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Parteneri
INVESTMENTS
(a) Al Investments (Polonia) Coordonator (b) InbestMe (Spania)

HOLISUN

(c) Holisun SRL (Romania)

Figura 1: Partenerii proiectului GenDeg
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1 Introducere

GenDeg isi propune sa inoveze evaluarea modelelor de prognoza bazate pe serii temporale prin monitorizarea gene-
ralizarilor si a degradarii acestora in timp. Proiectul va dezvolta metode avansate care sa functioneze cu o varietate de
algoritmi de inteligenta artificiala (Al) si sa fie aplicabile in diverse domenii. Aceste progrese vor fi integrate in serviciile
oferite de Al Investments, inbestMe si Holisun, adaugand caracteristici noi si inovatoare.

Solutiile rezultate din proiect GenDeg vor avea un impact semnificativ in domeniul financiar si dincolo de acesta,
utilizdnd cele mai recente progrese in invatarea automata (ML) si Al pentru a revolutiona procesele de investitii.
Functionalitati precum selectia strategiilor viitoare optime (rezultate out-of-sample) si monitorizarea degradarii modele-
lor (cum ar fi pierderea progresiva a "alphas") vor remodela industria investitiilor. Proiectul isi propune, de asemenea,
sa demonstreze aplicabilitatea metodelor dezvoltate Tn alte sectoare prin intermediul Holisun care va folosi modele si
rezultatele proiectului pentru imbunatatirea aplicatiei de mentenanta predictiva, imbunatatind astfel serviciile oferite de
toti cei trei parteneri din consortiu.

Prezentul raport ofera o imagine de ansamblu asupra cadrului operational si a designului metodologiilor din ca-
drul proiectului GenDeg. Acesta subliniaza contributia proiectului la crearea unor solutii integrate pentru evaluarea si
optimizarea modelelor de prognoza, oferind functionalitéti inovatoare care pot aduce beneficii tangibile in domeniul
financiar si in alte industrii.

2 Despre proiectul GenDeg

Proiectul GenDeg Tisi propune sa inoveze evaluarea modelelor de prognoza bazate pe serii temporale prin monitori-
zarea generalizabilitatii si degradarii acestora in timp. Acest proiect vizeaza dezvoltarea unor algoritmi unici pentru
identificarea degradarii performantei modelelor predictive bazate pe inteligenta artificiala (Al) si evaluarea capacitatii
acestora de a generaliza rezultatele pe perioade viitoare. Metodele rezultate vor putea fi aplicate intr-o gama larga de
aplicatii Al si vor contribui la imbunatatirea produselor si serviciilor oferite de Al Investments, inbestMe si Holisun.

Figura 2] prezintd arhitectura logicé de inalt nivel a proiectului GenDeg.
Predictions and real values from different forecasting models

Al Investments application Al Investments application

Degradation Generalisation
detection identification Inbestme application
algorithms algorithms

Inbestme application

Time series data and atrributes

Figura 2: Arhitectura logica de inalt nivel a proiectului GenDeg

Aceasta evidentiaza fluxurile de informatii si componentele cheie implicate in procesele de detectare a degradarii
si identificare a generalizabilitatii modelelor predictive. Sistemul propus include urmatoarele componente majore:

+ Algoritmi de detectare a degradarii: Responsabili pentru identificarea scaderii performantei modelelor predic-
tive in timp, utilizand date din serii temporale si valorile reale generate.

+ Algoritmi de identificare a generalizabilitatii: Proiectati pentru a selecta modelele care au capacitatea de a
oferi performante optime pentru date viitoare, maximizand acuratetea predictiilor.

Pagina 4 - PUBLIC



we bring you the future

www.holisun.com

HOLISUN

+ Integrarea aplicatiilor Al: Solutiile rezultate vor fi implementate in serviciile oferite de Al Investments, inbestMe
si Holisun, demonstrand aplicabilitatea acestora atat in domeniul financiar, cat si in alte industrii.

Solutiile propuse sunt construite pe baza datelor provenite din serii temporale si a caracteristicilor asociate aces-
tora. Acestea includ atat valori generate de modele predictive, cat si valori reale. Algoritmii dezvoltati vor imbunatati
capacitatea de decizie a aplicatiilor Al, precum si performanta acestora in diverse contexte.

