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Prezentare personala

1992 — Facultatea de Matematica, Universitatea Bucuresti, specializarea Informatica (licenta 5 ani)
2008 — Universitatea Petrol-Gaze din Ploiesti, doctor in Automatica

mma IT (programator, sef oficiu calcul)

2000-prezent — Universitatea Petrol-Gaze din Ploiesti (asistent, lector, conferentiar)

2009-2024 — management academic (Sef Catedra de Informatica, Director Departament
Informaticad, Tehnologia Informatiei, Matematica si Fizica)

2016-2024 — membru in senatul Universitatii Petrol-Gaze din Ploiesti
2013-prezent — membru in consiliul centrului de cercetare CerTIMF
2019-prezent — coordonator al laboratorului Computer Science&Education
2012-prezent — coordonator al programului de licenta Informatica

2016-prezent — evaluator ARACIS, comisia C1, domeniul Informatica
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Prezentare personala

Proiecte de cercetare si dezvoltare (dupa 2008, selectie):

2023-2024, Affective Learning: Benefits and Ethical Risks in Superior Education (ALBER) — GO-GICS nr.
11061/08.06.2023, 40000 lei, competitie Universitatea Petrol-Gaze din Ploiesti (http://csed.upg-
ploiesti.ro/alber/) — coordonator

2020 CNFIS-FDI-2020-0034 - POLE4R&D — Suport pentru cercetare de excelenta in disciplinele din
aria STEM, director

2019 CNFIS-FDI-2019-0066 - UPG-HUB4.0 — UPG-HUB4.0 — Hub pentru cercetare, dezvoltare si
inovare multidisciplinard in contextul revolutiei industriale 4.0, director

2019 CNFIS-FDI-2019-0048 - Baza de practica pentru dezvoltarea creativitatii si inovarii in demersul
educational multidisciplinar —informatica si inginerie mecanica, membru

2017, contract de cercetare nr. 8714/31.08.2017, INTELSEC - Sistem inteligent de monitorizare a
portului echipamentului de protectie folosit pentru retelele electrice de inalta tensiune bazat pe
tehnologii RFID si wireless, proiect UEFISCDI PN-III-P2-2.1-Cl-2017-0262 contract PN-11-118Cl/2017,
membru

2017, contract de cercetare nr.8715/31.08.2017, Sistem de senzori inteligenti conectati wireless
pentru monitorizarea instalatiilor de tratament termic, proiect UEFISCDI PN-I1l-P2-2.1-Cl-2017-0287
contract PN-11I-93CI/2017, membru
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Prezentare personala

Organizare evenimente stiintifice (selectie)
Simpozionul Computer Science&Education (2017, 2019, 2022, 2024)

Workshop-ul stiintific cu tema “Invatarea afectiva bazata pe recunoasterea automata a emotiilor.
Beneficii si riscuri etice in invatamantul superior” - 30 mai 2024

Multimodal, Affective and Interactive eXplainable Al, 19th — 20th October 2024, part of the 27th
European Conference on Artificial Intelligence, Santiago de Compostela, Spain

Workshop stiintific studentesc — TENDINTE ALE CERCETARII INFORMATICE (2022-present)

Comitete stiintifice (selectie)

ITICSE, Annual Conference on Innovation and Technology in Computer Science Education, conferinta
clasificata CORE A (2018-prezent)

SIGCSE, ACM Special Interest Group on Computer Science Education Conference, conferinta clasificata
CORE A (2017-2022)

Conferinta Nationald , Tendinte in Stiinta si Tehnologie. Confluenta Matematicii, Fizicii si Informaticii”, 26
iunie 2025
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Prezentare personald »

Publicatii in calitate de autor sau co-autor (selectie)

58 articole stiintifice: 51n jurnale A, 1injurnal B, 3injurnale C, 7 in volume conferinte A, 1 in workshop
asociat conferinta A*, 6 in conferinte C sau LNCS

mform SENSE

1 capitol carte B conform SENSE

1 capitol carte D conform SENSE

10 carti nelistate SENSE

Parteneriate cu societati comerciale — responsabil 7 acorduri de parteneriat

Lider echipa de cercetare pe teme de explicabilitate in invatare automata si problema dezacorduluiin
tehnicile de explicare a iesirilor modelelor de invatare automata

Colaborator |la proiectul System for Ameliorating Phobias based on Exposure to Virtual Reality (SAFE-
VR), Universitatea Politehnica Bucuresti, 2018

Arii de cercetare: Detectare automata a emotiilor, Computer Science&Education, Etica si
explicabilitate
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O privire asupra calcului (computing) afectiv

Calcul (computing) afectiv
Domeniu interdisciplinar - inteligenta artificiala, neurostiinta, psihologia, stiintele cognitive, robotica

Obiectiv — dezvoltarea de tehnologii capabile sa recunoasca, sa inteleaga, sa genereze si sa exprime
| . ! !
emotiile umane si reactii la acestea

Prof. Picard “computing care are legatura cu, apare din sau influenteaza emotii”, 1995, [T1]

Aplicatii — in procese de invatare, medicina, marketing, jocuri video, robotica, realitate virtualg, sisteme
de recomandare, interactiunea om-masina

Invatare afectiva (affective learning)

Include tehnologii care ,ajutd la obtinerea, detectare, masurarea, comunicarea, intelegerea, reflectarea
asupra si raspunsul la emotii”, 2004, [T2]

Tehnologii care isi dau seama de emotii in procesul de invdtare - Affect-Aware Learning Technologies
(AALTS) Eticd

; Date, Cod,
Detectare/recunoastere Generarea si i
motii exprimarea emotiilor Interactiune om-
emotl P ! masing, Utilizare,

Implicatii,
Perceptii.
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Date pentru recunoasterea automata a emotiilor

Modele ale emotiilor
Modelul discret - Ekman, Izard

Ekman — 6 emotii de baza - ,tristete, fericire, dezgust, furie, frica si surpriza”
|

Ekman (1999) — 15 emotii de baza ,amuzament, furie, dispret, multumire, dezgust, jend, entuziasm,

fricd, vinovatie, mandrie pentru realizdri, usurare, tnstete/suferlnta satisfactie, placere senzoriald si
" excltement
rusine [T56] -

