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Cele wyktadu

* Rozréznij afekt, emocje i nastroj.

» Poréwnaj samoopis z gtosem, mimika i EDA.
 Zaplanuj walidacje grupowa.



Czym jest affective computing?

» Dziedzina taczy HCI, Al i psychologie.

» Zastosowania obejmujg adaptacje interfejsu i badania interakciji.
» Trafnos¢ zalezy od okreslonego celu.



Emocja, nastr¢j i afekt

+ Afekt opisuje jako$¢ doswiadczenia.

» Emocja to epizod w konteksScie sytuacji.

» Nastroj zwykle obejmuje dtuzszy przedziat czasu.



Modele kategorialne i wymiarowe

* Model kategorialny przypisuje etykiete klasy.

» Model wymiarowy estymuje natezenie walencji i pobudzenia.
* Wynik zalezy od teorii i etykiet.



Kotowy model Russella

» Walencja obejmuje wymiar nieprzyjemne—przyjemne.

» Pobudzenie obejmuje wymiar niskie—wysokie.

» To samo pobudzenie moze towarzyszy¢ réznym emocjom.

A Wysokie pobudzenie
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Rysunek 1: Kotowy model Russella: diagram wektorowy



Zrodha etykiet emocii

» Samoopis odnosi sie do przezycia uczestnika.

» Obserwator koduje zachowanie, nie dosSwiadczenie wewnetrzne.
» Biosygnat dostarcza korelatu fizjologicznego.



Self-Assessment Manikin

* SAM pozwala raportowac walencje i pobudzenie.
* Moment samoopisu wptywa na wynik.

» Protokét musi precyzowac instrukcje i skale.



Mimika i punkty charakterystyczne

» Algorytm lokalizuje punkty twarzy.

» Odlegtosci i ruchy punktow opisujg geometrie ekspresiji.
» OSwietlenie i poza gtowy zmieniajg doktadnosc.



Facial Action Coding System

* FACS opisuje jednostki ruchu mieéni twarzy (AU).
* AU nie jest rownoznaczne z klasg emocji.

» Kodowanie wymaga oceny zgodnosci ekspertéw.
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Czy mimika ujawnia emocje?

* Ruch twarzy zalezy od kultury, sytuacji i osoby.

* Nie istnieje pewne przyporzadkowanie pojedynczej ekspresji do emaociji.
» Walidacja wymaga kontekstu naturalnego.
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Gtos jako zrodto danych

» Sygnat akustyczny koduje przebieg i widmo.

» Prozodia moze zmieniacC sie wraz z pobudzeniem.
» Jezyk, mikrofon i styl méwienia sa zaktoceniami.
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Parametry akustyczne

» FO wyraza czestotliwos¢ podstawowa [HZz].

* Energia RMS i tempo mowy opisujg odrebne aspekty sygnatu.
e Cechy licz w tych samych oknach czasowych.
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EDA, ECGi HRV

» EDA opisuje przewodnictwo skory i reakcje autonomiczne.
» ECG daje rytm serca oraz odstepy miedzy pobudzeniami.
» Pojedynczy wskaznik nie koduje konkretnej emociji.
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Eye tracking i pupilometria

» Wielko$¢ Zrenicy zalezy od luminancji i pobudzenia.
» Fiksacje zalezg takze od wymogow zadania.
 Kalibracja i jako$¢ Sledzenia warunkuja uzytecznosg.
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Studium przypadku: gtos i EDA

» Syntetyczna etykieta reprezentuje wyzsze pobudzenie.
» Poréwnaj sygnat gtosowy, EDA i ich fuzje.

» Oceniaj skutecznos¢ dla nowych uczestnikow.
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Przerwa 5 minut

5 minut przerwy

Pytania do przemyslenia:

1. Dlaczego pobudzenie nie okresla jednoznacznie emoc;ji?
2. Czym rézni sie AU od etykiety emocji?

3. Jak zaktocenia zmieniajg EDA i FO?

4. Dlaczego wazne sg samoopis i walidacja grupowa?
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Po co analiza multimodalna?

* Modalnosci moga przekazywac¢ komplementarne informacije.

» Szum jednego czujnika moze zmniejszaé wiarygodnos¢ systemu.
» Dodanie kanatu nie gwarantuje wzrostu trafnosci.
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Synchronizacja i wspolna os czasu

* Zapisuj znaczniki zdarzen i op6znienia sprzetowe; EDA ma dtuzsza latencje odpowiedzi niz zmiany akustyczne.
» Cechy powinny dotyczyc¢ tych samych okien.

» Brak synchronizacji moze powodowac fatlszywe zaleznosci.

Zdarzenie

Gtlos

EDA

2 3 Czas [s]

Rysunek 2: Gtos i odpowiedz EDA na wspélnej osi czasu
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Ekstrakcja cech multimodalnych

* Wylicz FO, energie, poziom EDA i liczbe reakcji SCR.
» Standaryzuj tylko na treningu.

