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Tn cadrul acestei etape, am diseminat rezultatele cercetarii in urmatoarele lucrari:

1) Big data management and NoSQL databases, Simona-Vasilica Oprea, Adela Bara si Niculae Oprea,
lucrare prezentata Tn cadrul celei de-a XX-a editie a Conferintei Internationale ,,Present Issues of
Global Economys”, care a avut loc la Constanta in perioada 30 iunie — 1 iulie 2023. Articolul va fi
publicat in volumul de lucrari al revistei ,,Ovidius University Annals. Economic Sciences Series”

2) A Descriptive — Predictive — Prescriptive Framework for the Social Media — Cryptocurrency
Relationship, Alexandru — Costin Baroiu si Adela Bara. Articolul este Tn curs de pregatire si va fi
transmis pentru publicare catre jurnalul IEEE Access.

In lucrarea Big data management and NoSQL databases, ne propunem si prezentim contextul general,
caracteristicile NoSQL, gestionarea datelor folosind baze de date (BD) NoSQL si un exemplu de stocare in
MongoDB. Mai mult, organizarea si gestionarea unor volume mari de date (Big Data), tendinta in domeniul
sistemelor de baze de date avansate si al business intelligence vor fi descrise in aceastd cercetare. Volumele
mari de date din diverse domenii de activitate necesitd un management adecvat pentru a obtine un avantaj
competitiv sau pentru a creste calitatea deciziilor. Diverse domenii genereaza volume mari de date, cum ar fi:
retelele sociale, criptomonedele, bursa, consumerismul, dispozitivele electrice, senzorii, infrastructurad
inteligenta, cum ar fi contorizarea prin dispozitive smart, sistemele de securitate si supraveghere, sistemul de
sanatate, transport, sectoarele de retail si cele industriale etc.

Evolutia managementului datelor a pornit de la fisiere (in anii 60) si s-a extins la baze de date. In anii ‘80
au aparut bazele de date relationale, in anii ‘90 au aparut si bazele de date orientate obiect (Rashid & Sawyer,
2005). Dupa anii 2010, a aparut o noua categorie de baze de date, si anume baze de date non-relationale sau
baze de date NoSQL (Not only SQL) (Chen & Lee, 2019). Au aparut si bazele de date autonome (Curino et
al., 2013). Toate coexista si au particularitati interesante care le fac potrivite pentru anumite aplicatii (R. E.
Schuler & Kessleman, 2019). Aceasta evolutie a convins companiile sd Incerce una dintre cele mai recente
baze de date (Bjeladinovic et al., 2020), (Bjeladinovic, 2018), dar au existat cazuri in care factorii de decizie
au revenit la baze de date relationale (https://www.theguardian.com/info/2018/nov/30/postgo-helloby-post).

Mai multe lucrari de cercetare stiintifici au abordat evolutia in timp a bazelor de date (R. Schuler &
Kesselman, 2021), (Dominguez et al., 2008), (Cleve et al., 2015), (Hillenbrand et al., 2022). Tendintele recente
in tehnologia bazelor de date au fost investigate in (Lieponiené, 2021). Diverse retele sociale si de cercetare,
internetul dispozitivelor interconectate (Internet of Things sau IoT), comertul electronic etc. necesitd un
management fiabil al datelor. Provocdrile acestor retele sunt legate de volumul de date pe care le genereaza,
viteza si varietatea datelor care trebuie stocate si procesate pentru a extrage informatii utile si a obtine avantaje
competitive. (Lieponien¢, 2021) a comparat BD relationale si non-relationale, luand in considerare alternative
precum BD multi-model (Lu & Holubova, 2019) si BD cloud. Managementul volumelor mari de date in cloud
a fost analizat in (Hameurlain & Morvan, 2016). Utilizarea Big Data Analytics in asistenta medicald este
investigata in (Batko & Slezak, 2022). Utilizarea sa s-a raspandit in numeroase domenii, cum ar fi: productie
(L1 et al., 2022), guvern (Long et al., 2021), energie (Zhou et al., 2016) etc. Aplicabilitatea bazelor de date
multi-model pentru navigatie a fost, de asemenea, subliniata in (Simon-Nagy et al., 2020).

