelor.

Cele mai multe metode de explorare a datelor, cum ar fi clasificarea, gruparea sau
regresia, sunt bazate pe tehnicile de Invatare automatd (machine learning) si pe tehnicile
statistice [12].

Tehnicile utilizate pot fi adecvate unui anumit gen de probleme sau de circumstante, iar
aplicarea lor, in combinatie, poate produce rezultate superioare. Optarea pentru o anumita
tehnica trebuie sd aibd in vedere compatibilitatea dintre problemele care trebuie rezolvate si
solutiile alese.
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Cu ajutorul tehnicilor de data mining putem obtine cunostinte care pot fi transformate in
actiune, urmand ca, ulterior, efectul actiunilor sa fie evaluat.

Chiar daca rezultatele obtinute nu sunt pe masura asteptarilor, trebuie s avem in vedere
ca atat succesul cat si esecul pot fi surse de invataminte pentru actiuni viitoare, care pot fi
orientate, pe viitor, mult mai potrivit.

Toate acestea contureaza ideea unui ciclu in utilizarea data mining in cursul caruia se
parcurg urmatorii pasi:

o Identificarea obiectivului si a datelor pe baza cérora se poate realiza explorarea;

e Utilizarea tehnicilor potrivite de data mining pentru a extrage informatii din colectiile de
date existente;

¢ Conform informatiilor obtinute, se pot lua decizii si intreprinde actiuni;

e Masurarea rezultatelor concrete pentru a identifica si alte modalitati de exploatare a
datelor disponibile.

Aplicarea tehnicilor de data mining poate fi facuta din perspectiva unui demers ascendent
sau descendent.

In abordarea descendenta, efortul este orientat spre confirmarea sau infirmarea unor idei
(ipoteze) formulate in prealabil prin alte mijloace.

Abordarea ascendenta are o cu totul alta finalitate; ea urmareste extragerea de cunostinte
sau informatii noi din datele de care dispunem.

2.2.1 Relatia dintre explorarea datelor, invitarea automata si alte domenii de cercetare

Explorarea datelor poate fi plasata la intersectia mai multor domenii actuale de cercetare:
statistica, sisteme expert, baze de date, vizualizare, inteligenta artificiald, invatare automata.
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3 Metode si tehnici de data mining

Volumul vast de date generate in diferite domenii, inclusiv in educatie, a condus la o
crestere a interesului pentru tehnicile si metodele de data mining.

Clasificarea acestora poate fi realizata pe baza mai multor criterii. Unul dintre cele mai
importante este considerat a fi tipul de invétare, supervizata sau nesupervizata.

3.1 Invitarea supervizati

Implica utilizarea unui set de date etichetat pentru a antrena modele predictive. Fiecare
exemplu din setul de date de antrenament include atat caracteristicile de intrare cat si rezultatele
dorite. Parametrii algoritmilor de invatare supervizata pot fi ajustati cu scopul de a minimiza
eroarea dintre predictiile acestora si valorile reale.

In cazul invatarii supervizate sistemul este antrenat pentru a rezolva situatii noi pe baza
situatiilor rezolvate in trecut sau a unui model.

Aceasta categorie include urmatoarele tehnici:

3.1.1 Clasificarea

Este un proces prin care se construieste (invata, induce) o functie f (clasificator) care
asociaza fiecarui set de atribute X o eticheta de clase y dintr-o multime predefinita.

Clasificarea datelor este un proces in doua etape:

e ctapa de antrenare (invatare) n care algoritmul construieste clasificatorul pe baza
caracteristicilor;
e ctapa de testare in care se estimeaza precizia regulilor de clasificare.

Pentru stabilirea celui mai bun clasificator se au in vedere cateva criterii: acuratetea —
capacitatea modelului de a prezice corect eticheta de clasa, viteza — timpul necesar configurarii
modelului, robustetea — capacitatea de a prezice corect modelul, chiar si din date zgomotoase
sau cu valori lipsa, scalabilitate — capacitatea unui model de a fi precis si productiv in timp ce
manipuleazd o cantitate tot mai mare de date, interpretabilitate - intelegere facila, structura
regulilor — intelegerea structurii regulilor algoritmilor [15].

In aceasta sectiune sunt prezentate masuri de evaluare a performantei modelelor de
clasificare: matricea de confuzie (Confusion Matrix), rata de eroare (Error rate), acuratetea
(Accuracy), precizia (Precision), senzitivitatea (Recall) si Scorul F1 (F1 Score).

Existd mai multe tipuri de algoritmi de clasificare: regresie logistica (LR-Logistic
Regression), arbori (DT Decisin Trees, RF Random Forest), Lazy (KNN-K-Nearest
Neighbours), Support Vector Machines (SVM), algoritmi Bayes-ieni (NB-Naive Bayes) etc.

In urmatoarea sectiune se realizeazi o prezentare generala a algoritmilor frecvent utilizati
in clasificare: SVM (Support Vectors Machines), ID3, C4.5, CART pentru DT, Naive Bayes si
Random Forest.

3.1.1.1 Support Vectors Machines (SVM)

Instrument frecvent utilizat pentru analiza predictivd, SVM este o metoda de invatare
automata aparuta la inceputul anilor 90, care isi are originile in invatarea statistica.
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3.1.1.2 Arbori de decizie

Arborii de decizie constituie o tehnica uzuald pentru construirea modelelor de clasificare
sau grupare. Se caracterizeaza prin reprezentarea tiparelor ca structuri ierarhice simple sub
forma de arbore 1n care fiecare nod frunza indica o clasa de instante.

Algoritmul utilizeaza un criteriu de divizare pentru determinarea celui mai predictiv
factor cu scopul de a-1 amplasa in radacina ca prim punct de decizie in arbore dupa care se
executa cautari de factori predictivi pentru a construi subarborii, pana cand nu mai sunt date de
procesat [18].

In aceasta sectiune sunt descrisi cei mai utilizati algoritmi pentru inductia unui arbore de
decizie: ID3, C4.5 si CART, pseudocodul acestora, avantajele si dezavantajele ID3, Indicele
Gini, si este efectuata o analizd comparativa intre algoritmii de clasificare ID3, C4.5, CART.

3.1.1.3 Random Forest

Este un algoritm de invatare automatd dezvoltat de Breiman in 2001. Este utilizat atat
pentru clasificare, cat si pentru regresie. Algoritmul construieste un set care cuprinde Un numar
mare de arbori de decizie individuali. Fiecare arbore este construit folosind un subset arbitrar
de atribute de unde este selectat cel mai bun atribut.

3.1.1.4 Naive Bayes [19]

Fie setul de date de antrenament D alcatuit din n puncte x; intr-un spatiu d-dimensional
si fie y; clasa pentru fiecare punct, cu y; € {cy, cy, ..., cx}. Clasificatorul Bayes foloseste
teorema Bayes pentru a face predictia clasei pentru o noua instanta de test, x. Se estimeaza
probabilitatea posterioard P(c;|x) pentru fiecare clasa c; si Se alege clasa care are cea mai mare
probabilitate.

In aceastd sectiune se prezinta algoritmul si pseudocodul pentru clasificatorul Naive
Bayes.

3.1.2 Regresia (liniara si logistica)

Regresia este o tehnicd asemandtoare cu clasificarea; diferenta consta in faptul ca in
regresie valorile variabilei dependente sunt numerice si continue.

In aceasti sectiune este prezentat sintetic procesul de analiza prin cele doud metode si 0
comparatie generala intre clasificare si regresie.

Un aspect important al invatarii supervizate este calitatea si distributia datelor, care poate
influenta semnificativ performanta modelului.

Dezechilibrul de clasa, in care anumite clase sunt subreprezentate in comparatie cu altele,
poate conduce la modele partinitoare si performante slabe, deoarece algoritmii de invatare
automata tind sd favorizeze clasele majoritare. Pentru a remedia aceste probleme, echilibrarea
datelor devine esentiala. Astfel, modelul invatd sa recunoasca si sa prezica corect toate clasele.

Tehnici precum resampling (supersampling si undersampling) sunt utilizate pentru
corectarea dezechilibrelor. Alegerea tehnicii adecvate depinde de specificul problemei,
dimensiunea setului de date si echilibrul dintre clase. Utilizarea combinatd a acestor tehnici, in
functie de context, poate duce la obtinerea unor modele de invatare automata mai precise si mai
robuste.

Supersampling este o tehnica utila pentru a creste reprezentarea claselor minoritare fara
a pierde informatii, in timp ce undersampling poate simplifica setul de date si reduce timpul de
calcul, dar risca si elimine informatii valoroase. In practici, o combinatie de tehnici sau
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utilizarea unor metode avansate precum SMOTE poate adesea oferi cele mai bune rezultate.
SMOTE genereaza noi instante sintetice pentru clasa minoritara prin interpolare Intre instantele
existente [24].

Echilibrarea datelor contribuie la dezvoltarea unor modele mai robuste, mai precise si mai
echitabile, care pot oferi rezultate relevante si de incredere in aplicatii reale.

3.2 [invitarea nesupervizati

Invitarea nesupervizata se referd la algoritmi care analizeaza datele fara a utiliza etichete
predefinite. Scopul principal este descoperirea de structuri sau modele ascunse in date.

Tehnicile de invatare nesupervizatd pot fi utilizate pentru reducerea dimensionalitatii
datelor si identificarea de tipare de comportament in cadrul proceselor de invatare. Reducerea
dimensionalitétii setului de date este un proces de diminuare a numarului de variabile (sau a
caracteristicilor) dintr-un set de date, pastrand in acelasi timp cat mai mult din informatia
relevanta. Acest proces are scopul de a simplifica modelul, a reduce timpul de calcul si a
imbunatati performanta algoritmilor de invétare automata, in special atunci cand se lucreaza cu
seturi de date de mari dimensiuni sau complexe. Metodele utilizate pot include analiza variantei,
testul Chi-patrat, informatia mutuald, metode de tip wrapper (de exemplu, Recursive Feature
Elimination) si metode de tip embedded (de exemplu, regularizarea Lasso) [25].

Beneficiile reducerii dimensionalitdtii conduc catre Imbunatitirea performantei
modelelor prin eliminarea zgomotului si a caracteristicilor irelevante, ceea ce poate imbunatati
acuratetea si robustetea modelului. In acelasi timp, se reduce complexitatea si timpul de calcul,
se previne suprainvatarea si se imbunatateste interpretabilitatea. Modelele cu mai putine
caracteristici sunt mai usor de interpretat si inteles, aspect foarte important [27].

3.3 Retelele neuronale

Retelele neuronale pot fi utilizate atat in invdtarea supervizatd, nesupervizata, semi-
supervizata cat si in invatarea prin consolidare. Alegerea tipului de invatare depinde de natura
problemei si de tipul de date disponibile.

Datorita faptului ca retelele neuronale artificiale se pot plia pe o varietate de probleme, se
poate vorbi despre o universalitate a abordarii, spre deosebire de metodele clasice de analiza si
predictie unde pentru fiecare problema trebuie identificat un model potrivit [26].

Retelele neuronale sunt folosite pentru rezolvarea problemelor complexe, modeleaza
date statistice neliniare si opereazd direct asupra variabilelor numerice. Pentru prelucrarea
variabilelor non-numerice este necesara convertirea acestora in variabile numerice.

3.4 Deep learning (DL)

Deep learning (DL) este o metoda de invitare automata care poate fi aplicata in diverse
moduri, inclusiv in invatare supervizatd, nesupervizatd, semi-supervizatd si invitare prin
consolidare. Alegerea metodei depinde de tipul de date disponibile si de obiectivul specific al
aplicatiei. Este bazatd pe arhitecturi de retele neuronale cu mai multe straturi de unitati de
procesare, care a fost aplicata cu succes la un set larg de probleme in domeniile recunoasterii
imaginilor si procesarii limbajului natural, iar in domeniul educational pentru prezicerea
performantei elevilor pe baza activitatii lor anterioare, detectarea comportamentului nedorit al
elevilor, imbunatatirea transmiterii cursurilor de comunicare vizuald prin transferul de imagini
[27].
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3.5 Text mining

Text mining este o tehnica moderna de extragere a cunostintelor din date nestructurate de
tip text prin identificarea si explorarea tiparelor interesante in sursele de date. Bazele de date
pot contine date in formate diverse: structurate, nestructurate si semi-structurate [29].

Text mining implica extragerea de informatii si modele utile din seturi mari de date
textuale. Acest proces include de obicei urmatoarele operatii: preprocesare date, reprezentare
text, clasificare text, extragere informatii, rezumat text, clustering text, vizualizare text [30].

Putem spune ca scopul general al text mining este de a transforma textul in date potrivite
pentru analiza. Pentru a realiza acest lucru este nevoie de aplicarea algoritmilor de inteligenta
artificiald si tehnici statistice pentru documente text. Text mining utilizeaza o gama larga de
sarcini care pot fi combinate Tmpreund intr-un singur flux de lucru, in care este posibil sa
distingem patru diferite etape: recuperarea informatiilor, procesarea limbajului natural (NLP),
extragerea informatiilor, explorarea datelor [31].

Algoritmii clasici de clasificare a textului sunt K-Means, SVM si retele neuronale.

Principala diferenta dintre prelucrarea textului si alte tipuri de date consta in faptul ca
pentru prelucrarea textului este necesara explorarea caracteristicilor inainte de a aplica o
anumita tehnica [32].

Clasificarea textului a fost folosita in mediile educationale pentru diferite scopuri, ca de
exemplu: clasificarea automata a activitatilor in cadrul unui discurs (prelegere a profesorului),
discutii si lucru in grup de studenti, clasificarea pe forumuri de discutii etc. [33]

Totusi, cele care se remarca in acest domeniu sunt: analiza sentimentelor [34], clasificarea
intrebarilor [35] si automatic scoring [36].

3.6 Rationamentul bazat pe cazuri

Rationamentul bazat pe cazuri cautd raspunsurile (la probleme noi) in experientele
anterioare. Cand suntem 1n fata unei probleme ce poate fi rezolvata cu data mining, putem cauta
cazuri similare si sd aplicam rezultatele pentru solutionarea noii probleme. Aceastd metoda
poate fi aplicatd atat pentru clasificari, cat si pentru predictii. Raspunsul oferit poate fi unul bun
pentru mai multe tipuri de probleme.

Cazurile pe care se bazeaza rationamentul sunt memorate sub forma de inregistrari.
Inregistrarea este compusid din setul de atribute care descrie fiecare caz in parte. Putem
reprezenta noul caz ca o inregistrare, In care unul dintre campuri — cel al carui valoare trebuie
determinata — este vid.

Rationamentul bazat pe cazuri este o tehnica de data mining deosebit de puternica. Prin
aplicarea demersului sau specific se pot gasi solutii pentru un numar destul de mare de
probleme.

Cum data mining prelucreaza volume foarte mari de date, calitatea rezultatelor este foarte
buna, fiind in stransa legaturd cu acest aspect. O verificare pentru estimarea calitatii datelor
poate fi realizata prin aplicarea tehnicii asupra propriilor date de Invatare. Neconcordante sau
ambiguitdti pot apdrea doar in situatia In care numadrul inregistrarilor pe care se bazeaza
rationamentul este prea mic.
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4 Stadiul actual al cercetarilor si utilizarii
aplicatiilor de EDM in Uniunea Europeania
(UE)

4.1 Introducere

Aparut la inceputul anilor 1990, conceptul sisteme de management al invatarii (Learning
Management Systems) - LMS poate fi definit ca o solutie software ce poate facilita desfasurarca
procesului educational actionand ca hub central pentru managementul cursului: administrare,
comunicare, discutie, crearea de continut, stocare si evaluarea cursantilor [37].

Sistemele de management al invatarii (LMS) au fost generate de necesitatea functionarii
educatiei la distanta si au constituit singura modalitate de Tnvatare in Romania (si nu numai)
incepand din martie 2020 — momentul debutului pandemiei Covid-19 in tara noastra.

4.2  Educational Data Mining (Explorarea datelor educationale)

Domeniul Educational Data Mining (EDM) a aparut din necesitatea de a imbunatati
procesele educationale prin utilizarea tehnologiilor avansate de analiza a datelor.

In contextul cresterii exponentiale a volumului de date, metodele si tehnicile de data
mining sunt importante pentru transformarea datelor brute in cunostinte utile [38].

Educational Data Mining (EDM) este definit ca ”procesul de dezvoltare si aplicare a
metodelor de explorare a datelor pentru a analiza datele educationale si a descoperi tipare care
pot fi utilizate pentru a imbunatati procesele educationale” [39].

Derularea online a activitatilor de predare-invatare-evaluare genereaza volume mari de
date, care, prelucrate corespunzator, pot conduce la o mai buna intelegere a elevilor si
profesorilor si a conditiilor lor de invétare, la analiza comportamentului de invéatare si a
factorilor care afecteazd un studiu de succes, la gasirea unui model asociat performantei
invatarii si cresterii calitatii suportului didactic, la imbunatatirea sistemelor de e-learning, la
identificarea motivelor abandonului scolar precum si la luarea deciziilor necesare optimizarii
managementului tuturor resurselor folosite in sistemele educationale [40].

Ca urmare, explorarea datelor este o componentd cheie a invatarii personalizate si a
analizei educationale.

Procesul EDM se deruleaza in 4 faze: definirea problemei, colectarea si pregétirea datelor,
modelarea si evaluarea modelelor, implementarea [41].

4.3 Analiza sistematica a literaturii de specialitate privind stadiul actual al
cercetarilor in EDM la nivelul Uniunii Europene

Cu scopul de a identifica cele mai noi tendinte in domeniul Educational Data Mining, am
efectuat o0 analiza sistematica a literaturii (Systematic Literature Review — SLR). Pentru a
reflecta un stadiu cat mai apropiat de momentul prezent, am ales ca tintd publicatiile din 2013
pand in 2023. Este bine cunoscut faptul ca tarile membre UE au sisteme educationale cu
caracteristici locale specifice si nu existd un standard uniform. Cu toate acestea, aplicarea
tehnicilor EDM asupra datelor colectate din aceste sisteme poate duce la informatii valoroase
pentru luarea deciziilor, si de ce nu, la optimizarea acestora la nivelul UE. Acesta este motivul
pentru care atentia a fost indreptatd catre acele lucrari care au autori afiliati institutiilor de
invatamant din tarile membre UE sau care folosesc seturi de date colectate de la aceste institutii.
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Noutatea cercetdrii efectuate consta in faptul ca oferd o imagine de ansamblu actualizata
asupra cercetarilor si tendintelor in utilizarea EDM in Uniunea Europeand, evalueaza nivelul
de interes in domeniu si dezvaluie acele aspecte care pot constitui noi directii de cercetare.

4.3.1 Metodologia de lucru

Am folosit metoda Kitchenham [42] care afirma ca scopul efectudrii unui SLR este o
analizd ampla a studiilor incluse intr-un anumit domeniu pentru a recunoaste lacunele in
cercetdrile existente pentru investigatii ulterioare si pentru a oferi o intelegere cat mai buna a
acestui domeniu.

O analiza sistematica a literaturii consta n trei faze distincte necesare unui proces formal
de cercetare, fiecare dintre acestea continand pasi si activitati specifice.

A. Planificarea analizei sistematice

Am inceput prin a identifica Intrebarile de cercetare urmate de o descriere a protocolului
predefinit utilizat. Acestea includ informatii despre pasii care trebuie parcursi in procesele de
analiza sistematica, cum ar fi: strategia de cautare; strategia de selectare a lucrarilor; evaluarea
calitatii; extragerea si sinteza datelor [43].

In plus, un protocol predefinit reduce subiectivitatea cercetitorilor. Pentru a nu duplica
informatii, elementele de protocol sunt descrise in timpul etapelor in care sunt aplicate.

Scopul si obiectivele analizei. Identificarea intrebdrilor de cercetare.

Scopul analizei este acela de a evalua starea actuala a cercetarilor privind metodele si
tehnicile EDM si amploarea utilizarii acestora in Uniunea Europeana.

Cercetarea bibliografica s-a axat pe lucrdri publicate in domeniul EDM, 1n anii 2013-
2023, vizand tari care sunt membre ale Uniunii Europene. Prin identificarea, apoi analizarea si
sintetizarea studiilor existente imi propun sa obtin o intelegere aprofundatd a tendintelor de
evolutie, a metodelor si tehnicilor utilizate, precum si a rezultatelor obtinute in urma aplicarii
acestora, facilitdnd astfel intelegerea progresului, oportunitatilor si provocarilor actuale.

Obiectivele propuse sunt:

O1.: Identificarea metodelor, tehnicilor si algoritmilor utilizati in practica EDM;

O2: Construirea unei imagini asupra EDM prin analiza si sinteza studiilor publicate intre
anii 2013 si 2023, referitoare la sistemele educationale din tarile Uniunii Europene;

O3: Explorarea beneficiilor adoptarii metodelor si tehnicilor de data mining in sectorul
educational;

O4: Identificarea provocarilor, deficientelor si posibilelor directii de cercetare viitoare in
cadrul EDM.

In conformitate cu obiectivele propuse, am formulat urmatoarele intrebiri de cercetare:

RQ1: in ce misurdi EDM este implementati la diferitele niveluri ale sistemelor de
invatamant din UE?

RQ2: Care este tendinta de evolutie a cercetarii EDM la nivelul UE?

RQ3: In ce masura sunt folosite tehnicile de data mining in educatie?

Toate acestea conduc la un raspuns documentat la urmatoarea intrebare sintetica: Care
este starea actuald a cercetarii EDM pentru sistemele de educatie din tirile UE?
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Criterii de includere si excludere

Pentru a fi sigura ca literatura analizata se potriveste cu scopul, obiectivele si intrebarile
cercetarii, am stabilit un set de reguli sub forma criteriilor de includere si excludere. Acestea au
permis selectarea lucrarilor relevante, de calitate si adecvate pentru a fi luate in considerare
pentru analiza literaturii de specialitate in explorarea datelor educationale.

Criterii de includere:

I1 : Studii bazate pe autori/seturi de date din sistemul de invatamant al tarilor membre ale
Uniunii Europene;

12: Studii care descriu utilizarea metodelor si tehnicilor de data mining in domeniul
educational al tarilor Uniunii Europene;

I13: Lucrari care abordeaza in mod consistent subiecte legate de scopul, obiectivele
analizei si intrebarile de cercetare.

