Autoreferat

1. Imie¢ i nazwisko.

Stanistaw Saganowski
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nadajacego stopien, roku ich uzyskania oraz tytulu rozprawy doktorskiej.

e Doktor nauk technicznych w dyscyplinie Informatyka

Stopien naukowy nadany dnia 27 lutego 2018 roku decyzja Rady Wydzialu
Informatyki 1 Zarzadzania Politechniki Wroctawskiej (Zatgcznik 2).
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e Master's degree in Computer Science

Program Double Diploma na uczelni Blekinge Institute of Technology (Karlskrona,

Szwecja). Kierunek: Computer Science.

e Magister inzynier na kierunku Informatyka

Studia magisterskie na Wydziale Informatyki i Zarzadzania Politechniki
Wroctawskiej. Kierunek: Informatyka, specjalnos¢: Multimedialne systemy

informatyczne.

Praca magisterska zajela 3 miejsce w XXVIII edycji ogélnopolskiego konkursu
na najlepsze prace magisterskie z informatyki organizowanego przez Polskie

Towarzystwo Informatyczne.

3. Informacja o dotychczasowym zatrudnieniu w jednostkach naukowych lub

artystycznych.

e Politechnika Wroclawska, Wydziat Informatyki i Telekomunikacji, 2012 —

o Adiunkt badawczo-dydaktyczny: 2018 -



o Post-doc: marzec — wrzesien 2018

o Asystent badawczo-dydaktyczny: 2012 - 2017

4. Omowienie osiggni¢é, o ktorych mowa w art. 219 ust. 1 pkt. 2 ustawy z dnia 20
lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. U. z 2021 r. poz. 478 z
pOzn. zm.). Omdwienie to winno dotyczy¢ merytorycznego ujecia przedmiotowych
osiagnie¢, jak i w sposob precyzyjny okresla¢ indywidualny wklad w ich powstanie,
w przypadku, gdy dane osiagniecie jest dzielem wspolautorskim, z uwzglednieniem

mozliwos$ci wskazywania dorobku z okresu calej kariery zawodowej.
4.1 Charakter i zawartos$¢ osiagniecia naukowego

W ramach niniejszego wniosku habilitacyjnego prezentowane jest osiggnigcie

bedace cyklem powigzanych publikacji naukowych zatytutowanym:
“Metody i modele do rozpoznawania emocji w zyciu codziennym”

W sktad cyklu wchodzi 12 prac opublikowanych w mig¢dzynarodowych
czasopismach naukowych (kazda posiada wspotczynnik Impact Factor oraz jest
indeksowana na licie Ministerstwa Edukacji i Nauki - MEIN) oraz w recenzowanych
materiatach konferencyjnych (kazda posiada wspotczynnik Core oraz jest indeksowana
na liScie MEiN). Prace zostaly uszeregowane chronologicznie. Do okreslenia wktadu
zastosowatem taksonomi¢ CRediT! zaproponowang przez wydawnictwo Elsevier.

W niemal wszystkich pracach moj wklad byl wiodacy.
W skiad osiagni¢cia wchodza nastepujace prace:

[O1] S. Saganowski, A. Dutkowiak, A. Dziadek, M. Dziezyc, J. Komoszynska,
W. Michalska, A.G. Polak, M. Ujma, P. Kazienko. (2020). Emotion recognition
using wearables: A systematic literature review-work-in-progress. In 2020 IEEE
International Conference on Pervasive Computing and Communications
Workshops (PerCom Workshops, EmotionAware Workshop) (pp. 1-6). IEEE.

Core: A*

Liczba punktéw MEIN: 200

! https://www.elsevier.com/authors/policies-and-guidelines/credit-author-statement



Liczba cytowan: 40/23/72
Szacowany udziat: 50%

Moj wklad: konceptualizacja, metodologia (wybdér SLR, sformutowanie
hipotezy oraz kryteridw), oprogramowanie (przygotowanie narzedzi do
wspolpracy), analiza formalna (systematyzacja gromadzonej wiedzy), badanie
(przeglad artykutdéw, sformutowanie wnioskow), opracowanie danych (wybor
I pobranie artykutéw, formatowanie), pisanie tekstu (szkic i wersja koncowa,
przeglad, poprawki), zarzadzanie (kierowanie pracami badawczymi, nadzor nad
pracg i wynikami), administracja (podziat pracy, planowanie, proces zgtoszenia

i recenzji).

Szacowany udziat wspotautorow: A.D. 3%, A.D. 3%, M.D. 5%, J.K. 7%, W.M.
7%, A.P. 5%, M.U. 5%, P.K. 15%

[O2] M. Dziezyc, M. Gjoreski, P. Kazienko, S. Saganowski, M. Gams. (2020). Can
we ditch feature engineering? End-to-end deep learning for affect recognition

from physiological sensor data. Sensors, 20(22), 6535.

Impact Factor: 3.847
Liczba punktéw MEIN: 100
Liczba cytowan: 19/14/10
Szacowany udziat: 15%

Mo¢j wkiad: konceptualizacja, metodologia, pisanie tekstu (szkic i wersja
koncowa, przeglad, poprawki), wizualizacja (opracowanie rysunkow i tabel),

zarzadzanie (kierowanie pracami badawczymi, nadzor nad pracg i wynikami).

Szacowany udziat wspotautorow: M.D. 40%, M.G. 30%, P.K. 5%, M.G. 10%

[O3] S. Saganowski, P. Kazienko, M. Dziezyc, P. Jakimow, J. Komoszynska,
W. Michalska, A. Dutkowiak, A.G. Polak, A. Dziadek, M. Ujma. (2020).

Consumer wearables and affective computing for wellbeing support. In

2 Google Scholar / Scopus / Web of Science



[04]

MobiQuitous 2020-17th EAI International Conference on Mobile and
Ubiquitous Systems: Computing, Networking and Services (pp. 482-487)

Core: A
Liczba punktéw MEIN: 140
Liczba cytowan: 15/7/0
Szacowany udziat: 60%

Mo¢j wkiad: konceptualizacja, metodologia (przegladu urzadzen oraz modelu
maszynowego), walidacja, analiza formalna (systematyzacja gromadzonej
wiedzy), badanie (przeglad urzadzen, sformulowanie wnioskdéw), zasoby
(gromadzenie danych), pisanie tekstu (szkic i wersja koncowa, przeglad,
poprawki), wizualizacja (opracowanie rysunkoéw 1 tabel), zarzadzanie
(kierowanie pracami badawczymi, nadzor nad pracg i wynikami), administracja

(podziat pracy, planowanie, proces zgloszenia i recenzji, prezentacja).

Szacowany udziat wspotautorow: P.K. 10%, M.D. 1%, P.J. 5%, J.K. 5%, W.M.
5%, A.D. 5%, A.P. 5%, A.D. 2%, M.U. 2%

M. Dziezyc, J. Komoszynska, S. Saganowski, M. Boruch, J. Dziwinski,
K. Jabtonska, D. Kunc, P. Kazienko. (2021). How to catch them all? Enhanced
data collection for emotion recognition in the field. In 2021 IEEE International
Conference on Pervasive Computing and Communications Workshops and
other Affiliated Events (PerCom Workshops, EmotionAware Workshop)
(pp. 348-351). IEEE.

Core: A*
Liczba punktéw MEIN: 200
Liczba cytowan: 8/6/6
Szacowany udziat: 40%

Moj wklad: konceptualizacja, metodologia, oprogramowanie (tworzenie
systemu), walidacja, analiza formalna, badanie, zasoby (gromadzenie danych),

pisanie tekstu (szkic i1 wersja koncowa, przeglad, poprawki), wizualizacja



[05]

[06]

(opracowanie rysunkoéw i tabel), zarzadzanie (kierowanie pracami badawczymi,

nadzor nad pracg i wynikami), administracja (podziat pracy, planowanie).

Szacowany udziat wspotautorow: M.D. 15%, J.K. 20%, M.B. 5%, J.D. 5%, K.J.
5%, D.K. 5%, P.K. 15%

S. Saganowski, B. Perz, A.G. Polak, P. Kazienko. (2022). Emotion Recognition
for Everyday Life Using Physiological Signals From Wearables: A Systematic
Literature Review. IEEE Transactions on Affective Computing. Doi:
10.1109/TAFFC.2022.3176135

Impact Factor: 13.990
Liczba punktéw MEIN: 140
Liczba cytowan: 5/2/0
Szacowany udziat: 60%

Moj wkiad: konceptualizacja, metodologia (wybor SLR, sformutowanie
hipotezy oraz kryteridw), oprogramowanie (przygotowanie narzedzi do
wspotpracy), analiza formalna (systematyzacja gromadzonej wiedzy), badanie
(przeglad artykuléw, sformutowanie wnioskow), opracowanie danych (wybor
I pobranie artykutow, formatowanie), pisanie tekstu (szkic i wersja koncowa,
przeglad, poprawki), wizualizacja (opracowanie tabel, pierwsza wersja
rysunkow), zarzadzanie (kierowanie pracami badawczymi, nadzor nad praca
I wynikami), administracja (podzial pracy, planowanie, proces zgloszenia

i recenzji).
Szacowany udzial wspotautorow: B.P. 20%, A.P. 5%, P.K. 15%

S. Saganowski, J. Komoszynska, M. Behnke, B. Perz, D. Kunc, B. Klich, L.D.
Kaczmarek, P. Kazienko. (2022). Emognition dataset: emotion recognition with
self-reports, facial expressions, and physiology using wearables. Scientific Data,
9(1), 1-11.

Impact Factor: 8.501
Liczba punktéw MEIN: 140

Liczba cytowan: 2/2/2



[07]

[08]

Szacowany udziat: 45%

Moj wkiad: konceptualizacja, metodologia (opracowanie planu badania
laboratoryjnego, w tym procedur, urzadzen i systemu), walidacja, analiza
formalna (analizy sygnalu i statystyczne), badanie (kierowanie badaniem
laboratoryjnym), pisanie tekstu (szkic 1 wersja koncowa, przeglad, poprawki),
wizualizacja (opracowanie tabel i czesci rysunkow), zarzgdzanie (kierowanie
pracami badawczymi, nadzor nad pracg i wynikami), administracja (podziat

pracy, planowanie, proces zgtoszenia i1 recenzji).

Szacowany udziat wspotautorow: J.K. 15%, M.B. 15%, B.P. 8%, D.K. 5%, B.K.
2%, LK. 5%, P.K. 5%

S. Saganowski. (2022). Bringing Emotion Recognition Out of the Lab into Real
Life: Recent Advances in Sensors and Machine Learning. Electronics, 11(3),
496.

Impact Factor: 2.690
Liczba punktéw MEIN: 100

Liczba cytowan: 11/8/7
Szacowany udziat: 100%

S. Saganowski, D. Kunc, B. Perz, J. Komoszynska, M. Behnke, P. Kazienko.
(2022). The cold start problem and per-group personalization in real-life
emotion recognition with wearables. In 2022 IEEE International Conference on
Pervasive Computing and Communications Workshops and other Affiliated
Events (PerCom Workshops, WristSense Workshop) (pp. 812-817). IEEE. Best
Paper Award.

Core: A*
Liczba punktéw MEIN: 200
Liczba cytowan: 3/2/0

Szacowany udziat: 45%



Moj wktad: konceptualizacja, metodologia (opracowanie scenariuszy), analiza
formalna (analiza statystyczna), zasoby (pozyskanie danych), pisanie tekstu
(szkic 1 wersja koncowa, przeglad, poprawki), wizualizacja (opracowanie tabel
1 rysunkow), zarzadzanie (kierowanie pracami badawczymi, nadzor nad praca
I wynikami), administracja (podzial pracy, planowanie, proces zgloszenia

I recenzji, prezentacja).

Szacowany udzial wspotautorow: D.K. 15%, B.P. 15%, J.K. 15%, M.B. 5%,
P.K. 5%

[O9] P. Mitkowski, S. Saganowski, M. Gruza, P. Kazienko, M. Piasecki, J. Kocon.
(2022). Multitask Personalized Recognition of Emotions Evoked by Textual
Content. In 2022 IEEE International Conference on Pervasive Computing and
Communications Workshops and other Affiliated Events (PerCom Workshops,
EmotionAware Workshop) (pp. 347-352). IEEE.

Core: A*
Liczba punktéw MEIN: 200
Liczba cytowan: 2/1/0
Szacowany udziat: 30%

Moj wklad: metodologia (wielozadaniowo$¢), walidacja, analiza formalna,
pisanie tekstu (szkic i wersja koncowa, przeglad, poprawki), wizualizacja

(opracowanie tabel i rysunku 2).

Szacowany udziat wspoétautorow: P.M. 30%, M.G. 3%, P.K. 4%, M.P. 3%, J.K.
30%

[O10] A.G. Polak, B. Klich, S. Saganowski, M.A. Prucnal, P. Kazienko. (2022).
Processing Photoplethysmograms Recorded by Smartwatches to Improve the
Quality of Derived Pulse Rate Variability. Sensors, 22(18), 7047.

Impact Factor: 3.847
Liczba punktéw MEIN: 100

Liczba cytowan: 0/0/0



Szacowany udziat: 20%

Moj wkiad: konceptualizacja, zasoby (pozyskanie danych), pisanie tekstu (szkic
1 wersja koncowa, przeglad, poprawki), zarzadzanie (kierowanie pracami
badawczymi, nadzoér nad praca i wynikami), administracja (podzial pracy,

planowanie).

Szacowany udziat wspotautorow: A.P. 30%, B.K. 30%, M.P. 15%, P.K. 5%

[O11] M. Behnke, S. Saganowski, D. Kunc, P. Kazienko. (2022). Ethical
Considerations and Checklist for Affective Research with Wearables. |IEEE

Transactions on Affective Computing. Doi: 10.1109/TAFFC.2022.3222524

Impact Factor: 13.990
Liczba punktéw MEIN: 140
Liczba cytowan: 0/0/0
Szacowany udziat: 30%

Mo¢j wkiad: konceptualizacja, metodologia (proces ankietyzacji), walidacja,
analiza formalna, badanie (opracowanie ryzyk, rekomendacji i listy kontrolnej),
pisanie tekstu (szkic i1 wersja koncowa, przeglad, poprawki), wizualizacja
(opracowanie tabel), zarzadzanie (kierowanie pracami badawczymi, nadzoér nad

praca i wynikami).
Szacowany udziat wspotautorow: M.B. 35%, D.K. 30%, P.K. 5%

[O12] S. Saganowski, J. Miszczyk, D. Kunc, D. Lisouski, P. Kazienko. (2022) Lessons
Learned from Developing Emotion Recognition System for Everyday Life. In
5th International SenSys+BuildSys Workshop on Data: Acquisition To Analysis
(DATA) (DATA '22). W publikacji.

Core: A*
Liczba punktéw MEIN: 200
Liczba cytowan: 0/0/0

Szacowany udziat: 45%



Moj wkiad: konceptualizacja, metodologia (nakreslenie przekazu artykutu,
wytyczanie $ciezki rozwoju systemu), walidacja, badanie (kierowanie pracami
nad systemem, nadzor nad wynikami), pisanie tekstu (szkic i1 wersja koncowa,
przeglad, poprawki), zarzadzanie (nadzor nad pracg i wynikami), administracja

(podziat pracy, planowanie, proces zgloszenia i recenzji).