- . 7 concentration

e ™

Modelul dimensional

0.2
-~

2 sau 3 dimensiuni: valenta, intensitate si dominatie
Mehrabian and Russel (1974, 1977) [T60], [T61]
Mehrabian (1995, 1996) [T62], [T63] By

¥ curiosity

Dominance

*zif‘( anxiety

0.4

tﬁ' *f-r confusmn
frustration 2

Frica - valenta scazuta,

intensitate/activare ridicata si dominanta scazuta # boredom

Arousal

E e Elire 5 septembrie 2025 Reprezentare valori medii emotii in trei dimensiuni [T61]
considerand date din [T25]
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Date pentru recunoasterea automata a emotiilor ™"

Tipuri de date { Inputs for AER }
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Date pentru recunoasterea automata a emotiilor

Seturi de date
2 seturi de date obtinute din experimente [T5-T9], [T10-T12]

Setul de date 1 - semnale EEG (Electroencephalography), EDA (Electrodermal activity) si HR (Heart Rate)
achizitionate de la 4 subiecti atat in mediu virtual cat siin mediul real.

Dispozitiv Acticap Xpress Bundle cu 16 electrozi uscati pentru achizitionarea semnalelor de la canalele:
FP1, FP2, FC5, FC1, FC2, FC6, T7, C3, C4, T8, P3, P1, P2, P4, 01 si 02,

Semnalele EDA si HR au fost achizitionate cu ajutorul unitatiii GSR a unui dispozitiv Shimmers Multi-
Sensory.

Setul de date 2 - semnalele GSR (Galvanic Skin Response), HR si RR (Respiration Rate) achizitionate de la
5 subiecti in doua situatii. Situatia 1 - GSR, HR si RR de referinta in timp ce subiectii efectuau
urmatoarele actiuni: respiratie adancd, miscari ale capului spre stanga, dreapta, sus, jos, clic cu mana
dreapta pe controlerul HTC Vive si ridicarea mainii drepte. Situatia 2 - GSR, HR si RR in timp ce subiectii
au jucat un joc video cu realitate virtuala. Pentru masurarea HR si GSR am utilizat dispozitivul Shimmer3
GSR+ Unit (https://www.shimmersensing.com/product/shimmer3-gsr-unit/). RR a fost calculata pe

baza distantei dintre doua dispozitive tracker HTC Vive.
10 Teza de abilitare 5 septembrie 2025



https://www.shimmersensing.com/product/shimmer3-gsr-unit/
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Date pentru recunoasterea automata a emotiilor ™

Setul de date DEAP (Database for Emotion Analysis using Physiological signals) [T13]
32 de subiecti

Semnale EEG - FP1, AF3, F3, F7, FC5, FC1, C3, T7, CP5, CP1, P3, P7, PO3, 01, Oz, Pz, FP2, AF4, Fz, F4,
F8, FC6, FC2, Cz, C4, T8, CP6, CP2, P4, P8, CP6, CP2, P4, P8, PO4, 02

Semnale GSR, amplitudinea respiratiei, temperatura, activarea electrica a muschilor, etc.
Valentd, intensitate, dominantad in intervalul [1,9]

https://www.eecs.gmul.ac.uk/mmv/datasets/deap/readme.html

Semnale EEG: Tipuri de unde

Frecventa 1-100Hz Delta waves (0.5 — 4 Hz)
Theta waves (4 — 8 Hz)
Alpha waves (8 — 13 Hz)
Beta waves (13 — 30 Hz)
Gamma waves (>30 Hz)
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Date pentru recunoasterea automata a emotiilor

Galvanic Skin Response (GSR) — conductanta pielii (uS)

activity (EDA) tonic — valori medii 2-20 pS.

Skin Conductance Response (SCR) cu SCR
non-specific si SCR legat de evenimente —
rapid phasic components — valori medii 0.1-

1.3 pS
SKin conductance level SKin conductance

Electrodermal } Skin Conductance Level (SCL) — background

({SCL) response (SCR)

{ Mon specific SCR } { Event related SCR }
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala™

de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor
Publicatii: [T5-T12] [T14-T16]
Acrofobia — 1 din 20 de persoane este afectata
 Proiect "System for Ameliorating Phobias based on Exposure to Virtual Reality (SAFE-VR)"
Terapia prin expunere — 1990 - tehnologie cu realitate virtuala
Modele de recunoastere automata a emotiilor pe baza setului de date DEAP
* Detectarea fricii (valenta scazutd, intensitate ridicata si dominantd scdzutd)
2 modalitati de evaluare a sentimentului de frica:

Label Valence Arousal Dominance
O - no fear (5; 9] [1; 5) [5; 9]
1 - fear [1: 5] [5; 9] [1: 5)
Label Valence Arousal Dominance
O - no fear [7; 9] [1; 3) [7; 9]
1 - low Fear [5; 7) [3; 5) [5; 7)
2 - medium fear [3; 5) [5; 7) [3; 5)

3 - high fear [1;3) [7;9) [1;3)



DEAP data set

L46L4 intrari &

Data extraction and labeling
according to the 2-level fear
paradigm

Validate the 2-level fear
labels using K-means

v

Data processing to obtain 5
input features sets

'

ML and feature selection
techniques applied for
2-level fear classification

'

2-level fear classifier
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Data extraction and labeling
according to the 4-
level fear paradigm

v

Validate the 4-level fear labels
using K-means

.

Data processing to obtain 5
input features sets

.

ML and feature selection
techniques applied for
4-level fear classification

'

4-level fear classifier

5 septembrie 2025

Setul 1 - VValorile EEG pentru 32 de canale si datele 5
fiziologice hEOG, vEOG, zZEMG, tEMG, GSR, Respiratie, PPG
si Temperatura — 40 de atribute

Setul 2 - valori Power Spectral Density (PSD) din 32 canale
EEGin frecventele alpha, beta and theta, dupd care am
calculat valori medii pentru alpha, beta and theta PSD in
pre-frontal (FP), AF (between FP and F), frontal (F), FC
(intre F si C), central (C), temporal (T), P (parietal), CP (intre C
si P), O (occipital) si PO (intre P si O) parti ale creierului — 38
de atribute

Setul 3 - Petrosian Fractal Dimension din 32 canale EEG si
datele fiziologice — 40 de atribute

Setul 4 - Higuchi Fractal Dimension din 32 canale EEG si
datele fiziologice — 40 de atribute