Criterii de excludere:

E1: Carti si capitole de carte, recenzii de carte, tutoriale, erate, enciclopedii, editoriale;

E2: Studii al caror continut nu a putut fi accesat prin intermediul contului institutional
oferit de USV;,

E3: Studii care reprezinta ele insele 0 analiza a literaturii de specialitate;

E4: Lucrari scrise 1n alte limbi decat engleza.

Metadatele utilizate in procesul de analizi

Un aspect important in atingerea obiectivelor propuse este legat de proiectarea setului de
date care urmeazad a fi colectat. Dincolo de citirea articolelor, analiza acestora necesitd si
extragerea valorilor metadatelor asociate, care pot fi supuse unor procesari diferite. Am luat in
considerare urmatoarele: autorii, titlul lucrarii, anul publicarii, rezumatul, lungimea lucrarii (in
pagini), DOI, tipul documentului si cuvintele cheie.

B. Efectuarea analizei

Strategia de cautare si procesul de selectie

Primul pas in acest proces a fost selectarea bazelor de date internationale adecvate pentru
a identifica studiile. Am selectat trei baze de date internationale: Scopus, Science direct si IEEE
Xplore. Accesul la bazele de date din aceasta teza a fost asigurat printr-un cont institutional
oferit de Universitatea ”Stefan cel Mare” din Suceava, Romania. Astfel, am utilizat portalul
https://www.e-nformation.ro/ care ofera acces la numeroase baze de date in care am consultat
resurse stiintifice.

Procesul de selectie a studiilor parcurge urmatoarele etape:

e Identificarea initiald a lucrarilor publicate care ar putea satisface in mod plauzibil
interogarile de cautare;

e Selectia lucrarilor candidat;

e Selectarea studiilor finale de analizat;

e Identificarea studiilor potential utile.

Faza initiala a implicat parcurgerea unui proces sistematic de identificare si selectare a
lucrarilor care corespund scopului cercetdrii noastre. Pentru a gasi cele mai bune rezultate
pentru intrebarile de cercetare, am folosit si testat diverse siruri de cautare.

In Tabel 4.1 sunt prezentate sirurile de cautare din bazele de date considerate, construite
dupa regulile lor specifice.
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Tabel 4.1 Siruri de cautare pentru identificarea studiilor potential utile

Biblioteca digitala
Scopus

Sir de cautare

(ALL (educational AND data AND mining) AND TITLE (educational AND data
AND mining) AND ALL (school)) AND PUBYEAR > 2012 AND PUBYEAR <
2024

Educational AND data AND mining AND school Year:2013-2023
Title:educational AND data AND mining

("All Metadata":educational AND "All Metadata":data AND"AII
Metadata":mining) AND ("Document Title":educational AND ("Document
Title":data AND "Document Title" :mining) AND ("All Metadata":school)
Filters Applied: 2013 - 2023

Science direct
IEEExplore

Constatarile sunt rezumate in Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Studii potential utile obtinute in faza initiald

ScopUs Science IEEE
P Direct

Articole care contin in toate metadatele sirul educational AND data AND mining | 99731 | 24.544 @ 8.937
Articole publicate in perioada 2013-2023 91.013 | 15.356 @ 4.276
Articole care au 1in titlu sirul de cautare educational AND data AND mining 636 28 183
Articole ce contin cuvantul school in toate metadatele 326 16 52
Total 394

In etapa intermediara, ca un prim filtru am citit titlurile, am eliminat duplicatele, am
considerat dimensiunea lucrarii in numar de pagini ca masura a coerentei, am analizat lucrarile
sub 5 pagini si am ajuns la concluzia cad o lucrare de mai putin de patru pagini nu a furnizat
suficiente informatii. Am cercetat afilierile autorilor si limba 1n care a fost scrisa lucrarea. Am
aplicat filtre suplimentare in sirurile de cautare, acolo unde a fost posibil.

Structura bazei de date Scopus a permis aplicarea de filtre suplimentare, spre deosebire de
celelalte baze de date in care am efectuat cautarea. Drept urmare, am aplicat cu usurinta filtre
care au condus cétre reducerea numarului de articole care corespund criteriilor considerate.

Astfel, in etapa intermediara am obtinut urmatoarele rezultate: Scopus — 22 de studii,
Science Direct — 4 studii si IEEE Xplore — 7 studii.

Selectia finala a studiilor

Pentru selectia finala a articolelor de analizat, am efectuat o lectura completa a lucrarilor
obtinute in etapa anterioard, am evaluat calitatea acestora si le-am pastrat doar pe cele care
intrunesc integral criteriile de includere/excludere.

In Tabel 4.3 sunt prezentate rezultatele obtinute la finalul fiecareia dintre cele trei runde
de selectie.

Tabel 4.3 Numar de studii selectate pentru analiza finala

Depozitul digital Studii Studii selectate Selectia
identificate (faza finala
initial intermediara)
Scopus 326 22 11
Science direct 16 4 2
IEEE Xplore 52 7 4
Total 394 33 17
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C. Raportare

Dupa cum este prezentat in Tabel 4.3, pentru analiza finald au fost selectate 17 articole.
Pe baza datelor rezumate mai sus, pot fi relevate cateva aspecte interesante despre nivelul
actual de implicare a EDM in cresterea calitatii procesului educational din Uniunea Europeana.

e Tehnicile de explorare a datelor au fost utilizate in procent de 53% la nivel academic, iar
47% abordeaza probleme din mediul preuniversitar;

e Educational Data Mining nu numai ca faciliteazd descoperirea eficientd a modelelor si
cunostintelor utile, dar si sprijind luarea deciziilor strategice 1n acest domeniul educatiei.
Interesul la nivel mondial pentru cercetarca EDM este ridicat si justificat de
disponibilitatea tot mai mare a datelor educationale, dar si de dezvoltarea tehnologiilor;

e Inadoua etapi de selectie a studiilor, am remarcat interesul si tendinta ascendentd pentru
cercetarea EDM in tari precum China, India, Japonia. Numarul de studii selectate in faza
finala reflectd un interes mediu al cercetatorilor afiliati institutiilor de invatdmant din tarile
membre UE. Acest lucru demonstreaza necesitatea de a continua cercetarile in domeniul
EDM. Scopul este de a transforma datele in cunostinte utile pentru a contribui la
imbundtatirea proceselor educationale.

Cercetarea include lucrari publicate pana in septembrie 2023, deci este posibil ca numarul
lucrarilor sa creasca pana in decembrie 2023.

Seturi de date si instrumente

In cele mai multe cazuri, au fost utilizate seturi de date originale. Acestea au fost colectate
de la elevi si profesori ca raspunsuri la chestionare sau prin preluarea directa a datelor necesare
din LMS-urile utilizate.

Din datele analizate referitoare la instrumentele utilizate rezulta ca mediile cele mai
utilizate pentru proiectarea si executarea proceselor de data mining au fost Weka si RapidMiner.

Metodele utilizate cel mai frecvent in explorarea tiparelor din datele din studiile analizate
sunt clasificarea urmata de regulile de asociere.

In acelasi timp, studiile analizate au relevat o varietate de provociri legate de calitatea
datelor educationale, confidentialitate si etica, generalizarea rezultatelor si predictie vs.
interpretare.

4.4 Concluziile analizei

Originalitatea studiului constd in oferirea unei perspective actualizate asupra starii
cercetdrii i a dinamicii actuale in domeniul Educational Data Mining (EDM) in Uniunea
Europeand. Am urmarit evaluarea nivelului de integrare a EDM in sistemele educationale ale
statelor membre ale UE, explorand gradul de utilizare a acestor tehnologii inovatoare la diferite
niveluri de educatie.

Este evident cd nivelul de interes manifestat pentru EDM de catre comunitatile academice
si educationale din tirile membre UE poate fi imbunatatit. Pe de alta parte, pentru a contribui
la imbunatatirea calitatii in educatie prin utilizarea tehnicilor EDM, accesul deschis la
cercetarea EDM este imperativ.

Lucrarea este structurata in jurul unor intrebari esentiale de cercetare. Prima intrebare
investigheaza masura in care practicile EDM sunt Incorporate in mecanismele educationale ale
Uniunii Europene, relevand nivelul de patrundere si acceptare a acestor metode in randul
institutiilor de invatamant.
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Faptul ca pentru perioada analizata, adicd 2013-2023, doar doua dintre articole sunt din
Romania, atrage atentia asupra unei prezente modeste in literatura de specialitate in domeniu la
nivel national. Acest lucru evidentiaza un potential neexploatat si oportunitatea de a explora in
continuare contributiile pe care EDM le poate aduce invatdmantului preuniversitar romanesc,
unde adoptarea unor astfel de tehnologii analitice ar putea cataliza progrese semnificative in
adaptarea si personalizarea procesului educational.

Este justificatd astfel abordarea de a folosi tehnici EDM cu scopul de a imbunatati
calitatea Invatamantului preuniversitar din Romania.

Cercetdrile privind utilizarea EDM in Uniunea Europeana din ultimul deceniu s-au
concentrat 1n principal pe Invatamantul superior. Unul dintre motive ar putea fi acela ca la acest
nivel LMS-urile sunt utilizate pe scara larga, permitand colectarea de date relativ usoara.

Interesul pentru aplicarea metodelor EDM 1n tarile membre UE este scdzut. Acest lucru
se reflectd, pe de o parte, de numarul mic de lucrdri care au indeplinit criteriile de selectie
stabilite, la care au contribuit autori din mai putin de jumatate din aceste tari, si, pe de alta parte,
de tendinta cercetarilor publicate in intervalul considerat.

Analiza aratd cad intelegerea invatarii si a procesului educational prin tehnicile de
explorare a datelor poate oferi o perspectiva profunda si detaliatd asupra modului in care elevii
invatd, se comporta, interactioneaza si progreseaza.

Rezumand cercetarile efectuate, se poate afirma ca tehnicile EDM contribuie la:

e Personalizarea Invatarii prin identificarea tiparelor de Invatare individuale pentru fiecare
elev sau pentru grupuri de elevi cu caracteristici similare. Prin utilizarea metodelor si
tehnicilor de data mining se pot descoperi preferintele si ritmurile de invatare ale tuturor
sau ale grupului. Acest lucru faciliteazd personalizarea continutului si a metodelor de
predare, asigurandu-se ca fiecare elev/grup primeste sprijinul de care are nevoie.

e Predictia performantei prin dezvoltarea de modele predictive privind performanta
academica a studentilor. Acest lucru poate ajuta personalul didactic s identifice din timp
elevii care ar putea avea dificultdti si sd intervind cu masuri suplimentare.

o Imbunititirea proceselor educationale prin utilizarea tiparelor descoperite in datele
despre eficienta metodelor de predare, a materialelor de invatare sau a resurselor
educationale. In acest fel, institutiile de invatamant isi pot imbunatiti strategiile pentru a
asigura succesul experientelor de invatare ale elevilor.

e Identificarea problemelor structurale prin detectarea si combaterea ratelor ridicate de
abandon scolar si a factorilor care contribuie la performanta scdzutd a elevilor sau
profesorilor. Informatiile ascunse in date pot ajuta la dezvoltarea politicilor educationale
st la alocarea eficienta a resurselor.

Desi existd elemente comune intre sistemele educationale la nivel european,
particularitatile nationale joaca un rol important in configurarea experientei educationale.

Astfel, oamenii educati sunt mai constienti de practicile de sandtate, au rate mai scazute
de morbiditate si mortalitate si, in general, au stiluri de viata mai sdnatoase. Concluziondm ca
investitia In educatie si in cercetare este foarte importanta si absolut necesara.
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5> Procesul de generare si colectare a datelor
Pentru analiza resurselor din invatamantul
preuniversitar romanesc

5.1 Resursele necesare domeniului educational preuniversitar in Romania

Scoala este factorul principal in realizarea procesului instructiv-educativ, pentru ca
dispune de resursa umand specializata. De la inceputurile sale (Legea instructiunii, 1864),
scoala romaneasca a fost preocupata de formarea initiala si perfectionarea dascalilor [44].

Familia este una din resursele cele mai importante ale educatiei, ea fiind partenerul
principal al scolii in demersul educational si in asigurarea succesului in educatie.

Un aspect extrem de important si caruia ne propunem sa ii acorddm atentie este cel
referitor la implicarea emotiilor in invatare. Emotiile fixeaza informatia. Putem sd povestim
efervescent o intamplare de acum 10 ani, cine a ras, cine a plans..., dar nu putem sa povestim
ce am mancat acum 5 zile la pranz. Daca am sti, ar insemna sd avem 300 de kg! Ne punem
intrebarea ce se Intampla cand un copil spune: “uf, trebuie sa invat!”. Subconstientul executa,
dar intervine memorarea de scurtd durata. Dupa ce a terminat de invatat, copilul nu isi aduce
aminte nimic. Acesta este aportul emotiei in invatare si memorare, unul extrem de important!

Incepand cu anii 1960, au inceput sa fie dezvoltate diverse teorii despre detectarea si
clasificarea sentimentelor. Analiza sentimentelor ne ajuta sa intelegem mai bine care sunt
asteptarile si nevoile imediate ale elevilor in raport cu educatia lor [45].

5.2 Seturile de date utilizate in cercetare
5.2.1 Generare si colectare seturi de date

Incepand cu luna aprilie 2020 si pana in martie 2024 am proiectat in Google Forms si
distribuit online 6 chestionare care au avut ca grup tinta profesori, elevi si parinti implicati in
sistemul educational preuniversitar din Romania, astfel:

Cl. Analiza derularii activitatilor online — profesori (aprilie 2020)

C2. Analiza derularii activitatilor online — elevi (aprilie 2020)

C3. Analiza derularii activitatilor online — parinti (aprilie 2020)

C4. Educatia online, dupa 1 an de pandemie — chestionar comun pentru profesori, elevi,
parinti (aprilie 2021)

C5. Educatia dupa 2 ani de la inceputul pandemiei — chestionar comun pentru profesori,
elevi, parinti (aprilie 2022)

C6. Cercetare in scopul contribuirii la imbunatatirea calitatii educatiei din invatamantul
preuniversitar din Romdnia — chestionar comun pentru profesori, elevi, parinti (martie 2024)

Proiectarea acestor chestionare a fost rezultatul colaborarii cu specialisti din domeniul
stiintelor educatiei, psihologiei si managementului.

Pentru distribuirea chestionarelor in mediul online am colaborat cu Uniunea Profesorilor
de Informatica din Romania si cu Inspectoratul Scolar Judetean Vrancea, cu mentiunea ca prin
UPIR distribuirea s-a realizat la nivel national.

Administrarea chestionarelor s-a realizat cu respectarea Legii nr. 677/2001 si a
Regulamentului UE 2016/679 al Parlamentului European (GDPR) si nu a implicat din partea
respondentilor nicio obligatie suplimentari. In scopul obtinerii de informatii sincere,
raspunsurile au fost complet anonime, astfel fiind protejata identitatea respondentilor.
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Am adus la cunostinta respondentilor toate aceste aspecte prin sectiunea de descriere a
chestionarului.

521.1 C1. Analiza derulirii activitatilor online — profesori (2020)

Setul de date provine dintr-un chestionar structurat in 24 de intrebari ce poate fi consultat
la adresa https://forms.gle/3MKVobligKLNbxzL7

Acest chestionar a fost completat de 956 de respondenti.

Fiecare intrebare este conceputa pentru a releva diferite aspecte ale experientelor,
competentelor si perspectivelor cadrelor didactice legate de predarea si Invatarea online.

Elementele cheie ale setului de date includ: contextul educational si experienta
profesionald, nivelul de pregatire si competente IT, instrumente digitale si resurse educationale
utilizate, perceptiile asupra educatiei online.

Prin chestionarul distribuit profesorilor ne-am propus investigarea diverselor aspecte
legate de educatia online, competentele digitale, precum si experienta si perceptiile lor
referitoare la predarea si invatarea online. Acest chestionar a fost conceput pentru a colecta date
in contextul schimbarilor aduse de pandemia COVID-19 in educatie, in special in perioada
martie-aprilie 2020.

Descrierea detaliatd a intrebarilor, tipurile de raspunsuri (polinomial, binomial, intreg,
text), numarul de valori distincte si exemplele de raspunsuri sugereaza un set de date complex
si bogat, care poate fi explorat pentru a identifica factorii predictivi ai succesului educatiei
online, a perceptiilor profesorilor si a impactului tehnologiei asupra procesului educational.

O analiza sumara a tipurilor de date colectate din chestionar releva faptul ca acestea
imbraca o mare diversitate de forme, de la date structurate pana la date nestructurate.

5.2.1.2 C2. Analiza derularii activitatilor online — elevi (2020)

Chestionarul pentru elevi a fost conceput cu 21 de intrebari. A fost completat de 1088 de
respondenti si se concentreaza pe experientele elevilor fatd de invatamantul online.

Chestionarul poate fi consultat la adresa https://forms.gle/fhgzCUx1SDnxbCfZ6

Setul de date cules permite o analiza profunda a impactului tranzitiei fortate de la
invatamantul traditional la cel online asupra elevilor din diferite medii si cu diverse niveluri de
acces la tehnologie. De asemenea, se abordeaza perceptiile elevilor despre utilizarea tehnologiei
in educatie, inclusiv gradul lor de confort cu diverse platforme digitale si impactul acestei
schimbari asupra procesului lor de invatare.

Datele sunt colectate sub forma de raspunsuri la intrebari specifice, care variaza de la cele
cu raspunsuri polinomiale si binomiale pana la Intrebari deschise, oferind astfel o gama larga
de perspective si posibilitatea de a descoperi informatii cu grad sporit de subtilitate.

5.2.1.3 C3. Analiza activititilor online (parinti — 2020)

In contextul evolutiei rapide a tehnologiilor educationale, intelegerea dinamicii
invatamantului online din perspectiva parintilor este esentiala. Pentru a realiza acest deziderat
a fost distribuit online un chestionar adresat parintilor cu copii scolari. Acesta exploreaza
diverse dimensiuni ale educatiei online, accesibilitatea tehnologica si atitudinile périntesti fata
de platformele de invatare digitald. Se concentreaza pe diferite aspecte ale educatiei copiilor, in
special in ceea ce priveste lectiile online, accesul la tehnologie si opiniile lor cu privire la
eficacitatea si provocarile invatarii online. Fiecare intrebare este conceputd pentru a aduna
informatii specifice, variind de la date demografice, acces la tehnologie, atitudini fata de
educatia online, pana la sugestii de imbunatatire.

25


https://forms.gle/3MKVob1iqKLNbxzL7
https://forms.gle/fhgzCUx1SDnxbCfZ6

Corina Simionescu — Cercetari privind utilizarea tehnicilor si metodelor de data mining in cresterea calitatii resurselor sistemului
educational la nivel preuniversitar in Romania

Chestionarul proiectat pentru colectarea opiniilor parintilor a fost completat de 784 de
respondenti si poate fi consultat la adresa https://forms.gle/Km8WES5QamrY'YgXJi7

Acesta a fost conceput cu diverse tipuri de raspunsuri, incluzand raspuns de tip binomial
(da/nu), polinomial (multiple optiuni) si raspunsuri libere, pentru a captura o gama
cuprinzatoare de date. Aceastd abordare combinata permite atat analiza cantitativa a intrebarilor
cu raspuns fix, cat si perspective calitative din intrebarile deschise. Se pot identifica modele,
corelatii si diferente intre diferitele grupuri demografice si experientele lor si atitudinile fatd de
invatdmantul online.

5.2.1.4 CA4. Educatia online, dupa 1 an de pandemie (2021)

Chestionarul Educatia online, dupa 1 an de pandemie (C4) se axecazd pe evaluarea
perceptiei asupra invatamantului online din perspective multiple: profesori, elevi si parinti.
Acesta a fost distribuit in aprilie 2021, iar abordarea tripartita ofera o perspectiva completa
asupra impactului educatiei online, in perioada imediat urmatoare pandemiei. Chestionarul
poate fi accesat la adresa: https://forms.gle/gtPbrd81FY X4JXzZ6

Intrebarile includ [47]: referiri la avantajele percepute ale invatirii online, referiri la
dezavantajele percepute ale invatarii online, scala de tip Likert [48] cu 14 intrebari referitoare
la: eficacitatea perceputd; atractivitatea perceputd; calitatea perceputa a evaluarii si capacitatea
perceputa de dezvoltare a abilitatilor sociale, plus o intrebare directd prin care se evalueaza
progresul perceput in predarea online n ultimul an.

Chestionarul a fost completat de 7701 de respondenti distribuiti astfel: 942 de cadre
didactice, 3224 de elevi si 3535 de parinti.

Setul de date colectat reprezinta nu numai 0 oportunitate de a examina diferitele
perspective legate de tranzitia de la invatamantul traditional la cel online, dar si o baza pentru
discutii despre eficacitatea Invatamantului online, adaptabilitatea la tehnologie si diferentele de
perceptie intre profesori, elevi si parinti. Un aspect important este legat de posibilitatea de a
identifica factorii care influenteaza pozitiv sau negativ evolutia educatiei online.

5.2.1.5 C5. Educatia dupa 2 ani de la inceputul pandemiei (2022)

Cu scopul de a evidentia tendintele in evolutia perceptiei factorilor implicati In procesul
educational am proiectat si distribuit un chestionar si la doi ani de la momentul pandemiei, in
anul 2022. Acesta poate fi accesat la adresa https://forms.gle/bgXXv1StDpJ2fdBcA

Chestionarul acopera o varietate larga de subiecte, de la resursele materiale disponibile in
scoli, panad la perceptiile asupra invatdmantului online si competentelor digitale. Datele includ
atat raspunsuri polinomiale, cat si raspunsuri binare, precum si evaluari pe o scald Likert cu
cinci puncte. Setul de date cuprinde raspunsuri la intrebari variate, colectate de la participanti
profesori, elevi, parinti, personal didactic auxiliar. Cei 2612 de respondenti au fost distribuiti
astfel: 606 de cadre didactice, 708 elevi, 1289 de parinti si 9 didactic auxiliar.