Szacowany udziat wspotautorow: D.K. 20%, J.M. 20%, D.L. 10%, P.K. 5%

Tabela 1: Wskazniki bibliometryczne publikacji wchodzacych w sktad osiggnigcia

naukowego.
Laczna liczba publikacji w cyklu 12
Liczba publikacji czasopismowych 6
Liczba publikacji konferencyjnych 6
Suma wspodtczynnika Impact Factor 46.865
Suma punktéw MEIN 1860

Liczba cytowan (Google Scholar / Scopus / WoS)  105/65/32
Liczba cytowan bez autocytowan (Scopus / WoS) 35/18

4.2 Droga naukowa prowadzaca do osiagniecia naukowego

Moje badania naukowe w ramach pracy magisterskiej oraz przewodu
doktorskiego koncentrowaty si¢ na analizie sieci spotecznosciowych, w szczegolnosci
na analizie ewolucji grup. Zaproponowatem nowatorskie metody do $ledzenia (metoda
GED) [Brd13] oraz predykcji (metoda GEP) [Sagl5, PO15] ewolucji grup w sieciach
spoleczno$ciowych. Metody sa szeroko stosowane i cytowane — niemal 500 cytowan
moich artykutow zwigzanych z metodami, z czego ponad 200 cytowan dla pracy
[Bro13]. Wedtug przegladu poréwnawczego [Hel 7b] metody te nalezg do najlepszych

w dziedzinie.

Po uzyskaniu stopnia naukowego doktora postanowitem zmieni¢ kierunek
badan i zajatem si¢ informatyka afektywna, szczegdlnie rozpoznawaniem emocji
z fizjologii. Byla to istotna zmiana wymagajaca poznania nowej dziedziny —

mozliwosci, aktualnych trendow, narzedzi, problemoéw, najwazniejszych konferencji



4.3

I czasopism, a takze zdobycia wiedzy interdyscyplinarnej. Wymagalo to czasu oraz
duzego dodatkowego zaangazowania. Aby zapewni¢ najwyzsza jako$¢ prowadzonych
badan, pracowatem takze nad nawigzaniem wspotpracy z wiodacymi naukowcami
I zespotami w dziedzinie. Mimo niesprzyjajacych okoliczno$ci (w latach 2019-2021
konferencje odbywaty si¢ wirtualnie a podroze stuzbowe byty zawieszone) udato si¢

nawigzac i rozpocza¢ wspotprace z wiodgcymi naukowcami i zespotami (sekcja 4.7.4).
Wprowadzenie i umotywowanie prac badawczych

W niniejszej sekcji pokrdtce podsumowuje stan wiedzy w obszarze, ktorego
dotyczy przedlozone osiagnigcie naukowe, aby umiejscowi¢ je posrod zagadnien
problemowych. Aby odrézni¢ znaczenie stowa “badania” w rozumieniu badan
naukowych (ang. research) od czynnos$ci oznaczajacej prowadzenie eksperymentu
Z udziatem ludzi (w jezyku polskim okreslanej jako badanie — ang. study), bede
stosowat terminologi¢ “badania” majac na mysli badania naukowe, oraz “eksperyment”

majac na mysli badanie z udziatem ludzi.

Informatyka afektywna

Informatyka afektywna to stosunkowo nowa, ale szybko rozwijajaca si¢
dziedzina badawcza laczaca informatyke z psychologia, biologia i kognitywistyka
[Pic00]. Zajmuje si¢ tworzeniem metod oraz narz¢dzi do rozpoznawania, analizy,
interpretacji 1 symulacji standw afektywnych, czesto w konteks$cie interakcji cztowieka
z komputerem (lub robotem lub smart-urzgdzeniem Iub innym urzadzeniem
elektronicznym). Badania w obszarze informatyki afektywnej poczatkowo
koncentrowaly si¢ na rozpoznawaniu emocji na podstawie wizualnego przetwarzania
mimiki twarzy [KO58]. Innym popularnym kierunkiem badan bylo rozpoznawanie
emocji z mowy [Khal9]. Wreszcie aspektem, ktéry ostatnio staje si¢ coraz
popularniejszy, jest analiza stanow afektywnych z sygnatow fizjologicznych, np.
aktywno$¢ fal mozgowych (elektroencefalografia — ang. electroencephalography, EEG)
[Suh20], elektryczna aktywno$¢ uktadu sercowego (elektrokardiografia — ang.
electrocardiography, ECG) [Nikl8], optyczna aktywno$¢ uktadu sercowego
(fotopletyzmografia — ang. photoplethysmography, PPG) [Dze20], reakcja
elektrodermalna skéry (ang. electrodermal activity, EDA) [Dze20].



W swoich badaniach skupiam si¢ na rozpoznawaniu emocji z sygnatéw
fizjologicznych, poniewaz dzisiejsza technologia pozwala na bezinwazyjne
monitorowanie fizjologii w niemal kazdych warunkach. Natomiast rozpoznawanie
emocji z twarzy lub glosu jest ograniczone — m.in. wymaga widocznej twarzy lub emisji
gtosu [O7]. Osobie takze tatwiej jest swiadomie kontrolowa¢ mimike twarzy i1 glos niz

reakcje fizjologiczne.
Zastosowania

Rozpoznawanie emocji staje si¢ bardzo waznym kierunkiem naukowym,
Z licznymi  zastosowaniami w zyciu codziennym. Korporacje technologiczne
rozbudowuja swoje produkty o moduly rozpoznawania emocji, aby oferowac lepsza
jako$¢ ustug [Pan21, Ber19]. Gdy komputer rozumie emocje uzytkownika mozliwa jest
lepsza interakcja i uzyteczno$¢ [Set18], a wirtualni asystenci mogg lepiej reagowac na
potrzeby uzytkownika [Nall9]. Interfejs, oferowane tresci, rekomendacje wynikow
wyszukiwania, a takze gry komputerowe, moga by¢ wzbogacone o kontekst
emocjonalny uzytkownika [Lis04, Lis06, Tkal8, Nal19]. Wszechobecne wykrywanie
emocji moze pomdc w monitorowaniu naszego samopoczucia [Fer19, Hul8]. Ponadto
rozpoznawanie emocji moze pomdc w kontroli stresu, m.in. w celu zmniejszenia
prawdopodobienstwa choréb uktadu krazenia [Schl8a]. Konteksty terapeutyczne
zaproponowano w [Fen18, Pol17], gdzie dzieci z autyzmem mozna by nauczy¢ lepszego
rozumienia swoich emocji. Rozpoznawanie afektu jest réwniez proponowane jako
kompleksowe narzedzie pomocy osobom z zaburzeniami zwigzanymi z emocjami
[Hel7a]. Inne zastosowania obejmuja, np.: wykrywanie sennosci kierowcy i okreslenie
obcigzenia poznawczego [Nak18], dostosowywanie trudnosci tresci lekcji [Mail9], czy

wyrazania emocji za pomocg muzyki [Lul9].

Modele emocji

Powszechnie stosowane w nauce modele emocji zostaly opracowane przez
psychologow. Ich typowa taksonomia wyrdznia modele kategoryczne i wymiarowe,
m.in. bardzo popularny 2-wymiarowy model pobudzenie-walencja (ang. arousal-
valence). Do klasycznych modeli kategorycznych zaliczamy modele Friesena i Ekmana
[Fri78] czy Plutchika [PIu80, Plu03]. Jednak psychologowie nadal nie sg zgodni co do
liczby podstawowych emocji [Ekm11, Scall]. Obecnie Ekman wyr6znia kilkanascie
podstawowych emocji [Ekm11]. Z kolei psychologowie z Berkley - Cowen i Keltner



w ostatnich latach w swoich wielkoskalowych badaniach identyfikowali od 13 do 27
r6znych emocji w odpowiedzi na bodZce ptynace z ogladania krotkich filmikow i sztuki,

stuchania muzyki lub réznych wyrazow twarzy [Cow17, Cow19, Cow20, Cow?21].

Warto odnotowaé, ze do tej pory nie powstat zaden model emocjonalny
wykorzystujacy fizjologie. Natomiast w ramach projektu finansowanego ze $rodkow
NCN, ktorego jestem wspotautorem i1 wykonawcg, powstanie pierwszy model
emocjonalny oparty na fizjologii (prace nad modelem przewidziane sg na druga potowe
2023 roku). Prof. Keltner (University of Berkeley, CA, Stany Zjednoczone) wyrazit
gotowos$¢ konsultacji wynikoOw uzyskanych z mapowania fizjologicznego modelu

emacji.

Emocije i fizjologia

Gléwna motywacja rozpoznawania emocji na podstawie sygnalow
fizjologicznych sg naturalne, biologiczne korzenie emocji [Bar06]. Schlosberg juz
W 1954 stwierdzit, ze przewodnictwo elektryczne skory jest dobra miarg stopnia
pobudzenia emocjonalnego [Sch54]. Levenson i in. w 1990 roku wykazali, ze reakcja
autonomicznego uktadu nerwowego (ANS) na dobrowolnie wywolang emocje moze
by¢ obserwowana za pomoca sygnatéw fizjologicznych [Lev90]. W szczegdlnosci
odkryli pewne powigzania mi¢dzy sze$cioma podstawowymi emocjami a t¢tnem,
temperaturg palcow i1 przewodnictwem skory. Uwazali, ze wynika to ze specyfiki
funkcjonalnej ANS. W kolejnej pracy Levenson omawia
ewolucyjne/funkcjonalistyczne teorie, w ktorych emocje organizuja aktywno$¢
autonomicznego uktadu nerwowego (ANS) i innych uktadéw fizjologicznych [Lev14].
Kreibig dokonata przegladu 134 publikacji, ktore opisuja eksperymentalne badania
wplywu emocjonalnego na obwodowa odpowiedz fizjologiczng [Krel0]. Z jej analizy,
wynika, ze az 16 odrgbnych emocji jest skorelowanych z r6znymi komponentami ANS
[Krel0; Tab. 2]. Jednak nie przeprowadzono ani jednego eksperymentu (badania
Z udzialem ludzi), w ktérym analizowano by wszystkie 16 emocji jednoczes$nie. Co
najwyzej siedem réznych kategorycznych emocji byto rozwazanych w problemie
klasyfikacji wieloklasowej. Ponadto, wszystkie eksperymenty przeprowadzono
w §rodowisku laboratoryjnym (niektore imitowaly warunki rzeczywiste), gdzie zakres

emocji 1 kontekst ich wystgpowania jest mniej bogaty niz w prawdziwym zyciu.



Eksperymenty w zyciu codziennym

Niedawny przeglad [Lar20] przedstawia wiele zalet danych zebranych
W naturalnych warunkach. Sg to mi¢dzy innymi (1) bardziej intensywne emocje; (2)
naturalny kontekst emocji, bez obecnos$ci eksperymentatora i ograniczen wystepujacych
w laboratorium; (3) mozliwos¢ dlugofalowego zbierania (duzej) ilosci danych. Niestety
z uwagi na trudno$¢ prowadzenia eksperymentow poza laboratorium, takich
eksperymentéw jest bardzo niewiele. Przeglad [Lar20] wskazuje jedynie siedem
eksperymentow, ktore zostaly przeprowadzone w zyciu codziennym lub w warunkach
symulujacych zycie codzienne do roku 2020. Tylko trzy eksperymenty byty
przeprowadzone na wigkszej liczbie osob (bylo to 11, 19 oraz 40 0séb). Zadna z prac
opisujgcych eksperymenty nie oferuje dostepu do zebranego zbioru danych.
W systematycznym przegladzie literatury [O5], obejmujgcym prace opublikowane do
marca 2021 roku, wskazuje¢ jedynie cztery eksperymenty, ktore zostaty przeprowadzone
w pelni w Zyciu codziennym, z wykorzystaniem urzadzen wearables, i obejmowaty
wiecej niz pieé osob. Sa to: [Ex116, Ngul7, Sch19a, Kad20]. Zadna z prac nie oferuje
dostepu do danych. Z kolei w pracy [O7] pokazuje, ze technologia (sensory, metody
przetwarzania sygnatow, architektury do glebokiego uczenia) jest gotowa na to, aby
wykonywac eksperymenty w zyciu codziennym. Wlasnie dlatego swoje badania
koncentruje¢ na rozpoznawaniu emocji z fizjologii w zyciu codziennym [O1, O3,
04, 05, 07, 08, 010, 011, 012, PO13, PO14].

4.4 Cel prac badawczych zwiazanych z osiagnieciem naukowym

Celem ogélnym prac badawczych nawigzujacych do problemow
przedstawionych w poprzednim punkcie bylo opracowanie metod i modeli uczenia
maszynowego shuzacych do (1) rozpoznawania emocji w zyciu codziennym
z sygnalow fizjologicznych zgromadzonych za pomocg urzadzen do noszenia oraz
(2) predykcji emocjonalnej percepcji tekstu. Aby zrealizowaé¢ cel ogdlny

zdefiniowalem nastepujace cele szczegotowe:

[C1] Zidentyfikowanie probleméw w rozpoznawaniu emocji w zyciu codziennym

zZ sygnatow fizjologicznych, oraz krytyczna analiza istniejagcych rozwigzan.



[C2]

[C3]

[C4]

[C5]

[C6]

[C7]

[C8]

[C9]

Opracowanie koncepcji, metod i technologicznych rozwigzan stuzacych
rozpoznawaniu emocji w zyciu codziennym z sygnalow fizjologicznych

z wykorzystaniem uczenia maszynowego.

Opracowanie i analiza modelu uczenia maszynowego shuzacego do

efektywniejszego gromadzenia danych anotowanych emocjami.

Analiza problemu “zimnego startu” (problem zidentyfikowany w [C3] na
poczatku eksperymentu) i jego rozwigzanie za pomocg odpowiedniego modelu

uczenia maszynowego.
Analiza personalizacji modelu maszynowego do rozpoznawania emaocji.

Analiza zastosowania glebokich metod uczenia maszynowego end-to-end do
predykcji afektu w poréwnaniu do metod bazujacych na wyodrebnionych

cechach.

Opracowanie metody poprawy jakosci sygnatow fizjologicznych poprzez
usuni¢cie zaktocen o wysokiej czestotliwosci, co ma istotne znaczenie dla
jako$ci modeli wnioskujacych.

Zaplanowanie i zgromadzenie danych anotowanych emocjami w warunkach
laboratoryjnych 1 w Zzyciu codziennym ze wsparciem modeli uczenia

maszynowego dostosowanych do dzialania na urzadzeniach mobilnych.

Opracowanie zasad etycznych chronigcych uczestnikoéw eksperymentow oraz
poprawiajacych jako$§¢ zbieranych danych dotyczacych rozpoznawania emocji
z sygnatow fizjologicznych, w tym takze zasad zwigzanych z modelami

wnioskujacymi.



4.5 Opis uzyskanych wynikow oraz ich istotnosci/przydatnosci dla zdefiniowanych

celéw

Metody i modele do rozpoznawania emocji w zyciu codziennym

Y Y

Syenaty fizjologiczne Tekst

' '

Identyfikacja kluczowych problemow

[01, 03, 05, 07] Uczenie maszynowe w rozpoznawaniu emocji

E

Metoda gromadzenia danych anoto-
'wanych emocjonalnie w Zyciu codzien-
nym [O3, 04, 08, 012, PO13, PO14]

Whytyczne etyczne prowadzenia
badan z wearables [011]

Tranzycja modeli psychologicznych w <
modele uczenia maszynowego [05]

Wielomodalne dane afektywne z Model maszynowy wspierajacy Glgbokie architektury end-to-end |4
wearables [06] gromadzenie danych [03, 04, 08] [02, 08]

Metody poprawy jakosci sygnatow
fizjologicznych [010]

Problem zimnego startu [08] Wielozadaniowe modele glebokie [09]™

Metody spersonalizowane [08, 09] |«4—|

Metody walidacji modeli [05, O8] |«

Rysunek 1: Zagadnienia zrealizowane w osiggnigciu naukowym.