Setul 5 - Approximate Entropy din 32 canale EEG si datele
fiziologice — 40 de atribute

4 DNN-uri, Support Vector Machine (SVM), Linear
Discriminant Analysis (LDA), Random Forest (RF), k-
Nearest Neighbors (kNN)

Principal Component Analysis (PCA), Sequential Feature
Selector (SFS), Fisher pentru fiecare set de date



Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala*»
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Modele de recunoastere automata a emotiilor pe baza setului de date DEAP

* Detectarea fricii (valenta scdzuta, intensitate ridicatd si dominanta scazutd)

Setul 1 2etul 4
Classifier 2-level scale 4L-level scale Mo feature selection

F1 score (%) Accuracy (%) | F1 score (%) Accuracy (%) RE 89.96 90.07 82.59 83.24
Mo feature selection Setul 5
RF 83.85 84.01 No feature selection
KN, 86.81 87 RF 89.65 89.78 80.78 81.70
Setul 2 - -
ffffffffffff . Fisher selection
Mo feature selection

RF 89.51 89.63 80.47 81.50

RF 93.11 93.13 85.33 85.74
2etul 3
Mo feature selection
RF 87.33 87.54
Fisher selection
RF B87.33 B7.54
PCA selection
kNMN 83.50 83.64

aaaaaaaaaaaa




Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala®-
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Modele de recunoastere automata a emotiilor pe baza setului de date DEAP

 Detectare 6 emotii de baza - tristete, fericire, dezgust, furie, frica si surpriza (Ekman)
|
Date de intrare - semnale EEG (brute si procesate - approximate entropy/Petrosian fractal

dimension/Higuchi fractal dimension) si semnale periferice hEOG, vEOG, zEMG, tEMG, GSR, rata de
resniratie. PPG si tembperatura

Raw Petrosian Higuchi Fractal Approximate
dimension entropy
Anger RF kNN SVM SVM SVM SVM RF RF
96.04 | Fisher |98.02% | Fisher |98.02% | Fisher |92.55% |Fisher
97.52% 95.05% 94.05% 92.08%
Joy kNN LDA kNN kNN kNN kNN RF RF
91.22% | SFS 87.9% Fisher | 87.60% | Fisher |86.40% |Fisher
100% 85.76% 83.75% 80.37%
Surprise | kNN SVM kNN kNN kNN RF kNN kNN
85.01% | SFS 84.75% | Fisher |83.64% | Fisher |81.30% | Fisher
96% 80.59% 80.69% 82.59%




Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuald”
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Modele de recunoastere automata a emotiilor pe baza setului de date DEAP

« Detectare 6 emotii de baza - tristete, fericire, dezgust, furie, frica si surpriza (Ekman)
e — ’ 7

Date de intrare - semnale EEG (brute si procesate - approximate entropy/Petrosian fractal

dimension/Higuchi fractal dimension) si semnale periferice hEOG, vEOG, zZEMG, tEMG, GSR, rata de
respiratie, PPG si temperatura

Disgust | RF kNN kNN 95% | SVM SVM RF RF RF
93.63% | Fisher Fisher 91.59% Fisher 83.14% Fisher
89.74% 90% 90.23% 75.26%
Fear kNN RF kNN kNN kNN kNN kNN kNN Fisher
90.75% Fisher 89.72% Fisher 89.04% Fisher 80.66% 79.45%
80.85% 80.82% 83.39%
Sadness | RF kNN kNN kNN SVM SVM RF kNN Fisher
87.49% Fisher 90.17% Fisher 90.8% Fisher 81.86% 76.45%
85.76% 83.29% 86.43%

A



Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuald™®
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Modele de recunoastere automata a emotiilor pe baza setului de date DEAP
I

* Detectare fricd numai din semnale GSR si HRV

" 0\
Peripheral signals

Feature extraction

Label encoding
HRV EDA

% ’ | |
Standardization

. N r
DEAP i 3

\H‘ Dimension reduction
— ) ’

% Emotions Feature selection
' A )

Fear No fear , ML modelling ‘
[ ) I ! [T15]
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuald*”
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Modele de recunoastere automata a emotiilor pe baza setului de date DEAP

- Detectare fricd numai din semnale GSR si HRV — 33 atribute din EDA si 7 atribute din HRV

Abordarea 1 — 3 ferestre care nu se suprapun (un segment de 60 de secunde este divizat in 3 ferestre de
cate 20 de secunde). Set de date cu 1494 de inregistrari (830 etichetate non-fear; 664 etichetate fear)

Abordarea 2 — 5 ferestre cu suprapunere (un segment de 60 de secunde este divizatin 5 ferestre de
cate 20 de secunde cu 10 secunde suprapunere). Set de date cu 7470 de inregistrari (4150 etichetate
non-fear si 3320 etichetate fear).

Modele de invatare automata - Decision Trees — RF (Random Forest) and GBT (Gradient Boosting Tree),
k-Nearest Neighbors (kNN), Support Vector Machine (SVM) si retele neuronale shallow si profunde.
Pentru ambele abordari, cele mai bune performante, peste 89%, au fost atinse cu algoritmii SVM

upport Vector Machine) si GBT (Gradient Boosting Tree). In ceea ce priveste scorul ROC AUC, cele mai
bune rezultate au fost obtinute astfel:

n | Pentru setul de date fara-suprapuneri: reducere PCA + SVM — 93.5%.
O Pentru setul de date cu-suprapuneri: GBT — 91.7%.
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuald*”
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Modele de recunoastere automata a emotiilor pe baza setului de date DEAP

*Detectare frica numai din semnale GSR si HRV

20

Prediction probabilities 0
SCL_fmd == -0.48
o [N 0.93 i 0.00
1 [[0.07 |

-0.04 < HRV _p20 <=..
0.00

SCR_fmd > 0.39

0.00

SCL_str>-0.14
0.00

SCE._ssc==-0.31

0.00

-0.29 <HRV hlr <= 0.05
0.00

| Feature
GSR_fmd > 021 SEL
Jo.00 GSR find
GSR_wamp > 0.82 >
jo.oo GSE._wamp
| HRV _p20

SCR_fimd
1
SCL_str
1
SCER._ssc

HRV hir

1
-0.32 < GSE_hlr ==10.13
jo.00

HEV p350>0.48

10.00

Value

Interpretare LIME pentru o instanta cu predictia non-fear (setul de date cu suprapuneri)
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala**
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor

.

