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Rezumat

Tehnologia informatiei a produs schimbari semnificative in mare parte dintre industrii. in acest timp,
cercetarea recentd privind tehnologia aplicatd In educatie aratd potentialul de a genera un punct de
inflexiune care si transforme complet modul In care oamenii Invata. Potentiala revolutie
educationald actuald este condusa, in principal, de trei componente: inteligenta artificiala,
accesibilitatea internetului $i progresele in stiintele educatiei. Sistemele inteligente de instruire
(denumite prescurtat ITS, din eng. ,,Intelligent Tutoring Systems”), sunt considerate de experti unul
dintre cei mai potriviti candidati pentru transformarea educationald.

Un ITS este un sistem tehnologic care produce instruire personalizatd prin material educational
individualizat, solid din punct de vedere pedagogic si usor de accesat. Un ITS implicd studentii in
mod independent sau in colaborare pentru a asigura o invitare eficienta. Grupurile de cercetare de
Inteligenta Artificiala in Educatie au explorat diverse ipoteze S$i metode pentru construirea unor
sisteme de invitare eficiente in domeniul cognitiv, cu rezultate notabile in discipline precum fizica,
matematica $i informatica. In schimb, domeniul psihomotric a intrat recent intr-un proces intens de
digitalizare, $i cateva abordari din ultimii ani introduc sisteme de instruire pentru acest domeniu.

Obiectivul general al acestei teze este de a oferi sesiuni de pregitire personalizate in domeniul
psihomotric sub forma unui I'TS, denumit Se/fir — un sistem eficient $i usor de utilizat, care are ca
obiectiv pe termen lung atat atragerea oamenilor inspre activititi sportive, cat $i imbunatatirea
sanatatii generale a populatiei. Acest obiectiv are trei directii mari de cercetare. In primul rand,
introducem o ontologie pentru modelarea conceptelor cheie ale domeniului pshiomotric —
reprezentarile $i relatiile dintre concepte, date $i entitati. Ontologia pentru modelarea cunstintelor
introdusa in cadrul Selfit, numitd OnzoStrength, a fost construita folosind metodologia Ontology
Development 101.

In al doilea rand, introducem un algoritm de tip bandit bazat pe context (eng. contextual bandits)
pentru generarea de sesiuni personalizate. Procesul decizional al tutorelui digital in fata incertitudinii
se dovedeste dificil — timpul de pregatire este limitat, studentul nu poate testa toate activitatile
sportive, iar personalizarea ar trebui s se intample in timp real, mentinand in acelasi timp utilizatorul
motivat i implicat. Abordarea Se/fit pentru instruirea automati s-a dovedit, in simuldri, mai eficienta
ca abordarea de antrenament cu reguli fixe.

In al treilea rind, evaluim utilitatea Si eficacitatea sistemului nostru intr-un experiment, ce a implicat
42 de participanti, cu experienta redusa sau medie in antrenamente sportive. AceStia au primit una
dintre cele doua versiuni ale sistemului Se/fi, folosind strategii diferite de adaptabilitate — una
restransd, iar cealaltd mai largd in dimensiune a explorarii. Utilizatorii au perceput, in majoritate, Selfit
ca fiind practic, previzibil, simplu, elegant, motivant, nou $i captivant. Rezultatele sunt, de asemenea,
in concordantd cu simuldrile noastre initiale, demonstrand potentialul abordarii propuse pentru
antrenament personalizat.

Evaluarea sistemului Selfit, in ansamblu, a aritat rezultate promititoare $i a evidentiat utilitatea
arhitecturii I'TS in domeniul psihomotric. Teza actuald poate fi considerata la baza unei noi intersectii
disciplinare, ce implica Inteligenta Artificiala in Educatie $i pregitirea psihomotorie, deschzand noi
directii de cercetare care vizeaza imbunattirea starii generale de sindtate a populatiei prin sisteme
automatizate. Cercetari ulterioare pot urmadri extinderea bazei de cunostinte de la antrenamentul de
forta la alte tipuri de antrenament, cum ar fi flexibilitatea $i mobilitatea, imbunatatirea experientei
utilizatorului prin oferirea de suport vocal in timpul antrenamentului, precum $i integrarea tehnicilor
de Procesare in Limbaj Natural pentru a imbunatati interactiunea tutore — student, respectiv
computer vision pentru evaluare in timp real.
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1 Introducere

1.1 Opbiective Si domenii de interes

Cresterea tehnologiilor informationale, determinata in principal de inovarea din sfera computerelor,
a revolutionat modul in care interactionim si Invatim (Woolf, 2010). Confluenta internetului,
inteligentei artificiale $i stiintelor cognitive a creat mai departe noi instrumente in educatie,
imbunatatind modul in care este produs §i livrat continutul educational si sporind eficienta educatiei
in general. Un candidat important in acest domeniu este Sistemul Inteligent de Instruire (din eng.
Intelligent Tutoring System, prescurtat I'TS), care este un sistem informatic bazat pe Inteligenta

Artificiala care oferd o experienta educationala adaptativa (Fenza & Orciuoli, 2016).

Un Sistem Inteligent de Instruire i$i propune sa imbunitateasca experientele de invatare ale elevilor
prin crearea de instructiuni $i feedback personalizate, in timp ce colecteaza informatii cat mai
detaliate despre acestia. Majoritatea I'TS-urilor sunt impartite din punct de vedere arhitectural in
patru componente (Nkambou, 2010), si anume: componenta Dozmenin — defineste reguli, concepte Si
strategii de rezolvare a problemelor (cunostinte de specialitate), componenta Student — starile
cognitive Si afective ale cursantului, evolutia in timp ce acesta invata, componenta de Indrumare —
selecteazd cele mai bune strategii i actiuni de indrumare de intreprins $i componenta de Interfatd —

responsabil pentru interactiunea studentilor cu sistemul.

Lucrarea curenti isi propune sa contribuie la dezvoltarea I'TS-urilor in domeniul psihomotric pentru
comunitati mari de utilizatori, cu accent pe imbunatatirea fortei $i a sinatatii generale. Dezvoltarea
abilitatilor psihomotorii este un proces ce se defasoard pe tot parcursul vietii. O competenta de
miScare este o tranzactie intre un individ $i o sarcind de migcare intr-un mediu dinamic. Miscirile
esentiale, cum ar fi impingerea, tragerea, exercitiile de baza, genunchi sau Sold sunt cerinte
preliminare pentru invatarea miscirilor psthomotorii complexe $i specializate, cerute de viata de zi
cu zi, de activitatile profesionale sau de petrecere a timpului liber. A invata sd efectuezi o miScare in
sigurantd §i eficient necesitd practicarea unui volum adecvat de exercitii pentru imbundtatirea

calitatilor fizice asociate, cum ar fi forta, flexibilitatea sau rezistenta.

Cu toate acestea, una dintre principalele provociri pentru o astfel de dezvoltare este costul ridicat
atunci cand se creeazd o baza de cunostinte avansata de la zero. Dupa cum au afirmat Zouaq $i
Nkambou (2010), o problema acuti de cercetare este modul in care componenta de instruire a unui
I'TS poate fi modelata eficient $i ce fel de reprezentari ale cunostintelor sunt disponibile §i totodata

ce fel de tehnici de achizitie de cunostinte pot fi aplicate.
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In procesul de construire a unui sistem de instruire inteligent, fiecare componenta este bine definita
cu roluri §i reguli de implementare. Componentele ITS lucreazd impreund pentru a produce un
sistem de instruire uniform capabil sd recunoasca tiparele de comportament ale elevului (Orey, 1993)
Si sd raspunda la aceste tipare cu instructiuni adecvate. Cu toate acestea, atunci cand vine vorba de
aplicarea intr-un mediu deschis (care reflecta mai realist mediul obisnuit de antrenament), de

exemplu, mai imprevizibil $i mai slab definit, ridica noi intrebdri privind modelarea $i eficienta.

O altd provocare atunci cand se dezvoltd un astfel de sistem este de a defini instrumentele potrivite
pentru a dobandi competente precise la nivel de cunostinte al elevilor $i pentru a prezice progresul
lor in timpul utilizarii sistemului. I'TS-urile recent construite pentru pregitirea militard sunt adesea
limitate la setarile de laborator pe PC-uri $i laptop-uri standard, care se concentreaza pe formarea
abilitatilor cognitive (cum ar fi luarea deciziilor $i rezolvarea problemelor) $i pot limita invatarea $i

refinerea stapanirii sarcinilor fizice (LaViola et al., 2015).

O altd provocare este optimizarea secventelor de predare —in general, sistemul de instruire foloseste
o estimare a nivelurilor de competenta $i progresul elevilor pentru a alege activitatile care oferd cea
mai buna experientd de Invatare la un anumit moment. Un ITS accesibil pentru marea majoritate a
oamenilor, care se adreseazd sanatatii generale, ar trebui si ofere o experientd de invitare

personalizatd, bazandu-se doar pe putine cunostinte despre utilizatori.