5.2.1.6 C6. Cercetare in scopul contribuirii la Imbunatitirea calitatii educatiei din
invatamantul preuniversitar din Roméania (2024)

Setul de date cules acopera o gama larga de subiecte, de la perceptii si atitudini pand la
provocari si nevoi specifice legate de sistemul de educatie preuniversitar.

Chestionarul poate fi accesat la adresa https://forms.gle/v6tP5wGXFLYEMI566

Setul de date este compus din raspunsurile a 1515 respondenti la cele 12 intrebari
structurate si deschise, adresate unui esantion divers de participanti (profesori, elevi si parinti).
Acesta include variabile polinomiale, binomiale, text, scala Likert cu 5 puncte.
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5.3 Evaluarea caracteristicilor seturilor de date

Toate seturile de date au in componenta atribute de tip nominal, polinomial, binomial,
numeric si text.

Setul de date colectate din C1, contine 956 inregistrari caracterizate prin 27 de atribute.
Plaja valorilor acestor atribute variaza de la doua valori (sex, mediu, act online) pana la 183 de
valori distincte (instrumente_utiliz).

Chestionarul C2 a furnizat un set de date cu 1088 de inregistrari, descrise prin 23 de
atribute. Aceste atribute au o gama de valori care porneste de la doua valori (acces net, online
vs. clasic) pana la 188 valori distincte (platf/aplic_util).

Raspunsurile parintilor la chestionarele din grupa C3 au furnizat un set de date cu 784 de
inregistrari, calificate prin 24 de atribute, avand, de la doud valori distincte (acces_internet,
ore_online) pana la 189 valori distincte.

Setul de date C4 a fost gandit in mod unitar pentru cele trei categorii de respondenti,
diferentierea fiind facutd prin raspunsul la intrebarea Va rugam sa precizati statutul dvs.
educational. Fiecare exemplu este caracterizat prin 17 atribute, dintre care 14 provin din
raspunsurile furnizate pentru componentele intrebarii 3, iar doud, de tip text, provin din
raspunsurile la intrebarile 1 si 2. Setul totalizeaza un numar de 7701 cazuri, structurate astfel:
924 provenite din raspunsurile profesorilor, 3224 din raspunsurile elevilor si 3535 din cele ale
parintilor. Dacd pentru Intrebérile cu raspuns de tip polinomial numarul de valori distincte
variaza intre 3 (statut) si 5 (activ_onl atr elevi ), in cazul atributelor text numarul valorilor
distincte este cuprins intre 96 (avantaje vazute de profesori) pana la 242 (dezavantaje specificate
de elevi).

Datele din setul C5 sunt obtinute din raspunsurile oferite dupa 2 ani de la inceputul
pandemiei de categorii diverse de persoane implicate in procesul educational. Setul contine
2612 cazuri, repartizate astfel: 615 cazuri din raspunsurile profesorilor si personalului didactic
auxiliar, 708 cazuri din raspunsurile elevilor si 1289 de cazuri provenite din raspunsurile
parintilor. In afara atributelor de tip text, numarul valorilor distincte este cuprins intre 3 si 5. In
cazul atributelor text, deoarece raspunsurile au presupus selectie unica dintr-0 serie de variante
predefinite, acestea prezinta maxim 8 valori distincte.

C6 a fost proiectat in anul 2024 cu scopul de face o analiza a procesului educational din
mediul preuniversitar prin prisma resurselor disponibile si a calitatii acestora, a satisfactiei si a
optimismului privind evolutia acestuia precum si a identificarii problemelor cu care se
confrunta. Ca si in cazul seturilor precedente exista date binomiale, polinomiale, numerice si
text. In cazul atributelor de tip text numarul valorilor distincte variaza intre 37 (principale
provocari-profesori) si 459 (contributii la calitatea educatiei-parinti). Tabelul 5.1 prezinta un
sumar al valorilor distincte pentru atributele text din toate cele 6 seturi de date.

Tabel 5.1 Sumarul valorilor distincte pentru atributele text din toate cele 6 seturi de date

Set de Categoria C!e Atribute Text Nun_lar valori Numar _de
date respondenti distincte cazuri
Avantaje 82
. Dezavantaje 86
C1 Profesori Probleme 926 956
Sugestii 912
Avantaje 167
. Dezavantaje 87
2 Elevi Probleme 489 784
Motiv refuz participare ore online 357
C . Avantaje 134
c3 Paringi Dezavantaje 83 1088
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Probleme 512
Sugestii 457
. Avantaje 96
Profesori Dezavantaje 185 942
. Avantaje 131
4 Elevi Dezavantaje 242 3224
C Avantaje 109
Parinfi Dezavantaje 227 3535
Profesori Avantaje o_nlme. 8 615
Dezavantaje online 8
cs Elevi Avantaje o_nlme_ 8 708
Dezavantaje online 8
Périnti Avantaje o_nllne_ 8 1289
’ Dezavantaje online 8
Principalele provocari 37
Profesori Probleme in educatie 251 340
Contributii la calitatea educatiei 303
Principalele provocari 91
C6 Elevi Probleme in educatie 223 600
Contributii la calitatea educatiei 382
Principalele provocari 69
Parinti Probleme 1n educatie 283 575
Contributii la calitatea educatiei 459

Atributele numerice au valori discrete, cuprinse intre 1 si 5 sau intre 1 si 10, si reprezinta
scoruri acordate pentru diferite aspecte cum ar fi: autoaprecierea competentelor didactice,
utilitatea sau eficienta aplicatiilor online, etc. Este interesant de studiat media acestor valori
(semnificand scorul mediu primit de fiecare caracteristica in parte) pentru a avea o imagine
generala a perceptiei legate de aceste caracteristici.

Faptul ca volumul datelor colectate nu este foarte generos pentru procesari prin data
mining, a determinat o investigatie privind posibilitatea folosirii tehnicii de invatare prin
transfer (transfer learning). Aceasta presupune utilizarea de modele pre-antrenate pe date
dintr-un domeniu sursa similar celui analizat si aplicarea acestora pe datele colectate, cu scopul
de a contribui la atenuarea dificultatilor legate de cantitatea si calitatea limitatd a seturilor de
date disponibile si reducerea timpului si costurilor necesare producerii unui numar suficient de
date etichetate manual.

5.4 Consideratii etice
In aceastd sectiune sunt descrise consideratiile etice pe care le-am avut in vedere in
contextul realizarii acestei cercetdri: Confidentialitatea si protectia datelor, consimtamantul
informat, echitatea si non-discriminarea, transparenta si responsabilitatea in interpretarea
rezultatelor, respectarea drepturilor de proprietate intelectuala si reutilizarea datelor.

5.5 Contributii
Pe parcursul acestui capitol a fost abordat procesul de generare si colectare a seturilor de
date utilizate ulterior in analizd. Din gama largd de resurse pe care se bazeaza sistemul
educational am ales capitalul uman ca factor esential in cresterea calitatii acestui sistem.
Se pot remarca urmatoarele contributii:
e proiectarea si implementarea in Google Forms a 6 chestionare care au fost distribuite
profesorilor, elevilor si parintilor din mediul preuniversitar din Romania;
e coordonarea procesului de distribuire a chestionarelor catre respondenti;
e colectarea datelor din chestionare;
o analiza datelor colectate cu scopul evaluarii calitatii seturilor obtinute.
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6 Cercetari experimentale privind utilizarea
metodelor si tehnicilor de data mining pentru
cresterea calitatii resursei umane din sistemul
de educatie

O perspectiva ampla asupra strategiilor si obiectivelor educationale din Romania pentru
perioada 2021-2027 ne este oferita in documentul Reforme in derulare si evolutii in materie de
politici [50] publicat pe site-ul comisiei europene. Sunt detaliate reformele din diferite sectoare
ale educatiei, inclusiv educatia timpurie, profesionala si invatamantul superior, precum si
dezvoltarea abilitatilor transversale. Se subliniazd importanta unui cadru strategic pentru
imbunatatirea sistemului educational, conform obiectivelor europene, si considera proiectul
”Romania Educata” ca fiind un reper major pentru reforma educatiei. De asemenea, se
contureaza directii strategice pentru inovatie si modernizare. Acestea includ digitalizarea
procesului educational, adaptarea curriculumului pentru a dezvolta competente relevante in era
digitala si formarea profesionala continua a cadrelor didactice.

6.1 Analiza sentimentelor / opiniilor profesorilor, elevilor si parintilor cu privire la
desfasurarea orelor online in perioada pandemica

Obiectivul a fost acela de a construi modele de analizi a sentimentelor tuturor
categoriilor de persoane implicate in educatia preuniversitara din sistemul romanesc, fata
de diferitele aspecte ale procesului de educatie online. Pe de 0 parte aceste modele servesc
pentru viitoare predictii, pe de altd parte sunt si o modalitate prin care se pot evidentia si
constientiza acei factori care au conotatie negativa sau pozitiva in contextul acestor modele, ca
baza pentru actiuni coerente de adaptare.

Construirea unor modele prin care sa fie analizate sentimentele profesorilor, elevilor si
parintilor cu privire la desfasurarea lectiilor online in perioada pandemica, a constituit primul
pas al cercetarilor aplicative.

Am cdutat rdspuns urmatoarelor Intrebari:

e |1: Data fiind structura complexa a setului de date care cuprinde atat caracteristici
structurate cdt §i nestructurate, care dintre aceste tipuri ofera modele cu performante
superioare?

e 12: Ce tehnici de data mining sunt mai eficiente?

Au fost utilizate cele trei seturi de date generate din raspunsurile date de profesori, elevi
si parinti la chestionarele aplicate in timpul pandemiei. Spre a raspunde intrebarii 11, pentru
fiecare set de date considerat, au fost folosite la inceput datele colectate din raspunsurile
structurate, apoi doar caracteristicile colectate din raspunsurile libere, deoarece acestea surprind
elemente mai subtile ce pot descrie o anumita clasa, iar in final setul complet de date.

Raspunsul la intrebarea 12, a presupus analiza celor mai bune modele rezultate din 11 si
raportarea celor mai eficiente tehnici.

Deoarece nu exista un item prin care respondentii sa specifice ce sentimente au fata de
forma de invatdmant online, un pas important si, probabil cel mai dificil in pregatirea procesului
de creare a modelului a fost cel de etichetare a setului de date. A fost considerat intregul set de
date si a participat un colectiv format din trei specialisti. In urma unei analize preliminare au
fost depistate caracteristici ale caror valori sunt aproape constante sau care au foarte multe
valori distincte deci nu pot contribui in masura semnificativa la stabilirea etichetei. In contrast,
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caracteristicile cu raspuns liber (avantaje, dezavantaje, probleme, sugestii) furnizeaza elemente
care pot fi indicii privind sentimentele celor chestionati.

Etichetarea finala a fost rezultatul unui proces iterativ, executat in mai multi pasi.

O analiza a claselor (pozitiv/negativ) pentru cele trei seturi utilizate a condus la
concluzia ca pentru seturile de date care au fost constituite din raspunsurile profesorilor si
elevilor clasele sunt relativ echilibrate, in timp ce pentru setul de date colectat din raspunsurile
parintilor clasele sunt dezechilibrate.

Dezechilibrul claselor pozitiv/negativ in raspunsurile parintilor indica faptul ca
raspunsurile parintilor nu sunt distribuite uniform intre categorii, existand o predominanta
semnificativa a clasel pozitiv in detrimentul clasei negativ. Acest dezechilibru poate avea
diverse implicatii in analiza datelor deoarece un set de date dezechilibrat poate influenta
performanta algoritmilor de data mining, deoarece acestia pot fi partinitori spre clasele
majoritare, ignorand sau subevaluand clasele minoritare.

In cele ce urmeaza, am efectuat cercetiri privind posibilititile de echilibrare a claselor si
de crestere a performantelor modelarii utilizdind metode de echilibrare prin supraesantionare si
subesantionare, dar si metode wrapper.

6.1.1 Pregatirea si modelarea datelor structurate

Datele structurate sunt datele colectate din componenta cu raspunsuri scurte, predefinite
a chestionarelor. Procesul de preprocesare se realizeaza prin actiuni efectuate atat asupra datelor
din fisierul Excel cat si prin operatori specifici RapidMiner asupra datelor importate in
Repository si are Tn componentd urmatoarea succesiune de pasi:

e selectia atributelor provenite din intrebéri cu raspuns predefinit;

e inlocuirea denumirilor caracteristicilor (care in setul original sunt reprezentate prin
propozitii lungi) cu sintagme sugestive, dar scurte;

e transformarea valorilor atributelor astfel incat, pastrand semnificatia sa se reduca
numadrul de valori (ex. elev IX si elev XII au fost inlocuite cu ,liceu”; similar am
procedat pentru elevii de gimnaziu care s-au transformat in ,,gimnaziu”);

e discretizarea atributelor numerice si transformarea lor in atribute descriptive (scorurile
cu valori Intregi au fost transformate in calificative de tip foarte bine, bine, satisfacator
sau nesatisfacator);

e completarea valorilor lipsa si stabilirea atributului eticheta.

Pentru realizarea transformarilor in mediul RapidMiner Studio 10.3 am proiectat,
implementat si executat procesul din Fig. 6.1.
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Fig. 6.1 Procesul general de pregatire a datelor structurate pentru modelare

Am ales pentru modelare clasificarea si am testat urmatoarele tehnici: arbori de decizie
(DT - Decision Tree), Support Vector Machine (SVM), KNN, Naive Bayes, Random Forest

(RF) si Deep Learning (DL). Procesul proiectat in RapidMiner pentru modelare este prezentat
in Fig. 6.2.
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Fig. 6.2 Proiectarea procesului in RapidMiner pentru modelare

Intreaga suitd de operatii de preprocesare din Fig. 6.1 a fost salvata ca subproces
(citire_preproc_date_str). Deoarece majoritatea algoritmilor folositi lucreaza cu clase binare am
transformat valorile claselor in binomial. Mai departe, subprocesul Cross Validation permite
atat antrenarea modelelor ct si testarea acestora si calculul performantelor.

O captura de ecran pentru continutul acestui subproces este prezentat in Fig. 6.3. Trebuie
specificat ca am folosit, in aceasta figurd, pentru exemplificare operatorul care implementeaza
algoritmul Naive Bayes, dar procesul se va repeta pentru toate tehnicile mentionate anterior.
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Fig. 6.3 Subproces (citire_preproc_date_str)

6.1.1.1 Modelarea datelor structurate din setul C1

in prima faza, am aplicat procesul de explorare a datelor prezentat in Fig. 6.3 asupra
setului de date structurate obtinute din chestionarele aplicate profesorilor folosind, pe rand, ca
tehnici de modelare: arbori de decizie (DT - Decision Tree), Random Forest (RF), Naive Bayes,
Support Vector machine (SVM), Deep Learning, (DL) si KNN.

A fost folositd o tehnicd de inductie a arborilor de decizie cu alegerea atributelor din
nodurile de testare pe baza castigului de informatie. Aceasta permite ca, pe baza alegerii
pragului minim pentru castigul de informatie sd se construiasca arbori diferiti, fiecare cu
propriile performante. S-au obtinut performantele din Tabel 6.1.

Tabel 6.1 Performantele obtinute cu Decision Tree, in functie de valoarea castigului de
informatie

Tehnica = Min.  Acuratete Precizie = Recall Scor
folositi  gain [%] [%] [%]  F1[%]
0.01 65.48 65.42 56.14 = 60.04

. 0.02 69.14 69.24 61.46 | 64.46
Decision ¢ g3 70.81 69.62 66.57 = 67.79
Tree 0.04 71.13 6950 | 6857 | 68.94
0.05 71.13 69.50 68.57 | 68.94

Se poate observa cd cea mai buna acuratete este asociatd cu min_gain=0.4 si rdmane
constanta si pentru min_gain=0.5. Cu toate acestea, arborii generati nu sunt de cea mai buna
are loc divizarea). In acest context, am ales ca model de considerat mai departe, arborele care
corespunde valorii min_gain=0.3, care, desi are acuratete un pic mai mica, are precizia cea mai
mare.

Pentru modelarea cu Random Forest, am facut cercetari experimentale si a rezultat ca
performantele cresc daca se opteaza pentru constructia arborilor prin inductie urmata de taiere

Valoarea optima a parametrului min_gain este de asemenea 0.3, asa cum se prezinta in Tabel
6.2.

Tabel 6.2 Performante Random Forest

Tehnica Min. Acuratete = Precizie Recall Scor F1
folosita gain [%0] [%0] [%0] [%0]
Random - 66.94 65.73 63.23 64.28
forest
0.01 70.60 70.61 64.79 67.33
Random 0.02 71.12 70.81 65.67 67.96
tiiere) 0.04 70.29 70.25 64.33 66.96
0.05 70.29 70.41 64.11 66.88
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S-a considerat pentru analiza ulterioara modelul construit cu valoarea parametrului
minimal gain = 0,03.
O sintezd a performantelor obtinute prin construirea de clasificatori cu fiecare din
tehnicile considerate este prezentata in Tabel 6.3.

Tabel 6.3 Performante obtinute cu tehnicile utilizate

Tehnica Acuratete = Precizie Recall Scor

folosita [%%0] [%%0] [%%6] F1 [%]
Decision Tree 71.13 69.50 68.57 68.94
Random Forest 71.54 71.30 66.34 68.51

(cu taiere)

Naive Bayes 69.65 67.38 68.57 67.76

SVM 67.99 62.01 82.82 70.82

Deep Learning 67.78 64.14 72.15 67.73

KNN 68.61 67.69 64.82 65.95

Concluzia care se desprinde din aceasta parte a cercetarilor este aceea ca, in cazul setului
de date corespunzator raspunsurilor profesorilor cele mai bune valori pentru acuratete si
precizie se obtin prin modelarea cu Random Forest, iar valorile maxime pentru recall si scorul
F1 sunt obtinute pentru clasificatorul SVM.

6.1.1.2 Modelarea datelor structurate din setul colectat din raspunsurile elevilor (C2)

Dupa o prealabila etapa de curdtare si etichetare a datelor am realizat procese de
simulare celor anterioare pentru setul de date structurate culese din chestionarele adresate
elevilor. Rezultate obtinute referitor la performantele modelelor construite prin diferite tehnici
sunt prezentate in Tabel 6.4.

Tabel 6.4 Performantele modelelor construite prin tehnicile utilizate

Tehnica folosita Acuratete Precizie Recall Scor F1
[%0] [%6] [%0] [%0]
Decision Tree 69.89 69.68 81.50 70.81
Random Forest 70.72 67.67 70.01 68.64
Naive Bayes 70.82 67.28 73.05 69.93
SVM 67.90 69.40 54.70 61.01
Deep Learning 69.63 64.61 78.20 70.47
KNN 67.46 63.61 69.25 66.25

Deoarece precizia, recall-ul si scorul F1 au fost maxime pentru clasificatorul bazat pe
arbori de decizie, s-a considerat acesta ca varianta de lucru ulterioara.

6.1.1.3 Modelarea datelor structurate din setul colectat din raspunsurile parintilor (C3)

Datele colectate din chestionarele completate de parinti au trecut prin procese de
pregétire similare celor anterioare. Modelarea a respectat, de asemenea, metodologia de la setul
colectat din chestionarele profesorilor.

Pentru clasificatorii de tip Decision Tree am comparat performantele obtinute cu valori
diferite ale parametrului minimum gain. Cea mai buna acuratete (73,22%) a fost obtinuta pentru
min. gain = 0.04.
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Similar, pentru Random Forest am implementat un proces cu arbori fara tdiere si unul
cu arbori pentru care se practica procedura de taiere. Cea mai buna acuratete (75,13%) a fost
obtinuta pentru valoarea 0.01 a parametrului minimum gain.

O evaluare cumulativa a performantelor pentru toate tehnicile de clasificare considerate,
in care pentru Decision Tree si Random Forest am considerat cele mai favorabile rezultate este
prezentata in Tabel 6.5.

Tabel 6.5 Performantele cumulate ale clasificatorilor utilizati

Tehnica folosita = Acuratete Precizie = Recall = Scor F1

[%0] [%0] [%0] [%0]

Decision Tree 73.22 76.90 88.75 82.33
Random Forest 75.13 76.65 93.09 84.02
(cu tdiere)

Naive Bayes 71.94 78.46 82.76 80.49
SVM 67.22 72.90 88.57 77.96
Deep Learning 75.00 76.87 92.57 83.92
KNN 70.66 78.49 80.25 79.29

Rezultatele prezentate arata ca si pentru acest set cel mai potrivit algoritm de clasificare
este Random Forest.

Un studiu comparativ, in ceea ce priveste alegerea clasificatorilor pentru cele trei seturi
de date este prezentat in Tabel 6.8.

Tabel 6.6 Studiu comparativ privind alegerea clasificatorilor

Setul Clasificatorul ales Acuratete Precizie Recall Scor F1
de date
C1l RF cu taiere si min_gain=0,03 71.54 71.30 66.34 68.51
C2 DT cu min_gain=0.03 69.89 62.68 81.50 70.81
C3 Random forest (cu taiere) 75.13 76.65 93.09 84.02

Este de mentionat faptul ca pentru toate cele trei seturi de date, cele mai performante
tehnici de clasificare sunt bazate pe arbori.

6.1.2 Cercetari privind posibilititile de crestere a performantelor modelirii ca efect al
reducerii dimensionalitatii seturilor de date

Este de notat faptul ca folosind seturile de date structurate din cele trei chestionare in
integralitatea lor, ceea ce permite algoritmilor sa elimine caracteristicile care nu corespund
criteriilor considerate pentru fiecare caz in parte, performantele modelelor sunt relativ modeste.

Ca urmare, am procedat la reducerea dimensionalitatii setului de date, folosind doua
wrappere. Avantajul acestora consta in faptul ca selectia caracteristicilor este insotita de
procesul de modelare si de calculul performantelor, ceea ce usureaza proiectarea si
implementarea proceselor. Am folosit doi operatori din RapidMiner Studio 10.3 — Forward
Selection, respectiv Backward elimination. Ca masuri pentru performanta au fost folosite:
acuratetea, precizia, recall i scorul F1.