2018-2019

Semnale EEG, EDA, HR, RR

Experiment initial — 4 subiecti (3 — succes)
Semnale EEG: FP1, FP2, FC5, FC1, FC2, FC6,
17,03, C4, T8, P3, P1, P2, P4,01si02

pre-frontal (Fp), frontal (F), temporal (T),
parietal (P), occipital (O) si central (C)

km Teza de abilitare 5 septembrie 2025




Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala**
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor

Data Acquisition Module S

.‘I

Q& ' Signals
Arhitectura sistem &8e - _em| [ TT——

&
OQ\Q‘" Acrophobia
- . .o , VRET
DNN1 - predictie nivel curent de frica < W\
_— y . . DBMS Virtual G
DNN2 — predictie urmatorul nivel de joc @ rtual Game
) Gamer’s Subjective Perception - SUD i

adecvat unui utilizator specific _—

|| ‘”|.|‘|’||||

DNNs
(DNN1 &
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala*
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea

emotiilor
|
I, =l Description of an epoch
n — nUMAr niveluri joc Play I, and
Record biophysical [«
lo, 1y, .., ln—1 — Niveluri joc ordonate dupa gradul data
L. v Biophysical data
dE expunere la m Compute averages of
. . biophysical data
ler — nivel curent de joc Averaged values
] vel i i , of biophysical data
pr - Q-!er\\.nj.gwg rezis Run DNN1
fEcr - mﬁ!\ m&% M Current fear level (fl.,)
N
. . . If flc,.==0 fler==1th
fla — nivel fricd dorit A= flos1
If fl.,== 2 then fly= fl.,
If flc, == 3 then fly=fl. -1
Desired fear level (fly) &
v averaged values of
Run DNN2 biophysical data
4 Predicted level game (l,r)
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala®-
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor

Capturad joc video

- = : —;’: ’ = > % = 4;
= ‘j-!_g{’;“; = <3 = \; |
e o ) o = = |
kz& Teza de abilitare 5 septembrie 2025



Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala®*
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor

DNN1 - recunoastere emotie

Setul de date

71 de atribute

Valori alpha, beta, theta, theta/beta de la canalele: FP1, FP2, FC5, FC1, FC2, FC6, T7, C3, C4, T8, P3, P1,
P2, P4, 01,02

Valori pentru: Alpha FP2- Alpha FP1; (Alpha FC2 + Alpha FC6) — (Alpha FC5 +Alpha FC1); (Alpha FP2 +
Alpha FC2 + Alpha FC6) — (Alpha FP1 + Alpha FC5 + Alpha FC1); (Beta FP2 + Beta FC2 + Beta FC6) —
(baseline Beta FP2 + baseline Beta FC2 + baseline Beta FC6); (theta/beta FC6+ theta/beta FC2 +
theta/beta FP2) — (baseline theta/beta FC6+ baseline theta/beta FC2 + baseline theta/beta FP2)
Valori GSR si HR

Tinta — nivel de frica -scala cu 11 niveluri (0-10), scala cu 4 niveluri (0-3), scala cu 2 niveluri (0,1)
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala de  **
terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor

DNN1 - recunoastere emotie
Cele mai bune rezultate

* Scalacu 2 niveluri - 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 niveluri - 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.

Scala cu 11 niveluri — 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.
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala de  **
terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor

DNNZ2 — predictie nivel de joc
Cele mai bune rezultate

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

Scala cu & niveluri — 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 niveluri — 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.
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala-
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor

Extindere experiment — 8 subiecti
Modele pentru emotie si determinarea nivelului de joc - kNN, SVM, RF, LDA

2 modalitati — user independent (antrenare pe datele altui subiect) si user dependent (antrenare si
testare pe datele aceluiasi subiect)

Rezultate

Pentru clasificatorul de predictie a nivelului de frica - cea mai mare acuratete de peste 98% cu validare
incrucisata cu unul din algoritmi kNN sau RF, atat pentru modalitatea independent de jucator, catsi
pentru modalitatea dependent de jucator

Pentru clasificatorul de predictie a nivelului urmator de joc - cea mai mare acuratete cu validare
incrucisatd a fost obtinuta cu RF, peste 99.75%
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala**
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor

|

Extindere experiment — 8 subiecti

Rezultate

Importanta atributelor — user independent

2-choice scale 4-choice scale 11-choice scale

Feature Feature Feature Feature Feature Feature
importance Importance importance

GSR 0.41 GSR 0.45 GSR 0.49

HR 0.28 HR 0.28 HR 0.24
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala®-
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor

|

Extindere experiment — 8 subiecti

Rezultate

Importanta atributelor — user dependent

2-choice scale 4-choice scale 11-choice scale

Feature Feature Feature Feature Feature Feature
Importance Importance Importance

GSR 0.40 GSR 0.46 GSR 0.48

HR 0.25 HR 0.32 HR 0.27
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala®-
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea

emotiilor

Exemple date (conditii VR)