Metodologia cercetarii - Managementul datelor. O bazd de date relationala (BD) reprezintd metoda
traditionala de organizare a datelor in colectii omogene de date structurate. Ele sunt organizate dupa un model
abstract care descrie modul in care datele sunt reprezentate si accesate, folosind formalizari matematice.
Principalele elemente caracteristice ale modelului de date sunt urmatoarele: Structura datelor, Operatorii
modelului, Constrangerile de integritate. Avantajele si dezavantajele BD relationale sunt prezentate in Tabelul
1.
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Tabel 1. Avantajele si dezavantajele BD relationale

Avantajele DB relational sunt:

v' Organizarea unitard, coerentd si structuratd a
datelor dupd o schemd normalizatad definita
anterior (schema on-write);

v’ Protectia datelor asiguratd de Sistemul de
Gestiune al Bazei de Date (SGBD) vizeaza:
securitatea si integritatea datelor;

Dezavantajele BD relationale sunt:

v Pierderea unor informatii semantice
utile prin normalizare;

v’ Operatiile relationale, chiar si cele
optimizate, sunt costisitoare din punct
de vedere al resurselor de calcul;

v Limbile relationale sunt limitate.

Partajarea datelor;

Acces competitiv;

Independenta datelor fata de aplicatii
Optimizarea accesului la date;

Limbajele relationale sunt standardizate (standard

SQL).
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BD relationale implementeaza proprietatile ACID: Atomicitate, Consistentd, Izolatie si Durabilitate.

Big Data are ca scop integrarea, organizarea, procesarea si stocarea unor volume mari de date Intr-un timp
scurt. Reprezinta o suitd de tehnologii utilizate pentru colectarea, procesarea, stocarea si analiza datelor
caracterizate prin volum mare, varietate, viteza (viteza), veridicitate, asa cum este descris in Figura 1. Cele 10
Vs de Big Data (https://tdwi.org/articles/2017/02/08/10-vs-of-big-data.aspx) se referd la mai multe V-uri care
includ vizualizare si valoare. Managementul unor volume mari de date include tehnologii orientate spre
managementul datelor care permit integrarea, procesarea si analiza unor volume mari de date intr-un timp
scurt. Scopul este de a extrage informatii utile din date si de a obtine un avantaj competitiv. Sursele multiple
de date includ aplicatii si datele corespunzdtoare din fisiere jurnal, senzori si date extrase in timp real, surse
web si text sau date care reflectd activitatea pe retelele sociale sau forumuri, articole etc.
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Figura 1. Caracteristicile big data

Incepand cu anii 80, datele au fost stocate in mod traditional in baze de date relationale si depozite de date.
Cu toate acestea, BD relationale nu au functionalitatea de a organiza volume mari de date si cerintele de
procesare legate de volum, varietate, veridicitate si viteza de colectare a datelor necesitda BD non-relationale
sau NoSQL. Bazele de date NoSQL au urmatoarele avantaje

v Nu au o schema (structurd) fixa care sa impuna restrictii privind stocarea datelor (schema on-read);

v Permit stocarea si prelucrarea datelor semistructurate sau nestructurate;

v" Lipsa necesitatii de normalizare a datelor si a relatiilor dintre tabele aduce performante sporite

aplicatiilor;



v' Ofera suport pentru replicare, distributie, API (Application Programming Interface);

v' Capacitatea de a scala orizontal sau de a replica si distribui date pe mai multe servere;

v Permite modificarea dinamica a structurii colectiilor de date.

Baze de date NoSQL — dezavantaje:

Nu implementeaza ACID,;

Lipsa standardizarii limbii;

Facilitati de management reduse;

Dinamica mai mare a versiunilor;

Implementeaza partial teorema CAP (Consistency, Availability, Partition tolerance).

Bazele de date NoSQL implementeaza teorema CAP care se refera la:

v Consecventa se refera la faptul ca toti utilizatorii sistemului acceseza aceleasi date, indiferent de
emoment;

v Disponibilitatea este o garantie ca fiecare solicitare (query) va primi raspuns;

v’ Toleranta la partitionare este proprietatea sistemului de a functiona in cazul in care anumite noduri
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din sistem nu mai sunt functionale.

