S
|
n Universitatea
Transilvania

II din Brasov

TEZA DE ABILITARE

REZUMAT

Titlu: Calcul Afectiv Aplicat in Tratarea Fobiilor prin Realitate

Virtuala si in Procesul de Invatare

Domeniul: Informatica

Autor: Conf. dr. Gabriela Moise

Universitatea Petrol-Gaze din Ploiesti

BRASOV, 2025



Rezumat Gabriela Moise

in acest rezumat este prezentati pe scurt o selectie a principalelor contributii stiintifice ale
autoarei acestei teze de abilitare.

in Capitolul 1 cu titlul “O Privire asupra Calcului Afectiv” este realizatd o scurtd introducere in
domeniul initiat de Prof. Picard (1995) [1]. Pe scurt, domeniul calcului afectiv se ocupa cu
dezvoltarea tehnologiilor care sunt constiente de emotiile umane si are aplicatii in sdnatate,
jocuri, realitate virtuald, sisteme de recomandare, marketing, interfete om-masing, etc.
invatarea afectivd este un subdomeniu al calcului afectiv care considerd includerea
tehnologiilor-constiente de emotii in procesul de invatare [2]. Tehnologiile de invatare
constiente de emotiile oamenilor sunt acele tehnologii care recunosc si manifesta emotii in
situatii de Tnvatare. Mello&Graesser (2015) au studiat aceste tehnologii si au accentuat
beneficiul utilizarii lor in procesul de invatare [3]. Tododata, accentuam ingrijordrile legate de
utilizarea calculului afectiv si anume, cele legate de riscurile etice. Aplicatiile care au integrate
module de recunoasterea emotiilor cu ajutorul inteligentei artificiale apartin sistemelor de
clasa de risc mare conform reglementarii Al Act (2024) si au cerinte specifice [4].

Calculul afectiv cuprinde doud subiecte majore: recunoasterea/detectarea emotiilor si
exprimarea emotiilor de catre masini. Cercetadrile realizate de autoarea acestei teze includ
recunoasterea emotiilor in contextul tratdrii fobiilor utilizand aplicatii de realitate virtuala si
recunoasterea emotiilor in contextul procesului de invatare.

in Capitolul 2 cu titlul "Date pentru recunoasterea automata a emotiilor” sunt prezentate pe
scurt modele ale emotiilor si tipurile de date care pot fi utilizate pentru recunoasterea
acestora. Sunt prezentate modelul discret, modelul dimensional si modelul componential ale
emotiilor, primele doud fiind utilizate in modelele din aceastd teza. Pentru cercetdrile
mentionate, am utilizat trei seturi de date ce contin date biofizice. Doua seturi de date
reprezintd contributia noastra si au fost utilizate in cercetdri publicate de autoarea acestei
teze in calitate de coautorin [5, 6, 7,8, 9, 10, 11, 12].

Setul de date 1 contine semnale EEG (Electroencephalography), EDA (Electrodermal activity)
si HR (Heart Rate) achizitionate de la 4 subiecti atat in mediu virtual cat si in mediul real.
Pentru aceasta, am utilizat un dispozitiv Acticap Xpress Bundle cu 16 electrozi uscati pentru
achizitionarea semnalelor de la canalele: FP1, FP2, FC5, FC1, FC2, FC6, T7, (3, C4, T8, P3, P1,
P2, P4, 01 si 02. Semnalele EDA si HR au fost achiztionate cu ajutorul unitatiii GSR a unui
dispozitiv Shimmers Multi-Sensory.

Setul de date 2 contine semnalele GSR (Galvanic Skin Response), HR si RR (Respiration Rate)
achizitionate de la 5 subiecti in doud situatii. in prima, am masurat GSR, HR si RR ca referint

in timp ce subiectii efectuau urmadtoarele actiuni: respiratie adanca, miscari ale capului spre
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stanga, dreapta, sus, jos, clic cu mana dreapta pe controlerul HTC Vive si ridicarea mainii
drepte. in cea de a doua situatie am efectuat aceleasi masurétori in timp ce subiectii au jucat
un joc video cu realitate virtuald. Pentru masurarea HR si GSR am utilizat dispozitivul
Shimmer3 GSR+ Unit (https://www.shimmersensing.com/product/shimmer3-gsr-unit/). RR
a fost calculatd pe baza distantei dintre doua dispozitive tracker HTC Vive.

Setul de date 3 este un set de referintd si anume setul de date DEAP (Database for Emotion
Analysis using Physiological signals) prezentat in [13].

Capitolul 3 cu titlul “Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala de terapie prin
expunere pentru tratatarea fobiilor” este bazat pe articolele publicate de autoarea acestei
teze in calitate de coautor in [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12], [14], [15], [16]. In prima
parte a capitolului este prezentata importanta subiectului Terapie prin Expunere cu Realitate
Virtuala (TERV) in tratarea fobiilor. Studiile noastre au fost concentrate pe tratarea acrofobiei,
care are o incidenta mare afectand 1 din 20 de indivizi conform studiului prezentat in [17].
Utilizarea tehnologiile de RV in tratarea fobiilor a fost pentru prima datda remarcata la
sfarsitul anilor 1990 [18], de atunci multi oameni preferand acest tip de terapie.