ALPHA
Floor / position FP1 FP2 FC5 FC1 FC2 FCb T7 C3 Cc4 T8 P3 P1 P2 P4 01 02
P--1 3.503892 | 2.896083 | 2.495974 | 2.275845| 2.3931 |2.5502243.535742|2.070293|3.987501 | 2.083388| 3.13693 | 2.527608 | 3.987501 | 2.540366 | 3.987501 | 3.090283
P--2 3.239585|2.956605 | 2.785175| 2.22867 | 2.62501 | 2.70819 |3.284469|2.115948(3.980763 | 2.138393|2.241442 | 2.10786 |3.980763|2.363486|3.980763 | 2.50996
P--3 3.301529|2.662959 | 2.754192 | 2.274489 | 2.252268 | 2.50137 |3.276848|2.118844 (3.973349|2.152324|2.214148 |1.976768 | 3.973349|2.487142 | 3.973349 | 2.42714
1--1 3.2126597|2.863069 | 5.706423 | 2.115041 | 2.031369 | 2.226406 | 3.348228 | 1.762564 | 3.965235 | 1.695213 | 1.795213 | 2.037601 | 3.965235 | 2.338431 | 3.965235( 2.331008
1--2 3.40892 |2.893017|6.686761 | 2.594526 | 2.72538 | 2.750569 | 3.364398 | 2.185702 | 3.956601 | 2.203633 | 2.240396 | 1.935961 | 3.956601 | 2.612176 | 3.956601 | 2.346245
1--3 3.208121|2.622227|5.370759| 2.388889 | 2.315563 | 2.457556 | 3.204464 | 2.00252 |3.947659(2.193241|2.297086|2.288211 |3.947659 | 2.574624 | 3.947659 ( 2.511906
4--1 2.935946|2.509878 | 3.686198 | 2.388428 | 1.999771 | 2.067191 | 3.099483 | 1.699334 | 3.938778 | 1.902968 | 2.060691 | 2.758177 | 3.938778 | 2.360999 | 3.938778(2.725347
4--2 2.966746|2.107847 | 2.878077|1.822348 | 2.031287 | 2.113311 | 2.611677 | 1.969957 | 3.930074 | 1.659816 | 2.032511 | 2.482623 | 3.930074 | 2.147753 | 3.930074 | 2.597208
4--3 3.058292|2.727784 | 2.850501 | 2.197695 | 2.176509 | 2.261191 | 3.02155 |1.867368| 3.92135 [1.953932|1.903344|2.904563 | 3.92135 |2.343217| 3.92135 (2.207048
6--1 3.12524| 2.558639| 2.681191| 2.036931| 2.11049| 2.343229| 3.182617| 1.764988| 3.912493| 1.892438| 1.895786| 2.239401| 3.912493| 2.171497| 3.912493| 2.25269
6--2 3.028642| 2.536119| 2.64066| 2.123024| 2.134253| 2.103594| 3.030362| 2.025526| 3.903561| 2.242655| 2.099304| 2.56625| 3.903561| 2.353571| 3.903561]| 2.669227
6--3 3.337986| 3.111522| 2.841108| 2.123137| 2.300009| 2.375259| 3.267446| 1.914309| 3.894857 2.0461| 2.295186| 2.284584| 3.854857| 2.32404| 3.894857| 2.334306
10--1 2.992564| 2.794926| 2.301249| 2.197942| 2.294971| 2.368559| 2.933374| 2.013791| 3.886676| 2.118887| 1.744859| 3.038971| 3.886676| 2.446347| 3.886676| 3.146819
10--2 3.170476| 2.709144| 2.272261| 2.203872| 2.262553| 2.366289| 3.362912| 2.046273| 3.879698| 2.147321| 2.019485| 2.438252| 3.879698| 2.446323| 3.879698| 2.61704
10--3 2.640202| 2.695827| 2.704718| 2.097439| 2.358461| 2.299832| 3.17162| 2.004463| 3.873938| 1.82279| 1.90073| 2.221822| 3.873938| 2.262991| 3.873938]| 2.424596
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala»-
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor

Abordarea centrata pe om:
O Etapa |: Desfasurarea jocului siinregistrarea datelor biofizice supravegheate de terapeut.
B Etapa II: Prelucrarea datelor biofizice supravegheata de terapeut.

O Etapa llI: Clasificarea nivelului de frica utilizand modele de invatare automata supravegheata de
terapeut.

O Etapa IV: Selectia scenariilor VR utilizand modele de invatare automata supravegheata de terapeut.
Propunere utilizare Interactive Machine Learning (iML):

VVederea de tip opaque-box pentru modele de invatare automata este inlocuita cu glass-box - expertii
umani sunt agenti implicati in toate etapele dezvoltdrii sistemelor: achizitie date, antrenare, testare,
implementare.

Modelele de invatare automatad interactioneaza cu agentii si isi schimba comportamentul de antrenare.
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtualas-
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea

emotiilor
Arhitectura cu holoni 258
Holon mgﬁ

(Acrophobia holon Aerophobla holon

evidentia relatia dintre intreg si parti [T80]

Arthur Koestler (1967) cu scopul de a ﬂ\, =
p y > (Somal Phobia holon> ° < SpECLE:nhObIa )
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sensor devices
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recorder
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtualas.
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor
|
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtualas-
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor

Probleme privind integrarea detectarii automate a emotiilor in sistemele de terapie a fobiilor
- achizitia datelor - artefacte

- consumul de resurse

Cum trebuie mdsurate semnalele in medii de realitate virtuala?

Metoda pentru determinarea tiparele artefactelor la achizitionarea de semnale in timpul unui joc VR:
alinierea segmentelor de date corespunzatoare momentelorin care utilizatorii au efectuat miscari ale
capului/manii/corpului cu semnalele artefactelorinregistrate in timpul unei proceduri de referinta [T8]:

| Masurare artefacte de referinta

| Masurare artefacte in timpul unuijoc video

] Evaluare potrivire artefacte
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Sisteme constiente de emotii cu realitate virtuala®**
de terapie prin expunere pentru tratatarea fobiilor

Dezvoltare de sisteme adaptive de terapie prin expunere cu realitate virtuala si recunoasterea
emotiilor

Recunoastere artefacte - Experiment — 5 subiecti, Semnale — GSR, HR si RR, Valori — bias, Mean
Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) pentru GSR si HR

respiratie profunda, miscare a capului spre stanga, miscare a capului spre dreapta, miscare a capuluiin
'sus, miscare a capuluiin jos, clic cu mana dreapta pe controlerul HTC Vive, ridicare mana dreapta

Artefact type GSR MAPE (%)
GSR -2 steps GSR -1 step GSR  aligned | GSR +1 step GSR +2 steps
time stamps
RESPIRATION 28.26856386 | 28.13125142 | 28.3442362 29.36369501 | 29.65567029
LEFT HEAD 27.58241056 | 28.18084292 | 29.2564398 29.19821758 | 29.06203135
RIGHT HEAD 28.29350035 | 28.32949923 | 28.3200534 28.35180869 | 28.03708074
DOWN HEAD 27.81568491 2777749042 | 27.62714529 | 27.33337573 | 27.5452365
UP HEAD 27.92170684 | 27.57325531 | 27.79352328 | 27.58577201 | 27.03417432
CLICK 31.81846513 31.28737745 | 30.76154053 | 30.69721127 | 30.79128381
3¢JP HAMB e abilitare | 33.pRRBAYp025| 33.83259568 | 32.68694571 | 32.58406055 | 32.81968315