Datele colectate si rezultatele obtinute vor fi puse la dispozitia comunitatii stiintifice pentru a incuraja reproducibi-
litatea si a stimula cercetérile ulterioare. Proiectul GenDeg se prezintad ca o solutie inovatoare in domeniul prognozei
bazate pe serii temporale, cu impact semnificativ asupra industriei financiare si dincolo de aceasta.

Proiectul este impartit in 5 pachete de lucru (WP), fiecare cu sarcini clare care vor permite indeplinirea obiectivelor
proiectului printr-o structura coerenta care va facilita si managementul proiectului. Toate aceste WP-uri si sarcini
detaliate sunt exemplificate in Diagrama GANTT de mai jos (Figura [3).
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Al Investments|
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MILESTONE 3.1 [M20]

WP4: Research and development of probabilistic methoda for
sasessing the generalizability of Al-based predictive models for
different types of time series on training, validation and test
periods (one path of the historical run)

Task 4.1 Synthetic data generation for assessing the gensralisability of Al-
based predictive modsls

Holisun

Task 47 Probabilistic evaluation of generated results
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Task 4.3 A method for assessing generalisation based on Monte Carlo

Al Investments|

Task 4.4 Crossvalidation methods

Task 4.5 Experiments and evaluation of the results obtained

MILESTOME 4.1 (M30]

Task 5.1 Integration of the GenDeg project resuits with inbesthle system
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| Investments

Figura 3: Diagrama Gantt care arata calendarul pachetelor de lucru si activitatile proiectului

g W

3 Activitati planificate

in perioada lanuarie - Decembrie 2025 au fost planificate urmétoarele activitati:

 Cercetarea literaturii de specialitate;
+ Dezvoltarea unui algoritm de detectie a degradarii modelelor;

« Intalniri de progres.
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4 Activitati efectuate

In perioada lanuarie - Decembrie 2025 au fost efectuate urméatoarele activitati:

+ Cercetare literaturii de specialitate cu privire la conceptele de Model Drift si Model Degradation;

« Intalniri bi-saptdmanale de progres.

4.1 Devieri de la planificare

In perioada raportata nu au fost devieri de la planificare, sub nici un aspect.

5 Algoritm hibrid de detectie si mitigare a efectelor degradarii modelelor de
invatare automata

Abordarea propusa in cadrul proiectului GenDeg se bazeaza pe un algoritm hibrid, conceput pentru a oferi un meca-
nism robust si adaptiv de combatere a degradarii performantei modelelor (model degradation) si a derivei de date (data
drift). In loc sa utilizeze un singur model monolitic, care devine vulnerabil la schimbarile in distributia datelor, algoritmul
nostru segmenteaza spatiul problemei in regiuni distincte, antreneaza modele specializate (partiale) pentru fiecare
regiune si ajusteaza dinamic contributia acestora la predictia finald. Acest algoritm reprezinta o noutate absoluta in
domeniu, rezultatele initiale in domeniul predictiei financiare fiind cel putin promitatoare.

Mecanismul algoritmului este inspirat de principiul "divide et impera", permitand sistemului sa izoleze schimbarile
de distributie la nivel local si sa se adapteze rapid, fara a necesita o reantrenare costisitoare a intregului sistem.
Componenta centrala a acestei adaptari este utilizarea mediei mobile ponderate exponential (Exponentially Weighted
Moving Average - EWMA) pentru a actualiza in timp real relevanta fiecarui model partial, pe baza performantei sale
recente.

5.1 Arhitectura si Etapele Algoritmului

Algoritmul poate fi descompus in patru etape principale, care formeaza un ciclu continuu de predictie, evaluare si
adaptare. Arhitectura conceptuald este prezentata in Figura 4]

5.1.1 Pasul 1: Segmentarea Datelor prin Clusterizare

Prima etapa, realizata in faza de antrenare initiala, consta in partitionarea setului de date istoric in k clustere distincte.
Scopul este de a identifica sub-populatii sau "regimuri" de operare in date, unde fiecare cluster reprezinta un model
de comportament specific.

» Metoda: Se pot utiliza algoritmi de clusterizare nesupervizata, precum K-Means, DBSCAN sau algoritmi bazati pe
modele de mixtura Gaussiana (GMM). Alegerea algoritmului depinde de structura datelor. Pentru implementare,
am ales algoritmul K-Means, urmand ca in etapa de optimizare sa testam si alte variante.