 Zapisuj braki modalnosci.
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Fuzja wczesna i pdzna

» Wczesna fuzja taczy cechy przed uczeniem.
» Pézna fuzja tagczy decyzje odrebnych modeli.
» Wybor zalezy od synchronizacji i brakujgcych danych.

Woczesna fuzja

Pézna fuzja

Cechy gtosu

Cechy EDA
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EDA

taczenie cech
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Model gtosu

>

Model EDA

Agregacja wynikow

Rysunek 3: Fuzja wczesna i pézna: diagram wektorowy
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Zbiory DEAP i WESAD

» Badania stosujg publiczne zestawy fizjologicznych sygnatéw i samoopisow.
» Protokét i urzadzenia wyznaczajg granice porownywalnosci.
e Sprawdz warunki dostepu i dokumentacje.
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Samoopis i zgodnosc¢ ocen

« Samoopis, ocena obserwatora i warunek eksperymentalny to rézne etykiety.
* ROznice ocen sg czescig btedu pomiaru.

» Etykieta moze zmieniac sie w czasie.
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Walidacja LOSO i GroupKFold

» Wszystkie pomiary jednej osoby pozostajg w jednym foldzie.
» Sprawdz generalizacje na wczesniej niewidzianych uczestnikach.

» Raportuj rozrzut wynikéw i ograniczenia.

60 os6b

Podziat grupowy

Rysunek 4: Walidacja LOSO i GroupKFold: diagram wektorowy
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Trening: 45

Test: 15




Python: generowanie danych syntetycznych
* 60 wirtualnych uczestnikdw ma po cztery obserwacije.

» Generujemy cechy glosu i EDA.

» Etykieta pobudzenia jest syntetyczna.

60 oséb x 4 pomiary: gtos i EDA
Syntetyczna etykieta pobudzenia
Zachowanie identyfikatora kazdej osoby
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Python: grupowy podziat danych

» GroupShuffleSplit rozdziela cale osoby.

* Zbiory treningowy i testowy nie majg wspolnych identyfikatorow.

» GroupKFold(5) jest uruchamiany na treningu; test pozostaje odtozony.

from sklearn.model selection import GroupShuffleSplit

from sklearn.pipeline import make pipeline

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import roc_auc_score, fl score

split = GroupShuffleSplit(n splits=1, test size=.25, random state=42)

tr, te = next(split.split(X, y, groups=grupy))

assert set(grupy[tr]).isdisjoint(set(grupyltel))

print("Uczestnicy trening / test:", len(set(grupyl[tr])), len(set(grupyl[te])))
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Python: poréwnanie klasyfikatorow

» Ucz odrebne modele dla gtosu, EDA i fuzji.

 Pipeline standaryzuje cechy na treningu.

* ROC-AUC mierzy ranking wobec syntetycznej etykiety.

wyniki = {}
for nazwa, kolumny in {"Gtos":[@], "EDA":[1], "Fuzja":[0, 1]}.items():
model = make pipeline(StandardScaler(), LogisticRegression(max_ iter=1000))
model.fit(X[np.ix (tr, kolumny)]l, y[tr])
pred = model.predict proba(X[np.ix (te, kolumny)])[:, 1]
wyniki[nazwa] = roc_auc _score(y[te], pred)
print(nazwa, "F1:", round(fl score(y[te], pred >= .5), 3))
print({k: round(v, 3) for k, v in wyniki.items()})
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Python: wykres wynikéw

» Pokaz ROC-AUC na osi 0-1.

» Podaj liczbe osbb, a nie tylko obserwaciji.

* Interpretuj zmiany przy zwiekszaniu szumu.

import matplotlib.pyplot as plt

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 3))

ax.bar(list(wyniki), list(wyniki.values()))

ax.set(ylim=(0, 1), ylabel="ROC-AUC", title="Etykiety syntetyczne: nowe osoby")
ax.grid(axis="y", alpha=.2)

plt.tight layout()

plt.show()
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Zastosowania w HCI i XR

» Adaptacja interfejsu powinna mie¢ potwierdzony cel uzytkowy.
» Uzytkownik musi zachowa¢ mozliwos¢ kontroli.

» Bledna inferencja moze pogarszaé doswiadczenie.
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Etyka i granice interpretac;i

* Glos i EDA moga ujawnia¢ wrazliwe cechy i wymagaja ochrony.
* Wynik predykcyjny nie oznacza odczytu emocji.

» Ocen stronniczosé, zgode, retencje i kontekst zastosowania.
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Whnioski i samodzielna praca

* Model przetwarza sygnaty, a nie przezycia wewnetrzne.

» Walidacja miedzy osobami i jakoscC etykiet warunkuja interpretacje.
» Uruchom pi_w10.ipynb i zmien szum EDA.
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