Construirea de grupuri creative in invatarea I8
colaborativa utilizand tehnici de inteligenta
artificiala

Publicatii: [T20-T23] (2013-2018)

Afgoritm bazat pe Q-learning, Watkins (1998)Q(s, @) < Q(s,a) + a * (R(s,a) +y * max,Q(s’,a’) — Q(s,a)’

‘n — number of students
¢ = (¢y,¢5,...c,y) - creativity vector, ¢; represents a characteristic of students
influencing group creativity, m — number of individual characteristics
id_group — the group identification
k — the number of groups
(¢1,€5, ... Cy, id_group) — a state (s), composed by the creativity vector and the group
identification for each student
action (@) — the action of moving a student to another group in which he would
contribute the most to increasing the group creativity
() — expresses the quality of association between a state and an action, in the sense
of our goal, to build the most creative k groups

Tez
R - reward is the value of group’s creativity, and it ranges between 1 and 5.




Construirea de grupuri creative in invatarea
colaborativa utilizand tehnici de inteligenta
artificiala

38

Teza

1.

Build a bi-dimensional matrix @ for all possible pairs (state, action):
(c1, €2, ... Cm, Id_group, action_number, q)

A value of the action_number equals with /means that if a particular type of student
(given by their creativity vector (e, ¢3, ... ¢ ) ) will be moved to the group having the value
of id_group equal with / then their contribution to group creativity is quantified by g (in
this stage). All the elements in the g column may be initialized with O or with a randomly
chosen low value. On each line of the matrix, the data that corresponds to each type of
student involved in the grouping process is included, ie. the values of their
characteristics, the current group number, the action number, and the value computed

more corresponding lines, one for each combination {current id_group, action)

Initialize the gptimal policy with an initial policy. In our case, the optimal policy is an
optimal grouping of students that maximizes group creativity. The initial grouping is set
by the instructor and the students together and experience shows that they tend to

group as cligues determined by their inter-personal Elf'ﬁﬂitiES.‘

- BN



Construirea de grupuri creative in invatarea
colaborativa utilizand tehnici de inteligenta
artificiala

3. Group the students and have them carry out working sessions, in which each group’s

creativity is assessed, and its score is assigned to the reward R(s,a)
The values of R(s,a) are obtained with help from human experts. The reward

describes the potential of the groups' creativity. Then, the matrix Q is updated for each

such working session. This procedure is presented below.

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

compute table Q

. Analyse the group creativity for each group against the global objective (the optimal

grouping policy), which is getting closer to the maximum value possible for B, for each

ogroup or for all the eroups. Re-iterate from step 3, if necessary.

- BN



Construirea de grupuri creative in invatarea 3~
colaborativa utilizand tehnici de inteligenta
artificiala

Publicatii: [T20-T23]

Algoritm bazat pe Q-learning pentru construire de grupuri creative

Studiu experimental — 27 de studenti

Intrdri — gradul de motivare (3 clase O, 1,2), nivel de creativitate (scor de creativitateintre -12si 18,5
clase), lesiri —id grup

Rezultate creativity class motivation level id of the group Q value

3 1 1 3.46875
2.6871875
3.29578125

Qﬁazauﬁ >

25321875 |

1
1
1
1

w W w w
0 ~N >
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Recunoasterea automata a emotiilor »

in procesul de invatare

Publicatii: [T24,T25]

Emotii des intalnite in procesul de invatare - plictisealg; furie; anxietate; bucurie; surprindere; tristete,
frustrare; mandrie; sperantd; lipsa de speranta, rusine; confuzie, fericire, fire, frica, bucurie; dezgust,
Interes; usurare, entuziasm

Tipuri de date utilizate cu precadere — text, date fiziologice, expresii faciale, voce

6 roluri principale ale recunoasterii automata a emotiilor in invatarea online:

1. dezvoltarea sistemelor inteligente de tutorat cu abilitati emotionale, capabile sa detecteze emotiile si
sa reactioneze corespunzator

. sprijinirea implicdrii si motivarii cursantilor si a profesorilor

. evaluarea rezultatelor invatarii (detectarea copierii de cdtre elevi)

. evaluarea predarii (profesorii trebuie sa fie constienti de impactul emotiilor asupra procesului de
predare-invatare)

. construirea unor medii de invatare confortabile (cresterea eficientei invatarii si predarii)

. sprijinirea elevilor cu nevoi speciale (ADHD, anxietate etc.)
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Recunoasterea automata a emotiilor >~
in procesul de invatare

Model 1D-CNN model pentru recunoastere emotiilor pe baza a valorilor a 5 canale EEG - setul de date

DEAP
: d, confuzie, frustrare, curiozitate, entuziasm, concentrare si anxietate
Akter et al. (2022) - un model 1D-CNN cu patru straturi convolutionale si trei straturi dense folosind 14

canale EEG (FP1, FP2, AF3, Fz, F3, F4, F7, F8, FC1, C4, P3, P4, PO3, PO4) [T113]: acuratete valenta -
99,89%, excitare — 99,83%

N
EEG data Channels’ selection > Features' extractiorq
DEAP dataset '
Relief+NCA FFT 5 bands
(FP1, AF3 F7,T7, FP2) beta, gamma)
( Prediction \ ¢
Explanation New data (
Analysis method | €— l < 1D-CNN model
based on LIME L training
(prfslgns cse or Models’ performances
. evaluation
l absence of emotion) Accuracy, Precision,
Th S ek L boredom, confusion, frustration, Hoeak:-F¥2cor
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Recunoasterea automata a emotiilor ¥
in procesul de invatare

Model 1D-CNN model pentru recunoastere emotiilor pe baza a valorilor a 5 canale EEG - setul de date

DEAP
Topicetal. (2022) [T114] A;@ | @530
ReliefF FP1  AF3  F3 F7 T7 Q@ /| \ T
NCA FP1  AF3  F7  T7  C(P5 o o\ ()
ReliefF 01 0z FP2  F8 PS ol | . B e
NCA  P7 FP2 AF4  FC6 T8 T . - T\
FP1, AF3,F7, T7, FP2 e ca omg—( cz) fba(‘} (ca) 4 (18)
Pentru extragerea caracteristicilor, am utilizat 3 T 2 >
FFT (Fast Fourier Transform) cu canalele FP1, L ), (%) )/ pen
AF3,F7,T7, FP2 si sub-benzile theta 4-8Hz; alfa = s \ | ] ml -
8-13Hz; low beta 13-22Hz; high beta 22-30Hz, XSas N/ a7
gamma 30-100Hz. (1251 o B =
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Recunoasterea automata a emotiilor

in procesul de invatare

Model 1D-CNN model pentru recunoastere emotiilor pe baza a valorilor a 5 canale EEG - setul de date