Subcapitolul “Modele de recunoastere automatd a emotiilor pe baza setului de date DEAP”
prezinta abordadrile noastre in ceea ce priveste dezvoltarea modelelor de Recunoastere
Automata a Emotiilor (RAE) utilizand setul de date DEAP.

in primul set de modele am recunoscut sentimentul de fric utilizand doud paradigme pentru
madsurarea intensitatii fricii: scala cu 2 nivele (absentd/prezentd) si scala cu 4 nivele
(nu/mic/mediu/mare) [14]. Am construit cinci seturi de intrari pentru fiecare paradigma: Raw,
Power Spectral Density, Petrosian Fractal Dimension, Higuchi Fractal Dimension,
Approximate Entropy pentru semnalele EEG si inregistrarile fiziologice (hEOG, VEOG, zEMG,
tEMG, GSR, Respiration, PPG si temperaturd). Au fost testate mai multe modele de invatare
automata: patru modele de retele neuronale adanci si Support Vector Machine (SVM), Linear
Discriminant Analysis (LDA), Random Forest (RF), k-Nearest Neighbors (kNN) cu mai multe
tehnici de selectie a atributelor - Principal Component Analysis (PCA), Sequential Feature
Selector (SFS), Fisher selection. Modelul cel mai performant a fost clasificatorul RF fara
selectia atributelor cu acuratetea — 93.13%, scorul F1- 93.11% in cazul scalei cu 2 nivele si
acuratetea — 85.74%, scorul F1 score — 85.33% in cazul scalei cu 4 nivele. Performantele au
fost obtinute pe un set de intrare generat din setul de date DEAP la care am aplicat Power
Spectral Density (PSD) pentru toate cele 32 de canale EEG, in domeniul frecventelor alpha,
beta si theta si am calculat valori medii pentru alpha, beta si theta PSD in zone ale creierului:

prefrontal (FP), AF (intre FP si F), frontal (F), FC (intre F si C), central (C), temporal (T), P
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(parietal), CP (intre C si P), O (occipital) si PO (intre P si O). De asemenea, setul de intrare a
continut 8 atribute fiziologice din DEAP, hEQG, vEOG, zEMG, tEMG, GSR, Respiratia, PPG si
temparatura. Abordarea din [14] a fost extinsa la recunoasterea celor 6 emotii discrete
definite de Ekman in [19]. Rezultatele sunt prezentate in [16].

in [15], am luat in considerare recunoasterea fricii numai din semnale GSR si HRV (Heart Rate
Variability) extrase din setul de date DEAP si am propus un protocol pentru extragerea
atributelor. Protocolul a constat in segmentarea fiecdrei inregistrari in doua moduri: in trei
ferestre fdra-suprapuneri si in cinci ferestre cu-suprapuneri. Astfel, am extras 33 tipuri de
atribute pentru EDA si 7 tipuri de atribute pentru HRV, obtinand in total 40 de tipuri de
atribute.

Desfasurarea procesului utilizat in [15] este evidentiatd in Figura 1.
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Figura 1. Desfasurarea procesului pentru recunoasterea automatd a emotiilor [15]
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Abordarea cu ferestre fara-suprapuneri a constat in divizarea fiecarui segment de 60 de
secunde in trei ferestre fird-suprapuneri de cate 20 de secunde fiecare. in abordarea cu
ferestre cu-suprapuneri, fiecare segment a fost divizat in cinci ferestre de cate 20 de
secunde fiecare si 10 secunde suprapunandu-se cu alte segmente.
Pentru ambele abordadri, cele mai bune performante, peste 89%, au fost atinse cu algoritmii
SVM (Support Vector Machine) si GBT (Gradient Boosting Tree). In ceea ce priveste scorul
ROC AUC, au fost obtinute cele mai bune rezultate astfel:

e Pentru setul de date fara-suprapuneri: reducere PCA + SVM — 93.5%.

e Pentru setul de date cu-suprapuneri: GBT — 91.7%.
in subcapitolul "Dezvoltarea de sisteme adaptive TERV cu recunoasterea emotiilor” este
prezentata abordarea noastra pentru tratarea fobiilor utilizand jocuri video cu realitate
virtuala.
in primul joc cu RV, jucitorii au fost expusi la diferite niveluri de inaltime din joc in

conformitate cu datele fiziologice achizitionate de la acestia [6], [9], [14]. Arhitectura
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sistemului TERV propus este prezentatd in Figura 2 [6], [9], [14]. Am proiectat si antrenat
doua retele neurale profunde (DNN), care au fost integrate in joc: prima retea estimeaza
intensitatea fricii jucatorilor, cea de a doua retea determina nivelul de joc care se va afisa
utilizatorului. In acest mod, utilizatorii sunt expusi gradual in timp real la diferite niveluri de

indltime adaptate gradului de intensitate a sentimentului de frica.