Provocarea cu care se confrunti tutorele este de a gasi care este secventa optima de activitati care
maximizeaza nivelul mediu de competenta peste toate abilitatile vizate (Clement, Roy, Oudeyer, &
Lopes, 2015). Aceastd provocare, care a fost ridicata initial in domeniul cognitiv $i are echivalentul
in dezvoltarea psihomotorie, este generatd de trei factori principali: timp limitat pentru practicarea
activitatilor — tutorele nu poate testa toate combinatiile de secvente, sau toate activititile; gestionarea
motivatiei este dificild — elevii vor Invita eficient doar dacd sunt angajati in activitati; diferentele

individuale intre elevi fac ca o secventd optima pentru un elev si fie ineficienta pentru altul.

In plus, se considera ca un ITS inlocuieste antrenorul uman $i mediazd cunostintele abstracte cu
cursanti reali. Astfel, performanta I'TS nu este determinata doar de cunostintele pe care le detine Si
prelucreazd, ci $i de calitatea experientei utilizatorului. Pe baza provocirilor prezentate mai sus,

aceastd tezd abordeaza urmatoarele obiective majore de cercetare:

* OC1: Proiectarea unui model eficient de reprezentare a cunostintelor pentru dezvoltarea abilitatilor

psihomotorii intr-un Sistem Intelligent de Instruire.
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* OC2: Oferirea de recomandari de exercitii sportive personalizate pentru populatie atunci cand se

antreneaza in medii deschise.

* OC3: Implementarea unui modul de comunicare intuitiv $i eficient care faciliteaza evaluarea

progresului sportiv in medii deschise.

1.2 Structura Tezei

Teza este structuratd In trei parti principale, Aspecte Teoretice, Experimente Si Rezultate $i Discutii Si
Concluzii. Capitolele descrise in partea Aspecte teoretice sustin sectiunile din Experimente i Rezultate, asa
cum se poate vedea in Figura 1. Capitolele din sectiunea de Experimente au un capitol corespunzator

in Aspecte teoretice.

Theoretical Knowledge Self-Improving ITSin
Aspects Modeling [3] ITS [4] Psychomotor [2]
Experiments OntoStrength [5] RiERIT [6] Selfit [7]

Figura 1. Structura tezei.

Structura Aspectelor Teoretice este urmatoarea — mai intai sunt prezentate Sistemele inteligente de
instruire, impreuna cu utilizarile lor in domeniul psthomotric (Capitolul 2), apoi prezentim modul in
care cunostintele sunt modelate in ITS (Capitolul 3) si care sunt metodele frecvent folosite pentru

instruire in I'TS-uri (Capitolul 4).

Apol, in partea Experimente $i Rezultate, propunem un nou model pentru domeniul psihomottic,
numit OntoStrength (Capitolul 5), care a fost construit pe baza constatirilor prezentate in Capitolul 3.
In continuare, o metoda de personalizare a secventelor de invatare in antrenamentul psihomotric
este introdus, denumit RZER/T — Capitolul 6, care a fost inspirat din constatirile din Capitolul 4,
unde au fost propuse $i utilizate metode similare in domeniul cognitiv. Sistemul Se/fit este introdus

in capitolul urmator, ca prototip de antrenament psthomotor pentru ITS in medii deschise.

In aceasta sectiune, lucrarile prezentate pentru modelarea cunostintelor Si experimentele tutorilor

psihomotori sunt imbinate pentru a crea un sistem care prezinta potentialul descoperirilor noastre.
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Capitolul Se/fit prezintd, de asemenea, componenta de Comunicare $i modul in care aceasta a fost

integratd pentru a face schimb de informatii cu celelalte componente.

Ultimul capitol din aceasta sectiune prezinta rezultatele experimentelor noastre, desfasurate in doua
directii principale - pe de o parte, eficacitatea algoritmilor RiAR/T - invatarea banditului §i, pe de
alta parte, experienta utilizatorului. Sistemul Se/fiz a fost testat cu utilizatori reali, care s-au antrenat
in perioada 1 ianuarie 2022 — 31 mai 2022, scopul general fiind acela de a evalua dacd prototipul

propus este valabil pentru antrenamentul psthomotor.

In continuare, sectiunea de Discutii $i Concluzii descrie avantajele abordarii noastre, problemele cu
care ne-am confruntat $i modul in care acestea au fost depasite, precum $i limitarile, impreuna cu o
lista de aplicatii viitoare ce pot fi mai departe dezvoltate. Capitolul Concluzii prezinta rezumatul

lucririi, contributiile noastre i directiile potentiale pentru cercetari viitoare.
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2 Sistemele Inteligente de Instruire Si Antrenamentul Psihomotric

Sistemele Inteligente de Instruire (ITS) se afla la intersectia dintre educatie $i tehnologie (Paviotti,
2012). Un ITS este un sistem de instruire bazat pe computer, care vizeaza sprijinirea Invatarii prin
diferite servicii de indrumare, care specifica ce si predea, cum sa predea, strategiile de predare $i
creazd inferente despre nivelul de cunoastere al unui student asupra unui set de subiecte pentru

adaptarea dinamicd a continutului sau instructiunilor (Murray, 1999).

Dezvoltarea unor astfel de sisteme este un proces multi-disciplinar, care implica atat experti in sfera
didactica, cat $i in tehnologiile cunoasterii. Dezvoltarea unui sistem inteligent de instruire necesita

intelegerea modului in care oamenii invata i predau.
2.1 Arhitectura §i Caracteristicile Sistemului de Instruire Inteligenta

Cel mai cunoscut model arhitectural imputernicit la proiectarea unui I'TS este Arhitectura cu patru
componente, care este compusa dintr-un modul de domeniu, un modul de instruire, un modul

student §i interfata grafica cu utilizatorul (Nkambou, 2010).

Componenta Domenin gestioneaza cunostintele legate de subiectul ce trebuie Invatat si contine
concepte, reguli §i strategii. I'TS foloseste cunostintele domeniului pentru a rationa, a gasi solutii la
probleme sau a raspunde la intrebarile elevilor. O alta caracteristica a componentei Domenin este ca
poate fi folosit pentru a detecta erorile elevilor Si a propune solutii pentru a le corecta. Strategiile
alternative de predare pot fi obtinute prin dezvoltarea unor reprezentiri distincte ale cunostintelor

din acelasi domeniu.

Componenta de Iwstruire ofera cunostintele necesare pentru atingerea obiectivelor didactice.
Primeste informatii atat de la modulele Domenin, cat $i de la Student si este responsabil pentru
selectarea continutului subiectului pe care studentul il va folosi, oferind mecanisme de rdspuns
pentru a raspunde la intrebdrile i tiparele elevului pentru a detecta cand cursantii au nevoie de ajutor
prin adoptarea diferitelor stiluri de livrare. Componenta de Instruire selecteaza scopurile didactice $i
decide care sunt cele mai potrivite strategii de predare pe baza modelului S##dent $i a obiectivelor
Studentului. Un modul de Instruire performant Stie cand este momentul potrivit pentru a actualiza

procesul de invatare $i cum poate face asta. Interactioneazi cu elevul prin feedback $i sugestii.

Componenta Student descrie cunostintele $i abilititile emergente ale cursantului $i este considerat o

componenti critica a unui I'TS. Procesul de predare ar trebui sa fie adaptat la caracteristicile fiecarui

9
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elev si, pe baza acesteia, sistemul trebuie sa colecteze cat mai multe informatii despre preferintele
cursantilor, starile cognitive $i afective, precum i progresul lor in timpul invatarii. Un ITS este mai
eficient cu cat reugeste sa colecteze mai multe date de la $i despre cursant i s le foloseascad pentru

a efectua o analiza a starii actuale a cunostintelor sale.

Modulul de Interfatd, cunoscut $i sub denumirea de modulul de Comunicare sau modulul de Interfata
Grafica cu utilizatorul, faciliteazid comunicarea dintre student Si modulul de Instruzre. Chiar Si cu cele
mai bune cunostinte de predare $i reprezentare a studentilor, un tutore are o valoare limitata fara
strategii de comunicare eficiente $i, prin urmare, ar trebui sa se depuna o cantitate mare de munca in
dezvoltarea acestui modul (Woolf, 2010). In majoritatea cazutilor, modulul grafic este responsabil

pentru furnizarea de lectii $i ajutor in timpul invatarii, rezultate i actiuni pedagogice.
2.2 Dezvoltarea Psihomotorie in Sistemele Inteligente de Instruire

Domeniul psihomotric, denumit $i psihomotor sau fizic, include miScarea fizicd, coordonarea $i
utilizarea zonelor de abilititi motorii. Dezvoltarea abilititilor in acest domeniu necesitd practica, iar
masuritorile corespunzidtoare ale performantei iau in considerare viteza, precizia, distanta,

procedurile sau tehnicile de executie.

O revizuire sistematica a literaturii de specialitate (Neagu, Rigaud, Travadel, Dascalu, & Rughinis,
2020) a fost efectuatd in noiembrie 2019 asupra celor mai reputate surse de date online pentru a
evalua cantitatea Si calitatea cercetdrilor efectuate pentru a proiecta $i dezvolta ITS-uri pentru
formarea abilitatilor psihomotorii. Aceest studiu a stat la baza experimentelor prezentate in

continuare 1n aceasta teza.

Metoda de identificare a tutorilor digitali existenti pentru dezvoltarea psihomotorie a implicat trei
faze — Faza de identificare, Faza de definire a criteriilor de includere/excludere si Faza de evaluare a

calitatii, aSa cum se poate observa in Figura 2.