Conform teoremei CAP, o0 BD nu poate satisface simultan toate cele 3 constrangeri, dar poate excela la
oricare dintre ele: CA, CP sau AP (ilustrat grafic in Figura 2). Prin urmare, existd baze de date care
implementeaza mai bine CP, in timp ce altele implementeaza mai bine AP. Doua exemple de baze de date
sunt MongoDB, care este mai buna la Partitionare si Cassandra, care este mai buna la Disponibilitate.
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Teorema CAP — combinatiile posibile BD NoSQL care implementeza teorema CAP

Figura 2. Teorema CAP si combinatia de 2 constrangeri: CA, CP sau AP

Cele trei proprietati sunt prezentate grafic in Figura 3.
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Figura 3. Teorema CAP: Consistenta, Disponibilitate si Partitionare

Managementul datelor in BD NoSQL include urmatoarele metode de organizare a datelor, prin: Coloane;
Valoare cheie; Document; Grafic. Pe coloane, datele sunt stocate in coloane (Suarez-Cabal et al., 2023),
(Khourdifi et al., 2018). Urmatoarele baze de date sunt incluse in aceastd categoric HBase, Cassandra,
Hypertable, Accumulo, Amazon Simple DB, Cloudata, Cloudera. In ceea ce priveste cheia-valoare, valorile
sunt identificate printr-o cheie unica (Puangsaijai & Puntheeranurak, 2017). Modelul de date este simplu,
scalabil, usor de manipulat, fara o schema predefinita (El Alami et al., 2018). Cateva exemple de astfel de BD
includ: Redis, Riak, Oracle NoSQL Database, Tarantool, Tokyo Cabinet etc. Documentele sunt date semi-
structurate si pot fi stocate sub diferite forme: JSON, BSON, XML etc. Documentele sunt stocate in BD printr-
o cheie unica pentru a identifica acel document (Blanco et al., 2022). Couchbase si MongoDB sunt cele mai
populare sisteme care implementeaza stocarea documentelor. Evaluarea performantei BD de documente
NoSQL, cum ar fi Couchbase, CouchDB si MongoDB este analizata in (Carvalho et al., 2023). Graficele
folosesc noduri, muchii/arce sau relatii dintre ele (legaturi) si proprietatile nodurilor (Angles and Gutierrez,
2008). DB-urile bazate pe grafice nu folosesc indecsi pentru a selecta o anumita valoare din BD, ci in schimb
folosesc relatiile dintre noduri pentru a prelua elemente adiacente. Exemple de sisteme care implementeaza
stocarea bazata pe grafice sunt: Allegro, Neo4J, OrientDB, Virtuoso. Un model eficient de baze de date grafice
este furnizat in (Vyawahare et al., 2019). In plus, un exemplu de aplicatie cu o baza de date care implementeazi
grafuri BD este oferit de The Oracle of Bacon, care ofera link-uri interesante pentru filme
(http://oracleofbacon.org/movielinks.php). Un rezumat al exemplelor este prezentat in Tabelul 2.

Tabel 2. Exemple de BD

Nr. BD Exemple

1 Pe coloane HBase, Cassandra

2 Cheie-valoare Oracle NoSQL Database, Riak,
Redis

3 Document CouchDB, Couchbase, and
MongoDB

4 Grafuri Allegro, Neo4J, OrientDB, Virtuoso

5 Multi-model ArangoDB

BD sunt clasate in functie de popularitatea lor. La scrierea acestei lucrari, Oracle si MongoDB sunt pe
primul loc pentru BD relationale si non-relationale (https://db-engines.com/en/ranking), urmate de MySQL si
Redis. 4.