Identyfikacja kluczowych probleméw

W latach 2019-2021 przeprowadzilem analize korzystajac z metodyki
systematycznego przegladu literatury w poszukiwaniu eksperymentéw zwigzanych
Z rozpoznawaniem emocji, w ktorych wykorzystano urzadzenia do noszenia
(wearables). Celem przegladu byta odpowiedz na pytanie: czy rozpoznawanie emocji
W zyciu codziennym jest mozliwe? Przeglad objat ponad 3000 prac naukowych,
Z ktérych jedynie 34 wykorzystywato wearables oraz spehito kryteria kwalifikujace je
do dalszej analizy. Wyniki przegladu zostaty przedstawione w dwoéch publikacjach —
[O1] zawiera pierwsza wersje przegladu i analizy, natomiast [O5] zawiera koncowe,
znacznie obszerniejsze wyniki, krytyczne obserwacje i rozwazania. W 2020 dokonatem
takze przegladu urzadzen dostepnych na rynku, ktére moga by¢ wykorzystane

w eksperymentach zwigzanych z emocjami, stresem, jakoscig snu, medytacja lub



aktywnoscig fizyczng [O3]. Pod koniec roku 2021 powyzsze przeglady uzupehitem
0 wskazanie sensoréw, metod przetwarzania sygnatow oraz metod glgbokiego uczenia,
ktore pomagaja w prowadzeniu eksperymentéw w zyciu codziennym [O7]. Wskazatem

takze kierunki badan kluczowe dla tego obszaru w nadchodzacych latach.

Na podstawie przeprowadzonych przegladow [Ol1l, O3, 05, 0O7]
zidentyfikowatem kluczowe problemy i wyzwania w temacie rozpoznawania emocji na

podstawie sygnatdéw fizjologicznych w zyciu codziennym.
Problemy bezposrednio zwigzane z uczeniem maszynowym:

e Badania nad rozpoznawaniem emocji s3 wcigz rzadko prowadzone
z wykorzystaniem najnowszych modeli glebokiego uczenia. Jak wynika
z przegladu [O5] jedynie okoto 15% prac stosuje sieci neuronowe — okoto
potowe stanowig wariacje architektury Long Short-Term Memory (LSTM),
a reszte inne architektury glebokie. Nieliczne prace stosujag mechanizm atencji

lub wstecznej propagacji [O5, O7].

e W wickszosci (51%) badan rozwaza si¢ binarng klasyfikacje lub proste modele
klasyfikacji (np. Support-Vector Machine — SVM - 33%, Linear Discriminant
Analysis — LDA - 7%). W zaledwie 19% badan wykorzystano wigcej niz jeden
model [O5].

o Jedynie okolo 7% prac w jakikolwiek sposob rozwaza problem
niezbalansowania klas, podczas gdy zjawisko to wystepuje w danych
afektywnych bardzo cze¢sto — na ogoét ludzie znajduja si¢ w stanie neutralnym,

a silne emocje wystepuja sporadycznie [O5, O7].

e W bDbardzo niewielu badaniach brano pod uwage dostosowanie modelu
klasyfikacyjnego i szersza walidacj¢: optymalizacj¢ hiper-parametrow (7%),
konfiguracje modeli (11%), selekcje cech (7%), walidacj¢ przez psychologéw
(7%), testy statystyczne (15%). W procesie walidacji zwykle nie analizuje si¢

zdolnosci generalizujacych i personalizujacych modelu [O5].

e Tylko nieliczne prace badajg temat personalizacji modeli wnioskujacych
[Kan19, Sch19a, Tay20, Tiz20], podczas gdy postrzeganie i przezywanie emocji

sg bardzo subiektywnym i indywidualnym odczuciem. Co wigcej, ludzie bardzo



roznig si¢ od siebie pod katem fizjologii, np. wartos$ci tetna spoczynkowego [O1,

05, 07].

e Badania nad rozpoznawaniem emocji wykorzystuja zwykle dane z niewielkiej
prébki populacji — zazwyczaj okoto 30-40 0s6b [O5]. Niewielka ilos¢ danych
uniemozliwa efektywne uczenie glebokich modeli maszynowych oraz

generalizacje modeli.
Problemy posrednio zwigzane z uczeniem maszynowym:

e Absolutnie podstawowg 1 oczywista kwestig jest znaczaca rdznica migdzy
rozpoznawaniem emocji w warunkach laboratoryjnych i w warunkach
naturalnych (w zyciu codziennym). Niestety wielu naukowcow oraz firm zdaje
si¢ ignorowa¢ t¢ réznice i wdrazaja do codziennego uzytku rozwigzania
opracowane z wykorzystaniem danych zebranych w laboratorium. Przektadajac
to na reguly tworzenia i wykorzystania modeli uczenia maszynowego — modele
sa uczone na danych spoza domeny, a nastgpnie bez zadnego dostosowania
stosowane w domenie. Mam nadziej¢, ze poprzez wyrazne wskazanie roznic
pomig¢dzy tymi $rodowiskami (laboratorium i zycie codzienne) [O5, Tab. 2]
oraz szeroka dyskusje [O1, O5, O7], podnios¢ swiadomos¢ w tym aspekcie

przynajmniej w srodowisku naukowym.

e Bardzo niewiele eksperymentow jest wykonywanych w zyciu codziennym. Do
roku 2021 byto to zaledwie kilka eksperymentow [ExI16, Ngul7, Sch19a,
Kad20]. Zdecydowana wigkszos¢ eksperymentow odbywa si¢ w Scisle
kontrolowanych warunkach laboratoryjnych, uniemozliwiajgcych przeniesienie
opracowanych modeli do zycia codziennego [O5]. W efekcie praktycznie nie
istniejg zbiory danych zgromadzone w zyciu codziennym. Jedyny dostepny
zbidr to [Shu2l], jednak sposob anotacji zdarzen emocjonalnych wydaje si¢
mato efektywny — uczestnicy kazdego wieczoru maja przypomnie¢ sobie
emocjonujgce zdarzenia z danego dnia i oceni¢ je korzystajac z formularza.
Z kolei dostgpne zbiory danych zgromadzone w warunkach laboratoryjnych
czgsto charakteryzuja si¢ matg intensywno$cig odczuwanych emocji oraz
niewielka liczbg uczestnikéw [O5, O7]. Taki stan rzeczy wplywa negatywnie
na mozliwos¢ tworzenia zaawansowanych giebokich modeli maszynowego

uczenia.



e Brak powszechnie przyjetego modelu emocji — 55% badan wykorzystywato
wlasne modele emocjonalne. Czgsto modele wymiarowe upraszczano do modeli
kategorycznych (i stosowano klasyfikacje binarng lub wieloklasowa). Brakuje
badan stosujacych klasyfikacje lub regresje z wieloma etykietami. Dotad nie
zaproponowano  modelu  emocjonalnego  dedykowanego  sygnatom

fizjologicznym [O1, O5, O7].

e Jakos$¢ sygnatu zalezy od urzadzenia i czujnikdéw: czestotliwosci probkowania,
odpornosci na wstrzasy, odpowiedniego przylegania do ciata. Urzadzenia do
noszenia (wearables) sg bardzo podatne na zakldcenia zwigzane z ruchem
uzytkownika [O1, O3, O5, O7]. Niska jako$¢ sygnatu negatywnie wptywa na
uczenie modeli maszynowych, poniewaz wprowadza szum do danych uczacych,

co moze wplywac na zdolno$¢ modelu do rozrézniania klas.

e Sygnaly fizjologiczne s3g anotowane warto$ciami afektywnymi poprzez proces
samooceny 0s6b badanych. Proces ten jest bardzo subiektywny, podatny na
wpltyw kultury 1 jezyka (czy réznica miedzy “fascynacja” a “zachwytem” jest
taka sama dla wszystkich?), a takze zdeterminowany przez wykorzystywany
model emocjonalny [O5, O7]. Bez zastosowania odpowiednich technik
personalizacji, modele maszynowe nie bgda w stanie uwzglednic¢ subiektywnej

anotacji danych.

e Analiza przezywanych emocji zwykle pomija tre$¢ bodzcow oraz szerszy

kontekst zdarzenia [O1, O5].

e Brak powtarzalnos$ci badan naukowych: dane lub kod zrodtowy opublikowano

w zaledwie 5% artykutow [O5, O7].

e Zgoda komisji etycznej byla uzyskana tylko w 19% analizowanych

eksperymentéw [O5].

Sposrdéd zidentyfikowanych probleméw, w mojej ocenie najwickszy potencjat
dla rozwoju dziedziny majg: (1) przeprowadzenie eksperymentow w zyciu codziennym
i zgromadzenie duzej ilosci danych [PO13], oraz (2) utworzenie nienadzorowanych
modeli emocjonalnych opartych o fizjologi¢. Oba te zagadnienia sg przeze mnie
aktualnie realizowane w ramach badan prowadzonych na uczelni University of

Southern California (wyjazd naukowy finansowany przez Narodowg Agencj¢ Wymiany



Akademickiej, program im. Bekkera) oraz w ramach realizacji projektu badawczego pt.
“Informatyka afektywna: glebokie uczenie w rozpoznawaniu emocji z sygnatow
fizjologicznych” finansowanego przez Narodowe Centrum Nauki, program Opus
(2020-24).

Prace [O1, O3, O5, O7] realizujg cel szczegdtowy [C1]. Usystematyzowanie
wiedzy oraz identyfikacja kluczowych probleméw w dziedzinie byto bardzo istotne,
poniewaz krytycznie oraz syntetycznie ujmuje aktualny stan wiedzy w obszarze,
wskazujac na mozliwosci istniejgcych metod i narzedzi, oraz wyznaczajac potencjalne
obiecujace kierunki badan. Ponadto, w pracach [O5] i [O7] przedstawitem postulaty
adresujace wiele z powyzszych problemdw, co bezposrednio przyczynia si¢ do rozwoju

dziedziny:

e analiza wieloetykietowego podejscia do klasyfikacji emocji (rozwazenie
wspotwystepowania emocji);

e dalsza analiza nad generalizacjg i personalizacja modeli maszynowych;

e opracowanie zasad 1 danych umozliwiajacych poréwnanie réznych metod (ang.
benchmark);

e stosowanie standardowych metod walidacji, np. leave-one-subject-out (LOSO);

e stosowanie standardowych miar jakosci, np. F-miara, ROC AUC, doktadnos¢;

e stosowanie wspolnych modeli emocji, np. Ekman-Friesen [Fri78], Plutchik
[PIu80], model wymiarowy pobudzenie-walencja;

e publikowanie danych i kodow Zrédlowych pozwalajacych na replikacje badan;

e opracowanie metod pomiaru fizjologii, odpornych na zaktocenia wynikajace
z ruchu;

e opracowanie procedury walidacji jakosci pomiaru fizjologii przez sensory.

Tranzycja modeli psychologicznych w modele uczenia maszynowego

Prowadzac badania nad rozpoznawaniem emocji naukowcy zazwyczaj
wybierajg jeden z popularnych psychologicznych modeli emocji. Modele te zazwyczaj
opisuja skomplikowane relacje migdzy réoznymi emocjami, np. w trojwymiarowym
diagramie Plutchik’a wymiar pionowy reprezentuje intensywno$¢ emocji, a koto
poziome reprezentuje stopien podobienstwa emocji; emocje przeciwlegle na kole sg
z kolei emocjami przeciwnymi. W oparciu o wybrany psychologiczny model emocji

tworzone sa ankiety samooceny, ktore wypelniaja uczestnicy eksperymentow,



dostarczajac tym samym anotowanych danych (ground truth). Dane te stuzg do uczenia
modeli maszynowych i wnioskowania. Niestety pomigedzy wyborem psychologicznego
modelu emocji a sformutowaniem problemu wnioskowania bardzo czesto nastgpuje
uproszczenie problemu prowadzace do utraty informacji, zwlaszcza zaleznosci migdzy
emocjami. Przyktadowo modele wielowymiarowe sg czgsto konwertowane na wartosci
dyskretne, np. za pomoca kwadrantow, ktore pdzniej sa traktowane jako cztery

niezalezne klasy.

Zjawisko upraszczania modeli omawiam w pracy [O5], wskazujac jak powazny
1 czesty jest to problem (Rysunek 2). W tejze pracy proponuje, aby psychologiczne
modele wielowymiarowe prowadzily do problemu klasyfikacji wieloetykietowej (ktory
praktycznie nie wystgpuje w dotychczasowych badaniach nad emocjami).
Prawdopodobnie jest to zwigzane z potrzeba zgromadzenia znacznie obszerniejszego
zbioru do uczenia. Z kolei psychologiczne modele dyskretne powinny prowadzi¢ do
problemu wieloklasowego lub wielozadaniowego, a nie do pojedynczych problemow

binarnych/regresyjnych.

Transition of psychological models to ML problems

Basic emotions

Psychological - Dimensional Other affective
Discrete Free
del ; (1D-5D: valence, states
i (2-6 e’l‘on‘ms" / arou']af. ) X keywords (stress, anxiety)
Simplification, Subset, superset, - Multi-
extension modification Clustering Quadrants dimensional
& transformation +neutra \ l M l
Representation Discrete Multi-valued Continuous
1 \ l l  J
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g’:;i}:g‘_ One vs. all

Rysunek 2: Tranzycja (upraszczanie) modeli psychologicznych w modele uczenia

maszynowego. Zrodto: [O5].

Zysk z zastosowania podejs$cia wielozadaniowego zaprezentowalem w pracy

[O9]. W pracy poréwnuje trzy podejscia do predykcji warto$ci od§miu emocji (czterech



pozytywnych — antycypacja, rado$¢, zaskoczenie, zaufanie; i czterech negatywnych —
obrzydzenie, smutek, strach, zto$¢) oraz pobudzenia i walencji w odpowiedzi na
konsumowang tre$¢ tekstowa (opinie i komentarze). Podej$cie jednozadaniowe zaktada,
ze warto$ci dla kazdej emocji (skala 0-4), pobudzenia (skala 0-4) i walencji (skala od -
3 do +3) s predykowane osobno. W podejsciu cz¢sciowo wielozadaniowym, wartosci
sa predykowane w grupach: emocje pozytywne (4 zadania), emocje negatywne
(4 zadania), pobudzenie i walencja (2 zadania). Z kolei w podejsciu wielozadaniowym
wartosci wszystkich emocji 1 obu wymiaréw afektu sg predykowane jednoczesnie
(10 zadan). Badania wykazaty, ze tgczenie uczenia zadan w jednym modelu poprawia
jako$¢ predykceji. Podejscie czgsciowo wielozadaniowe uzyskato $rednio 4% — 6%
poprawy (w zalezno$ci od modelu reprezentacji tekstu), a wielozadaniowe §rednio 13%
— 15% poprawy w odniesieniu do podejScia jednozadaniowego. Najbardziej
prawdopodobng przyczyng istotnej poprawy jakosci bylo wykorzystanie przez model

maszynowy relacji mi¢dzy emocjami a walencja i pobudzeniem.

Powyzsze badania sa przydatne dla dziedziny, poniewaz ukazuja zalety
stosowania podejscia wielozadaniowego. Takie rozwigzanie mozna zastosowaé do
wickszosci badan zwigzanych z afektem, poniewaz klasy/wymiary (zadania)
W modelach dyskretnych/wielowymiarowych sg bardzo czgsto zalezne lub wrecz

skorelowane.