DEAP

Rezultate

Lo

Teza de

Emotion Performance (%) Running
Test loss | Test accuracy Precision | Recall F1_score | time
(seconds)
Boredom 0.91 99.64 94.62 97.41 95.97 8281.34
Confusion 1.16 99.70 959.17 56.19 97.63 6004.65
Frustration 0.98 99.66 58.98 95.13 96.97 5690.35
Curiosity 0.97 99.80 99.74 96.83 98.24 8675.36
Excitement 0.41 99.91 98.74 97.75 98.24 5790.36
Concentration | 1.14 99.70 99.16 98.98 99.07 9342.58
Anxiety 1.91 99.21 95.03 88.96 91.76 6655.65

- BN



Recunoasterea automata a emotiilor

in procesul de invatare

Model 1D-CNN model pentru recunoastere emotiilor pe baza a valorilor a 5 canale EEG — setul de date
DEAP

I
Comparatii F1-score

no channels | boredom | confusion | frustration | curiosity | excitement | concentration | anxiety
14 998.36 98.80 91.89 99.65 98.42 98.77 998.52
10 -ReliefF | 97.81 99.03 97.41 98.77 94.79 99.42 97.53
10 -NCA 98.94 96.92 98.61 98.57 98.41 99.05 99.40
5 channels | 95.97 97.63 96.97 98.24 98.24 99.07 91.76
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Recunoasterea automata a emotiilor

in procesul de invatare

Model 1D-CNN model pentru recunoastere emotiilor pe baza a valorilor a 5 canale EEG — setul de date

DEAP

Comparatii timp de antrenare (secunde)

- BN

no

channels | boredom | confusion | frustration | curiosity | excitement | concentration | anxiety
10-

ReliefF | 12487.59 | 10117.58 | 8421.99 10196.85 | 9333.75 16821.48 13403.73
10-NCA | 14119.25 | 10057.39 | 12463.57 | 7011.58 | 7638.51 12405.46 9943.37
5 8281.34 | 6004.65 | 5690.35 | 8675.36 | 5790.36 | 9342.58 6655.65
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Recunoasterea automata a emotiilor in
procesul de invatare

Model etic pentru recunoasterea automata a emotiilor in procesul de invatarea online

16 clase de riscuri etice:

Prejudecati si discriminare,
Rezultate nefiabile, incerte, nesigure sau slabe.
Rezultate netransparente, inexplicabile, nejustificate sau total neprevizibile.

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

Nedreptate si diviziune digitala.

Inseldciune.

Manipularea si construirea de relatii autoritare.

Schimbari in perceptia umana asupra realitatii, intelegerii, expertizei si comportamentului natural.

Portretizare eronata a fiintelor umane si a emotiilor.
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Recunoasterea automata a emotiilor in
procesul de invatare

Model etic pentru recunoasterea automata a emotiilor in procesul de invatarea online

16 clase de riscuri etice:

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).

Utilizare duala.

Izolarea indivizilor, dezintegrarea conexiunilor sociale si dezumanizarea relatiilor interumane prin interactiunea emotionald si
sociala cu sisteme de inteligenta artificiala de inalta performanta, dar lipsite de constientizare de sine.

Dependenta de o masina.
Riscul de a pierde simtul identitatii individuale.
Inlocuirea profesorilor.

Lipsa sustenabilitatii energetice.

Model etic
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Fig 4.2.jpg

Explicabilitate in invatarea automata 3

Publicatii: [T30], [T25]

» Interpretabilitate — explicabilitate
|

“gradul in care un observator poate intelege cauza deciziei/iesirilor unui model” Miller (2019) [T118]

4 directii: justificarea deciziei, control si corectarea erorilor posibile, imbunatatirea modelelor, descoperire
de cunostinte noi Adadi&Berrada (2018)[T121] Eaimess

Indiscrimination
Impartiality
Accuracy

Al Act (2024) & GDPR (2016)
beneficiari & dezvoltatori

Problema dezacordului
intre rezultatele
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Modelul FAT [T31] '
industrie si mediul

academic
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Explicabilitate in invatarea automata 3

O metoda de analiza cu LIME pentru explicatii, LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations),
Ribeiro et al. (2016) [T125]

50

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

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

Pentru fiecare atribut, este calculat numadrul 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 sprijina absenta unei emotii specifice.

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

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. Daca numarul de aparitii
ale unui atribut in subsetul de atribute care sprijind prezenta emotiei este mai mare decat numadrul de
aparitii ale aceluias atribut in subsetul de atribute care sprijind absenta emotiei, atunci se considera ca
acel atribut sprijina prezenta emotiei, altfel invers. [T25]
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Explicabilitate in invatarea automata 3

O metoda de analiza cu LIME pentru explicatii, LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations),
Ribeiro et al. (2016) [T125]

Rezultate (obtinute pe modelul 1D-CNN recunoastere emotii — 5 canale EEG, 14 instante)

Intr-un caz al predictiei absentei plictiselii, sunt obtinute urmatoarele 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 sprijina absenta emotiei, iar atributele fara nicio culoare au
diferenta absoluta egala cu O.