Rezultate. MongoDB Atlas este un mediu care permite crearea unei baze de date non-relationale (Figura
4 — Cluster0). Pe baza stringului de conexiune, un utilizator se poate conecta de la o aplicatie (Figura 10).
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Figura 5. String pentru conectare la MongoDB

Folosind sirul de conexiune, un utilizator se conecteaza prin NoSQL Booster pentru Mongo la Cluster0
(Figura 6).
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Figura 6. NoSQL Booster

In Figura 7, in NoSQL Booster pentru MongoDB, un nod este primar si doud sunt secundare. Acestea
asigura replicarea datelor in MongoDB.
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Figura 7. Nodurile ClusterO

MongoDB include metode care corespund instructiunilor SQL. De exemplu, instructiunea SQL SELCT
poate fi comparata cu metoda MongoDB find(). Conductele (pipeline) ca in (Figura 8) pot fi setate sa filtreze
si sd grupeze setul de date dupa diverse variabile.

db.train.aggregate( [
{$match:{class:"first-class"}}, . .
{$group:{_id:"id",total:{$sum:"$fare"}}} plpelme stages
1)

L
id:"181",
class:"first-class",
fare: 1208
{ ' id:"181",
id:"181", class:"first-class”,
class:"first-class"”, Fare: 1280
fare: 1000 } {
} { _id:"181",
{ ) id:"181", total: 2288
id:"281", $ class:"first-class”, E> 3
;lass:"secsnd—class", Fare: 1600 { D
, smatch | Swrowp | 14772,
{ id:"187", }
id:"167", class:"first-class”,
class:"first-class", Fare: 1288
fare: 120@ }
{ N
id:"1e7",
class:"second-class",
fare: 1508

Figura 8. Pipeline de agregare in MongoDB

Concluzii. In aceast lucrare a fost evidentiatd o scurtd evolutie a managementului datelor si a bazelor de
date, Tmpreund cu o comparatie intre BD relationale si non-relationale. Bazele de date NoSQL permit
organizarea flexibila a unor volume mari de date folosind scheme de date extensibile (grupuri de coloane,
documente, grafice, cheie-valoare) in comparatie cu modelarea datelor in scheme relationale fixe. Sunt
proiectate pentru scalare orizontald prin modele de distributie a datelor cu mai multe noduri. Accepta diferite
interfete pentru accesul la date si analiza avansata, asa cum este exemplificat in MongoDB.

In cadrul lucrarii A Descriptive — Predictive — Prescriptive Framework for the Social Media —
Cryptocurrency Relationship am subliniat faptul ca Bitcoin si alte criptomonede au atras atentia multor oameni
care cautau sa investeasca si, mai important, sa stie cand sa investeasca. Pentru a determina cel mai bun moment
pentru a investi, este necesar s intelegem cum evolueaza pretul. Ca atare, predictia preturilor criptomonedelor
a devenit un domeniu foarte activ de cercetare in mediul academic si nu numai. Astfel, importanta unui cadru
de analiza si de luare a deciziilor nu poate fi subestimata.



Un cadru descriptiv-predictiv-prescriptiv pentru relatia social media-criptomonede serveste mai multor
scopuri, cum ar fi imbunatatirea nivelului de cunoastere a influentelor retelelor sociale pe pietele financiare,
efectuarea unui efort de cercetare interdisciplinara si dezvoltarea modelelor avansate de predictie. Relatia dintre
retelele sociale si bitcoin a fost cercetata anterior (Baroiu & Dobrita Ene, 2022), si s-au gasit dovezi ale unei
conexiuni. Din punct de vedere academic, un astfel de cadru este de mare interes deoarece exploreaza domeniul
relativ nou al influentei social media pe pietele financiare. Odatd cu dezvoltarea tehnologiei digitale, metodele
traditionale de predictie si intelegere a tendintelor financiare au fost modificate. Retelele sociale joaca acum un
rol semnificativ in stimularea opiniei publice si a sentimentului pietei. Intelegand aceasti relatie, se poate obtine
o perspectiva asupra modului 1n care pietele financiare moderne sunt influentate si conduse de activitatea online
si tendintele sociale.