Interogarea de cdutare aplicatd pentru obtinerea listei articolelor din bazele de date online este

urmatoarea:

("Intelligent Tutoring System*" SAU "Intelligent Computer-Aided Instruction*" SAU "Intelligent Computer-Assisted
Instruction*" SAU "Knowledge-Based Tutoring System*" SAU "Adaptive Tutoring System*" SAU "Computer-based
Tutoring System*") SI (psycho-motor SAU psychomotor SAU "psycho motot" SAU physical)

Chiar dacd interogarea de mai sus a fost interogarea vizatd pentru a fi aplicata tuturor surselor de

date, au fost intalnite diferite constrangeri in timpul utilizarii fiecarui motor de cautare, cum ar fi
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lungimea interogarii furnizate a fost prea mare sau au fost aplicate prea multe masti (unde masca este

considerata caracterul ,,*”).

Revizuirea literaturii de specialitate a fost efectuatd in noiembrie 2019 folosind urmatoarele baze de
date electronice internationale: Scopus, Web of Science, ScienceDirect, IEEE Explore Digital
Library, Springer, ACM $i Journal of Education in Data Mining. Aceste surse de date sunt cele mai

frecvente seturi online utilizate in cercetarea Stiintifica (Dieste, Griman, & Juristo, 2009).

§ Records entified through database saarching
2 Scopus (101), WebOfSclence (50)
= ScienceDirect (T), IEEE Xplode Digital Libeany {35)
E ACK digitad libwary (1), Springer (31) (n=235)
Duplicabe records removed
._ ! (n=68)
é E Reconds screened by B9e, abstract
= T*} and keywords (ne167)
£a
Records remoned after
Inciusion / Exclusion Criteria
= * in=15T)
Fd "
= E Records remaining aftrer inclusion /
5 E Exchusion Step (A=10)
w
< T Records removed after
w Quality Assessment Criterla
| [n=X)
£ : .
52 Final sat of qualty-assessed papes
B E (R=T)
=

Figura 2. Revizuirea Sistematicd a Literaturii - Prezentare Generald a Metodei

Procesul de revizuire a literaturii s-a concentrat pe gasirea unor lucriri adecvate cu cercetiri originale
pe diferite domenii in care I'TS-urile au fost utilizate pentru antrenarea abilitatilor psihomotorii.
Astfel, au fost elaborate urmatoarele criterii de includere: Lucriri complete si lucrari “peer-
reviewed”; Lucriri cu cercetari empirice (calitative Si cantitative); Lucrari care descriu arhitecturi sau

variatii I'TS; si Lucrarile explica clar domeniile domeniului psihomotric, unde a fost aplicat ITS.

Cercetdrile identificate, care sunt legate de antrenamentul psihomotor, variaza de la foarte specifice
(de exemplu, antrenament pentru tir, antrenament pentru trecerea mingii), pand la activitdti mai
ample (de exemplu, imbunatatirea invatirii motorii umane, antrenament de sarcini fizice). Lucrarile
cate corespund criteriilor de includere/excludere au fost publicate la mai multe conferinte intr-un

interval de doisprezece ani, in timp ce majoritatea lucrarilor au fost publicate in ultimii doi ani.

Urmitorul pas a presupus citirea in detaliu a lucririlor acceptate dupa filtrele de includere/excludere
Si evaluarea acestora. Verificarea a implicat daca solutiile prezintd vreun rezultat al arhitecturilor

propuse $i dacd au urmat taxonomii psihomotorii.

11



Sisteme Inteligente de Invatare pentru Dezvoltarea Psthomotorie in Medii Deschise

Sistemele Inteligente de Instruire $i Antrenamentul Psihomotric

Din aceasta trecere in revista a literaturii, concluzionam ca, desi au fost dezvoltate initial pentru
formarea abilitatilor cognitive, I'TS-urile au apirut $i in pregitirea psihomotorie, cu utilizari in mai
multe subdomenii, precum Medicina (Instruire in Chirurgie Laparoscopicd, Radiologie), Militard
(GIFT), Conducerea masinilor (simulator de conducere adaptiv VR), sport (fotbal - antrenament de

trecere a mingii, dans, reantrenare pentru sandtate) $i proceduri manuale generice (TUMA).

2.3 Provociri in Domeniul Digitalizarii Psihomotorii

Modelarea cunostintelor. Una dintre cele mai dificile provocari la construirea I'TS-urilor este crearea
unei baze de cunostinte puternice de la zero (Zouaq & Nkambou, 2010). Sarcinile de reprezentare a
cunostintelor, tehnicile de achizitie a cunostintelor si modelarea eficientd a tutoratului necesita

cercetdri acute in domeniu.

Periodizarea antrenamentului sportiv este consideratd un domeniu la inceput. Prima lucrare de
cercetare privind descrierea regulilor de antrenament a fost realizatd In urma cu 5 ani de citre Bompa
(2017). Anterior, nu existau standarde clare pentru efectuarea antrenamentului sportiv $i a
periodizarii, iar diferiti antrenori sportivi utilizau terminologii diferite atunci cand se refereau la

subiecte specifice.

Ontologiile sunt un candidat puternic pentru construirea cunostintelor in sistemele inteligente de
instruire $i adaptirile unor astfel de sisteme. Dupd cum au afirmat Neagu, Guarnieri, et al. (2020),
nu a fost dezvoltatd o ontologie anterioara In domeniul psihomotric; lucririle existente se
concentreazd pe recunoasterea activitatilor sportive cu tehnologie sau sprijina luarea deciziilor pe

baza datelor culese in timpul competitiilor sportive.

Strategii Inteligente de Instruire. Modulul de instruire al unui ITS este responsabil si aleaga

secventele optime de Invitare pentru a oferi o experienta de inviatare bund, bazata pe estimarea
nivelurilor de competenti $i a evolutiei elevilor, si putine cunostinte despre modelele cognitive $i
ale studentului (Clement et al., 2015). Acelea$i principii sunt aplicate $i in domeniul psihomotric.
Literatura de specialitate aratd ca pentru a invita si conduci, Ropelato, Zund, Magnenat, Menozzi,
and Sumner (2018) au creat un mediu de realitate virtuald in care cursantii primesc secvente optime

bazate pe algoritmul Zonei de dezvoltare proximala i succes empiric (ZPDES).

Instruirea tragerii cu puSca se concentreaza pe invatarea elementelor functionale $i de baza pentru
operarea eficienta a armei, iar instructiunile sunt axate pe lovirea constanta a fintelor statice la
distante fixe (Goldberg, Amburn, Ragusa, & Chen, 2018). In mediul controlat, componentele

antrenamentului: stabilitate, tintire, control $i miScare, sunt urmadrite de tutore folosind tehnologii
12
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de detectare. Modelul de personalizare a secventei de antrenament a cursantilor urmareSte parametri
precum pozitia corpului, respiratia, strangerea declansatorului $i clitinarea tevei pustii In timpul
antrenamentului, dar algoritmii implementati pentru ajustarea personalizata a secventelor nu au fost

descrisi in mod clar.

O mare provocare in instruirea in medii deschise este cauzatd de lipsa informatiilor corecte ale
cursantilor in timpul antrenamentului. De asemenea, resursele de timp sunt limitate pentru cursanti,
un cursant nu poate testa toate activitatile de instruire sau toate secventele existente de instruire. Un
tutore bazat pe reguli se poate dovedi ineficient atat in domeniul cognitiv, cat si in cel psihomotor.
O secventd de invitare care este optima pentru un cursant poate fi ineficientd pentru altul (Clement
et al,, 2015). Construirea unui tutor psihomotric intr-un mediu deschis este o sarcind provocatoare,
deoarece date minime despre cursant ar trebui sa fie obtinute in timpul antrenamentului, indrumarea
se bazeaza pe contributia cursantului, datele partial dobandite din mediu $i cu prudenta la sinatatea
cursantului — noi secvente generate de tutorele adaptativ ar trebui si protejeze cursantul de rani,
probleme medicale sau epuizare fizica. Pe de alta parte, elevul ar trebui sa fie implicat in Invitare $i
sa mentind motivatia pe termen lung pentru formare. Invitarea ar trebui si fie furnizati in zona de

dezvoltare proxima a stagiarului.

Interactiunea cu Ateltul. Un tutore poate avea cele mai bune cunostinte legate de elev §i de predare,
dar firdi o componenta de interfata eficienta pentru a interactiona cu cursantul, aceasta va limita
valoarea tutorelui (Woolf, 2010). Interfetele de utilizator ar trebui sa fie clare Si simple, atractive $i
rapide. Pe baza acestor consideratii, construirea unui modul de comunicare adecvat implica, de
obicei, un efort mare. Un tutor uman detecteazd cu usurinta reactiile elevilor in sala de clasa, poate
detecta cu uSurintid problemele Si oferd feedback $i remediere. Tutorul traditional poate urmari
concentrarea atentiei cursantilor in timpul orelor, nivelul de oboseala si motivatia. Clasificarea
tipurilor de comunicare Intre tutori $i cursanti in cadrul unui I'TS include comunicarea grafica,

inteligenta sociald, interfetele tip-componente si tehnicile limbajului natural (Woolf, 2010).