19 6 23 7 4 11 12 2 5 13 20 24
14 12 1210 8 8 8 6 6 6 6 ' 6
1T 9 14 18 21 0 8 15 16 17 22 3 10

4 4 4 4 4 2 2 2 2 2 2 0 0

Adunand diferentele absolute, putem concluziona ca exista mai multe atribute determina absenta

emotiei (72) decat prezenta acesteia (62).
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Explicabilitate in invatarea automata 3

O metoda de agregare bazata pe clustere pentru alinierea explicatiilor

Pirie et al. (2023) - AGREE (AGgregation for Robust Explanations) — framework pentru agregarea
explicatorilor si metrica Case Alignment Confidence

Etapal e —

Generare explicatii : 4[ J_
DATASET

cTtT E i

Leave-One-Out

y Cross Validation ¥ n :
* « 100
s XcBoost - times E i
Training .explanations

sVM
. (n - 1instances) .
scor si semn t - 6 seturi de date:
pentru atribute 5 s : Pima Indian Diabetes Dataset

EXPLANATION ~ Indian Liver Patient Dataset
- Hepatitis Dataset

Fetal Dataset

Abalone Dataset

Water Quality Dataset
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O metoda de agregare bazata pe clustere pentru alinierea explicatiilor

Pirie et al. (2023) - AGREE (AGgregation for Robust Explanations) — framework pentru agregarea
explicatorilor si metrica Case Alignment Confidence

E I I Feature \ Explainer
ta Pa attribution matrix alignment sl S L
confidence score 5. Compute alignment
Rankings (R) M_LIME (A) [ ALIGN{A_LIME, F) between feature vector

Metoda de agregare
bazata pe clustere

GAME (Global Alignment

_ score A, for each
3. GAME metric instance from the
for each pair of

' dataset (equation 9)
explainers

A_Anchors

A_LIME > alignment confidence
M_Anchors [ALIGN(A_Anchors, F)J g

M_SHAP [ ALIGN(A_SHAP. F)

A_SHAP \ J
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1l

M easu I’E) [T1 26] - Intl’e 1. Feature alignment 2. Feature attribution
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O metoda de agregare bazata pe clustere pentru alinierea explicatiilor

|
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Explicabilitate in invatarea automata 3

O metodi de agregare bazati pe clustere pentru alinierea explicatiilor Scorurile de performanta pentru
algoritmul k-NN ponderat au fost

Rezultate mai mari decat scorurile de

performanta obtinute cu
clasificatorul k-NN neponderat

Cresterea performantei k- pentru seturile de date Diabet,
NN ponderat cu w anterior 1207 Liver, Hepatitis, Water si Fetal.
calculat fata de k-NN s - Exceptie a fost setul de date
neponderat Abalone, pentru care am obtinut
- Clasificatorii non-weighted 10.0 scoruri de clasificare mai mici.

k-NN si weighted k-NN au

Performance Metric

Increase

fost rulati de 50 de ori, dupa 27 m Accuracy
! . mms F1 score
care s-au calculat mediile o mmm ROC-AUC Score
metricilor de performanta
2.5

0.0 1

ol
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Evolutie si plan de dezvoltare a carierei (B-ii) »

Cercetare

I

Directii de cercetare

1. modele de invatare automatd cu consum redus de energie

2025 - cererea de energie electrica pentru centrele de date bazate pe inteligenta artificiala va ajunge
probabil la 21 GW

Networks of spiking neurons (SNN) :

Intrarile neuronilor sunt spike-uri (cresteri foarte scurte de activitate electricd). Potentialul membranei
neuronului creste prin acumulare de spike-uri. Cand potentialul membranei neuronului atinge un prag,
neuronul genereaza un spike catre neuronii conectati la acesta. Dupa ce neuronul emite un spike,
potentialul membranei este resetat.

Modelele de SNN depind mecanismul de generare a spike-urilor.
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Evolutie si plan de dezvoltare a carierei (B-ii) »

Cercetare
|
Directii de cercetare
1. modele de invatare automata cu consum redus de energie si computing afectiv
Leaky Integrate and Fire (LIF) model, membrana neuronului este modelata conform ecuatiei
du(t) _
—— = Upest — u(t) + RI(t), u < uyy,

where u is the membrane potential, w,.s¢ IS the resting potential, 7 is the membrane time

T

constant, R the membrane resistance, I represent the input, the weighted sum of spikes, u,;

is the firing threshold.
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Evolutie si plan de dezvoltare a carierei (B-ii)

Cercetare

I
Directii de cercetare

1. modele de invatare
automata cu consum redus

de energie si computing afectiv
Rezultate

(recunoasterea emotiilor)

Timpul max de
antrenare SNN
192.37 secunde,
timp min de
antrenare D-CNN
with 5 EEG este
5790.36 secunde

Emotion SNN - Performance (%)
Training accuracy | Test Accuracy | Running time
(%) (%) (seconds)
Boredom 97.656% 97.861% 153.5725
Confusion 100% 96.378% 142.9799
Frustration 95.312% 96.953% 192.3776
Curiosity 98.4375% 96.969% 128.8649
Excitement 98.437% 98.672% 110.2392
Concentration 93.75% 91.798% 122.2810
Anxiety 94.5312% 97.417% 121.9561

Multilabel classification pentru recunoasterea emotiilor

Recunoasterea emotiilor din expresii faciale




Evolutie si plan de dezvoltare a carierei (B-ii)

Cercetare

I

Directii de cercetare

2. Explicabilitate in invatarea automata

- Algoritm bazat pe LIME

-Algoritm pentru obtinere de meta-rank-uri pentru atribute

- Echilibruintre modelele de invatare automata de inalta performanta si metodele de explicatie
consistente cu resurse reduse

3. Etica in invatarea automata

- Proiect de cercetare “Strategii pentru crearea unor locuri de munca echitabile in societatea 5.0 *
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Evolutie si plan de dezvoltare a carierei (B-ii)

Cercetare

]
Diseminare rezultatele cercetarilor

Implicare in depunere de proiecte de cercetare
2013 - Invatarea afectiva: beneficii si riscuri etice in invatdmantul superior (ALBER)

Colaborare cu cercetatori din universitati si companii
continuarea invitarii de cercetdtori la cursul de Activitati de cercetare in informatica

Organizare de evenimente stiintifice
Continuarea activitatiide membru in comitete stiintifice (ITICSE)

Dezvoltarea laboratorului Computer Science&Education
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Evolutie si plan de dezvoltare a carierei (B-ii)

Didactic

Cursuri: invatare automatd, analiza datelor, criptare si securitatea informatiei, algoritmica grafurilor,
retele de calculatoare, activitati de cercetare in informatica

Introducere de cursuri optionale

Dezvoltare programe de studii - coordonator al programului de licenta, Informatica
Mobilitati Erasmus pe domeniul Informatica

Organizare de activitati extracurriculare — elevi, studenti, angajatori

Dezvoltare de colaborari cu firme de profil

Organizare de workshop-uri stiintifice dedicate studentilor
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