» Rezultat: Setul de date de antrenament D este impartit in k subseturi disjuncte: D = {D;,D,,...,D;}. Fiecare
subset D; contine date care sunt similare conform metricei de distanta utilizate.
5.1.2 Pasul 2: Antrenarea Modelelor Partiale (Experti Locali)

Pentru fiecare cluster D; identificat, se antreneaza un model de invatare automata dedicat, M;. Aceste modele, de-
numite "partiale” sau "experti locali”, devin specializate in a face predictii pentru tiparul de date specific clusterului
respectiv.
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Faza de Inferenta si Adaptare (Continua)

1. Flux de date noi
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Figura 4: Diagrama conceptuala a algoritmului hibrid de detectie si mitigare a drift-ului.
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+ Flexibilitate: Modelele M; pot fi de orice tip (ex. regresie liniara, retele neuronale, arbori de decizie), in functie de
complexitatea datelor din clusterul D;.

+ Avantaj: Aceasta specializare face sistemul mai robust. O schimbare in distributia datelor care afecteaza un
singur regim (cluster) va degrada performanta unui singur model partial, nu a intregului sistem.

5.1.3 Pasul 3: Predictia Agregata Ponderata

In faza de operare (inferenta), pentru o noud instanti de date x,..,, predictia finald nu este generata de un singur mode!.
In schimb, se calculeaza o medie ponderata a predictiilor tuturor modelelor partiale.

1. Fiecare model partial M; genereaza o predictie P, = M;(xnew)-

2. Predictia finala, Yy,q, este calculata ca suma ponderata a acestor predictii:

k
Yfina = Y, wi- P, (1)
i=1
unde w; este ponderea asociata modelului M;, iar ):f-‘zlwi = 1. Initial, ponderile pot fi uniforme (w; = 1/k) sau
pot fi proportionale cu dimensiunea clusterului corespunzator sau, in varianta adoptata in cadrul proiectului, cu
acuratetea bazata pe istoria recenta.

5.1.4 Pasul 4: Detectia Drift-ului si Adaptarea Ponderilor cu EWMA

Aceasta este etapa cheie pentru detectia si mitigarea degradarii. Atunci cand valoarea reala (ground truth) ¥;,,,. devine
disponibila pentru o predictie anterioara, sistemul isi evalueaza performanta si isi ajusteaza ponderile.

1. Calculul Erorii Individuale: Pentru fiecare model partial M;, se calculeaza eroarea sa de predictie, E; = |Y; . — P}|
(sau alta metrica, precum eroarea patratica).

2. Actualizarea Ponderilor cu EWMA: Ponderile w; sunt actualizate folosind o formula EWMA care prioritizeaza
performanta recenta. in loc sa ponderam direct eroarea, vom pondera o masura a "performantei”, Perf;, care este

invers proportionald cu eroarea:
1

E,'+8

Perf; = (2)

unde ¢ este o constanta mica pentru a evita impartirea la zero.
Noua pondere ne-normalizatd, w;, pentru fiecare model este actualizata astfel:

Wiy =0 Perfi+(1—00) - wi, (3)

unde:
* w.,_, este ponderea ne-normalizatad de la pasul anterior.
* Perf;; este performanta curenta a modelului ;.

* o € [0,1] este factorul de netezire (smoothing factor). O valoare mare a lui o face ca sistemul sa reactioneze
rapid la schimbarile recente, in timp ce o valoare mica il face mai stabil si mai dependent de istoricul pe
termen lung.

3. Normalizarea Ponderilor: Pentru a se asigura ca suma ponderilor este 1, acestea sunt normalizate:

w,

(4)

Wit = Tk /
Lj1Wj,

Acest proces continuu face ca modelele partiale care performeaza constant bine pe datele recente sa primeasca
ponderi mai mari, contribuind mai mult la predictia finala. in esent&, sistemul "invata" care dintre expertii sai locali sunt
cei mai de incredere pentru distributia curenta a datelor, mitigand astfel efectele model drift.
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5.2 Avantajele Abordarii Hibride

- Adaptabilitate Ridicata: Sistemul se adapteaza la schimbari fara a necesita reantrenari complete, care sunt
costisitoare din punct de vedere computational si al timpului.

* Robustete: Erorile localizate intr-o anumita distributie de date afecteaza doar o parte a sistemului, permitand
celorlalte modele partiale sa mentina performanta globala.