Intr-un mediu deschis, interactiunea cu elevul se dovedeste a fi mai provocatoare decat in mediile
inchise, complet supravegheate. Configuratia de pregitire a cursantilor este necunoscuta, iar
evaluarea este greu de realizat. Pentru invitarea abilititilor psihomotorii, elevul are nevoie de
indrumari pentru executie, care pot fi in format video, imagine sau scris $i feedback vocal sau vizual.
De asemenea, evaluarea se poate dovedi critica atat pentru urmarirea progresului cursantului, cat $i
pentru evitarea riscului de ranire. Cu cat sistemul adund mai multe date, cu atat evaluarea $i

personalizarea ar trebui sa fie mai bune.
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Datele folosite pentru a masura impactul antrenamentului, cum ar fi ritmul cardiac, caloriile arse sau
calitatea somnului, $i care pot fi adunate cu precizie prin intermediul dispozitivelor IoT (ceasuri
inteligente, benzi inteligente) nu ar trebui sa fie obligatorii, ci doar sa imbunatateasca modelul, dar
nu ar trebui si se bazeze pe ele. Comunicarea dintre sistem $i cursant trebuie sa fie eficienta $i simpla,
cursantul nu ar trebui sa fie fortat sa fie legat de sistem in timpul antrenamentului. Proiectarea unui

astfel de sistem este o provocare care, din constatirile noastre, nu a fost abordata in literatura.

Revizuirea literaturii de specialitate a aritat un interes din ce in ce mai mare al comunitatilor de
cercetare In prolectarea $i dezvoltarea de tutori inteligenti pentru pregitirea psihomotorie.
Cercetdtorii au introdus in ultimii ani sisteme in mai multe subdomenii psihomotorii, inclusiv
antrenamentul de pasare a mingii, domeniul medical (pentru interventii chirurgicale), conducere auto
sau militar (antrenament de tir). Scopul nostru este sa construim un instructor automat psihomotor
pentru atletism $i sa oferim sesiuni de antrenament sportiv optime pentru cursantii incepdtori $i

intermediati.
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3 Modele ale Procesului de Cunoastere si de Invitare

3.1 Teoriile Invitarii

Fiecare profesor de Scoald are o filozofie educationald, un set de idei si ipoteze declarate sau
nedeclarate despre cum sa predea cel mai bine (Woolf, 2010). Pe de o parte, unii profesori vad
responsabilitatea principala a meseriei lor de a oferi informatii elevilor Si apoi de a identifica cine a
invatat. Ei sunt priviti ca traditionalisti in filozofia de predare (Becker, 2000). Instructorul este sursa
informata, iar studentul este novice, dornic si asculte $i sd invete. Pe de alta parte, existd profesorii

moderni care sunt responsabili pentru crearea experientelor pentru elevi.

I'TS-urile sunt un tip particular de sistem inteligent de sprijinire a invatarii, ale cirui componente
reflecta valorile privind natura cunoasterii, invatarii $i predarii (Self & Akhras, 2002). Arhitectura se
concentreazd pe reprezentarea cunostintelor de invatat (modelul Domeninlui), deducerea
cunostintelor cursantului (modelul Studentnlui) $i planificarea pasilor de instruire pentru cursant
(modelul de Instruire). Arhitectura I'TS se potriveste cu filozofia traditionala de predare. Cu toate
acestea, pentru teoria constructivistd, Self and Akhras (2002) contesta arhitectura clasica ITS,
viziunea constructivista subliniaza diferite valori in nucleul sau $i, potential, necesitd o arhitectura
diferitd. Autorii au propus o noua abordare a construirii ITS-urilor in care, in centrul procesului de
invatare, existd interactiuni intre cursanti $i tutori. Ei i$i prezintd noua arhitectura cu doua aplicatii:
SAMPLE — ITS pentru a sprijini invatarea conceptelor de preparare a salatei $i INCENSE — ITS
pentru invatarea ingineriei software. Chiar daca explicd pe scurt proiectarea sistemelor, nu a fost

prezentata nicio validare pentru niciunul dintre ele.

Domeniul Inteligentei Artificiale in Educatie iSi propune sa foloseasca inteligenta pentru a rationa
despre predare si invatare. Aceasta nu este o sarcind simpla, deoarece a Sti ce, cand $i cum sa predati
implicd echipe multidisciplinare, din mai multe discipline, cum ar fi psihologia, educatia $i

informatica.
3.2 Modelarea Cunostintelor si a Predarii

Tehnicile obisnuite pentru generarea modelelor de invitare includ retele Bayesiene, retele bazate pe
incredere, rationament bazat pe caz (CBR) si maximizarea aSteptarilor. Modelele de Invitare pot fi
clasificate dupa modul lor de functionare (Sottilare, Graesser, Hu, & Holden, 2013). Ele sunt

clasificate drept corective, elaborative, strategice, diagnostice, predictive sau evaluative.
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Multe dezvoltari ITS considerd modelul S#udent ca o suprapunere sau un subset al modelului de
Domenin (Ma, Adesope, Nesbit, & Liu, 2014). Intrucat I'TS urmireste si predea domeniul sau o parte
a domeniului, munca initiald, inainte de a reprezenta cunostintele studentilor, ar trebui sa fie definitia
modelului de Domenin. Intr-un ITS traditional, reprezentarea cunostintelor de domeniu a fost
implementata prin a) modele tip cutie-neagra (din eng. “black-box”), in care rationamentul nu este

explicat clar, dar solutiile sunt corecte; $i b) modele de cutii de sticld, unde rationamentul este explicat

pas cu pas (Polson & Richardson, 1988).

Existd doud tipuri de cunostinte in ambele modele: a) declarative, care sunt informatii conceptuale;
si b) procedurale, pentru secvente de actiuni $i proceduri de rezolvare a problemelor. Scopul acestor
reprezentari este de a se asigura cd modulul de Instruire are acces la cunostinte structurate $i secvente
de invitare adecvate (Zouaq & Nkambou, 2010). Mai multe formalisme de reprezentare au fost
propuse si utilizate in mod traditional in ITS, cum ar fi reguli simple, rationament bazat pe cazuri,

logica fuzzy, hirti conceptuale, harti de topicuri sau grafice conceptuale (Zouaq & Nkambou, 2010).

O ontologie de domeniu este o alternativa puternici pentru reprezentarea cunostintelor la
construirea I'TS-urilor pentru formalismul lor standard, usurinta de reutilizare a altor ontologii $i
modularitate. Proiectantii de sistem trebuie sa integreze diferite ontologii pentru a impune
reutilizarea $i interconectarea diferitelor resurse relevante. O ontologie este un vocabular comun $i
o reprezentare a cunostintelor utilizate pentru modelarea unui domeniu; ontologiile definesc

descrieri explicite ale conceptelor si relatiilor lor §i integreaza semantica procesabild de computer

pentru datele de pe Web (Fensel, 2001).

O problemi acuta de cercetare atunci cand se dezvoltd un I'TS este modul in care modulul de Instruzre
poate fi modelat eficient (Zouaq & Nkambou, 2010), ce fel de reprezentari ale cunostintelor sunt
disponibile si ce fel de tehnici de achizitie de cunostinte pot fi aplicate. Tutorul trebuie sa aibad o

reprezentare explicitd a cunostintelor domeniului care face obiectul scopului de invatare.

Revizuirea ampli a literaturii aratd cd abordarea de urmdrire a modelului/tutor cognitiv a fost folosita
cel mai mult (21,21%), apoi urmadrirea exemplelor (18,18%), bazati pe continut $i probleme
(12,12%), bazata pe dialog (9,09%), bazate pe constrangeri (6,06%), pe magini $i pe oameni (6,06%),
in timp ce celelalte nu au fost descrise clar sau nespecifice (27,27%). Studiile au inclus STI-uri

prezentate fie ca scenariu ilustrativ (39,39%), experimente controlate (27,27%), studii de caz

(15,15%), sondaj (3,03%) sau altele (15,15%).

Tutorii de tip urmarire a exemplelor (example-tracing tutors) sunt responsabili sa interpreteze $i sa

evalueze comportamentul elevului cu privire la exemplele generalizate de comportament de rezolvare
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a problemelor (Aleven, Mclaren, Sewall, & Koedinger, 2009). Aceasta paradigma a fost propusd de
Aleven acum 13 ani i a fost adoptatd foarte repede; 18% dintre studiile selectate in revizuirea
literaturii au folosit exemplul de urmarire ca strategie de instruire. Aceasta strategie permite expertilor
si specialistilor din domeniu sd construiascd un model cognitiv prin demonstratie, mai degraba decat

prin programarea unui model de reguli, reducand costurile de dezvoltare per total.

Strategia de predare tip ucenicie implicd ca expertul nu se angajeaza intr-un mentorat explicit. Este
prima strategie modelata direct pe mentorul fizic, real, in care elevul dobandeste, dezvolta si
foloseste instrumente cognitive autentice in invatare, atat in afara Scolii, cat $i in interiorul $colii
(Brown , Collins , & Duguid 1989). Sistemul de instruire de tip ucenicie este responsabil sa
monitorizeze performanta elevilor, reflectand asupra abordarilor studentilor, poate oferi sfaturi la
cerere, iar calea citre solutii ar trebui modelata prin mai multe cai. Instruirea tip ucenicie este uzuala
in studiul de: cum s canti la un instrument, antrenamentul pentru atletism sau invatarea sa conduci.
Pe baza strategiilor de predare $i a abilitatilor dezvoltate in sistemele de mentorat existente construite
folosind aceasta abordare, predarea de tip ucenicie este unul dintre cei mai importanti candidati

pentru dezvoltarea tutorilor psthomotori.