Procesul proiectat in RapidMiner Studio 10.3 este prezentat in Fig. 6.4. Atat Forward
Selection, cat si Backward elimination sunt, la randul lor, subprocese care incapsuleaza, in cazul
nostru, cate un operator Cross Validation, asa cum se arata in Fig. 6.5 pentru Forward selection.
La randul lui, acesta este un subproces care contine operatiile deja prezentate in Fig. 6.3.
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Fig. 6.4 Procesul complet de preprocesare/optimizare a
setului de date Forward selection
Am folosit un operator de multiplicare cu scopul de a realiza intr-un singur proces
reducerea dimensionalitatii prin ambele metode.

6.1.2.1 Modelarea seturilor de date structurate cu dimensionalitate redusa

Am considerat procesul prezentat in Fig. 6.4 pentru cele trei seturi de date C1, C2 si C3.
Performantele modelelor rezultate in cazul aplicarii fiecareia din cele doud wrappere pe
fiecare din cele trei seturi de date C1, C2 si C3 sunt:
e Pe setul de date C1:

a) cu metoda Forward Selection, SVM a obtinut cea mai mare acuratete dintre toate
metodele (71,45%) si un scor F1 de 68,99%. Acesta a folosit 4 predictori, un numar
relativ mic, ceea ce aratd eficienta in selectarea caracteristicilor esentiale;

b) cu metoda Backward elimination, Random Forest are cea mai buna acuratete
(71,85%), dar un scor F1 mai mic (68,72%), sugerand cd modelul poate fi mai
sensibil la modul in care sunt selectati predictorii. Astfel, performanta modelului
poate varia semnificativ in functie de predictorii inclusi sau exclusi din setul de date
folosit pentru antrenarea modelului.

e Pe setul de date C2:

a) cu Forward Selection, Random Forest a obtinut cea mai buna acuratete, 72,23%;

b) cu Backward Elimination, Decision Tree a obtinut cele mai bune rezultate in termeni
de acuratete respectiv 71,26% si scor F1, 70.59%.

Aceste rezultate sugereaza cd aceste metode sunt bine adaptate pentru problemele de
clasificare in educatie, mentindnd un echilibru bun intre complexitate si performanta.
e Pesetul de date C3:

a) cu Forward Selection, Random Forest a obtinut cele mai bune rezultate (acuratete
75,38%, scor F1 de 84,07%, recall de 92,21%), demonstrand o performanta
echilibratd si robustd. Cu doar 4 caracteristici selectate, Random Forest a reusit sa
capteze complexitatea datelor si s ofere predictii precise, fiind astfel o alegere buna
pentru analiza datelor educationale, unde acuratetea si capacitatea de generalizare
sunt esentiale;

b) cu Backward Elimination, cele mai bune rezultate sunt obtinute de Deep Learning
(acuratete de 76,02%, scor F1 de 84,60%, recall de 93,48%). Aceste performante il
fac foarte potrivit pentru aplicarea in domeniul educational, unde detectarea corecta
a cazurilor pozitive este importanta pentru interventii si decizii informate.

Aceeasi acuratete, 76,02%, a fost obtinuta si de Random Forest care atinge si cel
mai mare scor F1 dintre toate modelele (84,65%). Cresterea numarului de
caracteristici la 9 a permis modelului sa capteze mai bine variabilitatea din date,
imbunatatind atat recall-ul, cat si precizia. Aceasta face din Random Forest un model
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bun pentru acest set de date, capabil sa gestioneze eficient complexitatea datelor si
sa ofere predictii precise si robuste.

Sintetic, performantele modelelor construite pe cele trei seturi de date reduse sunt
prezentate in Tabel 6.7.

Tabel 6.7 Performantele modelelor construite pe cele trei seturi de date reduse

Set de Metoda de reducere Tehnica de Acuratetea Nr
date a dimensionalitatii clasificare [%0] predictori
considerati

C1 Backward elimination = Random Forest 71.85 17

C2 Forward selection Random Forest 72.23 4

C3 Backward elimination = Deep learning 76.02 8

Random Forest 76.02 9

Valorile obtinute pe datele a caror dimensionalitate a fost redusa sunt superioare cu 0.31
— 2.34 procente fata de cele obtinute pe seturile complete de date.

Rezultatele obtinute indica faptul ca utilizarea tehnicilor si metodelor de data mining,
alaturi de selectia adecvata a caracteristicilor, poate conduce la dezvoltarea unor modele de
clasificare robuste si eficiente Tn domeniul educational, contribuind la o mai buna intelegere si
imbunatatire a procesului de invatare.

In aceasti sectiune am construit modele de clasificare a opiniilor profesorilor, elevilor si
parintilor pe baza caracteristicilor descriptive polinomiale din seturile de date considerate. Am
comparat performantele modelelor pentru fiecare set de date si am ales acele tehnici considerate
a fi cele mai bune.

6.1.3 Pregitirea si modelarea datelor de tip text colectate din chestionarele C1, C2, C3

O parte din intrebdrile din chestionare au furnizat date de tip text, provenite fie din
raspunsuri complet libere, fie din raspunsuri care au presupus alegeri multiple din formulari
predefinite.

In cazul raspunsurilor libere, in prima fazi a fost necesard o revizuire a ortografiei si
rezolvarea situatiilor in care au fost folositi termeni de jargon sau argou.

Pentru a constitui datele supuse modelarii am considerat atributele avantaje, dezavantaje
si sugestii pe care le-am concatenat cu scopul obtinerii unor documente de consistenta sporita.

Limba roméana prezintd o serie de particularitdti care au constituit provocari in procesul
de data mining. In primul rand este vorba despre utilizarea diacriticelor, pe care am rezolvat-0
alegand ca sistem de codificare UTF-8.

O alta provocare a fost legata de modul in care se pot gestiona negatiile [53] care au efect
puternic asupra analizei sentimentelor. Deoarece limba romand are particularitati multiple si la
nivel gramatical, am ales scanarea textelor din documente si inlocuirea negatiilor cu expresii
echivalente semantic sau cu antonime. In aceasti etapa, procesul a fost realizat de un colectiv
format din doua persoane, iar acolo unde au fost gésite diferente a fost realizat ulterior
consensul.

A fost urmat procedeul clasic de transformare a unui text in vector de cuvinte
(reprezentate prin valori numerice) utilizdnd operatii de tokenizare, aducere la acelasi tip de
caractere (in cazul nostru, la caractere mici), eliminarea cuvintelor de stop si filtrarea token-
urilor dupa lungime si stemming. Pe langa acesti pasi care sunt caracteristici preprocesarii
datelor text, am stabilit atributul eticheta.

Procesul proiectat pentru preprocesarea datelor este prezentat in Fig. 6.6.

36



Corina Simionescu — Cercetari privind utilizarea tehnicilor si metodelor de data mining in cresterea calitatii resurselor sistemului
educational la nivel preuniversitar in Romania

Se observa ca operatorul Documents from data este, de fapt, un subproces al carui
continut este prezentat in Fig. 6.7.
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Fig. 6.6 Preprocesarea setului de rispunsuri Fig. 6.7 Continutul subprocesului
libere Documents from data

Operatiile de preprocesare au fost aplicate tuturor celor trei seturi de date culese in timpul
pandemiei (C1, C2, C3) — care au fost etichetate.

in etapa de modelare am avut ca scop analiza sentimentelor celor trei categorii de
persoane implicate in procesul de invitare, pornind de la opiniile lor liber exprimate sub forma
de raspunsuri text, folosind tehnicile de data mining potrivite clasificarii.

In aceastd cercetare am utilizat tehnicile Decision Tree, Random Forest, Naive Bayes,
SVM si Deep Learning.

6.1.3.1 Modelarea setului de date text colectat din raspunsurile profesorilor

Pentru setul de date provenit din raspunsurile profesorilor la chestionarul C1, sinteza
performantelor de clasificare este prezentata in Tabel 6.8.

Tabel 6.8. Performante clasificatori pentru setul de date text - profesori (C1)

Tehnica folosita Acuratete Precizi Recall Scor F1

[%0] e[%]  [%] [%0]
Decision Tree 77,72 72,55 84,84 78,13
Random Forest 81,48 83,28 76,85 79,4
Naive Bayes 54,07 53,08 23,39 32,30
SVM 81,91 77,01 88,20 82,12
Deep learning 81,70 81,08 | 80,18 80,46

Alegand ca masura acuratetea, clasificatorul SVM ofera cele mai bune rezultate.
6.1.3.2 Modelarea setului de date text colectat din raspunsurile elevilor

Rezultatele privind performantele modelelor construite din datele colectate din C2 sunt
prezentate in Tabel 6.9.

Tabel 6.9 Performante clasificatori pentru setul de date elevi (C2)

Tehnica Acuratete  Precizie Recall  Scor F1
folosita [%0] [%0] [90] [90]
SVM 81,79 82,87 76,54 79,30
Naive Bayes 51,95 48,46 85,90 62,26
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Decision tree 70,84 68,76 68,31 68,35
Random forest 73,55 75,39 65,03 69,19
Deep learning 82,18 80,89 80,75 80,65

Raportat la acuratete, cea mai buna performanta o obtine Deep learning.
6.1.3.3 Modelarea setului de date text colectat din raspunsurile parintilor

Cercetarile asupra modelelor induse prin aplicarea asupra datelor de tip text culese din
C3 — chestionarul destinat parintilor, au relevat performantele din Tabel 6.10.

Tabel 6.10 Performante clasificatori pentru setul de date parinti (C3)

Tehnica Acuratete  Precizie Recall Scor F1
folosita [%%0] [9%0] [9%6] [%%6]
Decision tree 72,83 74,53 93,83 82,94
Random forest 73,73 73,01 99,64 84,25
Naive Bayes 67,87 74,38 80,22 75,64
SVM 81,88 80,34 98,54 88,48
Deep learning 86,91 91,20 90,22 90,47

Similar cazului pentru setul de date aferent elevilor, in cazul clasificatorilor pentru setul
de date curent, cea mai buna acuratete a fost obtinuta prin Deep learning.

6.1.4 Procesarea si modelarea seturilor de date complexe — combinatie intre date
structurate si nestructurate

In aceasti etapi, asa cum a fost mentionat in obiective, se realizeazi prelucrarea
combinatd a celor doua tipuri de date — structurate si nestructurate, care au fost aduse prin
preprocesare la formate compatibile.

Procesul de pregdtire a datelor pentru modelare este mult mai elaborat (asa cum se
prezinta in Fig. 6.8)

Retrieve data from ... Select Attributes (5) Generate ID (2)
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out
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Fig. 6.8 Procesul de pregatire a datelor pentru modelare

Procesul de pregatire a datelor a fost proiectat astfel incat sd fie permisd o separare a
tipurilor de date in date structurate descriptive, date structurate numerice care necesita
discretizare si transformare in date descriptive si date text care necesita propriul mod de

38



Corina Simionescu — Cercetari privind utilizarea tehnicilor si metodelor de data mining in cresterea calitatii resurselor sistemului
educational la nivel preuniversitar in Romania

pregdtire. La finalul etapelor de pregatire corespunzatoare tuturor acestor categorii se face o
jonctiune a rezultatelor astfel incat sa se obtina setul complet de atribute ce descriu fiecare caz
in parte. Operatia de jonctiune necesita existenta unei conditii de legatura intre date, scop in
care am generat, inaintea divizarii setului complet de date, un atribut de tip identificator (ID),
care a fost preluat in toate cele trei seturi prelucrate individual.

Procesul complet de modelare pentru setul complet de date este prezentat in Fig. 6.9.
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Fig. 6.9 Procesul complet de modelare pentru setul complet de date

In continuare, se considera toate cele trei seturi C1, C2, C3 pentru care se realizeaza
preprocesarea si constructia de modele prin tehnicile abordate deja: Decision Tree, Random
Forest, Naive Bayes, KNN, SVM si Deep Learning.
6.1.4.1 Modelarea setului complet de date C1

Pentru setul de date provenit din raspunsurile profesorilor la chestionarul C1, pe setul
complet de date, sinteza performantelor de clasificare este prezentata in Tabel 6.11.

Tabel 6.11. Performante clasificatori pentru setul de date profesori (C1)

Tehnica folositai  Ac[%] Prec Recall Scor F1

[%0] [%0] [%0]
Decision Tree 7751 7295 83.07 77.62
Random Forest 81.27 8459  74.15 78.75
KNN 67.25 67.02 60.35 63.35
Naive Bayes 52.81 = 50.13 @ 30.09 37.39
SVM 75.83  71.89 80.41 75.71

Deep Learning 71.33 73 62.83 67.1

Random Forest a obtinut cele mai bune rezultate generale dintre toate modelele testate,
cu o acuratete de 81.27% siun scor F1 de 78.75%. Precizia de 84.59% sugereaza ca acest model
este foarte eficient in evitarea cazurilor fals pozitive, insd are un recall mai scazut (74.15%),
ceea ce inseamnd ca unele cazuri pozitive ar putea fi ratate. In general, Random Forest s-a
dovedit a fi cel mai performant model pentru acest set de date, fiind capabil sd generalizeze
bine pe date noi.

6.1.4.2 Modelarea setului complet de date C2
Pentru setul de date provenit din raspunsurile elevilor la chestionarul C2, pe setul complet

de date, sinteza performantelor de clasificare este prezentata in Tabel 6.12.
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Tabel 6.12 Performante clasificatori pentru setul de date elevi (C2)

Tehnica folositdi  Acuratete Precizie Recall  Scor F1

[%0] [%0] [%0] [%0]
Decision Tree 74.57 76.15 76.02 75.97
Random Forest 74.54 76.17 76.89 76.44
KNN 70.41 70.97 75.99 73.28
Naive Bayes 59.01 57.96 86.84 69.45
SVM 80.42 78.57 87.69 82.76
Deep Learning 77.02 77.62 80.82 79.01

SVM a obtinut cele mai bune rezultate dintre toate modelele testate, cu o acuratete de
80.42% si un scor F1 de 82.76%. Modelul are un recall foarte ridicat (87.69%), ceea ce
inseamna ca detecteaza aproape toate cazurile pozitive, si o precizie solida (78.57%), indicand
un numar relativ mic de fals pozitive. Aceste performante fac din SVM cel mai eficient model
pentru acest set de date, fiind ideal pentru situatii in care atdt acuratetea, cat si detectarea
cazurilor pozitive sunt esentiale.

6.1.4.3 Modelarea setului complet de C3

Pentru setul de date provenit din raspunsurile parintilor la chestionarul C3, pe setul
complet de date, sinteza performantelor de clasificare este prezentata in Tabel 6.13.

Tabel 6.13. Performante clasificatori pentru setul de date parinti (C3)

Tehnica folosita Acuratete Precizie Recall ~ Scor F1
[%0] [%0] [%0] [%0]
Decision Tree 74.11 74.36 96.75 84.02
Random Forest 74.24 73.41 99.64 84.52
KNN 72.83 78.89 83.87 81.27
Naive Bayes 38.41 69.21 22.64 33.83
SVM 79.95 79.80 96.01 87.12
Deep Learning 82.26 85.03 91.12 87.87

Deep Learning a obtinut cele mai bune rezultate dintre toate modelele testate, cu o
acuratete de 82.26% si un scor F1 de 87.87%. Modelul are o precizie foarte ridicata (85.03%)
si un recall bun (91.12%), ceea ce indica un echilibru excelent intre detectarea corecta a
cazurilor pozitive si evitarea fals pozitive. Aceste rezultate sugereaza cd Deep Learning este cel
mai puternic model pentru acest set de date, fiind capabil sa captureze complexitatea datelor si
sa facd predictii precise.

6.1.5 Discutii

Analiza rezultatelor obtinute porneste de la cele doud intrebari enuntate in debutul
cercetarii, $i anume:

11: Data fiind structura complexa a setului de date care cuprinde atat caracteristici
Structurate cdt si nestructurate, care dintre aceste tipuri ofera modele cu performante
superioare?

12: Ce tehnici de data mining sunt mai eficiente?
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Raspunsul la intrebarea 11 presupune compararea performantelor obtinute in cazul celor
trei seturi de date pe caracteristicile nominale, text si combinate. Se va lua in considerare
acuratetea modelelor antrenate. Acestea sunt prezentate in Tabel 6.14.

Pentru a raspunde la intrebarea 12, se va evalua eficienta diferitelor tehnici de data mining
aplicate pe seturile de date analizate si se vor identifica metodele care ofera cele mai bune
rezultate in contextul datelor disponibile.

Tabel 6.14 Performante obtinute pe seturile de date C1, C2, C3 pentru date structurate, text si
pe set complet de date

Set de Tip caracteristici considerate Tehnica de clasificare utilizata Acuratete
date pentru modelare model
Date structurate Random forest (cu taiere) 71.54
C1 Date text SVM 81.91
Set complet de date Random Forest 81.27
Date structurate Naive Bayes 70.82
C2 Date text Deep learning 82.18
Set complet de date SVM 80.42
Date structurate Decision Tree (min_gain=0.04) 73.22
C3 Date text Deep learning 86.91
Set complet de date Deep learning 82.26

Diferentele in acuratete reflectd adaptabilitatea si puterea de predictie a fiecarei tehnici in
functie de natura datelor si a caracteristicilor considerate pentru modelare.

Deep Learning are o performanta ridicata, in special pentru seturile de date text (C2 si
C3) si complete (C3). Acest lucru se datoreaza capacitatii tehnicii Deep Learning de a extrage
si @ Invata caracteristici complexe din date neorganizate.

SVM a demonstrat, de asemenea, o performantd consistentd, in special pe date text
(pentru C1) si complete (C2).

Acuratetea inferioara obtinuta de Random Forest, Decision Tree si Naive Bayes pe date
structurate poate fi atribuita limitarilor acestor tehnici in captarea complexitatii si a contextului
oferit de datele text sau de seturile de date mixte.

Datele text si seturile de date complete permit modelelor sa incorporeze mai multe
informatii contextuale, ceea ce duce la o acuratete mai mare in comparatie cu datele strict
structurate.

In concluzie, tehnica Deep Learning este mai eficientd pentru seturile de date
complexe care includ date text si structurate, datoritd capacitatii acestei tehnici de a invata
reprezentari bogate ale datelor. SVM a fost, de asemenea, o alegere buna pentru datele text,
indicand flexibilitatea si eficienta sa in acest tip de sarcini de clasificare. In schimb, tehnicile
Naive Bayes si Random Forest au avut performante mai bune pe date structurate, dar au
fost mai putin eficiente pe seturi de date mixte sau text.

6.1.6 Contributii

e Toate procesele au fost proiectate si implementate pe seturi de date proprii, provenite din
raspunsurile profesorilor, elevilor si parintilor la un set de trei chestionare distribuite in
perioada pandemiei, care au vizat identificarea opiniilor referitoare la trecerea brusca la
invatamantul online.

e Etichetarea seturilor de date a fost realizata printr-un proces iterativ de catre un colectiv
format din 3 specialisti: 1 profesor universitar - doctor in calculatoare si tehnologia
informatiei; 1 profesor psihopedagog - doctor in stiintele educatiei si 1 doctorand in
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domeniul calculatoare si tehnologia informatiei. Acest proces a implicat mai multe etape:
selectia initiala a etichetelor urmata de multiple etape de revizuire si validare pentru a
minimiza subiectivitatea si erorile. Procesul iterativ de etichetare, important pentru
asigurarea calitatii si acuratetei modelului, a contribuit la crearea unui set de date etichetat
de calitate, care a fost fundamental pentru antrenarea eficientd a modelelor de invatare
automata. Etichetele finale au fost validate prin comparatie cu un set de referintd. Aceasta
validare a confirmat cd setul de date a fost bine etichetat si gata pentru utilizarea in
antrenarea modelelor de Invatare automata. Acest proces a implicat mai multe etape
succesive de evaluare si corectare a etichetelor, avand ca scop imbunatatirea continua a
datelor si, implicit, a performantei modelelor de clasificare.

e Utilizarea tehnicilor de text mining pe documente in limba romana, deoarece pastrarea
limbii in care au fost culese datele pentru crearea modelelor asigura o reprezentare mai
apropiata de realitate decat un text tradus. Deoarece in cercetarile efectuate nu am gasit
un corpus in limba romana care sa ne permitd antrenarea modelelor de clasificare am
realizat atat antrenarea cat si testarea si validarea modelelor pe seturile de date culese.
De asemenea, nu am identificat lucrari care sa abordeze text mining pe domeniul educatiei
in limba romana.

e Realizarea unui nou dictionar de cuvinte de stop in limba romand, conform necesitatilor
textului de analizat.

e Cercetdri empirice privind acuratetea modelelor construite precum si identificarea si
analiza factorilor de influenta in calitate de predictori ai modelului de clasificare.

6.2 Identificarea factorilor care influenteaza alegerea de catre profesorii din mediul
preuniversitar romanesc a formarii IT pentru a evita problemele ridicate de
educatia online

Aceasta sectiune isi propune sd prezinte un studiu experimental privind modelarea
atitudinii profesorilor fata de participarea la cursuri de dezvoltare profesionald in domeniul IT
pentru a oferi lectii online de calitate. Este utilizat setul de date C1 colectate printr-un chestionar
la care au raspuns 956 de cadre didactice.

Obiectivul cercetarii este ca, dupa construirea celui mai performant model, sa fie analizate
caracteristicile care sunt semnificative in constructia sa. Aceste caracteristici sunt factori de
influenta in alegerile profesorilor.

Am formulat, spre rezolvare, urmatoarele intrebari de cercetare:

IC1: Care este tehnica de modelare potrivita pentru a gasi acei factori care influenteaza
decizia profesorilor de a urma cursuri de perfectionare in IT?

IC2: Care sunt factorii de influenta ai acestei decizii?

Cu intentia de a construi modele care ar putea dezvalui motivele care stau la baza optiunii
acestora, motive ce pot fi analizate ulterior ca factori care pot fi folositi pentru a influenta pozitiv
sistemul, am considerat raspunsurile la intrebarea numarul 20 (”Participarea la cursuri de
formare continua in domeniul IT v-ar ajuta sa gestionati mai bine resursele software si
hardware necesare scolii digitale?”) ca eticheta de clasa.