Data Acquisition Module ! -

= BB " EEG, R, asR |

wa | e
Acrophobia
VRET

\\

Virtual Game

Gamer’s Subjective Perception - SUD

DNNs
(DNN1 &
DNN2)

Figura 2. Arhitectura sistemul TERV constient de emotiile umane [9]

Sistemul contine un modul pentru achizitia semnalelor EEG, HR si GSR. Semnalele sunt
preprocesate si transferate intr-un sistem de baze de date, DBMS. Datele extrase din
semnalele EEG, HR si GSR reprezintd intrarile unui clasificator DNN1 pentru a determina
nivelul curent de fricd. Utilizand aceleasi date si nivelul de frica dorit, cea de a doua retea
DNN2 genereaza predictia nivelului de joc potrivit unui anumit utilizator.

Scenariul de lucru al jocului este prezentat in Figura 3. Utilizatorul incepe jocul cu nivelul I, ,
astfel nivelul curent de joc [, este [,. Datele EEG, HR si GSR sunt inregistrate in timpul
jocului. Cand un utilizator termind un nivel de joc, datele achizitionate sunt transmise primei
retele DNN1, care face predictii asupra nivelului curent de frica. Nivelul urmator dorit de frica
se calculeaza in conformitate cu una din cele douad paradigme: paradigma cu scala cu 2 nivele
sau paradigma cu scala cu 4 nivele.

in cazul scalei cu 2 nivele formula de calcul pentru nivelul dorit de frics este:

if fl.,, ==0then fl; =0

if fl.,, ==1thenfl; =1
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in cazul scalei cu &4 nivele formula de calcul pentru nivelul dorit de frics este:

if fl.,, ==0orfl.,==1thenfl; =fl, +1

if fl,,, == 2then fl; = fl.,

if fl., ==3thenfl; =fl, —1

Nivelul dorit de frica si datele biofizice sunt intrdri pentru cea de a doua retea neurala
profunda, DNN2, care genereaza urmadtorul nivelul de joc (I,,.). Utilizatorii joacd nivelul de joc
si datele biofizice sunt inregistrate. Algoritmul se termina cand este atins un anumit numar

de epoci de joc.
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Figura 3. Algoritmul jocului TERV in cazul scalei cu 4 nivele [9]
Am testat trei tipuri de scale pentru evaluarea fricii, scale cu 2, 4 si 11 nivele, obtinand
urmdtoarele performante pentru clasificarea fricii, in termeni de acuratete:

- Scala cu 2 nivele - 95.51% utilizand un DNN cu 3 straturi ascunse — 300 de neuroni pe
fiecare strat, activare RELU, stratul de iesire — activare Sigmoid, functia de pierdere
Binary cross-entropy.

- Scala cu 4 nivele - 90.49% utilizand un DNN cu 3 straturi ascunse — 300 de neuroni pe
fiecare strat, activare RELU, stratul de iesire — functia de activare Softmax, functia de

pierdere Logarithmical categorical cross-entropy.
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- Scala cu 11 nivele — 85.09% utilizand un DNN cu 3 straturi ascunse — 150 de neuroni
pe fiecare strat, activare RELU, stratul de iesire — activare Softmax, functia de
pierdere Logarithmical categorical cross-entropy.

Pentru clasificarea nivelului de joc, am obtinut urmdtoarele valori pentru acuratete:

- Scala cu 2 nivele — 98.72% utilizand un DNN cu 3 straturi ascunse — 300 de neuroni
pe fiecare strat, activare RELU, stratul de iesire cu 5 neuroni, activare Softmax, functia
de pierdere Logarithmical categorical cross-entropy.

- Scala cu 4 nivele — 98.67% utilizand un DNN cu 3 straturi ascunse — 150 de neuroni pe
fiecare strat, activare RELU, stratul de iesire cu 5 neuroni, activare Softmax, functia de
pierdere Logarithmical categorical cross-entropy.

- Scala cu 11 nivele — 98.75% utilizand un DNN cu 3 straturi ascunse — 150 de neuroni
pe fiecare strat, activare RELU, stratul de iesire cu 5 neuroni, activare Softmax, functia
de pierdere Logarithmical categorical cross-entropy.

Ulterior, am adus modificari la abordarea noastra si am addugat clasificatori kNN, SVM, RF si
LDA atat pentru determinarea nivelului de fricd, cat si pentru determinarea urmadtorului nivel
de joc [10]. Am utilizat doud metode pentru calculul acuratetei clasificatorilor, dependent de
utilizator/jucdtor si independent de utilizator/jucator.