Un sistem de instruire inteligent are o utilizare limitatd dacd componenta de comunicare nu
implementeaza strategii eficiente. Modelarea comunicarii este un proces laborios. Interactiunea
profesor-invatator ar trebui s fie simpld, clard §i eficienta. Au fost implementate mai multe tehnici
pentru modelarea comunicarii, inclusiv tutori animati, realitatea virtuald, recunoaSterea vizuald a

emotiilor $i procesarea limbajului natural.

Un modul eficient de comunicare al tutorelui automat ii face pe cursanti si se simta autentici Si
sociali, implicand schimbul reciproc de informatii cu sistemul. Tutorii inteligenti pot compune
explicatii, fie verbale, fie textuale, pentru a critica sau a mentine un dialog cu cursantul prin tehnici
de limbaj natural. Clasificarea modeldrii comunicarii realizatd de Woolf et al (Woolf, 2010) include 4
categorii principale: comunicare grafica, inteligenta sociald, interfete de tip componente i

comunicare in limbaj natural.
3.3 Principiile Evaluarii Modelelor

Evaluarea este consideratd procesul prin care datele relevante sunt colectate $i transformate in
informatii semnificative utilizate pentru luarea deciziilor, conform unor scopuri specifice (Mark &

Greer, 1993). Evaluarea este diferitd intre domenii. Evaluarea sistemelor inteligente de instrure
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implicd atat eficacitatea rezultatelor Invatarii, cat Si utilizarea software-ului, dar i alti parametri de

evaluare, cum ar fi experienta utilizatorului sau contributia la teoria invatarii.

O analiza sistematica recenta a literaturii despre metodele de evaluare utilizate in I'TS (Mousavinasab
etal., 2018) arata cd evaluarea implica in principal masurarea performantei sistemului, a performantei
cursantilor si a experientelor de invitare. Majoritatea studillor au fost utilizate in invitarea
informaticii (55%), apoi in domeniul medical (15,09%), urmata de matematica (15,09%). Accentul in
I'TS-urile de sdnitate/medicale este, de asemenea, in domeniul cognitiv, pentru cazuti de utilizare in

educatia teoreticd, cum ar fi anatomie, boli ale copilariei, fiziologie sau rationament clinic.

Procesul de evaluare include urmatoarele categorii: pre-test, interventie, post-test, post-test intarziat,
serii de timp intrerupte, crossover $i partial crossover. Pre-testul masoara nivelul de cunostinte al
cursantilor Inainte de a incepe experimentul. In plus, ar putea evalua caracteristicile elevilor, cum ar
fi stilul de invatare sau motivatia, pentru a ajuta la alocarea subiectelor pe grupuri. Acest lucru poate
fi necesar pentru o distributie uniforma intre grupuri. Interventia tutorului este implicarea tutorelui
in procesul de invatare cu obiective specifice de predare. Post-testul este efectuat la sfargitul
experimentului pentru a masura cunostintele dobandite ale cursantilor. Un exemplu de proiect de
evaluare cu pre-test $i post-test poate fi vazut in Figura 3.a. Post-testul intarziat este utilizat in
proiectarea evaluarii pentru a masura efectele pe termen lung ale invatarii. Configuratia de evaluare
cu teste pre, post Si intarziate poate fi vizualizata in Figura 3.b. Problema cu aceste abordari este ca
ele nu urmaresc momentele in care are loc invitarea, cand cursantii iSi imbunatatesc abilitatile Si care

sunt radacinile invatarii — vezi Figura 3.c.

Evaluare tip serie temporala intreruptd implicd masurarea rezultatelor invatarii prin post-teste
repetate, care vor permite evaluarea diferentelor de invatare — vezi Figura 3.d. Chiar daci exista
avantaje mari ale acestei metode, este foarte consumatoare de timp $i implicd mai multd munca
pentru a fi activatd. Metoda crossover (Figura 3.¢) presupune o configuratie mai grea — patru grupuri
de studenti, doua forme de interventie (care pot fi tutori inteligenti si sala de clasad traditionald) si
doua versiuni ale aceluiasi test (testul A si testul B). Grupurile primesc mai intai un tip de interventie
Si efectueaza mai intai pre-testul A $i apoi post-testul A. Apoi, interventia grupului este comutata,
efectueaza pre-testul B $i apoi post-testul B. Aceastd metoda poate evalua efectele diferitelor metode
de predare asupra populatiei selectate. Dezavantajele acestei metode sunt configurarea complicata $i
complexitatea celor patru conditii experimentale. Metoda incrucisarii partiale (Figura 3.f) este o

simplificare a metodei incrucisirii, cu doar doua grupuri, dar urmand aceleasi reguli.
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Figura 3. Scheme de Proiectare ale Evaludrii

Eficienta evaluarii trebuie efectuata folosind standarde (din eng. benchmarks). Woolf (Woolf, 2010)

a propus Sase exemple de comparatii de evaluare, cu modelele de prototipare asociate, adaptate din

teoriile designului de evaluare, care sunt rezumate in Tabel 1.

Tabel 1. Exemple Comparative de Evaluare (Woolf, 2010)

Tipuri de Evaluare

Metode de Evaluare

Tutore singur

Interventie + Post-test

Tutor versus control non-interventional

Pre-test + Interventie + Post-test

Tutor versus clasa traditionala

Pre-test + Interventie + Post-test + Post-test Tntarziat

n interiorul sistemului: Tutore 1 versus Tutore 2

Serie Temporala Intrerupti

Tutore versus Tutore Incomplet

Incrucisare

Intre sisteme: Tutore A versus Tutore B

Incrucisare Partiala

detaliata $i justificarea grupurilor de control $i utilizarea software-ului.

A patra faza a evaludrii tutorelui este instantiarea procesului evaluarii. Fazele anterioare au vizat
crearea scheletului evaludrii. Scopul acestei faze este de a descrie detaliile experimentului: definirea

variabilelor dependente $i independente, numarul de participanti, tipul de participanti, descrierea
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4 Sisteme Inteligente de Instruire in Medii Deschise. Invitare

Automata in Practica

4.1 Prezentare Generala a Tehnicilor de Predare pentru Tutori Inteligenti

Intr-un sistem de instruire inteligent, experienta poate fi obtinuta prin stocarea datelor istorice de
indrumare $i utilizarea lor ca intrare de instruire pentru modelul de invatare automata (Dlamini &
Leung, 2018). Invitarea de-a lungul timpuui se numeste invitare automata incrementala Si aceasta
poate fi realizatd prin mai multe tehnici, care vor fi descrise pe scurt in continuare. Principalele
beneficii ale tutorilor adaptabili sunt cresterea flexibilitatii tutorelui, costul redus de construire a

tutorelui $i adaptarea la noile populatii de studenti (Woolf, 2010).

O analizd recenta a literaturii despre sistemele inteligente de tutorare care au implementat tehnici de
invatare automata pentru diferite obiective a gasit 53 de studii relevante intre 2007 si 2017, toate
vizeaza dezvoltarea cognitiva (Mousavinasab et al., 2018). Revizuirea a inclus studii in educatie,
formare sau instrumente de asistenta educationald, care au demonstrat utilizarea arhitecturii I'TS in
sistemele lor. Domeniul educational major gasit in recenzie a fost programarea computerelor, cu o

frecventd de 55%, urmati de domeniile medicale $i matematice.

Analiza a gisit mai multe obiective pentru utilizarea tehnicilor de invatare automata in sistemul
propus, de la modelarea adaptiva a tutorelui (feedback adaptiv, sugestii, calea de invatare), modelarea
adaptivd a elevilor (definirea, clasificarea caracteristicilor cursantului) $i modelarea adaptiva a
domeniului. Lista detaliatd a scopurilor tehnicilor de Invitare automata cu frecventa asociata, gasitd

in analiza recentd, poate fi vazuta Tabel 2.

Tabel 2. Scopul aplicirii tehnicilor de invidtare automata in ITS-uri in perioada 2007-2017 (Mousavinasab et

al., 2018)

Tehnici ce Invitare Automata Frecventi (%)
Definirea, clasificarea sau actualizarea caracteristicilor cursantului 56.60 %
Generare de feedback adaptiv, indicii sau recomandari 52.83 %
Evaluarea elevului 45.28 %
Prezentarea materialelor sau continutului de Invétare adaptiv 41.50 %
Navigare adaptiva in calea de invatare 28.30 %
Prezentarea de teste si exercitii adaptive 5.66 %

I'TS-urile folosite pentru invatarea informaticii identificate in revizuirea literaturii de specialitate au

folosit mai multi algoritmi de invatare automata pentru a adapta instruirea: tehnici bazate pe fuzzy
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(20%), rationament bazat pe reguli conditie-actiune (20%), rationament bazat pe cazuri (13,33%),
rationament multiplu inteligent. agent (13,33%) si data mining (13,33%). I'TS de sanitate gasite in
revizuire au folosit urmatorii algoritmi de invatare automata: tehnici bazate pe bayesian (50%),
abordiri bazate pe NLP si multi-agent inteligent. In matematic, majoritatea ITS-urilor au

implementat rationamentul bazat pe reguli conditie-actiune.