Prelucrarea datelor

Cu scopul de a pune datele intr-o forma adecvatd pentru modelare, datele au fost
preprocesate.
In acest scop, au fost efectuate urmatoarele operatiuni:
e am verificat daca toate campurile sunt completate;
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e am facut modificari in cAmpurile care contin date redundante (de exemplu, am clasificat
cadrele didactice cu gradul I; am verificat daca acestea aveau si studii doctorale pentru a
le integra in categoria cu cel mai mare grad didactic);pentru intrebarile la care s-a raspuns
pe o scald de la 1 la 10, am Inlocuit numerele cu calificative, astfel: 10 a devenit E
(excelent), 8-9 - FB (foarte bine), 7 - B (bine), 1-6 - S (suficient);

e pentru Intrebarile cu valori ale raspunsului intre 1 si 5, am inlocuit cifrele cu calificative
dupa cum urmeaza: 5 a devenit E (excelent), 4 - 3 FB (foarte bun), 2 - B (bun), 1 - S
(suficient);

e la intrebarea “Poate scoala online sd inlocuiascd scoala traditionala?” pentru care
raspunsurile stabilite au fost ”’da”, nu” si "nu stiu”, am Inlocuit “nu stiu” cu “ma abtin”;

e am simplificat formularea intrebarilor din chestionar (pe care le-am folosit in procesare
ca etichete sau atribute) prin abrevieri sugestive, de exemplu, intrebarea ~Apreciati
competentele digitale pe care le aveti” a fost inlocuitd cu "Level comp IT”.

In plus, prin utilizarea operatorilor corespunzitori furnizati de mediul RapidMiner Studio
10, au fost eliminate caracteristicile puternic corelate, iar atributele cu foarte multe valori
distincte (care nu au o pondere semnificativa in inducerea modelelor de clasificare), precum si
atributele cu o pondere crescuta a aceleiasi valori au fost, de asemenea, eliminate.

Dupa cum se prezinta in Fig. 6.10, valorile claselor sunt puternic dezechilibrate.

Deoarece acest dezechilibru poate afecta modelul, am propus doua metode de echilibrare
a acestora: prin subesantionare pentru cazurile cu etichetele ,Da” (“Yes”) si
»am_competente IT” (,,]am_competent IT”) si prin supraesantionare pentru cele cu etichetele
“Nu” (,,No0”) si ,,am_competente IT” (,,] am_competent IT”).

Summary Top Values
@ Category 700

L]
I

500
400
300
200
100

o

Missing: 0.00%
Infinite: 0.00%

Da am_competentz_IT Mu

3 Distinct Values:

Value Count Percentage
Da 715 74.79%
am_competente_IT 149 15.59%

Mu 92 9.62%

Fig. 6.10 Distributia valorilor claselor din setul de date original

O captura de ecran cu procesul de subesantionare este prezentat in Fig. 6.11. Am verificat
datele privind echilibrul parametrilor prin intermediul operatorului Sample si am redus numarul
de cazuri pentru fiecare dintre cele trei clase vizate la 92.

Retrieve Basic preprocess Sample Store
. . res
IC.’ out in E‘ out Bxa Y; E] inp "1 thr
in — out ori = res
s v v v
!

Fig. 6.11 Echilibrarea datelor prin subesantionare

43



Corina Simionescu — Cercetari privind utilizarea tehnicilor si metodelor de data mining in cresterea calitatii resurselor sistemului
educational la nivel preuniversitar in Romania

Pentru a echilibra datele prin supraesantionare, am utilizat operatorul SMOTE

Upsampling, care utilizeaza tehnica de supraesantionare minoritara sintetica [54]. Procesul este
prezentat in Fig. 6.12.

Retrieve Basic preprocess Upsampling subpro... Store

f’ umF in E: umE Tn E: umF inp -} |h,F res
y ! in out in out y res
v v
a)
SMOTE Upsampling ... ~SMOTE Upsampling ...
in exa ups exa ups out
in j .Y’ ori E j Y’ o F out
o v
b)

Fig. 6.12 Echilibrarea datelor prin supraesantionare: a) intregul proces, b) componentele
subprocesului de supraesantionare

Dupa rularea celor doud procese, au rezultat doua seturi de date echilibrate, unul cu 276
de cazuri, celalalt cu 2145 de exemple.

Modelarea datelor

Am folosit clasificarea si, In prima etapa, am luat Tn considerare urmatoarele
clasificatoare: Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest si SVM.

Utilizand setul de date original am obtinut valorile de performanta din Tabel 6.15.

Tabel 6.15 Performantele procesului pe setul de date original

Tehnica folosita = Acuratete Timp de
[%%6] executie [s]
Naive Bayes 73.6% 10
Decision Tree 79.5% 9
Random Forest 79.9% 16
SVM 78.8% 37

Cea mai buna performanta pe setul de date original, 79,9%, o obtine Random Forest.
Ruland in aceleasi conditii seturile obtinute prin cele doua metode de echilibrare, am
obtinut rezultatele prezentate in Tabel 6.16 si Tabel 6.17.

Tabel 6.16 Performantele proceselor pe setul de date supraesantionate

Tehnica folosita Acuratete Timp de
[%6] executie [s]
Naive Bayes 57.7% 7
Decision Tree 62.1% 8
Random Forest 74.7% 2min 16 sec
SVM 72.6% 1 min 45 sec

Cea mai buna performanta pe setul de date supraesantionate, 74,7%, o obtine Random
Forest.
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Tabel 6.17 Performantele proceselor pe setul de date subesantionate

Tehnica folosita Acuratete Timp de
[%0] executie [s]
Naive Bayes 48.7% 10
Decision Tree 20.5% 9
Random Forest 34.9% 16
SVM 50.6% 37

Cea mai buna performanta pe setul de date subesantionate, 50,6%, o obtine SVM.

Atat pentru setul de date original, cat si pentru setul de date supraesantionat, performanta
este considerabil mai bund decat cea obtinutd pe setul de date subesantionat si echilibrat. Cu
toate acestea, cele mai bune rezultate nu depasesc pragul de 79,9% pentru acuratete si,
paradoxal, cele mai bune valori sunt obtinute pe setul de date dezechilibrat. De asemenea,
analizand datele din tabelele de mai sus, am constatat ca cele mai bune valori au fost obtinute
creste eficienta acestor modele, aga ca am evaluat diferite combinatii de valori ale parametrilor,
dar performanta nu s-a schimbat semnificativ.

Conform celui mai utilizat model pentru procesele de data mining, - CRISP-DM [55],
aceste procese sunt puternic interactive si iterative. Deoarece 1n primele doua iteratii rezultatele
pot fi considerate satisfacatoare, dar nu foarte bune, am continuat studiul experimental intr-0
noua directie, ludnd in considerare doar cazurile seturilor de date originale si supraesantionate
si tehnica de data mining Random Forest. Am abordat un cadru care utilizeaza doua metode de
reducere a dimensionalitatii. Mai intai, am efectuat o selectie a caracteristicilor utilizdnd metode
wrapper care evalueaza toate combinatiile posibile de caracteristici si o selecteaza pe cea care
produce cele mai bune rezultate pentru algoritmul de Tnvatare automata vizat.

Am considerat cele doua scenarii posibile: selectie inainte (forward selection) si eliminare
inversa (backward elimination). Rezultatele sunt prezentate in Tabel 6.18.

Prin aceasta operatiune am avut ca scop utilizarea celei mai bune combinatii de
caracteristici, cele care participd cu adevarat la construirea modelului.

Tabel 6.18 Rezultatele selectiei de caracteristici utilizand wrappers

Setde date = Metoda de selectie Nr. predictori = Acuratete
selectati
Original Forward selection 4 88.05 %
Backward elimination 23 88.05 %
Upsampled | Forward selection 10 87.20%
Backward elimination 14 87.69%

Metoda Forward Selection pe setul de date original a selectat doar 4 predictori, ceea ce a
dus la obtinerea unei acuratete ridicate de 88.05%. Aceasta sugereaza ca un subset mic si bine
ales de caracteristici poate fi suficient pentru a construi un model eficient. Acest rezultat este
foarte valoros, indicand ca complexitatea modelului poate fi redusa semnificativ fara a
compromite performanta.

In contrast, Backward Elimination a selectat un numar mult mai mare de predictori (23),
dar a obtinut exact aceeasi acuratete de 88.05% ca si Forward Selection. Acest lucru poate
sugera cd multi dintre predictorii addugati de Backward Elimination nu aduc un beneficiu
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semnificativ in performanta modelului, ceea ce ridica intrebari despre eficienta si necesitatea
lor.

Pe setul de date upsampled, Forward Selection a selectat 10 predictori si a obtinut o
acuratete usor mai mica de 87.20%. Aceasta indica faptul cd, atunci cand datele sunt echilibrate
(prin upsampling), modelul poate avea nevoie de un numar mai mare de predictori pentru a
mentine o performantd ridicata. Totusi, scaderea In acuratete comparativ cu setul original
sugereaza ca upsampling-ul poate introduce zgomot sau variatii care complica clasificarea.

In cazul Backward Elimination pe setul upsampled, au fost selectati 14 predictori, iar
acuratetea obtinuta a fost de 87.69%, usor mai mare decat cea obtinutd cu Forward Selection.
Aceasta sugereaza cid metoda Backward Elimination este mai robustd in cazul datelor
upsampled, reusind sa identifice un set de predictori care echilibreaza mai bine modelul, desi
acuratetea rdmane totusi usor mai mica decat cea obtinuta pe setul original.

In al doilea rand, cu intentia de a identifica cei mai buni predictori, am utilizat metoda
eliminarii atributelor inutile, adica acele atribute care depasesc pragul de inutilitate stabilit prin
parametri adecvati pentru fiecare tip de date. Rezultatele obtinute sunt prezentate in Tabelul
6.19.

Tabel 6.19 Rezultatele eliminarii caracteristicilor inutile

Set de date Prag Nr. Acuratete
inutilitate = predictori
selectati
0.1 22 88.11%
- 0.2 21 88.11%
Original 0.3 17 88.11%
0.4 15 87.86%
0.5 12 87.74%
0.1 16 85.8%
0.2 15 85.8%
Upsampled 0.3 15 85.8%
0.4 13 80.14%
0.5 13 80.14%

In ambele seturi de date, se observa ca un prag de inutilitate de 0.3 oferd o combinatie
optima intre reducerea complexitatii modelului si mentinerea unei acurateti ridicate.

Ultimul pas pe care l-am considerat ca o posibilitate de a creste calitatea modelului este
utilizarea operatorului de optimizare automata a parametrilor procesului de data mining. Acest
proces de optimizare se bazeazd pe seturile de date (original si supraesantionat) care, in pasul
anterior, au oferit cele mai bune valori pentru acuratete. Procesul de optimizare utilizeaza o
executie iterativa a procesului de modelare folosind toate combinatiile de parametri.

Pe scurt, rezultatele obtinute, constand in parametrii optimi, atit pentru seturile de date
originale, cat si pentru cele echilibrate, sunt prezentate in Tabelul 6.20.

Tabel 6.20 Rezultatele optimizarii automate a parametrilor

Data set No. of. = Splitting Pre- Pru- Acuratete
trees criterion prunning = nning

Original 21 Gain_ratio T F 89.4%

Upsampled 70 Gain_ratio F F 86.9%
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Pentru setul de date upsampled, modelul a utilizat un numéar mai mare de arbori (70), dar
nu a aplicat nici pre-taierea, nici post-taierea. Acuratetea obtinuta a fost de 86.9%, ceea ce este
usor mai mica decat acuratetea obtinutd pe setul de date original. Acest rezultat poate indica
faptul ca, in cazul datelor upsampled, complexitatea modelului a crescut semnificativ (dat fiind
numadrul mare de arbori), dar aceasta nu s-a tradus neaparat intr-o imbunatatire a performantei.
Faptul ca pre-taierea si post-taierea au fost dezactivate ar putea sugera ca modelul a devenit mai
susceptibil la overfitting, mai ales In cazul unui numar mare de arbori.

Initial, am luat n considerare patru tehnici de clasificare, dupa care am rafinat procesul
de optimizare pentru Random Forest, care a dovedit din primele experimente cea mai buna
performanta.

Cercetarea a produs un rezultat surprinzitor. In toate scenariile studiate, performanta
modelelor construite pe setul de date original a fost superioara celor construite pe seturile de
date echilibrate.

Daca modelele construite pe setul subesantionat aveau doar 276 de cazuri de antrenament,
ceea ce este un numadr foarte mic si, prin urmare, rezultatele sunt explicabile, acelasi lucru nu
poate fi spus despre cele bazate pe setul supraesantionat.

In acest caz, motivul ar putea fi legat de metoda utilizata pentru supraesantionare. Aceasta
implica injectarea in setul original a datelor generate sintetic corespunzatoare claselor
minoritare. Desi aceastd procedurd impiedica modelul sa fie partinitor fata de clasa majoritara,
in cazul nostru aceasta a dus la o scadere a acuratetei.

O alta observatie se refera la faptul cd o imbunatatire semnificativa a acuratetei modelului,
de aproximativ 10%, a fost obtinuta prin selectia caracteristicilor. Aceasta implica reducerea
setului initial la o cardinalitate minimd. Acest nou set de date trebuie sa contind cele mai
relevante atribute pentru scopul modeldrii. in cele din urma, optimizarea parametrilor
procesului a dus, de asemenea, la o crestere a performantei, dar aceasta a fost la un nivel de
aproximativ 1%.

Cercetarea experimentald efectuatd a permis gésirea celui mai bun model care sa descrie
aceasta atitudine si sa descopere si sa cuantifice factorii care o determina.

Deoarece cel mai bun model constd intr-o combinatie de 21 de arbori de clasificare,
majoritatea avand cel putin 6 niveluri si un numar semnificativ de frunze, pentru a explica
predictiile am considerat ponderile predictorilor in dezvoltarea modelului. Acestea sunt
prezentate in Fig. 6.13.

Principalii factori care influenteaza dorinta profesorilor de a-si imbunatéti predarea online
prin imbunatatirea competentelor IT sunt: ,,Necesitatea unui cadru legal reglementat pentru
invatamantul online”, ,,Mediu”, ,,Nivel”, ,,Online vs traditional” si ,,Nivel comp it”.

Dezvoltarea unui cadru legal solid pentru programele de formare IT si educatia online
in Romania are implicatii politice semnificative, care ar putea influenta sistemul educational si
piata muncii pe termen lung. Crearea unui cadru legal pentru educatia online si programele IT
ar trebui sa asigure acces egal pentru profesori la resurse educationale, indiferent de locatia
geografica sau statutul socio-economic. Aceasta implicd investitii guvernamentale in
infrastructura digitala, in special in zonele rurale sau defavorizate, pentru a reduce disparitatile
in accesul la educatie. Aceastd initiativd necesitd o colaborare stransa intre diverse agentii
guvernamentale, sectorul privat si comunitatile academice, subliniind importanta unei abordari
holistice si bine coordonate.

47



Corina Simionescu — Cercetari privind utilizarea tehnicilor si metodelor de data mining in cresterea calitatii resurselor sistemului
educational la nivel preuniversitar in Romania

Attribute Weights

[=]
o
o

006

Waight

Artribute

Weight

Fig. 6.13 Ponderile predictorilor in cel mai bun model de clasificare

O alta directie in care sunt posibile interventii se refera la limitarea diferentelor privind
mediul in care se desfasoara procesul educational. Discrepantele dintre profesorii roméani care
predau In mediul urban si cei din mediul rural constd in diferentele semnificative in accesul la
resurse s1 infrastructurd tehnologica.

Un alt predictor cu pondere mare este nivelul la care predau cadrele didactice. Motivul
principal al diferentelor dintre profesorii romani care predau la nivel prescolar, primar,
gimnazial si liceal constd in variatiile semnificative ale pregdtirii profesionale, resurselor
disponibile si infrastructurii tehnologice la fiecare nivel educational.

Preferintele profesorilor romani pentru invatamdantul online sau cel traditional variaza
semnificativ. Cei mai multi dintre acestia apreciaza interactiunea directa si adaptabilitatea
imediata oferite de predarea fata in fata, In timp ce altii, mai putini, valorizeaza flexibilitatea,
personalizarea procesului de invdtare si accesul la resurse digitale diverse caracteristice
invatamantului online.

Diferentele in nivelurile de competente IT ale profesorilor influenteaza in mod direct
eficienta si succesul integrarii tehnologiilor moderne in educatie, subliniind necesitatea unor
strategii educationale si politici de formare care sa abordeze aceste disparitati si sa sprijine
dezvoltarea competentelor digitale pentru toti profesorii. Profesorii care au acces regulat la
programe de formare pentru integrarea resurselor IT in activitatea didactica sunt mai bine
pregétiti pentru a implementa si utiliza instrumentele digitale in educatie, spre deosebire de cei
care nu aleg sa se formeze sau nu beneficiaza de oportunitdti in acest sens.

In acest context, propun urmitoarele recomandari — corelate cu factorii care influenteaza
perceptia negativa a profesorilor privind invatamantul online (Tabel 6.21).
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Tabel 6.21 Recomandari corelate cu factorii/predictorii care influenteaza perceptia negativa a
profesorilor privind invatamantul online

Factori/
predictori
Dezvoltarea unui
cadru legal solid
pentru
programele  de

formare IT si

educatia online in
Romdnia

Mediul in care se
desfisoard
procesul
educational

Nivelul la care
predau cadrele
didactice

Preferintele
profesorilor
romdni pentru
invatamdntul
online sau cel
traditional

Diferentele in
nivelurile de
competente IT
ale profesorilor

Recomandari

dezvoltarea unui cadru de formare continud pentru profesorii din
invatdmantul preuniversitar prin organizarea de cursuri si ateliere
specializate pe dezvoltarea competentelor IT si utilizarea
tehnologiilor educational. Acest cadru ar trebui sa fie accesibil atat
pentru cadrele didactice din mediul urban, cat si pentru cele din
mediul rural, utilizand platforme online pentru a asigura acoperirea
nationald si sd includd sesiuni practice si exemple concrete de
utilizare a tehnologiilor digitale Tn predare, adaptate diferitelor
discipline si niveluri educationale;

prioritizarea investitiilor in infrastructura tehnologica a scolilor, in
special in mediul rural, pentru a reduce discrepantele intre unitétile
de invatdmant. Asigurarea accesului la internet de mare viteza si
dotarea cu echipamente IT moderne (tablete, laptopuri, proiectoare,
tabla interactiva etc.);

identificarea nevoilor specifice de formare si adaptarea in consecinta
a programelor de formare;

Implementarea unor programe de mentorat in care profesorii cu
competente IT avansate sa ofere sprijin si indrumare colegilor lor;
dezvoltarea unei platforme nationale de resurse educationale digitale
care sa fie accesibile gratuit pentru toti profesorii si elevii. Aceasta
ar include lectii interactive, tutoriale video, simuldri, aplicatii
educationale si alte resurse didactice;

incurajarea colabordrii intre profesori pentru a crea si impartasi
resurse educationale digitale de calitate, facilitand astfel accesul la
material didactic diversificat si actualizat;

implementarea de metodologii de evaluare a competentelor digitale
ale profesorilor, pentru a identifica nevoile specifice de formare si
pentru a monitoriza progresul si utilizarea rezultatelor evaluarilor
pentru a personaliza programele de formare si pentru a oferi suport
suplimentar acolo unde este necesar;

promovarea si integrarea practicilor de data mining in educatie prin
incurajarea utilizarii tehnicilor de data mining pentru analiza datelor
educationale, cu scopul de a identifica tendinte, a personaliza
procesul de Invatare si a imbunatati rezultatele educationale;
organizarea de workshop-uri si seminarii pentru a familiariza
profesorii cu conceptele de baza ale data mining si pentru a
demonstra aplicabilitatea acestora in context educational;
colaborarea cu institutii de Invatamant superior si centre de cercetare
prin stabilirea de parteneriate cu universitdti si centre de cercetare
pentru a dezvolta proiecte comune de cercetare si implementare a
tehnologiilor educationale;

evaluarea impactului tehnologiilor educationale prin realizarea de
studii periodice pentru a evalua impactul utilizdrii tehnologiilor
educationale asupra performantei academice a elevilor si asupra
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eficientei predarii; utilizarea rezultatelor acestor studii pentru a
adapta si imbunatati continuu strategiile de integrare a tehnologiilor
in educatie.

Aceste recomandari sunt menite sd abordeze si sa reducd disparitatile in competentele IT
ale profesorilor si sa sprijine o integrare eficientd si echitabild a tehnologiilor moderne in
sistemul educational romanesc.

6.2.1 Contributii

e Cercetare empiricd privind masura in care selectia caracteristicilor si optimizarea
automata a parametrilor procesului de modelare au un impact asupra performantei
generale a modelului (acuratete sau timp de executie), in vederea implementarii unui
cadru care sa ofere un raport acceptabil intre performanta si consumul de resurse.

e Dupa o analiza atenta a literaturii de specialitate, am constatat ca nu au fost realizate inca
studii privind factorii care influenteaza alegerea cursurilor de formare in domeniul IT de
catre profesori pentru a preveni eventualele probleme ridicate de necesitatea de a preda
online.

e Analiza criticd a factorilor de influenta si elaborarea de recomandari.

6.3 Cercetari privind evolutia perceptiei asupra invatimantului online

Obiectivele propuse in aceasta sectiune sunt:

O1. Analiza sentimentelor celor trei categorii de respondenti (profesori, elevi, parinti)
privind desfasurarea invatamdntului online

O2. Identificarea factorilor/predictorilor/variabilelor care influenteaza sentimentele
negative.

Pentru cercetare am utilizat seturile de date C4 si C5. Acestea au fost descrise in Capitolul
5, In amanunt.

6.3.1 Educatia on-line dupi un an de la debutul pandemiei Covid-19

Cu scopul evidentierii tendintelor n evolutia factorilor determinanti ai opiniilor negative
privind educatia online, la distantd de un an de la debutul pandemiei, in anul 2021, a fost cules
un set nou de date pe baza unui chestionar distribuit de asemenea celor trei piloni ai resurselor
umane din sistemul educational preuniversitar romanesc: profesori, elevi si parinti. Setul
rezultat, C4, a fost descris amanuntit in Capitolul 5 din teza.