Pentru clasificatorul de predictie a nivelului de fricd, am obtinut cea mai mare acuratete de
peste 98% cu validare incrucisatd cu unul din algoritmi kNN sau RF, atat pentru modalitatea
independent de jucdtor, cat si pentru modalitatea dependent de jucator. Aceeasi tendinta o
gdsim si in cazul clasificatorului pentru predictia nivelului urmator de joc, unde cea mai mare
acuratete cu validare incrucisatd a fost obtinuta cu RF, peste 99.75%.

Cele mai importante atribute pentru recunoasterea emotiei au fost GSR, HR si valorile EEG in
domeniul beta. Pentru predictia urmatorului nivel de joc, parametrul “nivelul de frica dorit” a
influentat iesirile clasificatorului.

Am evidentiat necesitatea dezvoltarii de sisteme TREV cu recunoasterea emotiilor utilizand o
abordare centrata pe om in [6], [7]. Acest subiect este tratat in sectiunea “Abordarea
centrata pe om pentru sisteme TREV", unde sunt prezentate metodologii pentru construirea
de astfel de sisteme avand in centru terapeutii si pacientii.

Complexitatea sistemelor TERV poate fi abordata printr-o arhitectura a sistemelor bazata pe
holoni [11]. Sectiunea “O Arhitectura bazata pe holoni pentru sisteme TREV" descrie
propunerea noastra pentru sisteme pentru tratarea fobiilor, numita PhoVRET.

Modul in care ar trebui achizitionate biosemnalele pentru a obtine date valide este descris in

subcapitolul “Provocdri privind integrarea recunoasterii automata a emotiilor in sisteme
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TERV". Este definit conceptul de artefact ca fiind orice alterare in datele fiziologice ca urmare
a unor actiuni externe realizate de om, precum miscari ale capului, mainii, corpului, modificari
fara nicio legatura cu efectele emotionale generate de anumiti stimului si am propus o
metodd in trei pasi pentru recunoasterea artefactelor [8]. Metoda consta in:

e Pasul | Masurarea de referintd a artefactelor.

e Pasul Il Masurarea artefactelor in timpul jocului.

e Pasul lll Evaluarea potrivirii artefactelor.
Pentru validarea metodei propuse, am utilizat un al doilea joc de RV dezvoltat de echipa
proiectului. La studiu au participat 5 subiecti, care au jucat jocul de mai multe ori si cdrora le-
am achizitionat semnalele fiziologice (GSR, HR si RR). Pentru HR si GSR am utilizat un
dispozitiv Shimmer3 GSR+ si valorile RR au fost calculate in functie de distanta dintre doud
dispozitive tracker HTC Vive.
Am verificat potrivirea intre segmentele de referinta cu artefacte si segmentele din timpul
jocului prin calculul unor valori bias, eroarea medie absolutd, eroarea procentuala absoluta
medie.
Rezultatele obtinute au ardtat ca bias-ul este mai mic, dar nesemnificativ, pe segmentele de
date aliniate fatd de segmentele inainte si dupd momentele cu artefacte. in cazul RR, valorile
mdsurate au fost identice in sesiunile de referinta si de joc.
Avand in vedere experienta acumulatad in timpul experimentelor in laborator, am proiectat un
protocol pentru achizitia semnalelor biofizice in medii de realitatea virtuala in scopul tratarii
fobiilor. Acest protocol a fost validat printr-un experiment la care au participat 7 subiecti. Am
determinat cea mai influenta combinatie de atribute extrase din EDA/HRV, dintr-un total de
32 de atribute. VValorile pentru SSE (Sum Squared Error — suma patratelor erorilor) descresc
dupa cum urmeaza: 3,827 (in cazul 1 atribut), 3,059 (2 atribute), 2,663 (3 atribute), 2,041 (4
atribute), 1,656 (5 atribute), 1,286 (6 atribute), and 1,031 (7 atribute).
Capitolul 4 cu titlul “Construirea de grupuri creative in invdtarea colaborativa utilizand tehnici
de inteligenta artificiald” se bazeaza pe articolele publicate de autoarea acestei teze de
abilitare in calitate de coautor in [20], [21], [22], [23]. Cercetarea a plecat de la o problema
reala intalnitd in procesul educational si anume, cum putem defini echipe de studenti de la
profilul informatica pentru a dezvolta cele mai creative solutii software la problemele din
lumea reald. Tn prima parte a capitolului este prezentata importanta subiectului, accentuand
necesitatea lucrului studentilor in echipe. Intrebarea de cercetare care a ghidat studiul din

capitolul 4 al tezei este: Poate fi accentuata creativitatea grupului de studenti prin asigurarea
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unui mediu instructional adecvat si prin organizarea optimd a studentilor in grupuri utilizand

tehnici ale inteligentei artificiale?