« Interpretabilitate: Evolutia ponderilor w; in timp ofera o perspectiva valoroasa asupra modului in care se schimba
distributia datelor. O crestere brusca a ponderii unui anumit model indica faptul ca tiparul de date corespunzator
a devenit dominant.

« Eficienta: Actualizarea ponderilor este o operatie mult mai rapida si mai eficienta decat reantrenarea unui model
complex de la zero.

5.3 Rezultate preliminare

Faza de testare preliminara a fost esentiala pentru a valida eficacitatea algoritmului hibrid propus. Pentru a cuantifica
imbunatatirile aduse, am stabilit un model de referinta (baseline) cu care sa comparam performanta. Aceasta sectiune
detaliaza metodologia de testare, performanta modelului de referinta si rezultatele obtinute de algoritmul nostru.

5.3.1 Metodologia de Testare si Setul de Date

Testarea a fost realizata pe un set de date financiare de inalta frecventa, specific perechii valutare EUR/USD pe un
interval de timp de 15 minute (M15). Am ales acest set de date datorita lichiditatii sale ridicate si a utilizarii intensive in
literatura de specialitate, ceea ce faciliteaza compararea rezultatelor. Obiectivul modelului a fost de a clasifica directia
pretului (crestere sau scadere) in urmatoarea perioada, o problema de clasificare binara. Datele au fost impartite
cronologic, utilizdnd 80% pentru antrenare si 20% pentru testare (out-of-sample), pentru a simula un scenariu real de
predictie.

5.3.2 Performanta Modelului de Referinta (Baseline)

Modelul de referinta este un model monolitic, antrenat pe intregul set de date de antrenament, folosind algoritmul
XGBoost, recunoscut pentru performanta sa in probleme de clasificare tabulara. Dupa optimizarea hiperparametrilor,
modelul a atins o acuratete de predictie de 53% pe setul de testare.

Aceasta valoare, desi aparent modesta, este considerata o performantd decenta in contextul pietelor financiare,
care sunt caracterizate de un nivel ridicat de zgomot si eficienta. Un rezultat care depaseste pragul aleatoriu de 50%
este semnificativ si se aliniaza cu valorile de top raportate in studii similare. Totusi, analiza performantei in timp a
relevat principala slabiciune a abordarii monolitice: vulnerabilitatea la schimbarile de regim de piata (ex. trecerea de la
o piata in trend la una laterald), unde acuratetea sa a inregistrat scaderi bruste (degradare).

5.3.3 Performanta Algoritmului Hibrid GenDeg

In etapa urmatoare, am aplicat algoritmul nostru pe acelasi set de date. Configuratia initial a inclus:
+ Clusterizare: Am impartit setul de date de antrenament in mai multe clustere folosind algoritmul K-Means, cu
scopul de a izola regimuri de piata distincte (ex. trend ascendent volatil, piata laterala stabila etc.).
» Modele Partiale: Pentru fiecare cluster a fost antrenat un model XGBoost specializat.
+ Adaptare EWMA: Am utilizat un factor de netezire a = 0.1 pentru a asigura un echilibru intre reactivitatea la

performanta recenta si stabilitatea pe termen lung a ponderilor.

Algoritmul hibrid a fost testat pe mai multe dimensiuni de clustere si mai multi pasi de istoric, obtindnd o acuratete
agregatd mult superioara pe setul de testare, asa cum se arata in Tabelul [1]si Figurile [5 [6] si
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Tabela 1: Tabel comparativ al rezultatelor obtinute de algoritmul dezvoltat cu numarul optim de clustere

Pasi istoric utilizat  Acuratetea maxima Nr optim clustere

58,3%
61,5%
65,3%
72,3%
74,1%
77,4%

—NwaNgS
roOBANOO

Accuracy Values for each Cluster Size (Dynamic Ensemble, interval=10)

0.58 e e
// \..——"" .\./ T ."'-o-_._..-of

"..--.