Cadrul propus se afla la intersectia diferitelor domenii, cum ar fi economie, stiinta datelor, IT, sociologie si
comunicatii. Un astfel de cadru ar putea stimula o multime de cercetari interdisciplinare, deoarece implica
analiza si intelegerea unor fenomene complexe, cum ar fi comportamentul retelelor sociale, dinamica
criptomonedelor si interactiunea dintre ele. in cele din urma, odata cu aparitia Big Data si a tehnicilor avansate
de Invatare automata, exista o cautare continua pentru a construi modele predictive mai complexe. Acest cadru
ar putea fi un plus valoros la acest domeniu de cunoastere. Examinand modul in care tendintele retelelor sociale
pot prezice fluctuatiile preturilor criptomonedelor, modelele predictive pot fi imbunatatite si factorii din spatele
performantei acestor modele pot fi mai bine intelesi. O astfel de activitate are implicatii potentiale pentru
prognoza financiard, tranzactionarea algoritmica si managementul riscurilor.

STUDIUL LITERATURII

In ceea ce priveste cadrele in contextul pietelor cripto, literatura este inci la inceput. Existi studii care propun
un cadru pentru identificarea principalelor driveri pentru investitia in criptomonede(B0OyUkaslan & Ecer, 2021).
Modelul fuzzy Full Consistency Method-Bonferroni (FUCOM-F'B) este utilizat in aceasta lucrare pentru a
analiza motivele cheie ale investitiei in criptomonede. Cei 23 de driveri au fost clasificati In cinci categorii:
functionalitate, finante, infrastructura juridica, tehnologie si securitate. Potrivit sondajului, cele mai importante
elemente 1n alegerea unei criptomonede sunt criptarea electronicd puternicd si utilizarea semnaturilor digitale.
Cercetarea valideaza fiabilitatea, aplicabilitatea si stabilitatea modelului sugerat, ludnd, de asemenea, in
considerare ambiguititile si subiectivitatea in procesul de luare a deciziilor. In cele din urma, studiul serveste
ca instrument de luare a deciziilor pentru autorititi de reglementare, politicieni, practicieni si investitori n
criptomonede.

O alta lucrare din domeniu propune un cadru pentru partajarea sistemica a riscurilor criptomonedelor in
criza COVID-19 (Akhtaruzzaman et al., 2022). Modelul Valoare la Risc Conditionald (CoVaR) este utilizat in
aceasta lucrare pentru a crea un indice sistemic de contagiune (SCI) pentru criptomonede, cu scopul de a analiza
efectele lor de propagare. In perioada de timp COVID-19, SCI a atins un varf, indicand prezenta cailor de
contagiune induse de pandemie. In plus, cresterea interconexiunilor in retelele sistemice de criptomonede in
timpul epidemiei a evidentiat o crestere a numarului acestor cai de contagiune. Acest studiu ofera informatii
practice investitorilor, ajutdndu-i sa inteleaga vulnerabilitatea sistemica a anumitor criptomonede si sa emita
judecati educate atat in situatii de criza, cét si in afara crizei.

Cu toate acestea, majoritatea eforturilor de dezvoltare a cadrelor pentru criptomonede apar intr-un context
legislativ(European Comission, 2021), unde diverse institutii precum Comisia Europeana incearca sa incadreze
aceste instrumente financiare intr-un cadru legal. Astfel, domeniul cunoasterii este inca la inceput si se poate
aduce o contributie semnificativa. Cadrul propus In acest raport este, prin urmare, unul dintre primele cadre
care se adreseazd domeniului criptomonedelor si este primul, dupa cunostintele noastre, care abordeaza valorile
in lant, sentimentul retelelor sociale si inteligenta artificiald in contextul criptomonedelor.



CADRU DESCRIPTIV - PREDICTIV - PRESCRIPTIV PENTRU RELATIA SOCIAL MEDIA — CRIPTOMONEDE

Aceasta sectiune prezinta cadrul, oferind o descriere detaliatd a fiecarei sectiuni si a fiecarui pas. Scopul
principal al cadrului este de a prezenta un proces rationalizat de colectare a datelor, analiza a datelor, prognozare
a seriilor de timp si luare a deciziilor in contextul pietelor criptomonedelor. Pentru inceput, va fi prezentata
sectiunea de analiza descriptiva.