Atingerea obiectivelor propuse presupune gasirea celor mai bune modele de analiza a
sentimentelor celor trei categorii de respondenti privind desfasurarea orelor online si, apoi, din
aceste modele identificarea factorilor care influenteaza sentimentele negative.

C4 contine atat date structurate cit si date text provenite din raspunsuri libere. Intr-un
prim pas au fost create modele doar din datele structurate, apoi din intregul set de date.

Pentru preprocesare, un prim pas a fost inlocuirea valorilor colectate din chestionare cu
siruri de caractere simple, dar sugestive, astfel: Total dezacord - TD, Dezacord - D, Abtinere -
AB, De acord - A, Total de acord -TA.

Au fost respectate aceleasi etape prezentate in Fig. 6.1 si Fig. Fig. 6.2, iar modelarea a
fost realizata dupa procese similare celui descris in Fig. 6.3.

Au fost considerate aceleasi tehnici de clasificare abordate pentru seturile de date C1-C3,
adica: Decision Tree, Random Forest, KNN, Naive Bayes, SVM si Deep Learning.
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Rezultatele privind performantele obtinute sunt prezentate in Tabel 6.22, Tabel 6.23 si
Tabel 6.24.

Tabel 6.22 Performantele clasificatorilor pentru raspunsurile profesorilor din setul de date C4

Set date structurate Set complet de date
Acurat Prec Recall scor F Acurat Prec Recall scor F1
[%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0]
DT 68.15 60.96 31.28 40.97 83.34 85.78 64.56 73.07
RF 71.98 71.31 38.71 49.1 86.87 8.21 75.16 80.16
NB 70.17 58.82 57.68 57.89 70.79 59.88 93.95 71.16
KNN 69 58.63 47.62 52.25 72.93 68.66 46.1 54.78
SVM 64.65 52.75 19.46 27.19 80.89 65.98 97.35 78.59
DL 67.3 54.31 60.38 56.88 88.75 84.9 84.04 84.28

Random Forest a performat pe setul complet de date, cu 0 acuratete de 86.87% si un scor
F de 80.16%. Aceasta indicd faptul ca modelul beneficiazd semnificativ de complexitatea si
completitudinea setului complet de date. Pe setul structurat, performanta este mai modesta,
71.98%, dar cea mai buna dintre clasificatorii considerati.

Deep Learning a obtinut cele mai bune rezultate pe setul complet de date, cu o acuratete
de 88.75% si un scor F1 de 84.28%. Performantele sale sunt semnificativ mai bune pe setul
complet, ceea ce sugereaza cd acest model beneficiazd cel mai mult de datele bogate si
complexe. Pe setul structurat, performanta este semnificativ mai slaba, indicand cd modelul
necesitd o cantitate mare de informatii pentru a performa optim.

In concluzie, toate modelele au performat mai bine pe setul complet de date comparativ
cu setul structurat, ceea ce indica faptul ca structurarea datelor poate duce la pierderea de
informatii esentiale care afecteaza capacitatea modelelor de a face predictii precise. Structurarea
datelor a avut un impact negativ asupra performantei tuturor clasificatorilor, cel mai vizibil in
cazul SVM si Deep Learning. Aceste modele, care sunt capabile s capteze relatii non-liniare
si complexe, par sd aibd nevoie de seturi de date complete si bogate pentru a functiona la
capacitate maxima.

Daca se are in vedere setul de date colectat din raspunsurile elevilor, acelasi clasificator
Deep Learning este cel mai performant, cu o acuratete de 91.54% si un scor F1 de 91.77%.
Aceste rezultate confirma capacitatea modelului de a exploata pe deplin complexitatea si
bogitia informatiilor din setul complet de date. Imbunatitirea semnificativi a performantelor
comparativ cu setul structurat indicd faptul ca modelul de Deep Learning este foarte eficient in
gestionarea datelor complexe (Tabel 6.23).

Naive Bayes a avut performante mixte. Pe setul complet de date, acuratetea a scazut la
55.3%, dar recall-ul a crescut dramatic la 99.72%, sugerand ca modelul a devenit foarte sensibil
la detectarea cazurilor pozitive, insa cu costul unui numar mare de fals pozitive, ceea ce a dus
la o scadere a preciziei. Acest model pare sd aiba dificultdti in a generaliza bine pe date
complexe si bogate (Tabel 6.23).
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Tabel 6.23 Performantele clasificatorilor pentru raspunsurile elevilor din setul de date C4

Set date structurate Set complet de date

Acurat  Prec Recall =~ scor F  Acurat Prec Recall  scor F1
[%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0]

DT 61.64 64.85 53.19 58.24 80.99  74.77 95.14 83.61
RF 65.06 65.84 64.63 65.16 87.52 86.9 88.77 87.81
NB 65.32 65.87 65.64 65.71 55.3 53.13 99.72 69.32
KNN 63 63.53 63.57 63.46 70.64  74.08 64.63 68.97
SVM | 61.03 71.26 39.11 50.38 7151  64.08 99.83 78.04
DL 63.14 61.36 73.68 66.86 91.54  90.68 92.96 91.77

Asa cum se prezinta in Tabel 6.24, pentru raspunsurile parintilor din setul complet de date
C4, Deep Learning a obtinut cele mai bune rezultate, cu o acuratete de 93.15% si un scor F1 de
91.31%. Aceste rezultate confirma capacitatea modelului de a exploata pe deplin complexitatea
si bogitia informatiilor din setul complet de date. Imbunititirea semnificativa a performantelor
comparativ cu setul structurat indica faptul ca modelul de Deep Learning este foarte eficient in
gestionarea datelor complexe.

Random Forest a obtinut rezultate foarte bune pe setul complet de date, cu o acuratete de
90.2% si un scor F de 87.02%. Imbunititirea semnificativa fata de setul structurat (acuratete de
67.35%) indica faptul cd modelul a putut extrage si utiliza informatii relevante din setul
complet, care nu erau disponibile sau evidente in setul structurat. Modelul a devenit mult mai
robust si capabil sd identifice corect atat cazurile pozitive, cat si cele negative.

Tabel 6.24 Performantele clasificatorilor pentru raspunsurile parintilor din setul de date C4

Set date structurate Set complet de date
Acurat Prec Recall  scor F1 = Acurat Prec Recall scor F1
[%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0]

DT 66.26 62.95 33.04 43.22 87.66 92.61 74.97 82.36
RF 67.35 63.54 39.15 48.29 90.2 89.85 84.42 87.02
NB 67.13 57.26 63.94 60.29 50.48 44.1 99.92 61.18
KNN  64.53 56.32 41.14 47.49 72.25 70.76 49.8 58.31
SVM  60.96 - - - 72.09 58.4 100 73.71
DL 64.99 54.27 66.95 59.79 93.15 90.53 92.13 91.31

In Tabel 6.25 sunt prezentati factorii care au pondere semnificativdi in inducerea
modelelor de clasificare pentru setul de date C4.

Tabel 6.25 Predictorii care au pondere importanta in crearea modelelor pentru setul de date
C4

Set de Predictori / factori Optiune
date respondent
Profesori = Activitatile online sunt plictisitoare si monotone pentru elevi in = Dezacord
-C4 lipsa interactiunii directe cu colegii si profesorii .

Activitatile online sunt mult mai atractive pentru elevi. Total de acord
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Set de Predictori / factori Optiune
date respondent

Pe ansamblu, cred ca in ultimul an s-au facut progrese foarte = Total de acord
mari In cresterea calitatii si rezultatelor invatarii online.

Activitatile online sunt mai eficiente decat cele clasice pentru = Total de acord
dezvoltarea competentelor de socializare, de comunicare, de

relationare ale elevilor.

Elevii sunt mai motivati sa participe la activitdtile online pentru = Abtinere

ca sunt atrasi de calculatoare.

Dezvoltarea personalitatii elevilor este posibila doar prin Dezacord
interactiunea cu ceilalti elevi in sala de clasa.

Evaluarea online favorizeaza obtinerea unor note mari de citre = Abtinere

toti elevii, chiar si cei care nu depun eforturile necesare pentru

a invata.
Elevi - Activitdtile online sunt mult mai atractive pentru elevi. De acord
C4 Predarea online mi se pare cel putin la fel de eficienta ca cea = De acord

fata in fata.

Utilizarea unor instrumente online de evaluare faciliteaza De acord
invatarea pentru ca permite elevilor sd stie instantaneu ce

rezultate au avut la evaluari.

Sunt teme / subiecte / materii care nu pot fi predate online intr- = De acord
un mod eficient.

Activitatile online sunt mult mai atractive pentru elevi. Abtinere
Predarea online este foarte eficientd pentru ca elevi sunt De acord
familiarizati cu utilizarea calculatoarelor si dispozitivelor

portabile.
Parinti - = Activitatile online sunt plictisitoare si monotone pentru eleviin = Dezacord
C4 lipsa interactiunii directe cu colegii si profesorii.

Evaluarea online favorizeaza obtinerea unor note mari de catre = Abtinere
toti elevii, chiar si cei care nu depun eforturile necesare pentru

a Invata.

Predarea online este foarte eficientd pentru ca elevii sunt Dezacord
familiarizati cu utilizarea calculatoarelor si dispozitivelor

portabile.

In urma analizei datelor colectate in 2021 (C4), au fost obtinute perspective variate de la
profesori, elevi si parinti privind eficienta si atractivitatea activitatilor online in invatamantul
preuniversitar din Roméania. Aceste rezultate releva cateva tendinte si aspecte cheie care pot
contribui la Tmbunatatirea calitdtii educatiei.

Sectiunea Importanta Variabilelor Ipredictorilor/factorilor din modelul Deep Learning
listeaza factorii care au pondere importanti in crearea modelelor. In Tabel 6.26. este prezentati
o sinteza a acestor predictori, constatari si recomandari (corelate cu predictorii/factorii):
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Tabel 6.26 Sinteza predictori, constatari si recomandari (set C4 — profesori, elevi, parinti)

Predictor

Atractivitatea
si
interactivitatea
activitatilor
online

Eficienta
predarii online

Impactul
asupra
socializarii si
dezvoltarii
personale

Constatari

Profesori: Unii profesori sunt de acord
ca activitdtile online sunt atractive pentru
elevi, dar exista si preocupdri majore
privind plictiseala si monotonia in lipsa
interactiunii directe.

Elevi: Elevii par sa gaseasca activitatile
online mai atractive si considera
predarea online cel putin la fel de
eficienta ca cea fata in fata.

Parinti: Parintii sunt in dezacord cu
ideea ca activitdtile online sunt atractive,
subliniind importanta interactiunii
directe.

Profesori: Exista un acord ca s-au facut
progrese mari in calitatea si rezultatele
invatarii online, dar exista dezacorduri
majore privind eficienta activitatilor
online pentru dezvoltarea competentelor
de socializare si comunicare.

Elevi: Elevii considera predarea online
eficienta si apreciaza utilizarea
instrumentelor de evaluare online pentru
feedback instantaneu.

Parinti: Parintii sunt sceptici cu privire
la eficienta predarii online, considerand
ca interactiunea directa este esentiala
pentru dezvoltarea personalitatii elevilor.

Profesori si parinti: Existd un consens
ca activitdtile online nu sunt eficiente
pentru dezvoltarea competentelor de
socializare si comunicare, subliniind
importanta interactiunii fata in fata.

Elevi: Elevii au pareri impartite, insa

recunosc cd anumite materii si subiecte
sunt dificil de predat online.
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Recomandari

Dezvoltarea de activitati
online interactive care sa
includa sesiuni de grup,
discutii live si colaborari
intre elevi pentru a creste
interactivitatea si
atractivitatea.

Integrarea unor
instrumente digitale
(platforme educationale
interactive si resurse
multimedia) pentru a
mentine interesul si
implicarea elevilor.

Formare continua pentru
profesori prin organizarea
de sesiuni de formare
continua pentru profesori in
utilizarea tehnologiilor
educationale si
metodologiilor de predare
online.

Evaluare continua,
adaptarea metodologiilor
de predare in functie de
feedback-ul primit de la
elevi si parinti si
monitorizarea
performantelor.

Implementarea unui model
de invitare hibrid care sa
combine avantajele
invatamantului online cu
cele ale interactiunilor fatd in
fatd pentru a sustine
dezvoltarea personala si
socializarea.

Dezvoltarea de programe
de mentorat si sesiuni de
grup pentru a promova
competentele de relationare
si comunicare in mediul
online.
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Predictor Constatari Recomandari

Evaluarea Profesori si parinti: Exista preocupari Dezvoltarea si

online ca evaluarea online poate favoriza implementarea unor
obtinerea unor note mari de catre elevi instrumente de evaluare
care nu depun eforturile necesare. online mai robuste si

variate care sa reduca

Elevi: Elevii apreciaza evaluarile online  posibilitatea de fraudare si sa

pentru feedback-ul instantaneu si evalueze mai eficient

facilitarea invatarii. competentele elevilor.
Promovarea transparentei
si a corectitudinii in
evaluarile online prin
utilizarea de algoritmi de
detectie a plagiatului si a
examindrilor asistate digital.

Aceste recomandari, bazate pe rezultatele cercetarii, pot contribui semnificativ la
imbunatatirea calitdtii invatdmantului preuniversitar din Romania prin abordarea provocarilor
si valorificarea oportunitatilor oferite de tehnologiile educationale moderne.

6.3.2 Educatia online dupa 2 ani de la debutul pandemiei

In anul 2022 am colectat un set de date prin intermediul unui chestionar, cu scopul de a
analiza evolutia perceptiilor diferitelor parti implicate in procesul educational, la doi ani dupa
inceputul pandemiei. Setul de date rezultat, C5, a fost descris amanuntit in Capitolul 5 din teza.

Pentru a atinge obiectivele cercetdrii, este necesara identificarea celor mai adecvate
modele de analiza a sentimentelor exprimate de cele trei categorii de respondenti cu privire la
desfasurarea orelor online si impactul tehnologiilor digitale. Ulterior, din aceste modele, se va
realiza identificarea factorilor determinanti care contribuie la manifestarea sentimentelor
negative, cu scopul de a oferi recomandari pentru imbunatatirea practicilor educationale.

Pentru preprocesare, am inlocuit valorile colectate din chestionare cu siruri de caractere
simple, dar sugestive, astfel: Total dezacord - TD, Dezacord - D, Abtinere - AB, De acord - A,
Total de acord -TA.

Etapele parcurse sunt prezentate in Fig. 6.1 si Fig. 6.2, iar modelarea a fost realizatd dupa
procese similare celui descris in Fig. 6.3.

Tehnicile de clasificare considerate sunt similare celor abordate pentru seturile de date
C1-C4: Decision Tree, Random Forest, KNN, Naive Bayes, SVM si Deep Learning.

Rezultatele din Tabel 6.27 prezinta performantele clasificatorilor considerati pentru
raspunsurile profesorilor (C5), in doua seturi de date: setul de date structurate si setul complet

de date.

Tabel 6.27 Performantele clasificatorilor pentru raspunsurile profesorilor (C5)

Set date structurate Set complet de date
Acurat Prec Recall scor F Acurat Prec Recall scor F
[%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0]
DT 81,96 80,18 75,38 77,23 59,35 55,52 27,12 35,23
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RF 87,32 89,12 78,59 83,39 59,68 51,84 33,57 40,25
NB 82,44 77,43 81,78 79,26 62,6 54,58 57,29 55,78
KNN 78,23 77,77 67,2 71,21 61,3 53,33 48,62 50,76
SVM 67,48 63,35 51,77 56,32 62,44 54,68 51,79 53,01
DL 84,09 81,39 80,27 80,4 53,97 45,91 70 55,24

Pentru setul de date structurate, Random Forest are cea mai mare acuratete (87,32%),
fiind urmat de Deep Learning cu 84,09%. RF se remarca si prin cea mai mare precizie (89,12%)
si scor F comparabil cu DL, ceea ce sugereaza ca acest model este foarte eficient in a face
distinctia ntre clase, fiind totodata aproape la fel de robust ca DL.

Pe setul complet de date modelele prezinta performante mult mai slabe, indicand o
complexitate crescutd a datelor care afecteaza precizia clasificarii. Naive Bayes se remarca cu
cea mai buna acuratete (62,6%), sugerand ca acest model este cel mai eficient in a identifica
corect clasele pozitive, desi precizia este destul de scazuta (54,85%).

in Tabel 6.28 sunt prezentate rezultatele performantelor clasificatorilor obtinute pe
seturile de date colectate de la elevi (C5-2022).

Tabel 6.28 Performantele clasificatorilor pentru raspunsurile elevilor (C5)

Set date structurate Set complet de date
Acurat Prec Recall scor F Acurat Prec Recall scor F
[%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0]
DT 85,89 89,49 84,46 86,83 84,32 82,22 91,86 86,65
RF 89,83 90,76 91,07 90,85 88,98 89,3 91,33 90,22
NB 87,85 92,25 85,47 88,63 74,31 73,91 83,96 78,39
KNN 82,76 86,79 81,88 84,15 81,91 86,37 81,11 83,37
SVM 69,62 68,24 84,68 75,49 67,5 66,95 81,85 73,57
DL 87,86 88,91 89,53 89,08 84,32 86,96 84,96 85,73

Pe setul de date structurate cele mai bune rezultate sunt obtinute cu modelul Random
Forest (89,83%), urmat indeaproape de Deep Learning (87,86%).

Pe setul complet de date, acuratetea modelelor este in general mai mica decat pe setul
structurat. Random Forest obtine cea mai buna acuratete, de 88,98 %. Decision Tree si Deep
Learning mentin performante competitive, cu o acuratete la egalitate, de 84,32%.

Desi toate modelele aratd o crestere a recall-ului, Decision Tree si Random Forest obtin
valori foarte ridicate, n jurul valorii de 91-92%. Aceasta sugereazd o capacitate sporitd de a
recunoaste clasele pozitive.

Random Forest obtine si cel mai bun scor F1, de 90,22%

Aceste rezultate indica faptul cd, pentru analiza sentimentelor elevilor in contextul
educational, modelele Random Forest si Deep Learning ofera solutiile cele mai eficiente, fiind

capabile sa gestioneze complexitatea datelor si sd obtind un echilibru intre precizie si recall.

In Tabel 6.29 sunt prezentate rezultatele performantelor clasificatorilor obtinute pe
seturile de date colectate de la parinti (2022).
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Tabel 6.29 Performantele clasificatorilor pentru raspunsurile parintilor (C5)

Set date structurate Set complet de date
Acurat Prec Recall scor F Acurat Prec Recall scor F
[%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0]
DT 88,52 92,49 90,73 91,58 67,18 68,87 95,25 79,92
RF 91,54 90,63 97,97 94,12 67,96 68,85 97,4 80,66
NB 86,19 94,32 85,09 89,42 60,2 74,55 63,83 68,58

KNN 83,4 86,74 89,84 88,16 63,84 70,73 80,8 75,41
SVM 78,28 80,15 90,97 85,17 68,04 69,15 96,49 80,54
DL 89,91 93,85 91,29 92,54 68,11 69 97,29 80,73

Random Forest obtine cele mai bune performante generale pe setul de date structurate,
cu o acuratete de 91,54%, un recall de 97,97% si un scor F de 94,12%. Acest aspect sugereaza
ca Random Forest este cel mai eficient clasificator in identificarea corectd a clasei pozitive,
mentinand un echilibru optim intre precizie si recall.

Deep Learning indica o performanta foarte buna, apropiata de cea a RF, cu o acuratete de
89,91% si un scor F de 92,54%,

Pe setul complet de date performantele scad semnificativ pentru majoritatea algoritmilor,
ceea ce indica faptul ca acest set de date este mai complex si poate contine mai mult zgomot.

Random Forest si Deep Learning continua sa performeze bine relativ la ceilalti algoritmi,
Cu o acuratete de 67,18%, respectiv 68,11% si scor F de 80,66%, respectiv de 80,73%. Acesti
algoritmi isi mentin capacitatea de a gestiona complexitatea crescutd a datelor, desi performanta
lor este afectatd comparativ cu setul structurat.

Cu scopul de a ghida selectarea si optimizarea modelelor in functie de tipul si structura
datelor disponibile, concluzionez ca Random Forest si Deep Learning sunt algoritmii cei mai
robusti si eficienti in ambele seturi de date, gestionand bine atat datele structurate, cat si pe cele
complete.

Scaderea generald a performantei pe setul complet de date subliniazd importanta
preprocesdrii si a gestionarii complexitatii datelor pentru a mentine acuratetea si fiabilitatea
modelelor de clasificare.

Desi Random Forest a aratat performante usor superioare fatd de Deep Learning, acesta
din urma este ales pentru interpretare datorita capacitatii sale de a gestiona si Invata din date
complexe, potentialului sau inovator si relevantei sale pentru cercetarea avansata in educatie.
Aceastd alegere este sustinutd de urmatoarele considerente:

e Deep Learning este cunoscut pentru capacitatea sa de a modela relatii complexe si
nelineare in date, ceea ce este esential in domeniul educational, unde factorii care
influenteaza rezultatele elevilor sau perceptiile acestora sunt adesea interdependenti si nu
se pot modela usor cu tehnici mai simple [56];

e Modelul Deep Learning are capacitatea de a invata reprezentari de nivel inalt ale datelor
prin straturi multiple de retele neuronale, ceea ce poate fi extrem de util atunci cand se
analizeaza seturi de date complexe sau cand se incearca sa se extraga cunostinte din date
[57];

e Deep Learning este mai robust la variatiile din date si poate oferi o performantd mai
stabila atunci cand seturile de date sunt mari si complexe, cum este cazul in educatie,
unde datele pot include raspunsuri textuale, interactiuni elev-profesor, si multe alte tipuri
de variabile. Capacitatea modelului Deep Learning de a invata automat caracteristici din
datele brute (fara a necesita preprocesari exhaustive sau selectii manuale de caracteristici)
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poate reduce riscul de a omite informatii relevante care ar putea fi decisive pentru
intelegerea profunda a fenomenelor educationale [58];

Deep Learning este un subdomeniu al invatarii automate care foloseste retele neuronale
profunde pentru a modela relatii complexe si pentru a invita din datele disponibile. In
analiza sentimentelor, Deep Learning a adus imbunatatiri semnificative fata de metodele
traditionale datoritd capacitdtii sale de a intelege contexte complexe. Prin antrenarea pe
seturi mari de date, modelele de Deep Learning pot invata sa recunoasca tipare subtile in
exprimarea sentimentelor si pot generaliza mai bine pe date noi si nestructurate [59];

In loc si depindi de caracteristici construite manual (cum ar fi lista de cuvinte
pozitive/negative), Deep Learning poate invata automat reprezentari utile din datele brute,
cum ar fi relatiile semantice dintre cuvinte si fraze [60].