Progresele recente in tutoratul adaptiv se concentreaza pe gasirea activitatilor care oferd cea mai buna
experienta de Invatare fiecarui cursant, pe baza unei estimari a nivelurilor de competenta i a
progresului elevilor Si cu putine cunostinte despre modelele cognitive Si ale elevilor (Clement et al.,

2015). Acest design se bazeazd pe urmdtoarele principii:

e Dependentd mai slaba de modelul cognitiv $i studentesc.
e Metode eficiente de optimizare.

e [Experientd mai motivanta.

Dezvoltarea unor astfel de tutori se bazeazd pe utilizarea algoritmilor de multi-armed bandits in
modelarea tutorelor (Clement et al., 2015). Multi-armed bandits abordeaza o problema in care un set
limitat limitat de resurse trebuie alocat intre optiuni intr-un mod care maximizeaza castigul asteptat.
Proprietatile alegerii sunt cunoscute doar partial in momentul in care este aleasa i devine mai bine
inteleasa pe masurd ce trece timpul. Algoritmul multi-armed bandits este o problemd clasica de
invitare prin Intdrire care exemplifica problema compromisului de explorare-exploatare. in
continuare, sunt enumerate tehnici comune pentru construirea de tutori inteligenti cu algoritmi de

reinforcement learning.

Reinforcement Learning (sau RL) este una dintre cele mai bune abordari de invatare automata pentru
luarea deciziilor in medii interactive, iar algoritmii RL sunt proiectati pentru a deduce politici eficiente
care determind cea mai buna actiune pe care o poate lua un agent in orice situatie data pentru a

maximiza recompensa cumulativa (Ausin, Azizsoltani, Barnes, & Chi, 2019).

Patru elemente de baza caracterizeaza definirea unei probleme de reinforcement learning: agentul,
mediul, politica si functia de recompensa. Mediul este definit ca sistemul extern In care agentul, care
in acest caz este cel care Invata, existd, face actiuni $i trece de la o stare la alta. Agentul poate descrie
un comportament de succes pe termen lung prin recompense, care sunt oferite la sfarsitul fiecirei
actiuni intreprinse. In cele mai multe cazuri, recompensa este o valoare scalari care este maximizati
de agent Si poate reprezenta gradul in care o actiune sau o stare atinsd este de dorit. Functia de

recompensi defineste scopul unei probleme RL (Woolf, 2010). Functia mapeaza starea de actiune a
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mediului a fiecarei perechi la un numar, pozitiv sau negativ, numit recompensa, care indicd
dezirabilitatea acelei perechi. Politica este definita ca felul in care agentul se comporta la un moment
dat. In unele cazuri, poate fi o functie simpla sau un tabel de cautare, care verifica starile anterioare

si actiunile intreprinse in acele stari.

Existd doud categorii majore de algoritmi RL — online si offline. Metodele RL online invata politica
in timp ce agentul interactioneazi cu mediul. In abordarea offline, politica este invatati dintr-un set
de date de instruire precolectat (Ausin et al., 2019). RL online este mai potrivit pentru domeniile in
care reprezentarea starii este clard, iar interactiunea cu mediul simulat $i mediul real este ieftina $i
fezabila din punct de vedere computational. RL offline este necesar pentru domenii mai complexe,
cum ar fi e-learning, unde problema invatarii umane este complexa, iar procesul nu este pe deplin

inteles.

O clasa specifica de probleme in domeniul reinforcement learning, intr-un cadru simplificat, care
implicd invatarea cum sd actionezi intr-o singuri situatie este problema banditului cu mai multe brate
sau problema banditului k-armate. Problema banditilor multi-armate se IntalneSte atunci cand te
confrunti in mod repetat cu o alegere intre k optiuni diferite, care pot fi definite ca actiuni (Sutton
& Barto, 2018). Dupa fiecare actiune, se acordd o recompensid numerica dintr-o distributie de
probabilitate stationard care depinde de alegerea selectatd. Scopul este de a maximiza recompensa

cumulativa intr-o perioada.

Daca valorile per actiune sunt cunoscute, problema este banald — veti selecta intotdeauna actiunea
care are cea mai mare recompensa. La un anumit pas, veti cunoaste recompensele pentru un set de
actiuni care au fost selectate anterior. O posibild alegere viitoare ar fi si o alegem pe cea cu cea mai
mare valoare, dintre actiunile cunoscute. Aceasta se numeste actiune lacoma (greedy action), iar
alegerea unei actiuni pe care o cunoasteti deja se numeSte exploatarea cunostintelor actuale.
Exploatarea este ceea ce trebuie ficut pentru a maximiza recompensa intr-un singur pas, dar
explorarea — a unor noi alegeri, inca necunoscute — poate produce o recompensa totald mai mare pe

termen lung.

Abordarea ¢ -Greedy forteaza actiunile non-lacome (non-greedy) sa fie incercate, in cadrul

factorului ¢ -, dar fard discriminare, fara preferinta pentru actiunile care sunt aproape lacome sau
deosebit de incerte. Aici este cazul in care abordarea Upper-Confidence-Bound poate fi mai eficienta.
Este mai bine sa selectati dintre actiunile care nu sunt lacome in functie de potentialul lor de a fi
efectiv optime, in functie de cat de aproape sunt estimarile lor de a fi maxime $i de incertitudinea

din estimari (Sutton & Barto, 2018). In termeni mai simpli, actiunile cu o valoare estimatd mai micd
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sau actiunile care au fost selectate de multe ori vor fi mai putin selectate de bandit. Cu cat banditul
este mal incert cu privire la un anumit brat, cu atat sunt mai mari Sansele sa fie selectat. UCB nu este

potrivit pentru probleme nestationare sau probleme care au un spatiu mare de stare.

Intr-o arhitecturd ITS clasici, modulul de tutorat foloseste o estimare a nivelurilor de competentd $i
a progresului stagiarului pentru a alege activitatile care oferd cea mai buna experienta de invatare la
un anumit moment. Provocarea cu care se confrunti tutorele este sa gaseasca care este secventa
optima de activitati care maximizeaza nivelul mediu de competentd, pentru toate abilitatile vizate
(Clement et al., 2015). Aceastd provocare este determinatd de trei factori principali, care au fost

abordati de Clement (Clement et al., 2015):

e Timp limitat pentru exersarea activitatilor — tutorul nu poate testa toate combinatiile de
secvente, nici toate activitatile;

e (Gestionarea motivatiei este dificild — elevii vor invita eficient doar dacd sunt implicati in
activitats;

¢ Diferentele individuale dintre cursanti fac ca o secventa optima pentru un anumit cursant sa

fie ineficienta pentru altul.

Clement (Clement et al., 2015) au propus o abordare a multi-armed bandits, utilizatd impreund cu
Zona de Dezvoltare Proximala. ZPD a fost definit de un expert, componentele cunostintelor sunt
in domeniul matematicii, mai precis descompunerea numerelor. ZPD va fi ajustat pe baza
algoritmilor de optimizare, pe baza raspunsurilor, $i a progresului de invatare al elevilor. Rezultatele
obtinute cu ajutorul algoritmilor de tip multi-armed bandits sunt comparabile $i chiar depasesc, in

anumite conditii, secventele create de profesori experti.
4.2 Tehnici de Invatare Automata in Dezvoltarea Psihomotorie

Literatura $i metodele legate de I'TS-urile adaptive sunt vaste $i, in aceastd sectiune, accentul este pus

pe implementirile legate de sarcinile non-cognitive, $i anume, abilitatile psihomotorii.

Individualizarea antrenamentului este conditia principald pentru optimizarea acestuia. Literatura de
antrenament sportiv expune metodele clasice de individualizare, folosite de antrenori, cum ar fi
,modelul maestrului” — un cadru teoretic care utilizeazd volumul Si intensitatea antrenamentului
pentru a calcula sarcina, sau prin antrenament real — calculand valorile medii ale mijloace de
antrenament realizate Intr-un ciclu dat de catre un grup de sportivi (Ryguta, 2005). Punctele slabe ale
acestor demersuri sunt lipsa individualizarii, prin utilizarea tabelelor de standarde, $i imposibilitatea

de a genera noi continuturi de instruire, din cel existent.
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Intr-o revizuire recenti a literaturii despre metodele inteligente de analizi a datelor pentru
antrenament sportiv inteligent (Raj§p & Fister, 2020), autorii contesta modul in care tehnologia
moderna revolutioneazd modul in care sportivii i1$i maximizeaza performanta $i concureaza la un
nivel mai inalt decat oricand inainte. Ei definesc antrenamentul sportiv ca un proces pedagogic in
care rolul antrenorului este unul de profesor $i organizator, indrumarea activitatilor sportivului $i
organizarea sesiunilor de antrenament. Exercitiile sunt definite ca sarcini care necesita efort fizic i
ar trebui intr-un fel sa imbunatiteascd rezultatele sportive ale cursantului. Ele despart procesul de
planificare a sportului in patru faze: planificare (prescrierea unitatilor de exercitii adecvate), realizarea
(faza de executie), controlul (comparatia intre exercitiile efectuate de sportiv fatid de exercitiile
planificate) S$i evaluarea (masurarea performantei sportivului). Fazele sunt interconectate $i au o

tranzitie continua, aga cum se poate observa in Figura 4.