0.56

0.54

Average Accuracy

0.52 1

05014 4

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Cluster Count

Figura 5: Graficul de acuratete raportat la numarul de clustere pentru 10 pasi de istoric
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Accuracy Values for each Cluster Size (Dynamic Ensemble, interval=5)
0.66
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0.62

0.60

0.58

0.56
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0.54
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Cluster Count

Figura 6: Graficul de acuratete raportat la numarul de clustere pentru 5 pasi de istoric

Accuracy Values for each Cluster Size (Dynamic Ensemble, interval=1)

. L L L ] L L L L L J L L L L ] L L L L ) L ]

0.75

0.70

0.865 -

0.60

Average Accuracy

0.55 +

0507 e

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Cluster Count

Figura 7: Graficul de acuratete raportat la numarul de clustere pentru 1 pas de istoric
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5.3.4 Analiza Comparativa si Discutii

Algoritmul demonstreaza o capacitate superioara de adaptare, vizibila din rezultatele superioare obtinute. Mecanismul
de ponderare dinamica (EWMA) ajusteaza rapid importanta modelelor partiale, acordand o pondere mai mare "exper-
tului" cel mai potrivit pentru noile conditii de piata. Acest lucru duce la o performanta mult mai stabila si la o acuratete
minima superioara, reducand riscul de pierderi in perioade de instabilitate.

Aceste rezultate preliminare sunt extrem de incurajatoare si valideaza ipoteza fundamentala a proiectului: o arhitec-
tura bazata pe experti locali, gestionata de un mecanism de ponderare adaptiv, este superioara unui model monolitic
in medii dinamice, predispuse la model drift si degradation.

in prezent, HOLISUN lucreaza la un articol de jurnal in care se vor publica atat algoritmul cat si o analiza compa-
rativa a rezultatelor obtinute de acesta pe mai multe seturi de date.

6 Rolul HOLISUN in cadrul proiectului

Rolul HOLISUN 1in cadrul proiectului GenDeg este esential, contribuind atat la dezvoltarea algoritmilor inovativi de
identificare a degradarii performantei modelelor predictive, cat si la integrarea acestora in solutii software scalabile.
HOLISUN aduce expertiza sa in cercetarea si dezvoltarea inteligentei artificiale si Tn construirea de sisteme software
performante, avand ca obiectiv imbunatatirea preciziei predictiilor si extinderea durabilitatii modelelor Al.

6.1 Contributii tehnice

HOLISUN se implica activ in:

+ Dezvoltarea algoritmilor de detectie a degradarii modelelor predictive: HOLISUN exploreaza metode avan-
sate, inclusiv abordari bazate pe invatare automata si analize probabilistice, pentru a monitoriza si detecta sca-
derile de performanta ale modelelor predictive in timp. Acest proces este esential pentru mentinerea eficientei si
a fiabilitatii modelelor implementate.

» Implementarea metodelor pentru generalizarea performantei modelelor: HOLISUN lucreaza la evaluarea
capacitatii modelelor predictive de a performa pe seturi de date neobservate anterior. Prin aceasta, se urmareste
reducerea riscurilor de suprapotrivire si cresterea aplicabilitatii modelelor pe perioade viitoare.

+ Integrarea rezultatelor in solutii software: HOLISUN asigura integrarea algoritmilor dezvoltati in platforme
software adaptabile, optimizand infrastructura de procesare a datelor si fluxurile de lucru existente.

6.2 Impact asupra produselor si serviciilor HOLISUN
Rezultatele proiectului vor fi incluse n portofoliul de solutii inteligente HOLISUN, oferind clientilor:

+ Sisteme software capabile sa monitorizeze si sa gestioneze performanta modelelor predictive in timp real.

+ Reducerea costurilor de mentenanta prin detectarea timpurie a degradarii si prin reantrenarea eficienta a mode-
lelor.

+ Extinderea duratei de viata a solutiilor software, prin reducerea necesitétii de interventii manuale frecvente.

6.3 Abordare interdisciplinara

HOLISUN colaboreaza indeaproape cu ceilalti parteneri din proiect, incluzand Al Investments si inbestMe, pentru
a asigura o integrare fluidd a algoritmilor dezvoltati in domenii diverse precum finantele si mentenanta predictiva.
Aceasta abordare interdisciplinara sporeste potentialul de aplicare a rezultatelor proiectului, oferind solutii inovative
adaptate mai multor sectoare.
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Prin implicarea sa, HOLISUN consolideaza capacitatea proiectului GenDeg de a livra solutii de ultima generatie
care sa adreseze provocarile legate de degradarea modelelor predictive si sa sustind adoptarea inteligentei artificiale

n medii operationale complexe.