Utilizarea Deep Learning pentru analiza sentimentelor profesorilor, elevilor si parintilor

din datele colectate prin chestionare reprezinta o abordare puternica si eficientd pentru a
intelege mai bine perceptiile si emotiile implicate In procesul educational. Aceastd metoda

permi

te 0 analiza detaliata si nuantatd a textului, oferind informatii valoroase care pot fi utilizate

pentru a imbunatati calitatea educatiei, pentru a personaliza experientele de invatare si pentru a
monitoriza constant starea de bine a tuturor participantilor la procesul educational [61].

Sectiunea Importanta Variabilelor Ipredictorilor/factorilor din modelul Deep Learning

listeaza factorii care au pondere importanta in crearea modelelor.

In Tabel 6.30 sunt prezentati predictorii/factorii care au pondere semnificativd in

inducerea modelelor de clasificare pentru setul de date C5.

Tabel 6.30 Predictorii/factorii care au pondere importanta in crearea modelelor pentru setul de

date C5

Set de Predictori / factori Optiune

date respondent

Profesori = Eficienta predarii online Total dezacord

-C5 Progrese in scoala online Total dezacord
Motivatie elevi pentru scoala online Total dezacord
Elevii fac progrese in scoala online Total de acord
Directorii sunt buni manageri ai colegilor lor in mediul online = Total de acord
Comunicarea online este dificila pentru profesori Total de acord
Fondurile alocate sunt suficiente pentru educatia online Abtinere
Scoala necesitd digitalizare Dezacord
Elevii sunt interesati de invatare in mediul online De acord
Activitatile online sunt atractive pentru elevi Total dezacord

Elevi— | Activitatile online sunt atractive pentru elevi Total de acord

C5 Eficienta predarii online Total dezacord
Motivatie elevi pentru scoala online Total de acord
Scoala online este la fel de eficienta ca scoala fata in fata Total de acord
Scoala online poate completa eficient scoala fata in fata Total dezacord
Elevii fac progrese in scoala online Total dezacord

Parinti — | Eficienta predarii online Total de acord

C5 Motivatie elevi pentru scoala online Total dezacord

Evaluarea online este subiectiva
Activitdtile online sunt atractive pentru elevi
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Progrese in scoala online Total dezacord
Profesorii sunt bine pregatiti pentru predarea online Abtinere

In urma analizei datelor colectate in 2022 (C5), au fost obtinute perspective variate de la
profesori, elevi si parinti privind eficienta si atractivitatea activitatilor online in Tnvatdmantul
preuniversitar din Romania. Aceste rezultate relevd cateva tendinte si aspecte cheie care pot
contribui la Tmbunatatirea calitatii educatiei.

In Tabel 6.31 este prezentati o sintezd a predictorilor care au pondere importanti in
crearea modelelor (set de date C5 — profesori, elevi, parinti), constatari si recomandari (corelate
cu predictorii):

Tabel 6.31 Sinteza predictori, constatari si recomandari (Set de date C5 — profesori, elevi,
parinti)

Predictor Constatari Recomandari
Eficiensa Profesori: Majoritatea e formare continua a profesorilor
predarii profesorilor nu  considera pentru imbunatatirea competentelor
online predarea online eficientd, ceea digitale
ce sugereazd o perceptic e Reevaluarea metodelor de predare
negativa puternica fatd de acest online pentru a identifica aspectele
mod de educatie. care nu functioneazd eficient si
Aceasta perceptie negativa poate implementarea de strategii noi care sa
fi  influentatd de  lipsa imbunititeasci  interactiunea i
interactivitatii, dificultatile invitarea.
tehnice sau  adaptabilitatea o Oferirea de formare continud pentru
scazutda a elevilor la acest profesori pentru a le imbunititi
format. competentele in utilizarea
Elevi: Un numar semnificativ de tehnologiilor si a platformelor de
elevi sunt in total dezacord cu invatare online, astfel incat sa creasca
ideea ca predarea online este eficienta predarii.

eficientd, indicind perceptii o Pentrua mentine si imbunatati
negative  asupra  eficacitatii aceasta perceptie pozitiva, este
acestui mod de predare. important si se continue dezvoltarea
Parinti: Parintii care sunt total si implementarea de metode

de acord cu eﬁgien‘ga predarii inovatoare de predare online care sa
onllp§ sugereaza o perceptic rdmana interactive si eficiente.
pozitiva si incredere in acest o gerecomandi extinderea accesului la
format de educatie. Aceasta resurse educationale digitale si
indica faptul cd, din perspectiva asigurarea formarii continue a

lor, predarea online reuseste sa cadrelor didactice pentru a maximiza

indeplineasca obiectivele potentialul educatiei online.
educationale Intr-0  maniera
satisfacatoare.
Progrese in Profesorii considerd ca elevii e Este important s se dezvolte metode
scoala online | nu fac progrese semnificative in de evaluare mai adaptate la mediul
cadrul scolii online, ceea ce online, care si ofere 0 masurare mai
indica o problema in modul de precisa a progresului elevilor;
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Predictor

Motivatie
elevi pentru
scoala online

Constatari

evaluare sau 1n eficacitatea
procesului de invatare online.
Parintii care sunt in total
dezacord cu faptul ca elevii fac
progrese in scoala online
exprima ingrijorari serioase cu
privire la eficacitatea acestui
format de invatare. Aceasta
sugereaza cd, din punctul lor de
vedere, educatia online nu
reuseste sa asigure dezvoltarea
academica adecvatad a elevilor.

Profesorii sunt de parere ca
elevii nu sunt motivati in cadrul
scolii online, ceea ce ar putea
duce la o scadere a
performantelor academice si a
participarii active.

Elevii care considera ca sunt
motivati pentru scoala online
indica o atitudine pozitiva si o
adaptare buna la acest format
de educatie.

Un numadr semnificativ de
parinti considerd cd elevii nu
sunt motivati in cadrul scolii
online. Aceasta sugereaza o
lipsa de implicare sau
entuziasm din partea elevilor,
ceea ce poate afecta negativ
rezultatele educationale.
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Recomandari

Imbunititirea suportului educational
si personalizarea experientei de
invatare Tn mediul online, prin
utilizarea platformelor educationale
care monitorizeaza performantele
elevilor in timp real.

Este necesara o reevaluare a
metodologiilor de predare si a
continutului livrat online pentru a

identifica lacunele care impiedica
progresul elevilor.

Implementarea de masuri
suplimentare, cum ar fi sprijinul
individualizat, monitorizarea mai
strictd a progresului si feedback-ul
continuu, pentru a asigura ca elevii
sunt in mod constant stimulati si
sprijiniti s avanseze in cadrul scolii
online.

Implementarea unor strategii de
motivare, cum ar fi activitati de
invatare pe baza de joc, recompense
pentru participare si implicare, si
crearea de comunitati virtuale pentru
a Incuraja interactiunea sociala;
Implicarea parintilor si crearea unui
mediu de invatare acasd care sa
sprijine motivatia elevilor.
Sustinerea si consolidarea factorilor
care contribuie la aceasta motivatie,
cum ar fi utilizarea de metode de
invatare atractive, personalizate si
interactive.

Este esential sa se implementeze
strategii pentru cresterea motivatiei
elevilor, cum ar fi includerea
activitatilor de Invatare prin joc,
recompense pentru participare si
crearea unor programe care sa fie mai
atragatoare pentru elevi.
Colaborarea cu parintii pentru a
identifica si aborda cauzele
demotivarii si pentru a sustine elevii
in adaptarea la formatul online de
invatare.
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Predictor

Elevii fac
progrese in
scoala online

Directorii
sunt buni
manageri ai
colegilor lor
in mediul
online

Comunicarea
online este
dificila
pentru
profesori

Fondurile
alocate sunt
suficiente
pentru
educatia
online

Scoala
necesitd
digitalizare

Elevii sunt
interesati de
invatare in
mediul
online

Constatari

Exista si o parte a profesorilor
care considera ca elevii fac
progrese in cadrul scolii online,
ceea ce sugereaza cd, in
anumite conditii, acest mod de
invatare poate fi eficient.

Profesorii considera ca
directorii gestioneaza bine
echipa in mediul online, ceea ce
sugereaza un leadership eficient
si o capacitate de adaptare la
noile cerinte tehnologice.

Comunicarea online este
perceputa ca fiind dificila de
catre profesori, ceea ce poate
afecta negativ colaborarea si
interactiunea cu elevii si
colegii.

Profesorii sunt indecisi in
privinta suficientei fondurilor
alocate pentru educatia online,
ceea ce sugereaza incertitudine
sau o lipsa de transparenta in
distributia resurselor.

Unii profesori nu sunt de acord
cu necesitatea digitalizarii
scolii, ceea ce poate indica o
rezistenta la schimbare sau o
perceptie ca metodele
traditionale sunt mai eficiente.

Existd o perceptie pozitiva in
randul profesorilor ca elevii
sunt interesati de invatarea
online, ceea ce sugereaza ca
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Recomandari

Continuarea si dezvoltarea practicilor
care au demonstrat succes, asigurand
totodatd adaptabilitatea la nevoile
individuale ale elevilor;

Cercetarea mai detaliata a factorilor
care contribuie la succesul acestor
elevi pentru a le aplica in alte
contexte educationale.

Continuarea sustinerii directorilor in
rolul lor de lideri, oferindu-le resurse
si formare suplimentara pentru a-si
mentine si imbunatati abilitatile de
management in mediul digital.
Impartasirea bunelor practici si
strategiilor de succes utilizate de
acesti directori pentru a le aplica la
nivelul intregii institutii.

Formare continua a profesorilor
pentru a imbundtati abilitatile de
comunicare digitala ale profesorilor;
Dezvoltarea unor protocoale clare de
comunicare i a unor instrumente
care sa simplifice si sa eficientizeze
colaborarea online.

Cresterea transparentei in alocarea si
utilizarea fondurilor pentru educatia
online.

Evaluarea nevoilor specifice ale
scolilor si profesorilor si
redistribuirea resurselor 1n mod
echitabil pentru a acoperi aceste
nevoi.

Oferirea de informatii si formare
suplimentara despre beneficiile
digitalizarii pentru a schimba
perceptiile negative si pentru a
demonstra impactul pozitiv al
tehnologiei in educatie;
Implementarea graduala a
digitalizdrii pentru a permite o
adaptare mai usoara si mai eficientd a
profesorilor si elevilor.

Consolidarea interesului elevilor prin
diversificarea metodelor de predare
online si includerea de activitati
interactive si atractive.
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Predictor

Activitatile
online sunt
atractive
pentru elevi

Evaluarea
online este
subiectiva

Profesorii
sunt bine
pregatiti

Constatari

acest mod de educatie poate fi
atractiv pentru unii elevi.

Profesorii considera ca
activitatile online nu sunt
atractive pentru elevi, ceea ce
indica o problema in modul in
care sunt concepute si
implementate aceste activitati.
Un segment al elevilor
considera ca activitatile online
sunt atractive, ceea ce
sugereaza ca aceste activitati
reusesc sa capteze interesul
elevilor si sa le mentind atentia
Parintii care sunt de acord ca
activitatile online sunt atractive
pentru elevi indica faptul ca, in
general, aceste activitati reusesc
sa capteze interesul si atentia
elevilor. Aceasta sugereaza ca
exista componente ale educatiei
online care sunt bine primite de
catre elevi.

Parintii care sunt in dezacord
cu ideea ca evaluarea online
este subiectiva sugereaza o
perceptie pozitiva fata de
obiectivitatea metodelor de
evaluare utilizate Tn mediul
online. Aceasta arata cd parintii
au incredere in corectitudinea si
impartialitatea acestor evaluari.

Parintii care s-au abtinut de la
a exprima o opinie clard privind
pregétirea profesorilor pentru
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Recomandari

Crearea de programe care sa
capitalizeze pe acest interes,
dezvoltand module de invitare care
sd fie in acelasi timp educative si
captivante.

Conceperea de activitati online cat
mai interactive, relevante si
antrenante pentru elevi;

Implicarea elevilor in procesul de
design al activitatilor pentru a se
asigura ca acestea raspund intereselor
si nevoilor lor.

Extinderea si diversificarea acestor
activitati online atractive pentru a
include diferite metode interactive si
multimedia, astfel incat sa continue sa
fie captivante pentru un numar mai
mare de elevi.

Incurajarea feedback-ului constant de
la elevi pentru a ajusta si Imbunatati
activitdtile online, mentinand astfel
nivelul lor de atractivitate.

Pentru a valorifica acest feedback
pozitiv, se recomanda diversificarea
activitdtilor online si includerea unor
metode interactive, precum
simularile, jocurile educative si
proiectele colaborative.
Monitorizarea continud a feedback-
ului de la elevi si parinti pentru a
adapta si imbunatati constant
activitatile online, asigurandu-se ca
acestea raman captivante si relevante.
Este important sd se mentina si sa se
imbunatateasca in continuare
practicile de evaluare online pentru a
asigura obiectivitatea si transparenta,
inclusiv prin utilizarea de instrumente
standardizate de evaluare.

Se recomanda organizarea de sesiuni
de informare pentru parinti si elevi
despre metodele de evaluare utilizate,
pentru a mentine increderea in
sistemul de evaluare online.

Este important sd se imbunatateasca
comunicarea §i transparenta privind
formarea si pregdtirea continud a
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Predictor Constatari Recomandari
pentru predarea online aratd o profesorilor pentru predarea online.
predarea incertitudine sau o lipsa de Scolile ar trebui sa informeze regulat
online cunostinte in acest domeniu. parintii despre eforturile depuse
Aceasta poate indica o pentru a asigura pregatirea adecvata a
comunicare insuficienta intre cadrelor didactice.
scoala si parinti cu privire la e Organizarea de sesiuni demonstrative
competentele digitale ale sau prezentdri care sa arate parintilor
profesorilor. cum 1isi  desfidgoara  profesorii

activitatea online si cum sunt utilizate
noile tehnologii in predare, pentru a
creste  increderea  acestora in
competentele profesorilor.

6.3.3 Cercetari privind evolutia factorilor determinanti ai opiniilor negative

Pandemia COVID-19 a determinat o tranzitie rapida si necesard catre invatamantul
online, care a avut un impact semnificativ asupra perceptiilor si opiniilor participantilor la
procesul educational. Pe masura ce perioada pandemiei s-a extins, s-au schimbat si perceptiile
asupra eficientei si eficacitdtii acestui tip de educatie. Acest subcapitol exploreaza factorii care
au determinat opinii negative in randul profesorilor, elevilor si parintilor, pe baza chestionarelor
aplicate in anii 2020, 2021 si 2022.

In primele Iuni de la debutul pandemiei, in 2020, factorii determinanti ai perceptiilor
negative au fost legati n principal de lipsa unui cadru legal solid pentru educatia online,
mediul in care se desfasura procesul educational si diferentele in competentele IT ale
profesorilor. Profesorii au simtit nevoia unor reglementari clare si eficiente pentru sustinerea
educatiei online. Pe de alta parte, diferentele semnificative in nivelul competentelor digitale ale
profesorilor au condus la dificultati majore in adaptarea la noile tehnologii. Astfel, schimbarile
drastice in modalitatea de predare au fost intampinate cu scepticism, profesorii manifestand
preferinta pentru invatdmantul traditional, datoritd provocarilor tehnologice si a infrastructurii
insuficiente.

Acesti factori au contribuit la o perceptie negativa generalizata asupra educatiei online in
stadiul sdu incipient.

In 2021, dupi un an de invitimant online, perceptiile negative s-au concentrat pe
atractivitatea activitdtilor online si eficienta acestora. Desi o parte dintre profesori si elevi au
recunoscut progrese in cresterea calitatii educatiei online, altii au considerat ca activitdtile
online sunt monotone si ca dezvoltarea competentelor de socializare este mai eficienta in
invatamadntul fatd in fata. Parintii, pe de alta parte, au manifestat ingrijorari legate de
subiectivitatea evaludrilor si de lipsa interactiunii directe.

Perceptia elevilor a fost divizata, unii considerand activitdtile online atractive si predarea
eficientd, in timp ce altii au identificat limitari semnificative, In special in ceea ce priveste
predarea anumitor subiecte si interactiunea sociala.

In acest stadiu, educatia online a inceput si fie vizuti cu mai multdi ambivalents,
recunoscandu-se atat avantajele, cat si limitarile acesteia.

Dupa doi ani de educatie online, in 2022, s-au observat opinii puternic polarizate. Factorii
care au determinat opiniile negative au devenit mai clar conturati, reflectdnd o experientd
acumulata si un context mai stabilizat. Profesorii si parintii au continuat sa fie impartiti, unii
exprimand un total dezacord fata de eficienta preddirii online, in timp ce altii si-au mentinut
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acordul. Aceasta sugereazi o polarizare a opiniilor bazati pe experiente individuale. In ceea
ce priveste progresul in scoala online, profesorii si parintii au exprimat un total dezacord fatia
de ideea ca elevii au facut progrese semnificative in scoala online, ceea ce indica o continuare
a provocarilor legate de adaptarea la acest tip de educatie.

Lipsa motivatiei elevilor a fost recunoscuta ca un obstacol major in succesul educatiei
online, subliniind necesitatea de a gasi metode mai eficiente pentru a mentine implicarea
elevilor. In ciuda unor imbunitatiri percepute, multi profesori au continuat si considere
activitdtile online ca fiind neatractive pentru elevi, ceea ce a contribuit la mentinerea unui
sentiment general de insatisfactie.

Analiza evolutiei factorilor determinanti ai opiniilor negative de-a lungul a trei ani de
educatie online (2020-2022) releva o adaptare treptatd, dar si o persistenta a provocarilor
majore. Desi au fost facute progrese, in special in dezvoltarea competentelor digitale si in
adaptarea materialelor didactice, eficienta si atractivitatea educatiei online rdman puncte
nevralgice.

In timp ce unele perceptii negative au ramas constante, cum ar fi ingrijoririle legate de
eficienta predarii si de motivatia elevilor, s-au facut progrese semnificative in alte domenii, cum
ar fi recunoasterea importantei competentelor manageriale ale directorilor si a avantajelor
oferite de digitalizare. Polarizarea opiniilor, atat intre diferitele categorii de respondenti, cat si
in cadrul aceleiasi categorii, indicd nevoia unor interventii personalizate, care sa raspunda mai
bine nevoilor si asteptarilor fiecarui grup implicat in procesul educational.

Aceste constatari sugereaza ca, desi educatia online a devenit o componenta esentiald a
sistemului educational modern, rdman provocari semnificative care trebuie abordate pentru a
transforma complet perceptiile negative in oportunitati de imbunatatire a experientei de
invatare.

In concluzie, analiza evolutiei factorilor determinanti ai opiniilor negative asupra
educatiei online intre 2020 si 2022 releva necesitatea unor interventii continue si adaptabile.

6.3.4 Recomandari

In urma cercetarilor efectuate, cu scopul de a atenua perceptiile negative si de a contribui
la imbunatatirea calitatii educatiei, pregatind astfel terenul pentru o integrare eficienta si
echitabila a educatiei online in sistemul educational, am sintetizat cei mai importanti factori ai
opiniilor negative (Tabel 6.32).

Tabel 6.322 Sinteza celor mai importanti factori determinanti ai opiniilor negative si
recomandari

Factorii determinanti ai opiniilor Recomandari

negative

Lipsa unui cadru legal si a unei ecrearea unui cadru legal care sid reglementeze
pregdtiri neadecvate a profesorilor  eficient educatia online;

a fost un factor major in generarea e dezvoltarea de politici si programe de formare care
opiniilor negative. si sustind competentele IT ale profesorilor;

e implementarea unor programe de formare continua
pentru profesori, care sd le permitd sd utilizeze
eficient noile tehnologii si sd Tmbunatateasca
atractivitatea si eficienta lectiilor online;
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Persistenta opiniilor negative in
randul profesorilor si parintilor a
fost influentata de perceptiile
privind faptul ca activitdatile online
sunt monotone si a lipsesc copiii de
interactiunea fizicd.

Persistenta opiniilor negative in
randul profesorilor si parintilor
indica o rezistentd fata de educatia
online, in principal din cauza
perceptiei cd acest format nu oferd
aceleasi beneficii ca invatamantul
traditional.

e diversificarea activitdtilor didactice online si

implementarea unor metode interactive care sa
stimuleze participarea activa si socializarea elevilor;

Crearea unor strategii didactice inovative, care sa
combine avantajele invatamantului online cu
necesitatea interactiunii sociale si a invatarii active;
dezvoltarea unor metode de motivare care sa capteze
interesul elevilor si sd incurajeze participarea activa
in procesul de invatare online.

este necesara o reevaluare a metodelor de predare si
de evaluare online, punand un accent mai mare pe
personalizarea 1invatarii si pe asigurarea unui
feedback constant pentru a monitoriza si sprijini
progresul elevilor;

revizuirea instrumentelor de evaluare online pentru
a asigura corectitudinea si obiectivitatea notarii,

reducand astfel perceptia negativd legata de
subiectivitatea evaluarilor online.

Analiza evolutiei factorilor determinanti ai opiniilor negative privind educatia online
dezvaluie atat provocarile, cat si oportunitatile pe care aceastd forma de invatare le aduce. Desi
perceptiile asupra educatiei online au fost initial sceptice si adesea negative, exista un potential
enorm pentru imbundtétire prin adoptarea unor solutii inovatoare care sa rdspunda nevoilor
specifice ale elevilor, profesorilor si parintilor.