Training
Load

¢ Bealization

Comparizon with
previously workouts

Adaptation of
sports fraining

Physical
siress

Evaluation

Performance
analysis

Figura 4. Cele patru faze ale planificdrii sportive.

Analiza literaturii de specialitate arata ca domeniul antrenamentului sportiv inteligent a crescut in
popularitate In ultimii 5 ani, incepand cu 2016, unde studiile gasite au fost grupate intr-o taxonomie

impartitd in patru grupuri principale.:

e Metode de Inteligenta Computationala

e Exploatarea Datelor (Data Mining)

e Deep Learning

e Altele (Case-Based Reasoning, Dynamic Time Warping, Bayesian Networks, Naive Bayes,
Markov chain, generalized additive models, Gaussian process, Linear Regression, regularized

logistic regression, linear discriminant analysis, spline interpolation)
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5 OntoStrength — Un Cadru de Reprezentare $i Deducere a

Cunostintelor in Sisteme de Instruire Inteligente Psihomotorii

5.1 Metodologia de Proiectare a OntoStrength

Ontologia OntoStrength i$i propune sa sprijine dezvoltarea unui ITS psthomotoriu dedicat
imbunatatirii abilitatilor psihomotorii $i abilitatilor bio-motorii asociate, cum ar fi forta. O echipa
multidisciplinard formata din informaticieni $i oameni de Stiinta din sport a dezvoltat OntoStrength.
Metodologia Ontology 101, cunoscuta $i sub numele de OD101, (Noy & McGuinness, 2001) a fost

folosita pentru a dezvolta ontologia.

Am folosit software-ul Protégé pentru a edita $i rafina clase, relatii, sloturi si fatete. GraphDB a fost
consideratd baza de date cu grafice semantice pentru stocarea $i interogarea ontologiei, precum $i
pentru generarea de diagrame de date interactive. Limbajul de interogare SPARQL (Prud’hommeaux

& Seaborne, 2008) a fost folosit pentru a testa diferite scenarii de antrenament prin interogari.

Dezvoltarea fortei este domeniul acoperit de OntoStrength. Forta este definitd ca forta maxima sau
cuplul (forta de rotatie) pe care o poate genera un muschi sau un grup muscular sau ca capacitatea

sistemului neuromuscular de a produce forta impotriva unei rezistente externe (Bompa, 2017).

In primul rand, OntoStrength sprijina modulul domeniului ITS oferind cursuri care descriu
diversitatea abilititilor de forta. In al doilea rind, cursurile despre procesele de dezvoltare a fortei
sprijind modulul de indrumare. In cele din urma, OntoStrength sprijina modulul de studenti I'TS cu
cunostinte despre diferitele caracteristici individuale de luat in considerare pentru personalizarea
sarcinilor programului de fortd. Primul subdomeniu OntoStrength i$i propune sa descrie abilitatile
de fortd. Modulul de domeniu foloseste abilitatile de fortd pentru a oferi obiective de dezvoltare,
modulul de student il foloseSte pentru a proiecta o amprenta de putere a elevului, in timp ce modulul

de tutorare genereaza Si monitorizeaza antrenamentele de antrenament ca intrare.

Prin urmare, o abilitate de fortd combind o abilitate de miScare i un tip de fortd in ontologia
OntoStrength. OntoStrength ia In considerare patru tipuri de migcare: musculard, functionald,
fundamentald $i specializatd. Primele doud miScari sustin abilitatile generale de forta. Muscular
descrie diferitele tipuri de contractii posibile pentru fiecare muschi implicat in miScarea corpului

uman. OntoStrength descrie doudzeci $i patru de muschi $i patru moduri de contractie: excenttic,
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concentric, izometric $i pliometric. Functional este legat de actiunile efectuate de articulatiile corpului

uman in timpul miScarii.

Subdomeniul abilitati de fortd OntoStrength include trei ierarhii de clase care pot fi utilizate pentru

a descrie abilitati precum ,,Forta maxima excentricd a bicepsului”, ,,Rezistenta fortei de flexie a

>

soldului”, ,,Forta maxima de aruncare” sau ,,Puterea de fandare”. Clasele folosite pentru a reprezenta

39

principalele concepte ale acestui domeniu sunt urmitoarele: ,,Abilitatea Forta”, ,,Abilitatea de

Miscare” si ,,Proprietatea Fortei”.

Al doilea subdomeniu OntoStrength accepta descrierea unui program de dezvoltare a puterii.
Modulul de domeniu pentru un ITS psihomotric poate folosi aceste cunostinte pentru a oferi
continut relevant pentru a genera $i programa antrenamente de antrenament. Modulul Student
foloseste aceste cunostinte pentru a actualiza componentele de formare a elevilor atunci cand
efectueazi antrenamente. In final, clasele definite structureazi comportamentul modulului de
tutorat. Acest subdomeniu centrat pe dezvoltarea abilititilor de forta include doua ierarhii de clase:

una pentru a descrie diferite perioade $i alta pentru a reprezenta modalitatile de dezvoltare a fortei.

Al treilea subdomeniu OntoStrength sprijind descrierea variabilelor utilizate la definirea programelor
de dezvoltare a antrenamentului de forta ajustate la caracteristicile elevilor. Modulul S#udent dintr-un
I'TS psthomotric foloseste aceste cunostinte pentru a oferi modulului de tutorat cunostinte specifice
despre fiecare student. in plus, modulul de Instruire foloseste aceste cunostinte atunci cand defineSte
continutul antrenamentului $i il actualizeaza pe baza feedback-ului primit de la student. O tipologie

a amprentelor de rezistenta structureaza aceste variabile.

Clasa ,,Semnadturd generald” contine atribute generice, cum ar fi numele, varsta, sexul, mdrimea sau
greutatea elevului. O semnaturd specifica este asociatd cu fiecare abilitate bio-motorie. ,,Semnatura
antropometrici” se referd la marimea corpului, greutatea $i compozitia corpului. ,,Semnitura
accidentdrii” include istoricul fiecarui elev cu privire la leziuni relevante care trebuie luate In
considerare atunci cand se efectueazd un program de dezvoltare a fortei. ,,Semnitura motorului”

asociazd elevului niveluri specifice, pentru fiecare abilitate de migcare. Mai mult, ontologia include

nivelul fiecdrui tip de miScare a fortei pentru dezvoltarea fortei.

Semnitura antrenamentului de forta” descrie istoricul antrenamentului elevilor pentru fiecare
b3) 7

antrenament efectuat, continutul, evaluarea succesului Si feedbackul asociat al elevilor. Prin urmare,
»variabilele de dezvoltare biomotorie personalizate” organizeaza toate semndturile diferite in

ontologia OntoStrength, asa cum se poate vedea in Figura 5.
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Ierarhiile principale de clasa descrise anterior sustin instantiarea programelor de dezvoltare a fortei,

de la nivelul macrociclului pani la nivelul exercitiului. In plus, interogirile SPARQL au fost
implementate pentru a rezolva sarcini specifice de antrenament — de exemplu, pentru a obtine
exercifii asociate cu o anumitd parte a corpului (impingere lati a tricepsului, tragere laterala,
impingere cu picioarele ridicate) sau pentru a obtine $abloane de instruire generice pentru un obiectiv
de formare, bazate pe caracteristicile cursantului. GraphDB a fost folosit pentru a testa interogirile

si a interactiona cu ontologia. Prin SPARQL, se pot adauga date noi la ontologie.

Bio Motor
Development
Individualization

» signature
Agility Motor
signature signature
Anthropometric . ba Mobility
signature ) signature
General Flexibility Endurance Strength Speed Injury
signature signature signature signature signature signature
has
Strength Skill
Strength Training Strength Training Strength Training h
Signature Variable Signature Variable Signature Variable Lavel

Figura 5. Subdomeniul OntoStrength pentru Dezvoltarea Personalizatd a Abilititilor de Forta

OntoStrength prezintd instantierea unei entitati Macro-ciclu, care are o entitate Mezo-ciclu ca
proprietate a obiectului, numitd hasMesoCycle. Entitatea Mezo-ciclu are o entitate Micro-ciclu, ca
proprietate a obiectului, numitd hasMicroCycle. Microciclul are doud proprietati ale obiectului
(hasWorkout si hasObjective), in timp ce Microciclul este definit ca un antrenament tip Push §$i un

antrenament ce include intreg corpul (Full-Body Workout).

Antrenamentele sunt initializate cu exercitii care respecta regulile definite de Bompa (Bompa, 2017),
pentru o incidrcare de nivel Incepitor. Fiecare exemplu de exercitiu descrie o listdi de miscari
functionale si fundamentale, impreuna cu contractiile musculare implicate in executie. Interogarea
SPARQL din Figura 6 preia toate miScirile implicate intr-un microciclu specific definit in

OntoStrength (,,08” denota prefixul specific ontologiei OntoStrength).
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SELECT DISTINCT ?movement ?microCycle
WHERE
?microC os:hasMicroCycle ?microCycle.
?wkout os:hasWorkout ?workout.
?cntBlck os:hasContentBlock 7?contentBlock.
?ex os:hasExercice ?exercise.
?1d os:hasLoad ?load.
?mvmnt os:hasMovement ?movement.