In sectiunea “Algoritm Q-Learning pentru construirea grupurilor creative de studenti”, este

prezentata o metoda bazata pe algoritmul Q-learning pentru a construi in mod optimal cele

mai creative grupuri de invatare (GC-Q-Learning) introdusa in [20], [22], [23].

Algoritmul consta in:

1.

Se construieste o matrice bi-dimensionald @ pentru toate perechile posibile
(state, action):

(1, €3, .. i, id_group, action_number, q)

O valoare pentru action_number egald cu i inseamna cd daca un tip particular de
student (descris prin vectorul sdu de creativitate (¢, ¢z, ... ¢y) ) va fi mutat in grupul cu
valoarea id_group egald cu J, atunci contributia sa la creativitatea grupului este

cuantificatd prin ¢ (in aceastd etapd). Toate elementele din coloana q pot fi initializate
cu 0 sau cu o valoare random mica. Pe fiecare linie a matricei sunt incluse datele care
corespund fiecdrui tip de student, valorile pentru atributele studentilor, numarul curent
al grupului, numarul actiunii, valoarea calculata pentru g (care cuantificd un potential
pentru creativitate) Un tip particular de student poate avea mai multe linii

corespondente, cate una pentru fiecare combinatie (current id_group, action)

2. Se initializeazd optimal_policy cu o politica initiala. in cazul nostru, politica optimala

este reprezentata de gruparea optimala a studentilor care maximizeaza creativitatea
grupului. Gruparea initiala este setata de instructor si studenti, experienta noastra

arata cd studentii tind sa se grupeze pe baza afinitdtilor inter-personale..

3. Se grupeaza studentii si se realizeazd o sesiune de lucru, in care este evaluata

creativitatea fiecarui grup si o valoare este asignata recompensei R(s, a).
Valorile pentru R(s, a) sunt obtinute cu ajutorul expertilor umani. Recompensa descrie

potentialul creativitatii grupurilor. Matricea @ este actualizata pentru fiecare sesiune

de lucru cu procedura de mai jos.

procedure working_session_computation
select action of (optimal _policy) /* student grouping*/
compute R(s,a)

compute table Q
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4. Se analizeaza creativitatea fiecarui grup avand in vedere un obiectiv global (politica de

grupare optima), care se apropie de valoarea maxima posibild pentru R, pentru fiecare

grup sau pentru toate grupurile. Se reia pasul 3 dacd este necesar.

Politica optimala este definita prin tupluri de forma (¢, ¢y, ... ¢, id_group).
Urmadtoarele notatii au fost utilizate:

n — numdr de studenti

¢ = (¢1,6y, ...cp,) - vector de creativitate, ¢; reprezinta un atribut al studentilor ce

influenteaza creativitatea grupului, m — numar de atribute individuale

id_group — identificator al grupului

k — numarul de grupuri

(c1,€9, . G, id_group) — o stare (s) compusa din vectorul de creativitate si

identificarea grupului

actiunea (a) — actiunea de a muta un student in alt grup la a cdrei creativitate ar putea

contribui cel mai mult

Q - exprima calitatea asocierii dintre stare si actiune, in sensul scopului nostru, de a

construi cele mai creative k grupuri

R - recompensa este valoarea creativitatii grupului si variazd intre 1 si 5.
Algoritmul a fost testat prin executarea mai multor cazuri de utilizare. Pentru studenti am
considerat doua atribute, nivelul individual de creativitate si nivelul de motivatie. Pentru
grupurile de studenti am calculat valorile Q. Rezultatele au ardtat ca algoritmul este o solutie
valida pentru a grupa studentii asigurand o creativitate ridicatd a grupurilor.
in subcapitolul “Un sistem multiagent pentru construirea grupurilor creative de studenti”,
descriem propunerea noastra pentru un sistem multiagent, numit GC-MAS si publicat in [20],
[23]. Sistemul propus integreaza algoritmul GC-Q-Learning. Cei cinci agenti care compun
sistemul GC-MAS sunt: agentul de comunicare (CommGC); constructorul de grupuri creative
(BuildGC); agentul de evaluare a creativitatii grupurilor (EvalGC); agentul stimulator (EnvrGC)
si agentul facilitator (FclGC).
Subcapitolul cu titlul “Clasificatori Bayes pentru construirea grupurilor creative de studenti”
are ca scop prezentarea unui model si metode de a grupa studentii intr-un mod optim in
situatii de Tnvatare colaborativa utilizand clasificatori Bayes [21]. Ideea principala a abordarii
noastre este considerarea caracteristicii grupului cea mai relevanta pentru scopul propus si
repetarea gruparii studentilor pe baza valorilor unor atribute individuale. Modelul nostru