7 Extras din planul de riscuri

in Tabelul este reprezentat planul de riscuri ce tine de partea de implementare a proiectului GenDeg.

Tabela 2: Tabel de analiza a riscurilor si metode de mitigare pentru proiectul GenDeg.

Risc Probabilitate | Impact | Valoare | Mitigare
Dezvoltarea unei functionalitati de mo-
Erori in identificarea degradarii Mediu Mare 12 nitorizare continua pentru verificarea
modelelor predictive corectitudinii rezultatelor si a KPI-urilor
algoritmilor.
Implementarea unor configuratii de dis-
Vulnerabilitatea algoritmilor ponibilitate ridicata, teste riguroase de
GenDeq la amenintari gxterne Mic Mare 10 asigurare a calitatii si verificari de
9 ’ securitate pentru fiecare versiune de
software.
Implementarea criptarii robuste a date-
Preocupari privind lor, a controlului accesului, tehnici de
confidentialitatea datelor in Mare Mediu 15 anonimizare si respectarea reglemen-
prognozele demografice tarilor relevante privind protectia date-
lor.
Proiectii inexacte ale infrastruc- Validarea regulata a modelelor cu date
L . Mic Mare 10 istorice si scenarii multiple pentru a
turii de mediu . " -
gestiona incertitudinea.
Refinarea continua a modelului pen-
Dependinta excesiva de Gen- . . tru a include cele mai recente avansuri
. o . Mediu Mediu 12 e - . )
Deg pentru interventii climatice stiintifice privind clima si colaborarea
cu experti in domeniu.
Capacitate insuficientd de oro- Achizitia de servicii de cloud si har-
P P Mic Mediu 8 dware corespunzatoare; extinderea
cesare a datelor o .
capacitatilor de procesare la nevoie.
Probleme cu scalabilitatea siste- Testarea sarcinii pentru fluxuri de date
o o : Mediu Mare 15 ridicate si adaptarea parametrilor de
mului in scenarii comerciale ' : .
cercetare la cerintele de productie.
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8 Rezultatele proiectului

8.1 Livrabile

In perioada raportata am furnizat livrabile din tabela[3|si am inceput lucrul intens asupra celorlalte livrabile.

Tabela 3: Tabel cu livrabile si statusul acestora.

Nr. livrabil | Termen | Livrabil Status livrabil
Descrierea algoritmilor de detectare a degradarii, in-
D3.1 M20 clusiv abordarea stiintifica si starea curenta, precum Livrat

si rezultatele evaluarii - raport

Descrierea metodelor de generalizare, inclusiv
D4.1 M30 abordarea stiintifica si cea de ultima generatie, pre- in lucru
cum si rezultatele evaluarii - raport

8.2 Articole stiintifice

In perioada de raportare s-a lucrat intens la mai multe articole stiintifice, unele dintre acestea au fost prezentate la
conferinte, sau publicate in jurnale, iar unele urmeaza sa fie prezentate/publicate.

in Tabelul sunt listate toate articolele din cadrul proiectului:

Tabela 4: Lista de articole

Link-ul pentru Open-

Articolul Detalii Conferinta / Jurnal Access

lulia Baraian, Rudolf Erdei, Rares Tamaian,
Daniela Delinschi, Emil Pasca, Oliviu Ma-
tei, "Trend-Enabled Recommender System | Agriculture MDPI Link articol
with Diversity Enhancer for Crop Recom-
mendation "

lonela Chereja, Rudolf Erdei, Emil Pasca, Da-
niela Delinschi, Anca Avram, Oliviu Matei, "A
Privacy Assessment Framework for Data | Mathematics MDPI Link articol
Tiers in Multilayered Ecosystem Architec-
tures”
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9 Diseminare si exploatare

9.1 Activitati de diseminare

Proiectul a fost diseminat Tn urmatoarele moduri:

* pe pagina web: https://research.holisun.com/ro/proiecte/predictive-analysis/gendeg-ro, avand un numar de 150
de vizitatori lunari

+ pe contul de LinkedIn: https://www.linkedin.com/company/holisun, cu peste 550 de adepti

* pe pagina de Facebook: https://www.facebook.com/Holisun.IT/, avand peste 2400 de urmaritori

Au fost desfasurate o serie de activitati de diseminare in cadrul unor evenimente de afaceri, expozitii si evenimente
de brokeraj sau networking, listate in Tabelul [5]