Metoda gromadzenia danych anotowanych afektem w zyciu codziennym

Istniejace metody gromadzenia danych anotowanych afektem w zyciu
codziennym bazujg najczesciej na wykorzystaniu samooceny generowanej w losowym
momencie (ang. Ecological Momentary Assessment — EMA, lub takze Experience
Sampling Methods - ESM) [Schl8b]. Proponowano takze wykorzystanie:
(1) informacji zapisanych w kalendarzu (wydarzenia), (2) zdarzen, ktoére mozna
rejestrowaé, np. otrzymana wiadomo$¢ SMS lub odebrany telefon, (3) cyklicznej
samooceny, np. co godzing, oraz (4) samooceny wywolanej przez uczestnika
eksperymentu [Ex116]. Jednak metody te dostarczaja niewielkiej ilosci danych,

a zebrane zdarzenia emocjonalne cechujg si¢ niskg intensywnos$cig [Sch18b, Shu21].

Aby rozwigza¢ ten problem, swoje badania skupitem m.in. na opracowaniu
metody do zbierania danych, bazujacej na modelu uczenia maszynowego

wykrywajacym przezywanie intensywnych emocji. Gtowne zatozenia metody zostaly



zaprezentowane w pracy [O3]. Urzadzenia do noszenia, np. smart-zegarek lub opaska
na klatke piersiowa, rejestruja sygnaty fizjologiczne (ECG, PPG, EDA, akcelerometr —
ACC) osoby badanej, i poprzez technologi¢ Bluetooth przesylaja je na smartfona
W paczkach danych zawierajacych dwie minuty sygnatéw. Na smartfonie sygnaty sg
filtrowane, a nastgpnie przetwarzane w celu obliczenia sygnatéw pochodnych (np.
tetno, ang. heart rate — HR) oraz ekstrakcji cech. Obliczone cechy s3 wejsciem do
modelu uczenia maszynowego (osadzonego na smartfonie), ktéry w czasie
rzeczywistym dokonuje wnioskowania czy w przestanym oknie czasowym osoba
doswiadczyta intensywnej emocji. Jezeli tak, generowana jest ankieta samooceny
W celu anotacji probki przez osob¢ badang. Uczestnik eksperymentu moze wypetnié
ankiet¢ w dowolnym momencie, jednak nie pozniej niz w ciggu 15 minut od jej
wygenerowania. Ma to zapewnic¢, ze ankieta zostanie wypeiniona krotko po zdarzeniu,
ale jednoczes$nie pozostawia pewng dowolnos$¢ osobie badanej, ktéra moze nie miec
mozliwo$ci wypetnienia ankiety natychmiast. Metoda generuje takze losowe ankiety
W celu umozliwienia okreslenia skutecznosci dzialania modelu maszynowego

(podobnie do testow A/B z wykorzystaniem placebo).

W pracy [O4] opisatem metod¢ doktadniej, w szczegdlnosci sposob obliczania
cech dla modelu uczenia maszynowego. Z sygnatow PPG, EDA i ACC rejestrowanych
smart-opaska Empatica E4 obliczanych jest 10 pochodnych sygnatow: tetno (HR) 1 jego
odwrotnos$¢, czyli interwal miedzy uderzeniami serca (ang. interbeat interval — IBI),
zmienno$¢ rytmu serca (heart rate variability — HRV), toniczna i fazowa sktadowa EDA,
wysoko$¢ 1 szeroko$¢ zatamkow fazowej sktadowej EDA, trzy wektory ACC, oraz
zagregowany wektor ACC okres$lajacy intensywnos¢ ruchu. Ze wszystkich sygnatow
obliczane sa cechy statystyczne i cechy w domenie czgstotliwosciowej. Dodatkowe
cechy sa tworzone z danych demograficznych (pte¢, wiek) oraz czasowych (dzien
tygodnia, pora dnia). Aby uchwyci¢ réznice w fizjologii przed wystgpieniem emocji
i po niej, cechy liczone sg osobno w dwoch 60-sekundowych oknach. Réznice miedzy
warto§ciami tozsamych cech z obu okien sg takze wykorzystywane jako cechy.
W rezultacie obliczanych jest niemal 900 cech. Wyniki klasyfikacji prezentowane
w pracy [O4] sg nizsze niz w pracy [O3], poniewaz zastosowatem inny rodzaj walidacji

— walidacje niezalezng od uczestnika (ang. leave-N-subjects-out).

Jednym z istotniejszych elementow metody jest wlasciwe zebranie danych

anotowanych (ground truth) za pomocg ankiet samooceny. Naukowcy chcieliby bardzo



szczegotowego kwestionariusza przeprowadzanego mozliwie czesto, aby gromadzi¢ jak
najwigcej danych zawierajacych doktadne informacje, np. o kontekscie. Jednak zbyt
obszerny 1 zbyt czgsty kwestionariusz moze prowadzi¢ do irytacji uczestnikow,
nierzetelnego wypetniania, lub wrgcz pomijania go. Motywowany pracg [Eis20]
przeprowadzitem eksperymenty w zyciu codziennym majace na celu ustalenie
odpowiedniej liczby ankiet w ciggu dnia [PO13] oraz walidujace wybrany zakres
formularza — 16 pytan podzielonych na cztery kwadranty. Zgromadzone dane oraz
ankiety opiniujgce, wypetnione przez uczestnikow po eksperymencie, wskazuja, ze
uczestnicy sg w stanie wypethi¢ od trzech do szesciu ankiet dziennie. Obrany zakres
ankiety byt metodologicznie poprawny - rzetelno$¢ odpowiedzi mierzona miarg
Cronbach’a dla wszystkich podskal przekraczala 0.72, a odpowiedzi w obrebie
kwadrantow afektu (wysokie/niskie pobudzenie/walencja) byty skorelowane. Jednak
uczestnicy wyrazili opini¢, ze byly ucigzliwe obszerno$¢ ankiety i wielokrotne pytanie
o ten sam kwadrant. Znalazlo to takze potwierdzenie w spadku liczby wypelnianych
ankiet z biegiem eksperymentu. Aby rozwigza¢ ten problem, zaproponowalem znaczne
uproszczenie ankiety samooceny. W nowej (i obecnej) wersji ankieta ma zaledwie trzy

pytania i jedno pole tekstowe na ewentualne uwagi.

Metoda gromadzenia danych anotowanych afektem z nowsg, uproszczong
ankietag samooceny, zostala zwalidowana 12-tygodniowym eksperymentem w zyciu
codziennym [O8, PO14]. Praca [O8] skupia si¢ na poroéwnaniu réznych modeli
maszynowych i strategiach ponownego uczenia modelu — te wyniki zostang opisane
W dalszej czesci autoreferatu. Praca [PO14] koncentruje si¢ na okresleniu skutecznosci
zaproponowanej metody gromadzenia danych. Aby umozliwi¢ pomiar skutecznosci,
metoda zawiera mechanizm wywotywania ankiet w momentach losowych (EMA).
W efekcie cze$¢ ankiet jest wywotywana losowo, a czg$¢ przez model wykrywajacy
intensywne emocje. Uczestnicy eksperymentu sg informowani, ze ankiety beda
wywotywane losowo, aby nie sugerowali si¢ dziataniem modelu. Ankiety wywotane
losowo stanowig warto§¢ referencyjng. Jezeli ankiety wywotane przez model
maszynowy zawieraja procentowo wiecej ankiet raportujacych przezywanie silnych
emocji, uznajemy, ze metoda oparta o model maszynowy ma wyzsza skutecznos¢

gromadzenia danych. Formalnie skuteczno$¢ okreslona jest nastepujaco:



S = jew";, gdzie:

S to skuteczno$¢ rozwazanej metody; Aem to liczba ankiet, w ktorych zaraportowano
przezywanie intensywnych emocji; Awy to taczna liczba ankiet wywotanych przez
rozwazang metod¢ (model maszynowy lub losowo). W przeprowadzonych badaniach
niespersonalizowany model maszynowy zapewnit o 21% wigcej danych anotowanych
afektem niz losowe wywolywanie ankiet (EMA). W przypadku modelu
spersonalizowanego dla grupy uczestnikow zysk byl jeszcze wigkszy — do 38% danych
wiecej. Co istotne, wraz z dlugo$cig eksperymentu model maszynowy poprawia swoja
skuteczno$¢, poniewaz stale zwigksza si¢ 1lo§¢ danych do uczenia. Wedtug posiadane;j
przeze mnie wiedzy, jest to pierwsze na $wiecie rozwigzanie, dostarczajace wiecej

anotowanych danych niz losowe prébkowanie (EMA).

Opisywana metoda zostala zaimplementowana jako system Emognition,
sktadajacy si¢ z aplikacji mobilnej na smartfona z systemem Android, aplikacji na
smart-zegarek z systemem Tizen, oraz czeSci serwerowej (technologia Google
Firebase). W swoich badaniach stosuje ide¢ otwartej nauki, dlatego techniczne aspekty
implementacji metody zostaly opisane w [O12]. W szczeg6dlnosci: zastosowane
technologie, integracja z urzadzeniami wearables, przetwarzanie danych, a takze

napotkane problemy i sposoby ich rozwigzania.

Opracowanie i walidacja metody do gromadzenia danych anotowanych afektem
w zyciu codziennym realizuje cel szczegdtowy [C2]. Opisanie metody oraz jej wynikow
[O3, 04, 08, 012, PO13, PO14] jest bardzo istotne dla dziedziny poniewaz otwiera
mozliwo§¢ prowadzenia dhlugofalowych eksperymentow w zZyciu codziennym na
szeroka skale. W ostatnich miesigcach kilku naukowcoéw z réznych krajow wyrazito
che¢ skorzystania z systemu Emognition w ich eksperymentach. Zainteresowanie
metodg wykazala rowniez duza firma technologiczna. Aktualnie trwaja prace nad
implementacja metody w taki sposob, aby mozliwe bylo publiczne udostepnienie
systemu, np. aplikacja do pobrania w sklepie Google Play oraz webowy panel
administratora. W zwigzku z przetwarzaniem danych wrazliwych (fizjologia, ankiety
samooceny) 1 koniecznoscig ich sktadowania, stworzenie takiego systemu jest bardzo

skomplikowanym zadaniem.



Model rozpoznajacy przezywanie silnych emocji

Najwazniejszym elementem metody gromadzenia danych anotowanych afektem
jest model maszynowy dokonujacy wnioskowania w czasie rzeczywistym. W ramach
prac [O3, O4, O8] zbadatem rézne modele (w tym rozne architektury glgbokie), rozne
(pod)zbiory cech wykorzystywanych do uczenia modelu, rézne miary jakosci

wykorzystywane do strojenia modelu, a takze r6zne metody walidacji modelu.

W poczatkowych badaniach [O3] wykorzystatem klasyczne modele drzewiaste
(drzewo decyzyjne, lasy losowe) opakowane meta-klasyfikatorem AdaBoost w celu
uzyskania zespotu klasyfikatoréw. Do walidacji zastosowatem 5-krotng walidacja
krzyzowga oraz F-miarg¢. Uzyskane wyniki byty wysokie (F-miara rowna 0.91), jednak
w takiej konfiguracji (walidacja krzyzowa) nie mozna oceni¢ generalizujgcych
wlasciwosci modelu. Dlatego w kolejnych pracach najczes$ciej uzywatem technik
walidacji uwydatniajacych skuteczno$¢ modelu pomiedzy uczestnikami (ang. cross-

participant validation).

W pracy [O4] zastosowalem walidacj¢ leave-N-subjects-out. Model byt
trenowany na 12 osobach, a walidowany na trzech “nieznanych” osobach. Model
maszynowy zostal dobrany automatycznie poprzez zastosowanie biblioteki auto-
sklearn. Optymalizowang metryka byl obszar pod krzywa ROC (ang. ROC AUC),
anajlepszym modelem okazal si¢ zespot klasyfikatorow sktadajacy si¢ z lasow
losowych 1 ich wariacji (Extremely Randomized Trees Classifier), a takze
wzmocnionego gradientu (Gradient Boosting). Uzyskane wyniki oscylowaty w okolicy
wartosci 0.57-0.59, ktore byly wyzsze od metod referencyjnych okreslonych jako
predykcja klasy dominujacej (ROC AUC = 0.5), klasyfikacja losowa (ROC AUC =0.5),
oraz klasyfikacja losowa stratyfikowana (ROC AUC = 0.534).

W pdzniejszych badaniach [O8] znacznie wicksza wage przyktadatem do
metryki F-miary uzyskanej na klasie odpowiadajgcej przezywaniu silnych emocji. Jest
to lepszy wybor jesli priorytetyzujemy wskazanie wszystkich przypadkow prawdziwie
pozytywnych (ang. true positive), a jednoczesnie konsekwencje mozliwych
przypadkow fatszywie pozytywnych nie sa szkodliwe. W tym wypadku uczestnik
eksperymentu zostanie poproszony o wypelnienie ankiety samooceny mimo iz nie
przezywa silnych emocji, co mozna uzna¢ za mniej szkodliwe zdarzenie niz pomini¢cie

wartosciowego zdarzenia emocjonalnego. W pracy [O8] analizuj¢ skuteczno$¢ modeli



uczonych w klasyczny sposéb z wykorzystaniem cech (klasyfikatory AdaBoost, KNN,
Random Forest, SVM i model gteboki MLP) oraz modeli end-to-end (Residual Network
— ResNet, Fully Convolutional Network — FCN, FCN + Long Short-Term Memory)
uczonych na surowych sygnatach. Najwyzsza skuteczno$¢ wyrazong F-miarg wazong
makro uzyskata architektura gieboka FCN — 0.63. W tej pracy badalem takze czy
wykorzystanie cech zwigzanych z akcelerometrem poprawia dziatanie modelu, jednak

testy statystyczne nie udzielity jednoznacznej odpowiedzi na to pytanie.

Opracowanie modelu uczenia maszynowego predykujacego przezywanie
intensywnych emocji (cel szczegotowy [C3]) byto kluczowe do stworzenia skuteczne;j
metody gromadzenia danych anotowanych afektem w zyciu codziennym.
Przeprowadzone analizy réznych klasyfikatorow i architektur sg istotne dla dalszych

prac nad rozwojem modelu.