contine 3 stagii prezentate in Figura 3.
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Figura 3. Model pentru construirea celor mai performante grupuri colaborative [21]
Modelul a fost validat intr-un scenariu din lumea reala: scopul nostru a fost sa grupam 20 de
studenti ai programului de studiu informatica in cele mai creative echipe. Am utilizat
clasificatori Bayes, unul pentru predictia clasei de creativitate pentru fiecare student si altul
pentru predictia clasei de creativitate pentru fiecare grup. Rezultatele obtinute au confirmat
o crestere a performantelor la invatare a studentilor prin construirea de echipe conform
modelului nostru.
Capitolul 5, cu titlul “Recunoasterea automatd a emotiilor in procesul de invatare” prezinta
rezultatele cercet&rii inceputd in anul 2023 in proiectul cu titlul invétare Afectivé: Beneficii si
Riscuri Etice in Tnvatdmantul Superior (Affective Learning: Benefits and Ethical Risks in
Superior Education - ALBER) coordonat de autoarea acestei teze. Rezultatele cercetarilor au
fost publicate in articolele [24], [25]. Capitolul incepe cu o scurtd introducere privind
importanta domeniului Invatare Afectivd. Am evidentiat rolurile emotiilor in context academic
si multitudinea lor: anxietate, sperantd, lipsa de sperantd, usurare, placerea invatdrii, mandria
succesului, furie, rusine, plictiseald, surpriza, tristete, frustrare, confuzie, fericire, frica,
bucurie, dezgust, interes, curiozitate, dispret, incantare si entuziasm [26], [27], [28].
in subcapitolul “Roluri ale recunoasterii automata a emotiilor in educatie” sunt prezentate 6
categorii de roluri ale sistemelor RAE in educatie [24]:

- Dezvoltarea Sistemelor Inteligente de Tutorat cu abilitati emotionale, capable sa

detecteze emotiile si sa reactioneze adecvat la acestea.
- Sprijinirea angajdrii si motivdrii studentilor si profesorilor.

- Evaluareainvatarii (detectarea incercarilor de frauda academica de catre studenti).
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- Evaluarea predarii (profesorii trebuie sa fie constienti de impactul emotiilor asupra
procesului de predare-invatare).

- Construirea de medii de invdtare adecvate procesului.

- Sprijinirea studentilor cu nevoi speciale (suferind de ADHD, anxietate, etc. ).
Pe baza setului de date DEAP, am construit un model 1D-CNN pentru recunoasterea a sapte
emotii des intalnite in context academic, plictiseald, confuzie, frustrare, curiozitate,
entuziasm, concentrare si anxietate. Contributia noastra a constat in obtinerea unul model
performant pe baza a numai a 5 canale EEG [25]. Modelul si rezultatele sunt descrise in
subcapitolul “Model 1D-CNN pentru recunoasterea emotiilor pe baza a 5 canale EEG - setul
de date DEAP". Am plecat de la modelul RAE propus de Akter si altii (2022) care utilizeaza 14
canale EEG (FP1, FP2, AF3, Fz, F3, F4, F7, F8, FC1, C4, P3, P4, PO3, PO4) cu performantele in
ceea ce priveste acuratetea: pentru valentd - 99.89%, si pentru excitare — 99.83% [100].

Pentru a obtine modelul RAE am folosit procedura din Figura 4.

EEG data Channels’ selection . | Features' extraction
DEAP dataset . =
Relief-NCA | T

5 channels (theta, alpha, low beta, high
(FP1,AF3,F7,T7,FP2) beta, gamma)
/ Prediction \
A
Analysis method 1D-CN.N.mode|
based on LIME training
t"prgg:tfe or Models' performances
: . evaluation
RUGaCe of omodon] Accuracy, Precision,
y \ - 7 Recall, F1 score
Th dered feat boredom, confusion, frustration,
08 el_ret edune curiosity, excitement, concentration,
3 and anxiety

Figura 4. Procedura pentru obtinerea modelului RAE in procesul de invatare [25]

Modelul nostru utilizeaza 5 canale din semnalele EEG si anume FP1, AF3, F7, T7, FP2. Am
efectuat extragerea caracteristicilor utilizand FFT (Fast Fourier Transform), dupa care am
aplicat standardizare.

Performanta modelului 1D-CNN bazat pe 5 canale EEG este prezentata in Tabelul 1. Timpul
de antrenare a fost 9342.58 secunde si valorile pentru acuratete peste 99.21%. Scorul F1

variaza de la 91.76%, in cazul anxietatii, la 99.07%, in cazul concentrdrii.
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Tabelul 1. Performantele modelului 1D-CNN bazat pe 5 canale EEG [25]

Emotion Performanta (%) Timp de antrenare
Acuratete | Precizie | Rechemare | Scorul (secunde)
test F1

Plictiseala 99.64 94.62 97.41 95.97 8281.34
Confuzie 99.70 99.17 96.19 97.63 6004.65
Frustrare 99.66 98.98 95.13 96.97 5690.35
Curiozitate 99.80 99.74 96.83 98.24 8675.36
Entuziasm 99.91 98.74 97.75 98.24 5790.36
Concentrare 99.70 99.16 98.98 99.07 9342.58
Anxietate 99.21 95.03 88.96 91.76 6655.65