Desi s-au facut progrese semnificative, existd Tncd numeroase provocari care necesita
solutii inovatoare. Pentru a transforma aceste provocari in oportunitati si pentru a crea un mediu
educational online care sa fie cu adevarat eficient, atractiv si accesibil pentru toti, este nevoie
si de platforme educationale vizionare.

O platformd educationald revolutionard, conceputd pentru a raspunde in mod holistic
nevoilor elevilor, profesorilor si parintilor ar combina tehnologiile de ultima generatie cu o
abordare personalizata a educatiei, urmarind nu doar transmiterea de cunostinte, ci si cultivarea
motivatiei, a competentelor sociale si a abilitatilor critice. Cu o astfel de platforma, recunoscuta
de Ministerul Educatiei, educatia online nu doar cd ar depasi limitarile identificate in aceste
cercetdri, dar ar deveni un pilon central al educatiei moderne, capabil sd formeze generatii de
elevi bine pregatiti pentru viitor.

Pe masurd ce educatia online continua sa evolueze, este esentiala abordarea nu doar a
provocdrilor tehnice si pedagogice, ci si reinventarea modului in care aceastd forma de educatie
este livrata.
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7 Contributiile tezei si diseminarea rezultatelor

Cercetdrile desfasurate pe durata studiilor doctorale au avut ca finalitate o serie de
contributii.

Lucrarea contribuie la avansul cercetarilor in domeniu printr-o suitd de contributii, atat
teoretice cat si practice.

T1: O analizd comparativa a modelelor asociate procesului de descoperire a cunostintelor din
date, si relevarea caracteristicilor distinctive. (Capitolul 2).

T2: Analiza tendintelor privind utilizarea practicd a modelelor KDD, incepand cu anul 2007
pana in prezent. (Capitolul2)

T3: Conceptualizarea unor probleme din domeniul educational prin formularea a 23 de
intrebari al caror raspuns poate fi furnizat prin explorarea datelor educationale (Capitolul 2)

T4: O investigare a stadiului actual privind cercetirile si utilizarea aplicatiilor de EDM in
Uniunea Europeand pentru care am realizat o analiza sistematica a literaturii de specialitate
(Capitolul 4). Procesul de analiza a fost realizat pe baza metodologiei Kitchenham, in
principalele baze de date academice: Scopus, Science Direct si IEEE Xplore. Pentru a asigura
relevanta si actualitatea studiului, publicatiile studiate vizeaza perioada 2013-2023. Au fost
identificate 847 de studii din care, dupa aplicarea criteriilor de includere si de excludere au fost
selectate 17 studii. Sinteza rezultatelor analizei sistematice a permis obtinerea unei imagini
clare a stadiului actual al cercetdrilor in domeniul EDM Ila nivelul Uniunii Europene,
identificand tendintele majore, lacunele, provocdrile si oportunitétile pentru viitor.

T5: Propunerea unor directii de cercetare in domeniul EDM in Romdnia, ca parte a Uniunii
Europene. Concluziile analizei sistematice a literaturii de specialitate privind stadiul actual al
Educational Data Mining la nivelul Uniunii Europene, au relevat cateva lipsuri privind
cercetdrile pe alte directii decat predictia performantelor functie de comportamentul de invatare.
Pornind de la aceste constatiri am propus cateva directii viitoare de cercetare avand ca tinta
invatamantul preuniversitar din Romania:
e investigarea influentei factorilor non-cognitivi, precum motivatia, atitudinea si
implicarea, asupra performantei academice;
e investigarea diferentelor de performantd academicd intre diverse regiuni si scoli din
Romania;
e dezvoltarea de modele predictive pentru a anticipa traiectoriile de cariera ale elevilor pe
baza performantelor academice si a intereselor lor;
e utilizarea data mining pentru a identifica elevii cu abilitati si talente deosebite si pentru a
dezvolta programe de suport pentru acestia;
e investigarea impactului activititilor extracurriculare asupra dezvoltdrii cognitive si
sociale a elevilor.

T6: Elaborarea de recomandari privind actiunile necesare de intreprins asa cum rezultd din
identificarea factorilor care influenteaza in mod negativ procesul de invatare (Capitolul 6).

T7: Mdasurarea consistentei interne a itemilor din chestionarele utilizate in teza prin calcularea
coeficientului alpha-Cronbach, folosind software-ul SPSS. Valori obtinute sunt cuprinse intre
0,736 si 1, ceea ce atesta fiabilitatea si acuratetea instrumentelor utilizate in cercetare
(Capitolul 5).
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P1: Proiectarea a 6 chestionare destinate grupului tinta profesori, elevi si parinti si
implementarea acestora in Google Forms (Capitolul 5).

P2: Coordonarea procesului de distributie a chestionarelor catre respondenti (Capitolul 5).
In perioada aprilie 2020 — februarie 2024 au fost distribuite online, la nivel national, 6
chestionare cu scopul de a investiga aspecte privind educatia din Invataimantul preuniversitar
din Romania.

P3: Colectarea datelor din chestionare, salvarea acestora in fisiere Excel si analiza datelor
colectate din punct de vedere al tipului si calitatii, precum si al reprezentativitatii esantioanelor
de respondenti. (Capitolul 5) Deoarece sondajele au presupus participarea pe baza de
voluntariat, se considera reprezentative esantioanele formate din raspunsurile a 956 de profesori
(2020), 1088 de elevi (2020), 784 de parinti (2020), 7701 de raspunsuri de la cele 3 categorii in
anul 2021, 2612 de raspunsuri in 2022 si 1515 raspunsuri culese in 2024.

P4: Proiectarea si implementarea proceselor de inductie a modelelor si evaluare a
performantelor, precum si analiza rezultatelor obtinute. In cadrul cercetirilor noastre in
domeniul Educational Data Mining, am implementat procese complexe care implica inductia
modelelor, evaluarea performantelor acestora si analiza rezultatelor obtinute. (Capitolul 6)

P5: Proiectarea si implementarea unor procese de text mining pentru analiza textelor in
limba romdnd. (Capitolul 6)

P6: Implementarea principiilor Open Science in cercetarea educationala.

Uniunea Europeana promoveaza Open Science prin directive precum Planul S si programele
Orizont 2020 si Orizont Europa. Aceste initiative vizeaza accesibilizarea si transparenta
cercetarii stiintifice prin Incurajarea in scopul publicarii cu acces deschis, partajarea datelor de
cercetare conform principiilor FAIR, dezvoltarea infrastructurii digitale si formarea
cercetatorilor.

Pentru cresterea impactului si vizibilitatii cercetdrilor, mi-am propus sa postez public
datele colectate, intr-un repository de date stiintifice sustinut de CERN si integrat in European
Open Science Cloud (EOSC) [51] Acestea vor putea fi descarcate in scopul procesarii de pe
platforma Zenodo. [52] care este o platforma robusta si accesibild, destinata stocarii, partajarii
si publicarii datelor de cercetare din orice domeniu stiintific. Platforma ofera spatiu de stocare
gratuit si asigurd vizibilitatea datelor. Platforma Zenodo suportd diverse formate de date si
faciliteaza integrarea cu alte infrastructuri de date stiintifice, asigurand interoperabilitatea si
accesul deschis. Aceasta alegere reflecta angajamentul meu pentru promovarea accesului liber
la cunoastere si pentru contributia la dezvoltarea unui ecosistem de cercetare colaborativ si
transparent.

In cadrul tezei mele de doctorat am decis sd implementez principiile Open Science pentru
a creste impactul si vizibilitatea cercetdrilor mele. Contributia mea specifica include
urmatoarele aspecte:

e publicarea datelor cu acces deschis — toate datele colectate in cadrul cercetarii mele vor
fi postate public pe platforma Zenodo, o infrastructura digitald dezvoltata pentru
stocarea si partajarea datelor de cercetare; datele vor fi disponibile pentru descarcare si
procesare, permitand altor cercetatori sa valideze rezultatele mele, sa extinda cercetarea
sau sa utilizeze datele in studii conexe;

e conformarea cu principiile FAIR (Findable Accessible Interoperable Reusable) — datele
vor fi organizate si etichetate astfel incat sa fie usor de gasit, accesat, utilizat in alte
platforme, sau contexte de cercetare;
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e prin publicarea pe platforma Zenodo imi aduc contributia la dezvoltarea si consolidarea
infrastructurii digitale necesare pentru Open Science prin imbunatatirea accesului la
date prin intermediul unor platforme recunoscute la nivel european, aspect ce poate
facilita colaborarea internationald si interdisciplinara;

e prin exemplul personal si prin diseminarea rezultatelor si metodologiei utilizate,
urmaresc sa inspir si sa incurajez alti cercetatori sa adopte practicile Open Science;

e cresterea impactului cercetarii prin publicarea datelor cu acces deschis, aspect ce va
facilita utilizarea acestora de citre un numar mai mare de cercetitori, crescand astfel
impactul si vizibilitatea cercetarilor mele.

7.1 Diseminarea rezultatelor

Rezultatele cercetarilor au fost diseminate prin publicarea a 12 lucrari stiintifice indexate
WOS, IEEE si BDI. Acestea au fost publicate la nivel national si international in jurnale sau in
volumele unor conferinte la care au fost prezentate.

Doua lucrari (All, Al12) au fost prezentate doar in cadrul conferintelor, publicarea
facandu-se in volume de rezumate.

Al: C. Simionescu, M. Danubianu, D. Marcu, C. O. Turcu, 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
https://doi.org/10.22937/IJCSNS.2021.21.12.99 - indexat Web of Science, JCI 0.09, Quartile
Q4, Accession Number WOS:000755171400005

A2: Corina Simionescu, Mirela Danubianu, Bogdanel Constantin Gradinaru and Marius Silviu
Maciuca, Educational Data Mining in European Union — Achievements and Challenges: A
Systematic Literature Review, International Journal of Advanced Computer Science and
Applications (IJACSA), 15(3), 2024. http://dx.doi.org/10.14569/IJACSA.2024.0150386 -
indexat WoS, Quartile Q4, JCI 0.18, Accession Number WOS:001300899000001

A3: C. Simionescu, M. Danubianu, A.-L. Barila and B. C. Gradinaru, Factors Influencing
Romanian Teachers' Choice of IT Training to Avoid Issues Raised by Online Education: A Data
Mining Approach, 2024 International Conference on Development and Application Systems
(DAS), Suceava, Romania, 2024, pp. 199-204, doi: 10.1109/DAS61944.2024.10541222. IEEE
Digital Library

A4: Simionescu, C., Marcu, D., & Maciuca, M. S. . (2024). Toward Better Education Quality
through Students’ Sentiment Analysis Using AutoML. BRAIN. Broad Research in Artificial
Intelligence and Neuroscience, 15(2), 320-343. https://doi.org/10.18662/brain/15.2/578, (in
curs de indexare WoS)

Ab5: Daniela Marcu, Mirela Danubianu, Adina Barila, Corina Simionescu, Stefan cel Mare
University of Suceava, Romania, Algorithms for Classifying the Results at the Baccalaureate
Exam - Comparative Analysis of Performances, IJCSNS International Journal of Computer
Science and Network Security, VOL.21 No.8, August 2021
http://paper.ijcsns.org/07_book/202108/20210805.pdf,

DOI: https://doi.org/10.22937/IJCSNS.2021.21.8.5 — indexat Web of Science, JCI 0.09,
Quartile Q4, Accession Number W0OS:000697025200005

A6: Maciuca, Marius, Danubianu, Mirela, Simionescu, Corina. (2022). Tendencies in the use
of Big Data analytics at a global level. 155-160. 10.1109/DAS54948.2022.9786116. IEEE
Digital Library
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AT7: C. Simionescu, M. Danubianu, D. Marcu (2020), Analysis of online education romanian
schools due to covid-19 pandemics and areas of improvement, ICERI12020 Proceedings, pp.
3523-3529, 13th annual International Conference of Education, Research and Innovation,
Online Conference. 9-10 November, 2020. ISBN: 978-84-09-24232-0 / ISSN: 2340-1095,
https://library.iated.org/view/SIMIONESCU2020ANA,
https://doi.org/10.21125/iceri.2020.0787

A8: Simionescu, C., Danubianu, M., & Maciuca, M. S. (2023). How Data Mining and Artificial
Intelligence can Contribute to Increasing Academic Performance. Didactica Danubiensis, 3(1),
72-85. https://dj.univ-danubius.ro/index.php/DD/article/view/2467

A9: Corina Simionescu, Mirela Danubianu, Corneliu-Octavian Turcu, Data mining in
educational data — useful tool for sustainable learning development, EIRP Proceedings of the
INTERNATIONAL CONFERENCE European Integration - Realities and Perspectives 16th
Edition, 14-15 may 2021, p 349-353, ISSN: 2067-9211 https://dp.univ-
danubius.ro/index.php/EIRP/article/view/212/194

A10: Marcu, D., Danubianu M., Simionescu C. (2021), Comparative analysis of predictve
models on online education in context of covid-19 — A case study, INTED2021 Proceedings,
pp. 4403-4412, 15th International Technology, Education and Development Conference,
Online Conference. 8-9 March, 2021. ISBN: 978-84-09-27666-0 / ISSN: 2340-1079
https://library.iated.org/view/MARCU2021COM, https://doi.org/10.21125/inted.2021.0899

All: Simionescu C., Danubianu M., Turcu C., Study on online education in Romania during
the Covid-19 pandemic, 29 june 2021 - 11th International Conference The Danube - Axis of
European Identity, Universitatea DANUBIUS Galati

Al12: Simionescu C., Danubianu M., Turcu C., Data Mining, The benefits of data extraction
from knowledge in the educational field, 29 june 2021 - 11th International Conference The
Danube - Axis of European Identity, Universitatea DANUBIUS Galati

7.1.1 Participarea cu prezentari in cadrul conferintelor internationale

C1: ICERI2020 (13th annual International Conference of Education, Research and Innovation,
9th - 10th of November, 2020, Spain - virtually)

C2: INTED2021 (15th annual International Technology, Education and Development
Conference, 8th-9th of March, 2021, Spain, Valencia - virtually)

C3: INTERNATIONAL CONFERENCE European Integration - Realities and Perspectives
16th Edition, 14-15 may 2021, Galati, Romdnia - virtually

C4:11th International Conference The Danube - Axis of European Identity, 29 june 2021,
Galati, Romdnia — virtually

C5: INTERNATIONAL CONFERENCE Education in the Digital Era 2 nd Edition, Galati, July
27-28, 2023

C6: 2024 International Conference on Development and Application Systems (DAS), Suceava,
Romania, 23-25 may 2024
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7.1.2 Implicarea in proiecte de cercetare

Proiect ANTREPRENORDOC, perioada 1 mai 2021 — 30 aprilie 2022: Excelenta academica si
valori antreprenoriale - sistem de burse pentru asigurarea oportunitatilor de formare si
dezvoltare a competentelor antreprenoriale ale doctoranzilor si postdoctoranzilor, cofinantat din
Fondul Social European prin Programul Operational Capital Uman, 2014-2020, Contract nr.
36355/23.05.2019 POCU/380/6/13 - Cod SMIS: 123847

7.2 Concluzii si dezvoltari viitoare

Aceasta teza de doctorat analizeaza, prin metode si tehnici de data mining, eficienta
procesului educational online comparativ cu cel fatd in fatd, din perspectiva profesorilor,
elevilor, dar si al parintilor. Seturile de date supuse cercetdrii sunt originale si corespund
perioadei de scoald online desfasuratd in perioada pandemiei de Covid 19 si dupa.

In cadrul tezei mele de doctorat privind utilizarea tehnicilor si metodelor de data mining
in educatie, cercetarea s-a concentrat pe analiza a cinci seturi de date originale (C1-C5) -
colectate de la profesori, elevi si parinti din Roméania. Aceste seturi de date au oferit o baza
solida pentru identificarea si aplicarea diverselor tehnici de data mining, conducand la concluzii
valoroase referitoare la impactul acestor metode asupra mediului educational.

Al saselea set de date, denumit C6, va fi inclus in directiile viitoare de cercetare. Acest
set de date, C6, este menit sa extinda si sa aprofundeze analiza realizata pana acum, oferind o
perspectiva suplimentara asupra unor aspecte cheie, precum personalizarea Tnvatarii, analiza
comportamentului elevilor si evaluarea progresului educational in timp. Avand in vedere
complexitatea si volumul mare de date din acest set, analiza acestuia va fi tratata in studii
ulterioare pentru a permite o evaluare mai detaliata si riguroasa.

Comparatia diferitelor instrumente si tehnici prezentate in acest studiu sunt coroborative
si concludente si sugerez cd in contextul educational actual sunt recomandate studii
suplimentare pentru fiecare dintre metodele de data mining, ludnd in considerare mai multe
standarde pentru a stabili tehnicile cu mai multa acuratete.

Intelegerea comportamentului profesorilor, elevilor si a modului in care invata (cu totii)
poate ajuta managementul educational sd imbunatiteasca programele de studiu actuale si
practica educationald in general. Prin analiza datelor educationale, precum si prin analiza
importantei influentei factorilor/predictorilor, diverse modele de data mining ar putea fi
utilizate ca suport pentru luarea deciziilor in educatie, contribuind astfel la studii de succes si
la imbunatatirea calitatii educatiei.

Beneficiile si aplicatiile explordrii de date educationale sunt numeroase. Exista lucrari de
cercetare si studii privind utilizarea si aplicatiile tehnicilor de data mining in educatie care
abordeaza: imbunatatirea procesului de studiu, imbunatatirea finalizrii cursurilor, sprijinirea
studentilor in selectia cursurilor, profilarea studentilor, gasirea de probleme care duc la
abandonul scolar, directionarea studentilor, dezvoltarea curriculumului, predictia performantei
si ca sprijin pentru luarea deciziilor.

Concluzia este ca scoala trebuie sa se schimbe pentru a se adapta la cerintele prezente,
dar si pentru a rdspunde viitoarei piete a muncii; aceasta schimbare ar trebui sa inceapa imediat
si ar trebui sa inceapd cu schimbarea mentalitatii profesorilor. Aceasta schimbare ar putea fi
modelata prin formare continud motivata de dorinta lor de a deveni profesorii viitorului.

Sustin ideea ca pentru o mai bund invatare este nevoie de eforturi comune din partea
tuturor celor trei actori educationali: profesori, elevi, parinti, iar dezvoltarea abilitatilor digitale,
alaturi de intelegerea emotiilor celor implicati in educatie sunt factori cheie pentru atingerea
acestui obiectiv.
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Desi s-au facut progrese semnificative, existd incd numeroase provocdri care necesitd
solutii inovatoare. Pentru a transforma aceste provocari in oportunitati si pentru a crea un mediu
educational online care sa fie cu adevarat eficient, atractiv si accesibil pentru toti, este nevoie
si de platforme educationale vizionare.

O alta directie de cercetare este constituirea unei platforme educationale revolutionara,
conceputa pentru a raspunde in mod holistic nevoilor elevilor, profesorilor si parintilor ar
combina tehnologiile de ultima generatie cu o abordare personalizatad a educatiei, urmarind nu
doar transmiterea de cunostinte, ci si cultivarea motivatiei, a competentelor sociale si a
abilitatilor critice. Cu o astfel de platforma, recunoscutd de Ministerul Educatiei, educatia
online nu doar cd ar depasi limitarile identificate in aceste cercetdri, dar ar deveni un pilon
central al educatiei moderne, capabil sa formeze generatii de elevi bine pregatiti pentru viitor.

Aceasta platforma va combina tehnologiile de ultima generatie cu o abordare personalizata
a educatiei, urmarind nu doar transmiterea de cunostinte, ci si cultivarea motivatiei, a
competentelor sociale si a abilitatilor critice. Astfel, pot fi utilizati algoritmi de inteligenta
artificiald pentru a personaliza experienta de Invatare a fiecarui elev, adaptand continutul, ritmul
si metodele de predare la nevoile individuale. Fiecare elev ar beneficia de un traseu educational
unic, care sd ii permitd sd progreseze in ritmul propriu, maximizand astfel eficienta si
implicarea. Platforma va include instrumente de evaluare inteligente care sa ofere feedback
instant, obiectiv si detaliat. Aceste evaludri ar putea folosi analize predictive pentru a anticipa
domeniile in care elevii ar putea Intdmpina dificultati, oferind astfel interventii personalizate in
timp util. Cu scopul de a transforma invatarea intr-o experienta captivanta si motivationala,
platforma ar trebui sa includa elemente de invatare prin joc. Elevii vor putea debloca realizari,
participa la competitii educative si castiga recompense virtuale care sa i motiveze sa 1si atinga
obiectivele de invitare. In plus, crearea de comunitati virtuale unde elevii, profesorii si parintii
pot interactiona, colabora si impartdsi resurse Va incuraja interactiunea sociala, schimbul de idei
si sprijinul reciproc, contribuind la construirea unui sentiment de apartenenta si suport.

Pentru a face invatarea si mai captivanta, aceasta platforma va putea integra tehnologii de
realitate virtuald si augmentata, permitand elevilor si profesorilor sa exploreze medii virtuale
interactive, sd participe la experimente simulate si sd invete prin experiente directe.

Cum astazi comunicarea si educatia au devenit globale si se petrec in timp real, scoala
trebuie sd supravegheze, in colaborare cu institutiile specializate acest proces educational.

Data mining nu este un panaceu universal capabil si rezolve orice problema. in fapt,
aportul sau se rezuma la un numar limitat de actiuni: clasificarea, estimarea, predictia, gruparea,
analiza grupdrilor, dar care, folosite in mod adecvat, se pot dovedi extrem de utile pentru
numeroase probleme si situatii din domeniul decizional care pot conduce spre imbundtatirea
resurselor din invatdmantul preuniversitar din Romania.

Cu ajutorul data mining se pot obtine informatii pretioase legate de identificarea unor
oportunitati, gasirea unor metode de rezolvare pentru probleme complexe etc.

Toate acestea fac din tehnicile de explorare a datelor un instrument valoros pentru
educatie si un domeniu in care se fac continuu cercetari.
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