Problem zimnego startu

Rozpoczynajac gromadzenie danych z wykorzystaniem modelu maszynowego
wykrywajacego przezywanie silnych emocji pojawia si¢ pytanie skad wzig¢ dane do
treningu modelu. Taka sytuacja jest dobrze znana w obszarze systemow
rekomendacyjnych, gdzie okresla si¢ ja mianem “problemu zimnego startu” (ang. the
cold start problem). W pracy [O8] analizujg¢ cztery strategie uczenia modelu na poczatku
eksperymentu z nowa grupa uczestnikéw. Co istotne, eksperymenty zostaty
przeprowadzone w zyciu codziennym. Rozwazane strategie to: (S1) model
wytrenowany na danych z poprzednich eksperymentow — jedyne mozliwe rozwigzanie
na samym poczatku eksperymentu, (S2) model bazujacy na czes$ci danych z poprzednich
eksperymentow i z aktualnego eksperymentu (w stosunku 1:1) — rozwigzanie mozliwe
po pewnym czasie od rozpoczgcia eksperymentu, (S3) model wytrenowany tylko na
danych z aktualnego eksperymentu — wymaga odpowiedniej ilosci danych, i (S4) model
opracowany z wykorzystaniem wszystkich dostgpnych danych z poprzednich
eksperymentow i z aktualnego eksperymentu. Przeprowadzone analizy wykazaly, ze
korzystne jest tworzenie modelu uwzgl¢dniajgcego dane z aktualnego eksperymentu.
Modele opracowane w scenariuszach S2, S3 1 S4 okazaly si¢ skuteczniejsze
w wykrywaniu silnych emocji od modelu w S1 o odpowiednio 12%, 18% i 15%.
Prawdopodobna przyczyng jest fakt, ze modele w tych scenariuszach byly trenowane

na probkach osob, ktore braty udziat w eksperymencie, przez co modele byly czesciowo



personalizowane. Najbardziej skuteczny okazatl si¢ model w S3, uczony tylko na danych
z aktualnego eksperymentu. Model ten zostat opracowany po dwdch tygodniach trwania
eksperymentu. Co ciekawe, model trenowany na wigkszej ilosci danych (S4) uzyskat
nizszg skuteczno$¢ niz model w S3. Mozliwym uzasadnieniem jest znacznie
przewazajaca ilo$¢ danych z poprzednich eksperymentéw w S4, ktora zaszumia model

dla uczestnikow aktualnego eksperymentu.

Badania nad “problemem zimnego startu” adresuja cel szczegotowy [C4].
Wiyniki sg istotne dla prowadzenia eksperymentéw wykorzystujacych modele uczenia
maszynowego do wywolywania ankiet samooceny. Wnioskiem ptyngcym z analiz
w [O8] jest konieczno$¢ stopniowego przeuczania modelu wraz z biegiem

eksperymentu.

Glebokie architektury end-to-end

Klasyczne uczenie modeli z wykorzystaniem cech wymaga wiedzy
dziedzinowej na temat sygnatow fizjologicznych, aby wydoby¢ odpowiednie
I informatywne cechy. Ponadto, wydobywanie cech jest kosztowne obliczeniowo
i czasowo, zalezne od sygnalu (kazdy sygnal wymaga dedykowanych metod),
niestandardowe 1 niesystematyczne (liczba cech dla kazdego sygnatu moze si¢ r6zni¢
od kilku dla temperatury skory do setek dla sygnatu EEG). Aby obliczy¢ cechy, bardzo
czg¢sto konieczne jest zaawansowane wstepne przetwarzanie sygnatu. Co wiecej, duza
liczba wyodrgbnionych cech prowadzi do tak zwanej klgtwy wymiarowos$ci 1 wymaga
etapow selekcji oraz redukcji cech, co z kolei moze prowadzi¢ do utraty informacji.
Dlatego bardzo atrakcyjnym rozwigzaniem alternatywnym jest tworzenie modeli end-
to-end. To podejscie zaktada, ze architektury glebokich sieci neuronowych sg w stanie
samodzielnie wydoby¢ niezbedne informacje z sygnaléw, co znacznie zmniejsza
zlozono$¢ procesu tworzenia modeli, ale takze zwigksza szans¢ na wydobycie

odpowiednich informacji, nieosiagalnych nawet dla ekspertow dziedzinowych.

Jako jeden z pierwszych w dziedzinie zastosowalem metody end-to-end do
rozpoznawania afektu [O2]. W badaniach opisanych w pracy [O2] przeanalizowatem
10 r6znych architektur end-to-end opartych na sieciach rezydualnych, konwolucyjnych,
oraz rekurencyjnych. Dla trzech zbiorow danych, w ktérych problem maszynowy
polega na klasyfikacji probek do czterech kwadrantow przestrzeni pobudzenie-

walencja, modele end-to-end osiagnety wyniki zblizone do metod referencyjnych —



klasyfikacji losowej oraz klasyfikacji klasg dominujacg. Dla zbioru danych WESAD,
w ktorym problem to klasyfikacja 3-klasowa, modele end-to-end osiagnetly rezultaty
znaczaco lepsze od metod referencyjnych oraz porownywalne do modeli uczonych
z wykorzystaniem cech. Najwyzsza skuteczno$¢ klasyfikacji osiggneta architektura
FCN, zawierajaca warstwy z najwigksza liczbg filtrow. Moze to oznaczaé, ze
architektury end-to-end wymagaja wielu wag (cech) aby uzyskacé reprezentacje sygnatu.
Niespodziewanie, sieci konwolucyjne okazaly si¢ lepsze od sieci rekurencyjnych
(dedykowanych szeregom czasowym) we wszystkich rozwazanych problemach.
W badaniach wykorzystujacych dane zebrane w zyciu codziennym modele end-to-end
osiaggnetly nieznacznie lepsza skuteczno$¢ niz modele uczone z wykorzystaniem cech

[O8]. Ponownie, najlepsza okazata si¢ architektura oparta o sie¢ FCN.

Analiza zastosowania metod end-to-end (cel szczegotowy [C6]) wykazata, ze
osiggaja one skutecznos$¢ zblizong do metod opartych o cechy. Gtéwng korzyscig ze
stosowania modeli end-to-end jest mozliwos$¢ pominigcia etapu wydobywania cech. Jest
to istotne dla otwarcia informatyki afektywnej na ekspertdw uczenia maszynowego

nieposiadajacych wiedzy dziedzinowej z zakresu fizjologii.

Metody spersonalizowane

Emocje sa powszechne, jednak istnieje wiele czynnikéw biologicznych,
fizjologicznych, demograficznych, i innych, ktére sprawiaja, ze odczuwamy
I przezywamy emocje w rozny sposob [Denl6, Ferl8]. Dlatego tak istotne jest
spersonalizowane podejscie do rozpoznawania emocji. W pracy [O9] analizuje¢ rdzne
strategie personalizacji w zadaniu rozpoznawania emocji wywotanych trescig tekstowa
(opinie 1 komentarze). Najprostsza strategia zaklada uwzglgdnienie w wektorze
wejsciowym unikalnego numeru przyporzagdkowanego danej osobie. Kolejna strategia
dodaje do wektora wejsciowego miar¢ mowiaca o tym na ile postrzeganie emocji przez
dang osobe jest zbiezne z postrzeganiem przez ogdt spoleczenstwa. Wreszcie,
najbardziej ztozona strategia uwzglednia miar¢ opisang powyzej oraz podejscie danej
osoby do wczesniej skonsumowanych tresci. Wszystkie strategie znaczaco poprawity
skuteczno$¢ klasyfikacji w odniesieniu do metody niespersonalizowanej. W zaleznos$ci
od wybranego modelu jezykowego 1 strategii, skuteczno$¢ wyrazona wspotczynnikiem
determinacji modelu (R?) wzrosta od trzech do nawet pigciu razy w stosunku do wyniku
bazowego.



W niektorych przypadkach personalizacja dla kazdego uczestnika moze nie by¢
mozliwa, np. z powodu niewystarczajacej ilosci danych. Taka sytuacja wystapita
w badaniach opisanych w pracy [O8]. Problem zbyt matej ilosci danych rozwigzatem
proponujac personalizacje dla grupy uczestnikow. Czg¢sciowa personalizacja, tj. model
wytrenowany na probkach zgromadzonych od rozwazanych uczestnikéw i1 probkach
nienalezacych do uczestnikéw (w stosunku 1:1), okazata si¢ o 12% bardziej skuteczna
niz podejscie pozbawione personalizacji. Z kolei petna personalizacja dla grupy, tj.
model uczony tylko na probkach pochodzacych od rozwazanych uczestnikow,

poprawita skutecznos¢ klasyfikacji o 18%.

Skuteczno$¢ personalizacji dla grupy uczestnikdéw jest istotna, poniewaz brak
mozliwo$ci personalizacji dla kazdego uczestnika jest bardzo czgstym problemem

w eksperymentach afektywnych. Powyzsze badania adresuja cel szczegotowy [C5].

Metody walidacji modeli

Analiza zdolno$ci personalizacji i generalizacji modeli maszynowych wymaga
odpowiednich metod walidacji modeli. W literaturze zaprezentowano wiele metod
walidacji modeli w problemie rozpoznawania emocji. W pracy [O5] zaproponowatem
podzial na nastepujace typy walidacji: (1) n-krotna walidacja krzyzowa wykorzystujgca
wszystkie probki, (2) walidacja krzyzowa niezalezna od stymulantu lub zadania (np.
ang. leave-k-stimuli/tasks-out), (3) walidacja krzyzowa niezalezna od uczestnika (np.
ang. leave-k-subjects-out), (4) walidacja na przestrzeni czasu (np. hold-out). Typy
walidacji wymienione w punktach 1 i 4 sg przydatne do analizy dopasowania modelu
do danej osoby lub zbioru danych. Z kolei pozostale (niezalezne od uczestnika,
stymulantu lub zadania), pozwalaja okres§li¢ zdolnosci generalizacji modelu

maszynowego.

W pracy [O3] stosuj¢ 5-krotng walidacje krzyzowsg. W pracy [O4] stosuje
walidacje niezalezng od uczestnika, tj. leave-3-subjects-out. Natomiast w pracy [O8]
wskazuje korzysci z dostosowania modelu do grupy uczestnikdéw i stosuje metode
walidacji zalezng od uczestnika, tj. walidacj¢ na przestrzeni czasu (ang. hold-out).
Dobor odpowiedniej metody walidacji jest istotny, poniewaz bedzie ona uwydatniata

konkretne zdolnosci modelu uczenia maszynowego.



Metody poprawy jakosci sygnalow fizjologicznych

Kolejnym waznym elementem rozpoznawania emocji w zyciu codziennym jest
umiejetnosé przetwarzania i poprawy jakosci sygnalow fizjologicznych. W badaniach
opisanych w pracy [O10] analizuj¢ rozne techniki poprawy jakosci sygnatu PPG
zarejestrowanego przy pomocy smart-zegarka. Wyniki wskazuja, ze filtrowanie
sygnatow PPG przy uzyciu dyskretnej transformacji falkowej 1 jej odwrotnosci
(DWT/IDWT) jest odpowiednie do usuwania wolnych sktadowych i szumu o wysokiej
czestotliwosci. Co wigcej, gldwng korzyscia demodulacji amplitudy jest lepsze
przygotowanie sygnatu PPG do okreslenia czestotliwos$ci rytmu serca i redukcja innych
artefaktow. Przetwarzanie koncowe zastosowane do sygnalu zmiennosci tetna (ang.
Pulse Rate Variability — PRV) wskazuje, ze korekcja wartosci odstajacych oparta na
lokalnych miarach statystycznych sygnatéw i modelu autoregresyjnym jest wazna tylko
wtedy, gdy PPG jest niskiej jako$ci 1 nie ma zadnego efektu przy dobrej jakosci sygnatu.
Glowny wniosek jest taki, ze DWT/IDWT, a nast¢pnie demodulacja amplitudy,
umozliwia wilasciwe przygotowanie sygnalu PPG do podzniejszego wykorzystania
algorytmow ekstrakcji PRV, szczeg6lnie w spoczynku. Badania te s3 obecnie
kontynuowane, aby opracowa¢ metody i publicznie dostgpne narzgdzia do usuwania
zaktocen w sygnale zebranym w trakcie ruchu wykorzystujac dodatkowe informacje,

np. sygnat ACC.

W pracy [O7] wskazuje, ze przetwarzanie i transformacja sygnatow moga
stuzy¢ nie tylko do redukcji zaktécen, ale takze do poprawy jakosci sygnalu (np.

generacja brakujacych probek) i do obliczenia cech dla modeli maszynowych.

Opracowanie metody poprawy jakosci sygnatu (cel szczegdtowy [C7]) jest
istotne dla wnioskowania z fizjologii. Szczegdlnie, gdy do zbierania danych
wykorzystuje si¢ urzadzenia do noszenia (wearables), ktore sg bardzo podatne na

zakldcenia sygnatu.

Wielomodalne dane afektywne z urzadzen do noszenia (wearables)

Jednym z powazniejszych probleméw w obszarze rozpoznawania emocji jest
wcigz stosunkowo niewielka liczba publicznie dostgpnych zbioréw danych. W ramach
pracy [O6] stworzytem zbior danych anotowanych afektem. Jest to jeden z nielicznych

zbiorow, ktore zostaty zgromadzone z wykorzystaniem urzadzen do noszenia. Gléwne



zalety zbioru to (1) zastosowanie urzadzen do noszenia, (2) dostepnos¢ danych
wielomodalnych — fizjologia (EEG, 2xPPG, HR, EDA, SKT, 3xACC, 2xzyroskop) oraz
nagrania wideo gornej czesci ciala, w tym wyrazu twarzy, (3) zastosowanie zarOwno
dyskretnych (dziewig¢ emocji) jak i wymiarowych (SAM - pobudzenie, walencja,
motywacja) modeli emocji. Analizy wykazaly, ze stymulanty wzbudzity oczekiwane

emocje a sygnaty sa dobrej jakosci.

Zbiér danych [O6] umozliwia wiele kierunkéw badawczych, m.in.:
(1) multimodalne podejscie do rozpoznawania emocji (RE); (2) analizy pomiedzy RE
Z fizjologii 1 wyrazu twarzy; (3) analizy pomi¢edzy RE z EEG 1 PPG; (4) analizy
pomi¢dzy RE z réznych sensorow — Empatica E4 oraz Samsung Galaxy Watch;
(5) klasyfikacja emocji pozytywnych i negatywnych; (6) rozpoznawanie afektu — niskie
vs. wysokie pobudzenie/walencja; (7) analizy pomig¢dzy dyskretnymi i wymiarowymi

modelami emocji.

Gromadzenie i udostepnianie zbioréw danych (cel szczegdtowy [C8]) jest
istotne do osiggnigcia postgpow w dziedzinie informatyki afektywnej. Aktualnie
prowadze badania, ktorych efektem bedzie wielomodalny zbiér danych zgromadzony
w zyciu codziennym obejmujacy min. 300 osob. Po zakonczeniu procesu zbierania

I oczyszczania, dane zostang udostepnione spotecznosci naukowe;.

Etyvka prowadzenia badan z wearables

Informatyka afektywna jest wcigz stosunkowo nowym obszarem, ktory wymaga
zasad etycznych w wielu kwestiach. Zasady etyczne sa wazne dla uczestnikow
eksperymentdw, ale takze dla zapewnienia poprawnosci metodologicznej oraz wysokiej
jakosci prowadzonych badan naukowych (np. jakos$¢ sygnatéw i modeli maszynowych).
W pracy [O11] zaproponowalem zbior zasad etycznych (ryzyka i rekomendacje) dla
prowadzenia eksperymentow afektywnych z wykorzystaniem urzadzen do noszenia. Sa
to pierwsze rozwazania etyczne koncentrujace si¢ na urzgdzeniach typu wearables.
Zidentyfikowatem 33 ryzyka i1 zaproponowatem do nich rekomendacje. Ryzyka
odnoszace si¢ do modeli maszynowego uczenia zwracaja uwage na stronniczos$¢ modeli
przy niepoprawnym doborze probek (np. niereprezentatywny dobor uczestnikow),
problem deanonimizacji danych poprzez zastosowanie odwrdconej inzynierii modelu

maszynowego (np. maskowanie lub wnioskowanie z rozktadow), oraz mozliwo$¢



nadmiernej generalizacji modeli maszynowych stworzonych w oparciu o waski zasob

danych.