Am dezbdtut subiectul eticii privind utilizarea RAE in procesul de invatare in subcapitolul cu
titlul “Model etic pentru RAE in procesul de invdtarea online”. Modelul nostru etic, prezentat
in [24] considera 16 clase de riscuri etice asociate utilizarii RAE in procesul de invatare:

e ,Prejudecati si discriminare,

e Rezultate nefiabile, incerte, nesigure sau slabe.

e Rezultate netransparente, inexplicabile, nejustificate sau total neprevizibile.

e incilcarea vietii private prin (1) proprietatea si gestionarea incorecta a datelor cu
caracter personal, (2) neacordarea si retragerea consimtamantului si (3) supraveghere
interna.

e Nedreptate si diviziune digitala.

o Iinselciune.

e Manipularea si construirea de relatii autoritare.

e Schimbdri in perceptia umand asupra realitatii, intelegerii, expertizei si
comportamentului natural.

e Portretizare eronata a fiintelor umane si a emotiilor.

e Negarea sau ocolirea autonomiei si drepturilor individuale (restrictionarea capacitatii
utilizatorilor de a-si exercita vointa sau libertatea de exprimare, decizii nelibere si
neinformate cu privire la utilizatori).

e Utilizare duala.

e lzolarea indivizilor, dezintegrarea conexiunilor sociale si dezumanizarea relatiilor
interumane prin interactiunea emotionald si sociald cu sisteme de inteligenta
artificiala de inalta performantd, dar lipsite de constientizare de sine.

e Dependenta de o masina.
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e Riscul de a pierde simtul identitatii individuale.
e inlocuirea profesorilor.
e Lipsa sustenabilitdtii energetice.”
Modelul etic (Figura 5) urmareste fluxul dedicat dezvoltdrii unui model de invatare automata

cu considerarea in plus a eticii si a celor trei nivele definite in framework-ul lui Leslie din [29].

‘ Setting the choice architecture

Leslie's ethical framework

A 4

Problem formulation ]—» Data extraction & acquisition }\
/ Context analysis \ / text, biophysical data (EEG - \
Users'needs electroencephalography,
Outcome definition GSR - galvanic skin response, EDA - electrodermal
Roles and characteristics of AER system activity, HR - heart rate, HRV - heart rate variability,
Potential impact and risks etc.), speech/voice intonations, facial expressions,
Functional design specification body gestures, eye movements, head positions,
User stories postures, self-reported questionnaires
. : : A . ethical risks: bias & discrimination, improper
ethical risks: bias & discrimination, eluding users' autonomy, consent to offer personal data, unfaimess, poor
unethical and uniform-viewing team, economic and social ownership and management for sensitive
division, efc. data, privacy violation

p
Building datasets H Data preprocessing J<r

/ training dataset feature extraction/scaling, feature selection, Iabel\
test dataset encoding, data annotation, dimension reduction, one
hot encoding, missing values, binning

ethical risks: unfairmess caused by the non-randomized

split of dataset. etc ethical risks: unfairness, wrong processing, bias

& discrimination, lack of securnity, privacy
violation, non-transparency, efc.

9 7,
\{ Training models H Evaluation on test dataset &parameter tuning
model selection ccuracy, precision, recall, confusion matrix, F1 scor;,
cross validation Log loss, sensitivity, specificity, ROC curve, AUC
optimization

erformance metrics
P ethical risks: poor results, unjustifiable or

ethical risks: unexplainability. bias & discrimination, not fully predictable outcomes, unreliability,
dual use, etc. choosing a few metrics, etc.

he best performing
models

[ Benefits vs. risks evaluation

Most balanced model
benefits vs. risks

Prediction

—

A )

Emotion detection

ethical risks: changes in human perception of reality;
isofation of individuals and dehumanizing of people
relations, deception, efc.

Deployment, monitoring, reassessing & A
maintenance
ethical risks: poor expertise, nontransparency,
privacy invasion and so on (see list of 16 classes
of ethical risks) Y,

Figura 5. Model etic pentru RAE in invatarea online [24]
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Capitolul 6 cu titlul “Explicabiliate in Tnvé'garea Automata” este bazat pe articolele publicate
de autoarea acestei teze de abilitare in calitate de coautor in [30] si [25]. In prima parte a
capitolului este investigatd importanta subiectului in peisajul aplicatiilor cu inteligenta
artificiald. Accentuam faptul ca modelul conceptual FAT (fairness, accountability, and
transparency — echitate, responsabilitate si transparentd) din [31] trebuie operationalizat
atat in industrie, cat siin mediul academic. lesirile diferitilor explicatori aplicati pentru aceeasi
instanta pot fi diferite. Mai mult, un explicator aplicat de mai multe ori unei instante poate
genera rezultate diferite. Problema dezacordului in invatarea automata constd in obtinerea
de explicatii contradictorii pentru acelasi esantion si model [32], [33], [34].