In etapa initiala, datele sunt stranse din inregistrarile istorice ale preturilor, datele din lant si continutul
retelelor sociale. Aceste date brute sunt procesate pentru a fi pregatite pentru analiza. Tehnicile avansate de
invatare automata si de invatare profunda sunt folosite pentru a transforma informatiile nestructurate in evaluari
cantitative ale sentimentelor pentru analiza sentimentelor pe datele din retelele sociale. Simultan, datele
numerice, care includ preturile istorice si datele din lant, sunt normalizate pentru a asigura coerenta.
Componentele sezoniere din date sunt, de asemenea, recunoscute si eliminate pentru a evita distorsiunile in
analiza ulterioara, asigurand o descriere precisa a tendintelor intrinseci.

In urma pregatirii initiale a datelor, se efectueazi o examinare aprofundati a interrelatiilor dintre variabile
la diferite intervale de timp. Acest lucru se realizeaza prin utilizarea matricei de corelatie, un instrument
puternic care ofera intelegere vizuala a potentialelor corelatii dintre diferite variabile. Perspectivele obtinute
din aceasta analiza servesc ca fundatie pentru urmatorul pas in cadru, care este dezvoltarea modelului predictiv.
Pe baza corelatiilor identificate, datele procesate anterior sunt utilizate pentru a construi un model de predictie
care urmareste sa prognozeze tendintele viitoare ale datelor, oferind o imagine mai cuprinzatoare a relatiei
complexe Social Media - Criptomonede.

Pe valoarea tinta, care in acest caz este pretul, sunt create mai multe praguri unice in timpul procesului de
construire a modelului. Aceste praguri Incorporeaza o varietate de concepte statistice si de invatare automata,
inclusiv corelatia Pearson, importanta caracteristicilor si pragurile de analizd a componentelor principale
(PCA). Aceste valori ajuta la identificarea celor mai importante valori care afecteaza variabila tintd. Dupa
finalizarea acestui proces de extractie bazat pe prag, datele sunt impartite in subseturi de instruire, validare si
testare. Setul de antrenament este folosit pentru a antrena modelul, setul de validare este folosit pentru a rafina
modelul, iar setul de testare este utilizat pentru a evalua performanta modelului cu date necunoscute si pentru
a asigura generalizarea modelului si capacitatea de a gestiona date viitoare, din lumea reala.

Dupi separarea datelor, abordarea trece la pasul critic al optimizarii hiperparametrilor. In aceasta faza, un
numar mare de modele este antrenat, fiecare cu un set unic de parametri. Aceste variabile includ dimensiunea
stratului ascuns, rata dropout si rata de Invatare. Performanta fiecarui model este evaluata folosind un set de
metrici de eroare, oferind o evaluare amanuntita a puterii predictive si acuratetei modelului. Eroarea patratica
medie (MSE), raddcina din eroarea pdtratica medie (RMSE), eroarea medie absolutd (MAE) si eroarea
procentuala medie absoluta (MAPE) sunt valorile utilizate la acest pas. Aceste valori functioneaza impreuna
pentru a selecta cel mai performant model, cel cu cele mai precise prognoze si cel mai mic nivel de eroare.

In urma etapei complete de evaluare, modelul cu cea mai buna performanti este ales pe baza pragului de
date selectat si a combinatiei ideale de parametri. Acest model atinge echilibrul intre precizie si generalizare.
In viitor, metode mai avansate pentru reglarea hiperparametrului ar putea fi utilizate pentru a imbunitati cadrul.
GridSearch, care examineazd exhaustiv spatiul parametrilor, si RandomSearch, care preleveaza aleatoriu
spatiul parametrilor, ar putea oferi capacitati de reglare mai mari si pot oferi modele si mai performante.

Pe langa aceste tehnici, ar putea fi folosite si alte metode, cum ar fi algoritmii genetici. Selectia naturald a
inspirat algoritmi genetici, care folosesc metode precum mutatia, incrucisarea si selectia pentru a explora spatiul
hiperparametric. Acest tehnici incep cu o populatie de solutii potentiale si o rafineaza iterativ pentru a identifica
solutia cea mai potrivita. In acest exemplu, solutia cea mai potrivita ar fi modelul cel mai precis. Avantajul este
capacitatea lor de a face fatd spatiilor mari si complexe de solutii, ceea ce le face utile pentru optimizarea
hiperparametrilor in iteratiile viitoare ale cadrului. Aceste imbunatatiri propuse ar putea creste puterea generala
de predictie si acuratete a analizei.