Aby zapewnic¢ jak najwyzsza kompletno$¢ i jakos$¢ proponowanych zasad, swoje
propozycje skonsultowatem z ponad 30 naukowcami. W ogdlnosci zaproponowane
ryzyka i rekomendacje zostaly przez nich zaaprobowane, a ich pojedyncze uwagi
i sugestie zostaly wdrozone. Ponadto, praca zawiera list¢ kontrolng, ktéra ulatwia
przygotowanie eksperymentow afektywnych z udzialem ludzi. Wypracowane zasady

pomoga takze komisjom do spraw etyki w procesie oceny wnioskow.

Zaproponowane zasady etyczne (cel szczegdtowy [C9]) sa wartoSciowe dla
uczestnikow  eksperymentéw, poniewaz chronig ich prywatno$¢, zdrowie
i samopoczucie. Chronig takze naukowcow prowadzacych eksperymenty poprzez
wskazanie pewnego rodzaju “zasad bezpieczenstwa”. Ponadto, mogg przyczynic si¢ do
poprawy jakos$ci zbieranych danych, m.in. poprzez protokét poprawnego korzystania
Z urzadzen pomiarowych. W ramach kontynuacji rozwazan i propozycji etycznych

planuje organizacje¢ warsztatu poswigconego etyce na konferencji ACII 2023.
4.6 Podsumowanie osiagni¢cia naukowego i uzyskanych wynikow

W ramach osiggnigcia naukowego w dyscyplinie informatyka techniczna
i telekomunikacja zaproponowatem zestaw metod i modeli do rozpoznawania emocji
w zyciu codziennym. Wktad naukowy wykazywanego dorobku mozna podsumowac

nastepujaco:

e Identyfikacja probleméw w rozpoznawaniu emocji w zyciu codziennym
z sygnatow fizjologicznych, systematyzacja wiedzy, oraz krytyczna analiza
istniejgcych rozwigzan [O1, O3, O5, O7];

e Opracowanie koncepcji, metod 1 technologicznych rozwigzan stuzacych
rozpoznawaniu emocji w zyciu codziennym z sygnalow fizjologicznych
z wykorzystaniem uczenia maszynowego [O3, O4, 08, 010, 012, PO13,
PO14];

e QOpracowanie 1 analiza modelu wuczenia maszynowego stuzacego do
efektywniejszego gromadzenia danych anotowanych emocjami [O3, O4, O8];

e Analiza problemu “zimnego startu” (problem zidentyfikowany w [C3] na

poczatku eksperymentu) i jego rozwigzanie za pomocg odpowiedniego modelu



uczenia maszynowego [O8]; badania zostalty wyrdznione nagroda “Best Paper
Award”, WristSense*22 Workshop, PerCom’22 Conference;

e Analiza personalizacji modelu maszynowego do rozpoznawania emocji [O8,
09];

e Analiza zastosowania glebokich metod uczenia maszynowego end-to-end do
predykcji afektu w poréwnaniu do metod bazujacych na wyodrgbnionych
cechach [O2, O8],

e Opracowanie metody poprawy jakosci sygnatéow fizjologicznych poprzez
usunigcie zakldcen o wysokiej czestotliwosci, co ma istotne znaczenie dla
jakosci modeli wnioskujacych [O10];

e Zgromadzenie danych anotowanych emocjami w warunkach laboratoryjnych
iw zyciu codziennym ze wsparciem modeli uczenia maszynowego
dostosowanych do dziatania na urzgdzeniach mobilnych [O4, O6, O8, PO14];

e Opracowanie zasad etycznych chronigcych uczestnikow eksperymentow
afektywnych oraz poprawiajacych jako$¢ zbieranych danych dotyczacych
rozpoznawania emocji z sygnaléw fizjologicznych, w tym takze zasad

zwigzanych z modelami wnioskujgcymi [O11]

Pragne podkresli¢, ze prowadzone przeze mnie badania zmierzaty do

umozliwienia prowadzenia eksperymentow afektywnych w ich naturalnym $rodowisku,

tj. w zyciu codziennym [O1, O3, O4, O5, 07, 08, 010, O11, 012, PO13, PO14].

Zaproponowana metoda gromadzenia danych anotowanych afektem zostata
zwalidowana w dwoch badaniach przeprowadzonych w zyciu codziennym, trwajacych
tacznie ponad 14 tygodni i obejmujgcych niemal 30 osob [O8, PO13, PO14]. Metoda
okazala si¢ skuteczniejsza od powszechnie stosowanej metody EMA (uznawanej za
“state-of-the-art”). Artykul prezentujacy walidacj¢ metody otrzymat nagrode Best
Paper Award na warsztacie WristSense ‘22. Aktualnie rozpoczeta si¢ walidacja
metody na znacznie wigkszej populacji. W eksperymencie trwajacym ponad rok

wezmie udziat 300 uczestnikow (badania sg prowadzone w ramach grantu NCN Opus).

Informatyka afektywna jest zlozonym obszarem lezacym na styku kilku
dyscyplin, m.in.: informatyki (uczenic maszynowe), psychologii, inzynierii
(przetwarzanie sygnatéw), medycyny (fizjologia i1 kardiologia). Aby osiagnac

najwyzszg jako$¢ prowadzonych badan, w 2018 roku, wspoélnie z prof. Przemystawem



Kazienkg (Katedra Sztucznej Inteligencji, Politechnika Wroctawska) zawigzatem
interdyscyplinarny zesp6t Emognition. Zespot sktada si¢ gldwnie z ekspertéw uczenia
maszynowego (mgr Bartosz Perz, mgr Dominika Kunc, mgr Joanna Komoszynska —
Katedra Sztucznej Inteligencji, Politechnika Wroctawska), ale takze z psychologow
(prof. Lukasz Kaczmarek i dr Maciej Behnke — Uniwersytet Adama Mickiewicza), oraz
ekspertow w dziedzinie przetwarzania sygnalow (prof. Adam Polak, dr Monika Prucnal,
mgr Barttomiej Klich — Katedra Metrologii Elektronicznej i Fotonicznej, Politechnika
Wroctawska). Wspolnie z prof. Kazienka kieruje pracami zespotu wyznaczajac $ciezki
badan, zapewniajac opieke naukowg i analizujagc wyniki. Biore takze czynny udziat w
pozyskiwaniu projektow finansowanych ze $rodkow krajowych i Unijnych, oraz

nawiazuj¢ wspotpracg naukowa z zagranicznymi osrodkami.
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[Tay20] Taylor, S., Jaques, N., Nosakhare, E., Sano, A., & Picard, R. (2017). Personalized multitask
learning for predicting tomorrow's mood, stress, and health. IEEE Transactions on Affective Computing,
11(2), 200-213.

[Tiz20] Tizzano, G. R., Spezialetti, M., & Rossi, S. (2020, June). A deep learning approach for mood
recognition from wearable data. In 2020 IEEE International Symposium on Medical Measurements and
Applications (MeMeA) (pp. 1-5). IEEE.

[Tkal8] Tkaléi¢, M. (2018, September). Emotions and personality in recommender systems: Tutorial. In

Proceedings of the 12th ACM Conference on Recommender Systems (pp. 535-536).



4.7 Pozostale osiagniecia naukowo-badawcze
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4.7.1 Publikacje niezawarte w osiggni¢ciu naukowym

W niniejszym punkcie przedstawiam prace opublikowane po uzyskaniu
stopnia doktora jednak niebedace czescig gldéwnego osiggnigcia naukowego —
cyklu publikacji. Jest to Iacznie osiem prac: trzy artykuty w czasopismach z IF,
cztery referaty na konferencjach mie¢dzynarodowych oraz jeden rozdziat w
monografii (zeszyty naukowe). Opublikowane prace podzielitem na dwie sekcje:
publikacje tematycznie zwigzane z osiggnieciem naukowym oraz niezwigzane z
nim. Natomiast pelny wykaz prac bedacy dorobkiem wnioskodawcy
obejmujacym takze okres przed uzyskaniem stopnia doktora oraz inne

wystapienia konferencyjne przedstawiono w zatgczniku 4 do wniosku.
Publikacje tematycznie zwiazane z osiggni¢ciem naukowym:

S. Saganowski, M. Behnke, J. Komoszynska, D. Kunc, B. Perz, P. Kazienko.
(2021). A system for collecting emotionally annotated physiological signals in
daily life using wearables. In 2021 9th International Conference on Affective
Computing and Intelligent Interaction Workshops and Demos (ACIIW) (pp. 1-
3). IEEE.

Core: C, Punkty MEIN: 20, liczba cytowan: 6/5/1. Szacowany wktad wtasny:
30% (konceptualizacja, metodologia, walidacja, analiza formalna, badanie,
przygotowanie tekstu (szkic 1 wersja koncowa, przeglad, poprawki),

zarzadzanie, administracja). Szacowany udziat wspotautoréw: M.B. 30%, J.K.

15%, D.K. 15%, B.P. 15%, P.K. 10%

D. Kunc, J. Komoszynska, B. Perz, P. Kazienko, S. Saganowski. (2022). Real-
Life Validation of Emotion Detection System with Wearables. In International
Work-Conference on the Interplay Between Natural and Artificial Computation
(pp. 45-54). Springer, Cham.

Core: National, Punkty MEIN: 20, liczba cytowan: 0/0/0. Szacowany wklad
wiasny: 15% (konceptualizacja, metodologia, walidacja, analiza formalna,

badanie, przygotowanie tekstu (szkic i wersja koncowa, przeglad, poprawki),
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[PO16]

[PO17]

[PO18]

zarzadzanie, administracja). Szacowany udziat wspotautorow: D.K. 34%, J.K.

23%, B.P. 23%, P.K. 5%

Publikacje niezwiazane tematycznie Z osiagni¢ciem naukowym:

S. Saganowski, P. Brodka, M. Koziarski, P. Kazienko. (2019). Analysis of
group evolution prediction in complex networks. PloS one, 14(10), e0224194.

Impact Factor: 2.740, Punkty MEIN: 100, liczba cytowan: 12/9/7. Szacowany
wktad wilasny: 70% (konceptualizacja, metodologia, oprogramowanie,
walidacja, analiza formalna, badanie, zasoby, opracowanie danych,
przygotowanie tekstu (szkic 1 wersja koncowa, przeglad, poprawki),

wizualizacja, zarzadzanie, administracja). Szacowany udzial wspotautoréw:

P.B. 10%, M.K. 10%, P.K. 10%

W. Liu, S. Saganowski, P. Kazienko, S.A. Cheong. (2019). Predicting the
evolution of physics research from a complex network perspective. Entropy,
21(12), 1152.

Impact Factor: 2.494, Punkty MEIN: 100, liczba cytowan: 9/5/5. Szacowany
wkiad whasny: 45% (konceptualizacja, metodologia, oprogramowanie,
walidacja, analiza formalna, badanie, opracowanie danych, przygotowanie
tekstu (szkic 1 wersja koncowa, przeglad, poprawki), wizualizacja,

administracja). Szacowany udzial wspotautorow: W.L. 30%, P.K. 5%, S.C. 20%

H. Jegierski, S. Saganowski. (2020). An *“outside the box” solution for
imbalanced data classification. IEEE Access, 8, 125191-125209.

Impact Factor: 3.367, Punkty MEiN: 100, liczba cytowan: 10/7/6. Szacowany
wkitad wilasny: 50% (konceptualizacja, metodologia, walidacja, analiza
formalna, badanie, zasoby, przygotowanie tekstu (szkic i wersja koncowa,

przeglad, poprawki), wizualizacja, zarzadzanie, administracja).

S. Saganowski. (2020). A three-stage machine learning network security
solution for public entities. In 2020 IEEE 19th International Conference on
Trust, Security and Privacy in Computing and Communications (TrustCom) (pp.
1097-1104). IEEE.
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Core: A, Punkty MEIN: 140, liczba cytowan: 0/0/0.

S. Saganowski, P. Kazienko. (2021). A Resource-Aware Method for Parallel
D2D Data Streaming. In International Conference on Computational Collective
Intelligence (pp. 696-707). Springer, Cham.

Core: B, Punkty MEIN: 20, liczba cytowan: 0/0/0. Szacowany wktad wlasny:
90% (konceptualizacja, metodologia, oprogramowanie walidacja, analiza
formalna, badanie, zasoby, opracowanie danych, przygotowanie tekstu (szkic
i wersja  koncowa, przeglad, poprawki), wizualizacja, zarzadzanie,

administracja).

M. Duda, 1. Jozwiak, J. Maciejewski, S. Saganowski. (2018). Odpornosé¢
algorytmoéw podpisywania dokumentéw cyfrowych. Zeszyty Naukowe.

Organizacja i Zarzadzanie/Politechnika Slaska.
Punkty MEiN: 11, liczba cytowan: 0/0/0.
4.7.2 Opracowane zbiory danych oraz opublikowany kod Zrédlowy

Oprdcz publikowania prac gtoéwnie w otwartym dostgpie (open access),
staram si¢ opracowywac 1 udostgpnia¢ wykorzystane zbiory danych oraz kod
pozwalajacy na reprodukowanie wynikoéw badan (w tym opracowane algorytmy).
Na ogot wykorzystuj¢ do tego platformy Harvard Dataverse (dane) oraz GitHub
(kod).

Opracowane zbiory danych

1) Emognition Wearable Dataset 2020 [0O6] - zbiér danych
psychofizjologicznych zawierajacy anotacje emocjonalne -

https://doi.org/10.7910/DVN/ROWAF4;

2) Kolekcja 28 zbiorow danych uzyskanych z przetworzenia siedmiu
rzeczywistych sieci ztozonych — opracowany do pracy [PO15]:
https://doi.org/10.7910/DVN/ONOFS7;

3) Cybersecurity NER corpus 2019 — zbiér danych jezykowych zawierajacy
anotacje tekstu oznaczeniami z domeny cyberbezpieczenstwa — opracowany
do pracy [PO18]: https://doi.org/10.7910/DVN/1TCFII;



https://doi.org/10.7910/DVN/R9WAF4
https://doi.org/10.7910/DVN/ONOFS7
https://doi.org/10.7910/DVN/1TCFII

4) Kolekcja 25 zbiorow danych uzyskanych z przetworzenia trzech
rzeczywistych sieci ztozonych — opracowany do pracy [Sagl5]:
https://doi.org/10.7910/DVN/TWULOX.

Kod zrédlowy algorytmow do celow reprodukowania wynikéw

1) Publikacja [O2]: https://github.com/Emognition/dl-4-tsc.qit;

2) Publikacja [O6]:
https://github.com/Emognition/Emognition-wearable-dataset-2020.qit;

3) Publikacja [PO15]:

https://github.com/michalkoziarski/SocialNetworkFeatureRanking;

4) Publikacja [PO17]: https://github.com/HJegierski/DataEnrichment.qit.