Propunem in [25] o metoda bazatd pe LIME pentru a furniza explicatii, care este descrisa in
subcapitolul “O metodd de analiza cu LIME pentru explicatii”. Metoda cuprinde urmatorii pasi:

1. "LIME este executat de mai multe ori (in experimentele noastre, de 20 ori).

2. La fiecare executie se determind influenta atributului asupra predictiei (unele atribute
sprijind prezenta unei emotii specific, altele sprijind absenta acelei emotii).

3. Pentru fiecare atribut, este calculat numarul de aparitii ale atributului in subsetul de
atribute care sprijind prezenta unei emotii specifice, precum si numarul de aparitii ale
atributului in subsetul de atribute care sprijind absenta unei emotii specifice.

4. Pentru fiecare atribut, se calculeaza valoarea absoluta a diferentei dintre cele doud
frecvente calculate anterior.

5. Ulterior, atributele sunt sortate in ordine descendenta pe baza diferentei absolute.
Atributul cu cea mai mare valoare contribuie cel mai mult la prezenta sau absenta
emotiei. Dacd numarul de aparitii ale unui atribut in subsetul de atribute care sprijina
prezenta emotiei este mai mare decat numadrul de aparitii ale aceluias atribut in
subsetul de atribute care sprijina absenta emotiei, atunci se considera ca acel atribut
sprijind prezenta emotiei, altfel invers. [25]"

Metoda a fost validata pe predictiile obtinute cu modelul 1D-CNN cu 5 canale. Rezultatele
aratd functionalitatea metodei in fiecare caz studiat.

De exempluy, intr-un caz al predictiei absentei plictiselii, sunt obtinute urmadtoarele rezultate
pentru fiecare atribut ruland LIME de 20 de ori: culoarea orange marcheaza atributele care
sprijina mai mult prezenta emotiei, culoarea albastra le marcheaza pe cele care sprijind

absenta emotiei, iar atributele fara nicio culoare au diferenta absoluta egala cu O.
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Adunand diferentele absolute, putem concluziona cad atributele influenteaza mai mult
absenta emotiei (72) decat prezenta acesteia (62).

Metoda este costisitoare din punct de vedere al timpului necesar, asa ca intentiondm sa
oferim un nou algoritm bazat pe LIME.

in subcapitolul “O metod3 de agregare bazata pe clustere pentru alinierea explicatiilor”, este
prezentatd o metoda inspirata din rationamentul bazat pe cazuri pentru agrearea diferitelor
explicatii [30]. in elaborarea acestei metode a fost utilizatd abordarea Iui Pirie si altii (2023)
pentru agrearea explicatiilor, care a aplicat o aliniere locala si a propus o metrica de incredere
a alinierii intre explicatori. De asemenea, acestia au dezvoltat un framework pentru agrearea
explicatorilor, numit AGREE (AGgregation for Robust Explanations) [35]. Metoda contine
doua etape: in prima etapd, sunt generate explicatii si in etapa a doua este aplicata o metoda
de agreare bazata pe clustere inspirata din Case-Based Reasoning.

Metoda a fost evaluata pe sase seturi de date des utilizate (Pima Indian Diabetes Dataset
[36], Indian Liver Patient Dataset [37], Hepatitis Dataset [38], Fetal Dataset [39], Abalone
Dataset [40], Water Quality Dataset [41]) prin furnizarea vectorilor cu ponderi ale explicatiilor
agregate spatiului de caracteristici al unui clasificator k-NN ponderat si compararea
performantelor de predictie cu cele obtinute cu un algoritm k-NN neponderat. Explicatiile au
fost generate cu LIME, Anchors, Kernel SHAP, and Tree SHAP.

Rezultatele obtinute valideaza strategia propusa (Tabelele 2 si 3).

Tabelul 2. Acuratetea algoritmului k-NN ponderat vs. acuratetea algoritmului k-NN

neponderat [30]

Diabetes Liver Hepatitis | Abalone Water Fetal

Average  accuracy 74.3 67.93 94.85 53.55 61.97 92.87
for weighted k-NN

Non-weighted k-NN 72.58 65.65 92.43 53.62 60.86 91.74
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Tabelul 3. Scorul F1 pentru algoritmul k-NN ponderat vs. scorul F1 pentru algoritmul k-NN

neponderat [30]

Diabetes Liver Hepatitis | Abalone Water Fetal
Average F1 score for
weighted k-NN 60.67 78.08 71.51 46.44 72.35 83.04
Non-weighted k-NN 55.74 76.45 55.01 47.78 42.81 79.95

Strategia este costisitoare din punct de vedere al resurselor si timpului de calcul. Intentionam

sa ne dedicam cercetarii in XAl, dezvoltand metode fiabile cu costuri de calcul reduse.
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