Tabela 5: Lista de activitati de diseminare

Nume Data Link Participanti | Rezultate
CUNBM Research Delinschi Prezentare
Workshop 2025 02.03.2025 o Daniela GenDeg
International Mobi- | 19.11.2025- - o .| Prezentare
lity Days 2025 21.11.2025 https://www.mobility-days.at/ Rudolf Erdei GenDeg
InnoComp Re- https://innocomp.eu/storage/app/ Prezentare
search Project | 24.10.2025 media/files/InnoComp- Mihai Crisan GenDe
Panel Programme.pdf g

Figura 8: InnoComp Research Project Panel - Prezentare proiect GenDeg
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10 Concluzii

In cel de-al doilea an al proiectului, consortiul a realizat progrese substantiale in directia dezvoltarii, testarii si validarii
arhitecturii algoritmice hibride pentru detectarea degradarii modelelor predictive si evaluarea generalizabilitatii aces-
tora. Daca primul an s-a concentrat pe analiza conceptuald, definirea cadrului metodologic si explorarea limitarilor
algoritmilor existenti, anul al doilea a fost marcat de trecerea la dezvoltare tehnica avansata, experimente sistematice
si validare pe seturi de date reale.

Un rezultat central al acestui an il reprezinta finalizarea si testarea unei versiuni functionale a algoritmului hibrid
bazat pe experti locali si ajustarea ponderilor prin Exponentially Weighted Moving Average (EWMA). Abordarea pro-
pusa, dezvoltata conform arhitecturii detaliate in Sectiunea 5, integreaza patru componente majore: segmentarea
datelor prin clusterizare, antrenarea modelelor specializate, agregarea ponderata a predictiilor si adaptarea dinamica
a ponderilor. Rezultatele preliminare au evidentiat cresteri consistente ale acuratetei predictive in comparatie cu un
model monolitic de referinta, confirmand ipoteza proiectului privind superioritatea arhitecturilor compuse in contexte
cu regimuri variabile ale datelor.

Testele comparative efectuate pe setul EUR/USD M15 au demonstrat o imbunatatire substantiala a performantei,
in unele configuratii depasind cu peste 20 puncte procentuale rezultatele modelului baseline. Capacitatea algoritmului
de a adapta in timp real ponderile modelelor partiale, in functie de performanta recenta, s-a dovedit esentiala in
scenarii afectate de model drift si schimbari bruste de regim, caracteristice domeniului financiar. Analiza comparativa
realizata evidentiaza robustetea si stabilitatea solutiei propuse, confirmand viabilitatea implementarii sale in sisteme
operationale.

Pe langa progresul algoritmic, anul al doilea a marcat si consolidarea contributiilor HOLISUN fin directia integrarii
solutiilor dezvoltate intr-un cadru software scalabil, capabil sa gestioneze fluxuri continue de date si sa ofere meca-
nisme automate de monitorizare a performantei modelelor predictive. Activitatile de cercetare si dezvoltare realizate
au generat premise solide pentru includerea tehnologiilor GenDeg in platforme comerciale destinate atat partenerilor
financiari, cat si scenariilor de mentenanta predictiva.

in paralel, proiectul a continuat eforturile de diseminare si consolidare a vizibilitatii in comunitatea stiintifica si
industriald. Rezultatele tehnice au fost prezentate in cadrul unor conferinte internationale relevante si au stat la baza
mai multor articole stiintifice aflate in proces de publicare. Activitatile de comunicare online, impreuna cu participarea
la evenimente tematice, au contribuit la cresterea gradului de cunoastere a proiectului si la stimularea colaborarilor
interdisciplinare.

in ansamblu, anul al doilea al proiectului GenDeg a reprezentat o etapé critic, in care conceptele teoretice defi-
nite anterior au fost transformate in solutii tehnice validate si promitatoare. Progresele obtinute confirma directia de
dezvoltare aleasa si creeaza premise solide pentru activitatile din anul urmator, care vor viza finalizarea platformei inte-
grate, optimizarea componentelor algoritmice si extinderea testarii pe seturi multiple de date si pe scenarii aplicationale
complexe. Rezultatele de pand acum demonstreaza potentialul substantial al proiectului in a livra tehnologii avansate
pentru monitorizarea si imbunatatirea performantei modelelor predictive in domenii dinamice si critice.
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