4.7.3 Udzial w projektach badawczych

Bior¢ lub bratem udziat w dziesigciu wymienionych ponizej krajowych
I miedzynarodowych projektach badawczych finansowanych w drodze

konkurséw:

1. CLARIN - Common Language Resources and Technology Infrastructure

e finansowanie: Polska Agencja Rozwoju Przedsigbiorczosci, Program
Operacyjny Inteligentny Rozwoj

e numer grantu: POIR.04.02.00-00C002/19
e okres realizacji: 2020-2023 (w realizacji)
e rola: wykonawca

e budzet projektu: 136.100.000 PLN

2. OMINO - Overcoming Multilevel INformation Overload

e finansowanie: Unia Europejska, program Horyzont 2020 — H2020-
MSCA-RISE

e okres realizacji: 2023-2027 (przyznany)
e rola: wnioskodawca, wykonawca

e budzet projektu: 1.550.200 EUR, budzet Politechniki Wroctawskiej
340.400 EUR


https://doi.org/10.7910/DVN/TWULOX
https://github.com/Emognition/dl-4-tsc.git
https://github.com/Emognition/Emognition-wearable-dataset-2020.git
https://github.com/michalkoziarski/SocialNetworkFeatureRanking
https://github.com/HJegierski/DataEnrichment.git

e pozostali glowni beneficjenci i partnerzy projektu: Politechnika

Warszawska (lider projektu), University of Wolverhampton (Wielka
Brytania), Bar llan University (lzrael), Modul University Vienna
(Austria), Rensselaer Polytechnic Institute (Stany Zjednoczone), Notre
Dame University (Stany Zjednoczone), Nanyang Technological
University (Singapur), National University Tokyo Institute of
Technology (Japonia), University of New Hampshire (Stany
Zjednoczone), University of Pittsburgh (Stany Zjednoczone)

3. TRANSFoRm - Translational Research and Patient Safety in Europe

finansowanie: Unia Europejska, Siédmy Program Ramowy — FP7-ICT
numer grantu: FP7-1CT-2011-7

okres realizacji: 2011-2015 (zakonczony)

rola: wykonawca

budzet projektu: 9.726.688 EUR, budzet Politechniki Wroctawskiej
2.823.652 PLN

pozostali gléwni beneficjenci projektu: King’s College London (lider
projektu, Wielka Brytania), Imperial College London (Wielka Brytania),
University of Birmingham (Wielka Brytania), Trinity College Dublin
(Irlandia), Karolinska Institute (Szwecja), NIVEL (Holandia)

4. ENGINE - European research centre of Network intelliGence for

INnovation Enhancement

finansowanie: Unia Europejska, Siédmy Program Ramowy — FP7-
REGPOT

numer grantu: 316097
okres realizacji: 2013-2016 (zakonczony)
rola: wykonawca

budzet projektu: 4.731.186 EUR (w catos$ci dla PWr)

5. RENOIR - Reverse EngiNeering of sOcial Information pRocessing

finansowanie: Unia Europejska, program Horyzont 2020 — H2020-
MSCA-RISE

numer grantu: 691152
okres realizacji: 2016-2019 (zakonczony)

rola: wykonawca



e budzet projektu: 1.314.000 EUR, budzet Politechniki Wroctawskiej

369.000 EUR

pozostali gtowni beneficjenci 1 partnerzy projektu: Politechnika
Warszawska (lider projektu), University of California, Davis (Stany
Zjednoczone), Rensselaer Polytechnic Institute (Stany Zjednoczone),
Carnegie Mellon University (Stany Zjednoczone), University of
Technology Sydney (Australia), Notre Dame University (Stany
Zjednoczone), Nanyang Technological University (Singapur)

6. RegSOC - Regionalne Centrum Bezpieczenstwa Cybernetycznego

finansowanie: Narodowe Centrum Badan i Rozwoju
okres realizacji: 2018-2021 (zakonczony)
rola: wykonawca

pozostali gléwni beneficjenci 1 partnerzy projektu: Instytut Technik
Innowacyjnych EMAG, NASK Panstwowy Instytut Badawczy

7. Informatyka afektywna: glebokie uczenie w rozpoznawaniu emocji z

sygnalow fizjologicznych

finansowanie: Narodowe Centrum Nauki — program OPUS
numer grantu: 2020/37/B/ST6/03806

okres realizacji: 2021-2025 (w realizacji)

rola: wspoétautor, wykonawca

budzet projektu: 1.358.400 PLN

8. Metody uczenia maszynowego w sieciach zlozonych

finansowanie: Narodowe Centrum Nauki — program OPUS
numer grantu: 2013/09/B/ST6/02317

okres realizacji: 2014-2017 (zakonczony)

rola: wykonawca

budzet projektu: 664.690 PLN

9. Modele, metody i algorytmy obliczeniowej nauki o sieciach

finansowanie: Narodowe Centrum Nauki — program OPUS
numer grantu: 2016/21/B/ST6/01463

okres realizacji: 2017-2022 (zakonczony)



e rola: wykonawca

e budzet projektu: 685.950 PLN

10. Eksploracja danych w zloZzonych, spolecznych systemach sieciowych

e finansowanie: Ministerstwo Nauki 1 Szkolnictwa Wyzszego
e numer grantu: N 516 510839

e okres realizacji: 2010-2013 (zakonczony)

e rola: wykonawca

e budzet projektu: 375.100 PLN

Przed uzyskaniem stopnia doktora realizowatem projekty 3, 4, 8 i 10, po
uzyskaniu stopnia doktora realizowatem projekty 1, 2, 6 i 7, natomiast projekty 5

I 9 — czesciowo przed, czesciowo po uzyskaniu stopnia doktora.
4.7.4 Wspolpraca miedzynarodowa

Podejmowana przeze mnie wspotpraca miedzynarodowa realizowana jest
na kilku polach, gtéwnie ma jednak charakter badawczy — poprzez wspolng prace
badawcza, projekty naukowe i publikacje. Ponizej wymienitem wybrane

instytucje mi¢dzynarodowe, z ktérymi jest lub byto mi dane wspotpracowac.

1) Stanford University, Kalifornia, Stany Zjednoczone - wspodtpraca
z Dr Nicholas Coles nad organizacjg migdzynarodowego konkursu Emotion
Phenomenology and Physiology Modeling Challenge, wspolny wniosek o grant,

wspdlna organizacja warsztatu na konferencji ACII 2023;

2) University of Southern California, Kalifornia, Stany Zjednoczone — 14-
miesi¢gczny staz badawczy, wspoOlne badania w ramach wielu projektow z
zespotem badawczym Signal Analysis and Interpretation Laboratory (SAIL)

pod kierownictwem prof. Shrikanth Narayanan;

3) Nanyang Technological University, Singapur — trzy staze badawcze, wspolna

publikacja, wspotpraca w ramach projektu RENOIR;

4) University of California Davis, Kalifornia, Stany Zjednoczone - staz

badawczy, wspotpraca w ramach projektu RENOIR, wspolna publikacja,



wspolna realizacja projektu Mining Historic Realia: Automatic Generation of

Historic Wine Pricing® — zastosowanie OCR i uczenia maszynowego;

5) University of Technology Sydney, Australia — staz badawczy, wspdlna
organizacja warsztatu Workshop on Social Network Analysis in Applications (7

edycji), wspotpraca w ramach projektu RENOIR;

6) Imperial College London, Londyn, Wielka Brytania — wspdlne publikacje,
wspolpraca w ramach projektu TRANSFoRm;

7) Uppsala University, Uppsala, Szwecja — wspolpraca w ramach projektu
ENGINE;

8) King's College London, Londyn, Wielka Brytania — wspolne publikacje,
wspotpraca w ramach projektu TRANSFoRm;

9) Karolinska Institutet, Szwecja — wspolne publikacje, wspolpraca w ramach
projektu TRANSFoRm;

10) Trinity College Dublin, Irlandia — wspoélne publikacje, wspotpraca w ramach
projektu TRANSFoRm;

11) Rensselaer Polytechnic Institute, Troy, NY, Stany Zjednoczone -
wspolpraca w ramach projektow ENGINE oraz RENOIR;

12) University of Notre Dame, Indiana, Stany Zjednoczone — wspolpraca w
ramach projektow RENOIR i ENGINE;

13) University of Dundee, Szkocja - wspotpraca w ramach projektu
TRANSFoRm;

4.7.5 Nagrody i stypendia

Za dziatalno$¢ naukowg otrzymalem nastepujace nagrody i stypendia (do
2017 roku — przed uzyskaniem stopnia doktora, od 2018 roku — po uzyskaniu

stopnia doktora):

3 https://datalab.ucdavis.edu/2019/08/27/extracting-wine-price-data-from-historical-catalogs



1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

Stypendium Ministra Nauki i Szkolnictwa Wyzszego dla wybitnych
mlodych naukowceéw — przyznane w roku 2021 (wspdtczynnik sukcesu

11%);

Stypendium im. Mieczyslawa Bekkera przyznane przez Narodowa
Agencje Wymiany Akademickiej (NAWA), finansujace 14-miesi¢czny
staz naukowy na uczelni University of Southern California — przyznane w
roku 2022 (wspotczynnik sukcesu 31%), nr decyzji
BPN/BEK/2021/1/00372/DEC/1;

Jestem laureatem programu Primus Politechniki Wroclawskiej za
publikacje istotnie przyczyniajace si¢ do wzrostu punktacji dyscypliny

naukowej (dziatanie pierwsze) — w latach 2020, 2021, 2022;

Jestem laureatem programu Secundus Politechniki Wroclawskiej za
publikacje istotnie przyczyniajace si¢ do wzrostu punktacji dyscypliny

naukowej (dziatanie drugie) — w latach 2021, 2022;

Stypendium TOP 500 Innovators finansowane przez Ministerstwo
Nauki i Szkolnictwa Wyzszego, finansujagce 2-miesi¢czne szkolenie na
University of Cambridge oraz University of Oxford — przyznane w roku
2015;

3 miejsce (wyrdznienie) w XXVIII Ogoélnopolskim Konkursie Polskiego
Towarzystwa Informatycznego na najlepsze prace magisterskie

z informatyki — przyznane w roku 2011;

Nagroda Jego Magnificencji Rektora Politechniki Wroctawskiej za uznane

osiagni¢cia naukowe — w roku akademickim 2013/2014;

Nagroda Dziekana Wydzialu Informatyki i1 Zarzadzania Politechniki
Wroctawskiej za uznane osiggnigcia naukowe — w latach akademickich
2015/2016, 2014/2015, 2012/2013;

Stypendium naukowe w ramach projektu Mtoda Kadra “Rozwdj potencjatu
dydaktyczno-naukowego milodej kadry akademickiej Politechniki
Wroctawskiej” — edycje 1X (2013) oraz X (2014);



10) Stypendium projakosciowe dla doktorantow — w latach 2011, 2012, 2013,
2014, 2015, 2016;

11) Stypendium dla najlepszych doktorantow - w latach akademickich
2011/2012, 2012/2013, 2015/2016;

12) Stypendium z wtasnego funduszu stypendialnego Politechniki Wroctawskiej

—w latach akademickich 2014/2015, 2015/2016, 2016/2017;

13) Stypendium z dotacji na finansowanie dziatalno$ci badawczej mtodej kadry

Politechniki Wroctawskiej — w roku akademickim 2015/2016;

14) Stypendium doktoranckie — w latach akademickich 2012/2013, 2013/2014,
2014/2015, 2015/2016, 2016/2017;

Dodatkowo, nastepujace artykuty konferencyjne uzyskaty nagrode Best Paper

Award:

1) S. Saganowski, D. Kunc, B. Perz, J. Komoszynska, M. Behnke, P.
Kazienko: The cold start problem and per-group personalization in real-life
emotion recognition with wearables. WristSense 2022 - The Eighth
Workshop on Sensing Systems and Applications Using Wrist Worn Smart
Devices co-located with PerCom 2022 - The 20th International Conference
on Pervasive Computing and Communications, March 21-25, 2022, online,
IEEE, 2022, pp. 812-817. (CORE A*)

2) P.Brodka, S. Saganowski, P. Kazienko: Tracking Group Evolution in Social
Networks. Soclnfo'll, The Third International Conference on Social
Informatics, 6-8 October, 2011, Singapore, Lecture Notes in Computer
Science LNCS 6984, Springer, 2011, pp. 316-3109.

4.7.6 Podsumowanie dorobku wnioskodawcy

W tabeli 2 przedstawilem podsumowanie mojego dorobku naukowego
I relewantnych aktywnos$ci naukowych — tam, gdzie bylo to mozliwe i zasadne,
w rozbiciu na dorobek przed uzyskaniem stopnia doktora oraz po uzyskaniu
stopnia doktora. Na rysunku 3 przedstawitem wykaz kluczowych autorow

w obszarze “Emotion; Emotion Recognition; Affective Computing” za lata 2019-



2022 wedlug bazy Scopus. Jestem sklasyfikowany na 5 pozycji pod wzgledem
“Scholarly output” (stan na dzien 4 listopada 2022). Za lata 2017-2022 jestem
sklasyfikowany na 12 pozycji. W tabeli 3 prezentuj¢ istotno$¢ moich publikacji
mierzong miarg Field-Weighted Citation Impact w obszarze “Emotion; Emotion
Recognition; Affective Computing” wedlug bazy Scopus. Warto$¢ wigksza niz
1.00 oznacza, ze dokumenty sa cytowane cze¢$ciej niz oczekiwano. Moj laczny

wynik dla tego obszaru to 5.66.

Tabela 2: Podsumowanie dorobku naukowego.

Wskaznik Przed Po Lacznie
doktoratem doktoracie

Liczba publikacji 14 20 34
Liczba publikacji indeksowanych w WoS Core C. 10 14 24
Liczba artykutéw w czasopismach z IF 2 9 11
Suma wspoétczynnika Impact Factor 4.601 56.831 61.432
Suma punktéw z wykazu MEIN 480 2371 2854
Liczba cytowan (Google Scholar / Scopus / WoS) 570/344/245
Liczba cytowan bez autocytowan wszystkich autorow (Scopus / WoS) 261/214
Liczba publikacji cytowanych w WoS Core Collection 21
Indeks Hirscha wedlug Google Scholar / Scopus / WoS 11/9/7
Liczba realizowanych projektow badawczych 10
Liczba wykonanych recenzji artykutow okoto 60
Liczba stazOw badawczych (liczba roznych osrodkow) 9 (8)

Liczba zdobytych nagrod i stypendiow (migdzynarodowe) 35(2)




Top 500 authors in this Topic, by Scholarly Qutput Metric value: Low High

Scholarly Field-Weighted
Author Affiliation Qutput Views Count v Citation Impact v Citation Count v
1. Affanni, A. B 0 University of Udine 11 306 3.42 109
2. Mountstephens, James BIE Universiti Malaysia Sabah 10 436 0.27 34
3. Piras, Alessandro B 1 University of Udine 10 266 3.53 a0
4. Rinaldo, Roberto B 1 University of Udine 10 266 3.53 20
5. Saganowski, Stanistaw wem Wroctaw University of Science and Technology 10 236 5.66 65
6. Teo, Jason B Universiti Malaysia Sabah 10 436 0.27 34
7. Zontone, Pamela B 1 University of Udine 10 266 3.53 20
8. Can, Yekta Said Bl Koc University 9 429 3.19 350
9. Ersoy, Cem Bl Bogazici University 9 469 3.56 362
10. Kazienko, Przemystaw wem Wroctaw University of Science and Technology 9 203 572 58

Rysunek 3: Lista najwazniejszych autorow dla obszaru “Emotion; Emotion Recognition;
Affective Computing” za lata 2019-2022 wedtug Scopus. Stan na dzien 4 listopada 2022.

Tabela 3: Istotno$¢ publikacji mierzona miarg Field-Weighted Citation Impact w obszarze
zdefiniowanym przez Scopus jako “Emotion; Emotion Recognition; Affective Computing”.
Warto$¢ wigksza niz 1.00 oznacza, ze dokumenty sa cytowane czgsciej niz oczekiwano. Stan
na dzien 4 listopada 2022.