Procesul se incheie cu o etapa de analiza prescriptiva. Perspectivele culese din analiza descriptiva si analiza
predictiva efectuata in etapele precedente sunt utilizate pentru a consilia si a conduce actiunile viitoare si



procesele de luare a deciziilor in aceastd etapd. Aceasta ar putea include sugestii pentru idei de investitii in
criptomonede bazate pe tendintele observate in retelele sociale sau pe indicatorii modului in care modificarile
datelor din lant pot influenta viitoarele fluctuatii de pret. Cadrul complet cuprinde intregul proces, de la
colectarea si preprocesarea datelor pana la analiza descriptiva, predictiva si prescriptiva.

Dezvoltarea unui cadru descriptiv-predictiv-prescriptiv (DPP) pentru relatia social media-criptomonede are
o importantd academica si industriald substantiald. Din punct de vedere academic, acest cadru ofera o
modalitate structuratd de a intelege si modela un domeniu complicat si putin cercetat, cu perspective de
cercetare si dezvoltare suplimentare. Acest aspect se adauga la corpul de cunostinte si stabileste bazele
cercetarilor viitoare. Cadrul DPP poate fi un instrument puternic de luare a deciziilor pentru industrie, in special
pentru cei interesati de investitii 1n bitcoin sau fintech. Partile interesate pot obtine informatii de nepretuit asupra
modelelor pietei, pot prezice cu exactitate miscarile viitoare ale pietei si pot concepe planuri solide prin
valorificarea sentimentelor retelelor sociale, a datelor istorice ale preturilor si a datelor din lant. Capacitatea
cadrului de a conduce decizii strategice subliniaza utilitatea sa practicd intr-o economie digitala in continua
schimbare.

ConNcLuzii

Pentru a rezuma, cadrul propus 1n acest studiu oferd o abordare sistematica si ordonatd pentru a explora
relatia dintre retelele sociale si dinamica preturilor bitcoin. Cadrul reprezinta un proces end-to-end, incepand
cu colectarea si preprocesarea datelor si progresand prin analiza exploratorie a datelor, dezvoltarea modelelor
de predictie, pana la etapa finala a ludrii deciziilor prescriptive. Acest cadru end-to-end asigura ca fiecare pas
al procesului este acoperit, culminand cu o examinare exhaustiva.

Aceasta metodologie este conceputa pentru a utiliza capacitatile invatarii automate moderne si tehnicilor de
invatare profunda. Aceste instrumente sunt folosite pentru a aduce lumind asupra interactiunii
multidimensionale si nuantate dintre tendintele sociale media si fluctuatiile pietei bitcoin. Prin utilizarea
cadrului propus, pot fi descoperite modele si tendinte ascunse care altfel ar putea trece neobservate.

In continuare, existd oportunititi promititoare pentru cadrul DPP si fie imbunatatit si perfectionat.
Cercetarile viitoare ar putea include adaugarea unor tehnici avansate de reglare a hiperparametrilor, cum ar fi
GridSearch, RandomSearch sau algoritmi genetici, care ar putea duce la dezvoltarea unor modele predictive
mai precise si mai rezistente. De asemenea, in cercetari viitoare pot fi introduse modelele mari de limba, care
au aratat rezultate foarte bune intr-0 variatate de domenii.

Scopul dezvoltarii acestui cadru robust si cuprinzator este de a avea ramificatii practice tangibile, precum si
de a contribui la discursul savant si la intelegerea acestor fenomene. Constatarile din examinarea relatiei social
media-criptomonede pot duce la metode de investitii mai complexe si mai performante. In plus, constatirile
pot ajuta factorii de decizie sa negocieze topografia in schimbare rapida a tdramului digital, ghidand dezvoltarea
cadrelor legislative si de reglementare adecvate.
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