Publikacja Liczba Field-Weighted
cytowan Citation Impact*
(Scopus)
8 2 21.35
01 23 10.63
09 1 8.81
PO13 5 7.48
04 6 6.28
07 8 5.14
03 7 2.08
05 2 1.87
02 14 1.73
06 2 15
010 0 _
011 0 _
012 0 _
PO14 0 _

 Miara FWCT okre$la jak cytowane s publikacje w poréwnaniu z podobnymi publikacjami. Warto$¢ wieksza
niz 1.00 oznacza, ze dokumenty sa cytowane czesciej niz oczekiwano. Wiecej o metryce:
https://service.elsevier.com/app/answers/detail/a_id/14894/supporthub/scopus/~/what-is-field-weighted-citation-
impact-%28fwci%29%3F/



Informacja o wykazywaniu si¢ istotng aktywnoscia naukowg albo artystyczng
realizowana w wi¢cej niz jednej uczelni, instytucji naukowej lub instytucji kultury,

w szczegollnos$ci zagranicznej.

W tym punkcie — zgodnie z tytutem — wymienitem osrodki badawcze, w ktérych
prowadzitem dziatalno$¢ badawcza w ramach stazdw naukowych. Natomiast wszystkie
osrodki migdzynarodowe, z ktérymi wspotpracowatem lub wspotpracuje, wymienitem

w punkcie 4.7.4.

Dnia 1 lipca 2022 rozpoczalem 14-miesi¢eczny staz naukowy na uczelni
University of Southern California (Los Angeles, Stany Zjednoczone). Staz jest
realizowany w zwigzku ze stypendium otrzymanym z Programu im. Mieczystawa
Bekkera finansowanym przez Narodowa Agencj¢ Wymiany Akademickiej (NAWA).
Nr decyzji BPN/BEK/2021/1/00372/DEC/1.

W ramach stazu wspotpracuje z prof. Shrikanth Narayanan oraz jego
zespotem Signal Analysis and Interpretation Laboratory (SAIL). Zesp6t badawczy
SAIL jest jednym z wiodacych zespotéw na $wiecie zajmujgcych si¢ przetwarzaniem
sygnatow 1 informacji zwigzanych z ludzmi (sygnaty fizjologiczne, mowa). Plan moje;j

wizyty zaktada badania innowacyjne w obszarze informatyki afektywnej:

1) Opracowanie nowego modelu emocjonalnego opartego o fizjologie.
Zastosowanie nienadzorowanego uczenia w celu identyfikacji stanéw
psychofizjologicznych wystepujacych w zyciu codziennym. Analiza cech
réznicujacych stany psychofizjologiczne. Analiza porownawcza z istniejagcymi

modelami.

2) Opracowanie generalizujacych oraz  spersonalizowanych  modeli

rozpoznawania emocji w zyciu codziennym.

3) Analiza réznych strategii fuzji modeli generalizujacych

I spersonalizowanych, a takze opracowanie metod walidacji modeli.

W momencie zlozenia niniejszego wniosku (30 listopada 2022) wizyta jest
w trakcie realizacji. Obecnie dobiegaja konca prace zwigzane z uczeniem reprezentacji
sygnatow fizjologicznych z wykorzystaniem techniki self-supervised learning w ujgciu
wielomodalnym. Stworzona reprezentacja zostanie wykorzystana do segmentacji

przebiegow sygnalow fizjologicznych zgromadzonych w ciggu dnia.



W ramach realizacji projektéw migdzynarodowych opisanych w punkcie 4.7.3
mialem mozliwo$¢ realizacji wizyt stazowych na kilku uczelniach bedacych partnerami
projektow — tacznie byto to niemal 12 miesigey. Najsilniejsza wspotpraca wynikajaca
ze wspolnych zainteresowan badawczych miata miejsce z dr Wenyuan Liu oraz prof.
Siew Ann Cheong z uczelni Nanyang Technological University (Singapur). W czasie
trzech wizyt naukowych zajmowatem si¢ adaptacja metod $ledzenia i predykcji
ewolucji grup w sieciach ztozonych (metody GED i GEP) do obszaru metanauki
(Science of Science). Stosujac metody GED i1 GEP bylem w stanie §ledzi¢
I przewidywa¢ kierunki rozwoju w obszarze fizyki, co moze by¢ szczegdlnie przydatne

dla agencji finansujacych badania naukowe. Efektem naszej wspotpracy jest publikacja
[PO16].

Ponadto, w ramach projektu RENOIR odbytem staze badawcze w dwaoch innych
osrodkach badawczych, University of California Davis (Kalifornia, Stany Zjednoczone
— Prof. Carl Stahmer i ) oraz University of Technology Sydney (Australia — Prof.
Katarzyna Musial-Gabrys). Wizyty te pozwolity skonsultowaé zatozenia i dokonczy¢
prace nad publikacja podsumowujaca metody GED oraz GEP [PO15], oraz poszerzylty
wachlarz moich umiejetnosci naukowych o, m.in., metody predykcji linkéw w sieciach
ztozonych, optyczne rozpoznawanie znakow (OCR), umiejetnos¢ postugiwania sie
jezykiem R, oraz inne metody, narzgdzia i techniki w obszarach danologii (data science)

I uczenia maszynowego.

Jednocze$nie w tym punkcie nalezy wspomnie¢ o istotnej wspOlpracy
realizowanej z osrodkiem krajowym. W ramach 3-letniej wspolpracy z dr hab.
Lukaszem Kaczmarkiem oraz dr Maciejem Behnke z Uniwersytetu im. Adama

Mickiewicza w Poznaniu udato sig:

1) Przeprowadzi¢ badanie psychofizjologiczne z wykorzystaniem urzadzen typu
wearables [O6]. Uzyskany i opublikowany zbior danych jest jednym
z nielicznych, ktdre wykorzystuja urzadzenia typu wearables do zarejestrowania

fizjologii oznaczonej afektem.

2) Opracowa¢ wytyczne etyczne wskazujace sposOb prowadzenia badan nad
afektem z wykorzystaniem urzadzen typu wearables [O11]. Sa to pierwsze na

swiecie wytyczne dotyczace wearables i afektu.



3) Opracowac i zwalidowa¢ metode stuzgcg do zbierania danych fizjologicznych

anotowanych afektem [O8, PO13].

Warto takze podkresli¢, ze owocna wspotpraca ze wszystkimi powyzszymi
oSrodkami skutkuje takze tym, ze badacze z tych osrodkdéw chetnie dotaczajg do

kolejnych inicjatyw badawczych, np. grantow, ktorych jestem wnioskodawca.
Podsumowanie stazOw naukowych odbytych po uzyskaniu stopnia doktora:

1) University of Southern California (Los Angeles, Stany Zjednoczone), Prof.
Shrikanth Narayanan, 07.2022 — 08.2023 (14 miesiecy) — wizyta naukowa

w trakcie realizacji;

2) Nanyang Technological University (Singapur), Prof. Siew Ann Cheong,
09.2019 - 11.2019 (2 miesiace);

3) University of Technology Sydney (Australia), Prof. Katarzyna Musial-Gabrys,
01.2019 - 02.2019 (1 miesiac);

4) University of California Davis (Kalifornia, Stany Zjednoczone), Prof. Carl
Stahmer, 08.2018 — 12.2018 (4 miesiace);

5) Nanyang Technological University (Singapur), Prof. Siew Ann Cheong,
04.2018 — 06.2018 (1 miesiac).

6. Informacja 0  osiagnieciach  dydaktycznych, organizacyjnych oraz

popularyzujacych nauke lub sztuke.

6.1.  Opracowanie nowych kierunkow studiéw oraz kursow

1) Bralem wudzial w opracowaniu programu studiéw magisterskich
realizowanego na Woydziale Informatyki i Telekomunikacji Politechniki

Wroctawskiej - kierunek Sztuczna Inteligencja®.

2) Opracowalem nastepujace kursy dla Il-go stopnia studiow na kierunku

Sztuczna inteligencja w Politechnice Wroctawskie;j:

a. Informatyka afektywna;

® Witryna kierunku Sztuczna Inteligencja: https://studiuj.ai/



6.2.

3)

1)

2)

3)

b. Personalizacja i systemy rekomendacyjne;
c. Wizualizacja danych i komunikowanie.

Opracowalem kurs Techniki programowania na platformach mobilnych dla
I1- go stopnia studiéw na kierunku Informatyka we Wroctawskiej Wyzszej
Szkole Informatyki Stosowanej.

Opieka naukowa

Od 2018 roku wspolprowadze interdyscyplinarny zespél badawczy
Emognition, zajmujacy si¢ rozpoznawaniem emocji w zyciu codziennym
Z wykorzystaniem urzadzen typu wearables. Jestem odpowiedzialny za opieke
naukowg, zarzadzanie zespotem, pozyskiwanie projektéw badawczych.
wyznaczanie nowych kierunkéw badawczych oraz nawigzywanie wspotpracy
(gtownie migdzynarodowej). Zespot obecnie liczy 13 0sob specjalizujacych sie
w uczeniu glebokim, przetwarzaniu sygnatéw, psychologii, wytwarzaniu

oprogramowania.

Jestem promotorem pomocniczym dwojga doktorantow, ktérzy realizujg
studia doktoranckie w Szkole Doktorskiej Politechniki Wroctawskiej

w dyscyplinie informatyka techniczna i telekomunikacja:

a. Bartosz Perz, 3 rok, tytul rozprawy: Personalizacja rozpoznawania
emocji w Zyciu codziennym z sygnatow fizjologicznych zebranych przy

uzyciu urzqdzen do noszenia,

b. Dominika Kunc, 1 rok, tematyka rozprawy: Reprezentacja sygnatow
fizjologicznych zebranych w ZzZyciu codziennym z uwzglednieniem
indywidualnej specyfiki ludzi oraz identyfikacja stanow fizjologicznych

zwigzanych z afektem w sposob nienadzorowany.

Wspartem oboje doktorantow w pozyskaniu stypendiow z programu NAWA
STER na staze naukowe w University of Southern California. Wyjazdy

odbeda si¢ wiosng 2023 roku.

Bylem promotorem 16 prac magisterskich oraz 24 prac inzynierskich
(tacznie 44 studentow) obronionych na Politechnice Wroctawskiej. Niemal

wszystkie prace dotyczyly tematyki uczenia maszynowego, rozpoznawania



6.3.

6.4.

4)

5)

1)

2)

1)

2)

emocji, lub sieci ztozonych. Bylem takze promotorem pracy magisterskiej
obronionej we Wroctawskiej Wyzszej Szkole Informatyki Stosowanej.

Zdecydowana wigkszos$¢ prac zostala oceniona celujaco lub bardzo dobrze.

Jestem opiekunem pomocniczym Kkola naukowego DaniE - Dane
i Eksploracje. Koto w minionych latach zrzeszato okoto dziesieciu studentow.
W ramach prac kota powstalo ponad dziesie¢ artykutéw naukowych
zaakceptowanych na najlepsze konferencje dziedzinowe (np. PerCom — Core
A*). Koto regularnie pozyskuje $rodki z funduszy Politechniki Wroctawskie;j,

z ktorych finansuje wyjazdy studentow na konferencje.

Bylem mentorem naukowym trojga studentow kierunku Sztuczna
Inteligencja w ramach programu Al Tech finansowanego przez Kancelari¢

Prezesa Rady Ministrow.

Wyklady zaproszone na mi¢gdzynarodowym forum
Po doktoracie wygtositem nastepujace wyktady zaproszone:

“Group Evolution Prediction in complex networks” — 8th International Young
Scientists Conference in Computational Science, Heraklion, Grecja (czerwiec

2019) — wyktad typu ‘keynote’ na zaproszenie organizatorow konferencji.

“Group Evolution Prediction in complex networks” — Conference on Complex

Systems, Singapur (pazdziernik 2019).

Dodatkowo w ramach wizyt stazowych i krotkich wizyt badawczych, wyniki
wlasnych badan prezentowalem w ramach seminariow wydziatlowych lub
seminariow poszczegdlnych grup badawczych na nastgpujacych uczelniach:
University of California Davis (Davis, USA), Nanyang Technological
University (Singapur), University of Southern California (Los Angeles,

USA), University of Technology (Sydney, Australia).

Prowadzone kursy

Informatyka afektywna (II stopien, opracowanie, wyktad i projekt)

Wizualizacja danych i komunikowanie (II stopien, opracowanie, wyktad
I projekt)



3) Systemy rekomendacyjne i personalizacja (Il stopien, opracowanie, projekt)

4) Techniki programowania na platformach mobilnych (II stopief, opracowanie,
wyktad i laboratorium)

5) Projekt naukowo-wdrozeniowy (II stopien, projekt)

6) Systemy operacyjne (I stopien, laboratorium)

7) Teoria i inzynieria ruchu teleinformatycznego (I stopien, opracowanie, projekt)
8) Podstawy programowania (I stopien, laboratorium)

9) Zespotowe przedsiewzigcie inzynierskie (I stopien, opracowanie, projekt)

10) Architektura komputerow (I stopien, laboratorium)

11) Praca dyplomowa (prace inzynierskie i magisterskie, w jezyku polskim

I angielskim)

6.5. Pozostale osiagniecia dydaktyczne, organizacyjne oraz popularyzujace

nauke

1) Wyglositem wyklad popularnonaukowy “Czy znasz swoje emocje? Twgj
telefon zna! Rozpoznawanie emocji z wykorzystaniem smart-urzgdzen.”

w ramach Dolnoslaskiego Festiwalu Nauki 2020.

2) Jestem recenzentem prac w Ogolnopolskim konkursie na najlepsze prace
magisterskie z informatyki® organizowanym przez Polskie Towarzystwo

Informatyczne.

3) Jestem stypendysta programu Top 500 Innovators, finansowanego przez
Ministerstwo Nauki 1 Szkolnictwa Wyzszego. Celem programu byto
wzmocnienie kompetencji w zakresie innowacji, komercjalizacji i ochrony
wlasnos$ci intelektualnej, oraz przedsigbiorczo$ci 1 umiejetnosci migkkich
niezbednych do wspotpracy z gospodarka. W ramach programu w 2015 roku
odbylem 2-miesi¢czne szkolenie w University of Cambridge i University of

Oxford (Wielka Brytania).

Nalez¢ do stowarzyszenia Top 500 Innovators pelniacego role doradczg

przy Ministerstwie Edukacji i Nauki.

& Witryna konkursu PT1 na najlepsze prace mgr z informatyki: https://kpm.pti.org.pl/



4) W 2014 roku odbylem szkolenie ,,Innowacyjny przedsigbiorca — od nauki do
biznesu” wspotfinansowane ze $rodkéw Unii Europejskiej w ramach
Europejskiego Funduszu Spotecznego Cztowiek — najlepsza inwestycja.
W ramach szkolenia odbytem 80 godzin zaje¢ dotyczacych komercjalizacji,

ochrony i oceny rynkowej warto$ci wlasnosci intelektualne;.

Po ukonczeniu szkolenia zatozylem wlasng spotke pod nazwa Mobilited spotka
z ograniczong odpowiedzialno$cig. Spotka S$wiadczy innowacyjne ustugi
z obszaru sztucznej inteligencji, data science, platform mobilnych,

wirtualnej rzeczywisto$ci, oraz uzytecznosci interfejsow.

Oprocz kwestii wymienionych w pkt. 1-6, wnioskodawca moze poda¢ inne

informacje, wazne z jego punktu widzenia, dotyczace jego kariery zawodowej.

Wykaz wszystkich aktywnos$ci naukowych zawierajacy takze poszerzone
informacje dotyczace niektorych aktywnosci wymienionych w tym zatgczniku oraz
rozbicie na osiggni¢cia przed i po uzyskaniu stopnia doktora znajduje si¢ w zataczniku

4 do wniosku.

(podpis wnioskodawcy)
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