Figura 6. Interogare OntoStrength — Miscirile asociate unui Micro-ciclu.

Ierarhia mostenirii poate fi vizualizatd $i in GraphDB. OntoStrength se bazeazd pe mosStenirea
proprietatilor intre clase. Fiecare exercitiu este reprezentat ca o clasa, care are clase de baza specifice
reprezentand tipul de miScare implicat, In timp ce cea mai genericd este clasa ,,Abilitate de miScare”.
Clasa ,,Exercitiu” este mostenita din clasa ,,MiScare specializata”, care include o listd de ,,Miscari
functionale” de executat (cum ar fi ,,Extensia cotului” sau ,,Aductia umarului”’). Mai mult decat atat,

,»Miscirile functionale” sunt compuse dintr-o listd de ,,Contractii musculare”, cum ar fi ,,Contractie

concentrica a tendoanelor” sau ,,Contractie excentricd a cvadricepsului”.

O instantiere a unei clase de ,,Exercitiu” este exercitiul in sine, cu nivelul $i descrierea sa specifice.
,Feet Elevated Front Plank” din Figura 7 este un exemplu de instanta a clasei cu acelasi nume,

descris ca un exercitiu de Nivel 1, pentru Miscarea Anti-Extensie.

OAMSOTE

Sports

PO
SA2edMOvEs
Movemant

Class

COPMOvEMEn

Figura 7. Vedere GraphDB a instantei si clasei Feet Elevated Front Plank.
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5.2 Utilizarea OntoStrength

Ontologia OntoStrength sustine orice I'TS pentru dezvoltarea psihomotorie oferind cunostinte Si
relatii utile diferitelor module ale sistemului. In acest scop, un API RESTful poate interactiona cu
I'TS pentru a furniza microservicii specifice domeniului, studentilor si functionalitatilor sistemului
de indrumare. Urmaitoarele subsectiuni ilustreazd interactiunile OntoStrength cu un ITS

psihomotoriu prin intermediul API-ului RESTful.

Functionalitatile de profilare a studentilor I'TS elaboreaza i perfectioneaza profilurile de semnatura
ale studentilor utilizate pentru a personaliza definitia antrenamentelor de dezvoltare a fortei. API-ul
OntoStrength RESTful oferi interogari pentru a sprijini selectia variabilelor de semnatura utilizate

de ITS, de a actualiza variabile de semnatura si de a obtine valorile variabilelor de semnatura.

Semnaitura de individualizare a fortei consta intr-un nivel care variaza Intre 1-4 pentru a se pottivi cu
nivelul la care exercitiile pot fi efectuate in sigurantd, pentru toate abilitatile de migcare a fortei.
Evaluarea acestor parametri se realizeaza printr-o sesiune initiala de antrenament de calibrare, care
are o complexitate incrementald, pana la esec. Odata ce este efectuatd o calibrare initiala a atletului,
este generat un program de antrenament pentru dezvoltarea fortei $i este actualizat continuu dupa

fiecare antrenament.

Am luat in considerare Ontology Development 101 (OD101) pentru construirea OntoStrength, o
metodologie la nivel micro care propune un ghid practic $i explicit pentru dezvoltarea ontologiilor.
Procesul, bazat pe munca in echipi interdisciplinara, a implicat o definire clardi a domeniului §i
domeniului de aplicare, reutilizarea ontologiilor existente, definirea claselor §i proprietatilor i, in

final, crearea instantelor pentru a completa baza de cunostinte.

Ontologia poate fi accesata folosind o arhitectura de microservicii, in care punctele finale specifice
sunt disponibile pentru a servi mai multe interogiri in scopuri de antrenament sportiv, cum ar fi
exercitii care vizeaza un model de miScare, in functie de dificultate, generarea de sesiuni de incilzire,
planuri generice de antrenament saptimanal, bazate pe obiective, si altii. Microserviciile pot fi
integrate in orice ITS pentru dezvoltarea psihomotorie. Sectiunea actuald este fundatia pentru a
genera lanturi intregi de antrenament, inclusiv antrenamente, microcicluri, mezocicluri $i
macrocicluri. Imbunititirile in ceea ce priveSte proiectarea ontologiei includ dimensiuni
suplimentare de gen $i evaluari ale leziunilor in timpul practicarii activitatilor de antrenament.
OntoStrength va fi publicat sub o licenta open-source $i va fi extins In continuare pentru a include

alte abilitati psthomotorii, cum ar fi abilititile de flexibilitate, mobilitate sau rezistenta.
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6 Strategii de Predare intr-un Sistem de Instruire Psihomotorie

6.1 Considerarea Dimotfismului Sexual 1in Sistemele de Instruire

Psihomotorie

Diferentele morfologice, cognitive §i fiziologice dintre barbati i femei influenteaza dezvoltarea
continutului sesiunilor de antrenament, impreuna cu riscurile asociate de rani $i tulburari psihologice.

Aceasta sectiune descrie pe scurt aceste diferente.

Diferenta dintre dimensiunea scheletului $i compozitia corporald a femeilor i barbatilor (adica,
densitatea, masa relativa de grasime $i masa corporala slaba ajustata in functie de indltime) variaza la
diferite perioade de varsta (Kirchengast, 2010) (Joyce & Lewindon, 2016) (Shephard, 2000). Aceste
diferente cresc la pubertate datoritd diferentierii hormonale. Barbatii umani adulti sunt cu 7% mai
inalti decat femeile Si exista o cantitate substantial mai mare de grasime corporald $i o cantitate
substantial mai micd de masad corporald slaba in randul femeilor. Femeile au un torace mai mic, un
abdomen mai mare, un pelvis mai larg $i mai putin adanc, picioare mai scurte $i un centru de greutate
relativ mai scazut decat barbatii. Distributia masei musculare inferioare a corpului este destul de
similara intre sexe, in timp ce femeile au mai putina masa musculari in partea superioard a corpului

decat barbatii.

Diverse teorii (Baron-Cohen, Knickmeyer, & Belmonte, 2005) (Liutsko, Muifios, Tous Ral, &
Contreras, 2020) (Li, 2014) enunta diferenta dintre abilitatile cognitive ale femeilor si ale barbatilor
care influenteaza abilitatile psthomotorii. In general, femeile tind sd-si adapteze comportamentul la
perceptia lor asupra emotiilor $i gandurilor altei persoane. Pentru navigare, ei favorizeaza o strategie
egocentrica in timp ce folosesc numele strazilor si formele cladirilor ca repere. Ei depasesc barbatii
in ceea ce priveSte precizia $i abilititile mainii fine, locatia obiectelor $i memoria verbali,

recunoasterea verbali Si sarcinile de fluentd semantica.

In schimb, barbatii tind si analizeze $i si exploreze regulile care guverneaza un sistem. In general,
au rezultate mai bune la sarcinile de rotatie mentald $i navigatie spatiald decat femeile. Pentru
navigatie, ei tind sd favorizeze o strategie alocentricd care ia in considerare judecatile precise ale
distantei. Barbatii integreaza viteza $i precizia mai repede decat femeile §i tind sa fie mai buni la

sarcini senzoriomotorii, inclusiv tintirea, prinderea $i aruncarea.
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Diferentele morfologice ale femeilor $i variabilitatea hormonala in timpul ciclului menstrual induc
un risc mai mare de rdnire $i, in special, de leziune a ligamentului incrucisat anterior (ACL).
Prevalenta leziunii LCA la femei este de 2-10 ori mai mare decat la barbati, pentru aceleasi activitati
psihomotorii. Aceasta prevalentd determind o ratd mai scazuta de dezvoltare a fortei, deficite de
activare a ischio-coarbei $i o mai mare flexie dorsald a gleznei, combinatd cu pozitia valgus a

genunchilor $i rotatia externd a Soldului hip (Joyce & Lewindon, 2016) (Somerson, Isby, Hagen,

Kweon, & Gee, 2019).

In mod traditional, programul $i proiectarea sesiunilor de formare a abilitatilor psihomotorii se
bazeaza pe variabile temporale fiziologice. Intarzierea dintre doui sedinte trebuie si fie suficient de
mare pentru a nu induce excesul de oboseala $i nici prea lunga pentru a nu induce deantrenarea.
Evolutia incarcarii sesiunii, care este calculata folosind Ecuatia 1, urmeaza modele temporale cu

dezvoltare progresiva de la o saptimana la alta.

Ecuatia 1. Formula de Calcul a Incirciturii a unei Sesiuni

Sessionload =y, NoRepsEx & * IntensityEx & * RestTimeEx & * NoJointsEx &
Cea mai uSoari saptimana este stabilita la fiecare trei siptdmani pentru a facilita asimilarea invatarii
— de exemplu, o saptimana cu sesiuni u§oare, o saptimand cu sesiuni medii, o saptdmana cu sesiuni

grele, urmata din nou de sesiuni uSoare.

Monitorizarea performantei cursantului $i feedbackul sprijind ajustarea sarcinii. Atunci cand
programeaza sesiuni de invatare pentru femeli, tutorele trebuie sa urmeze aceleasi variabile temporale
fiziologice. Cu toate acestea, la proiectarea sesiunilor, acestea trebuie sd se sincronizeze cu ciclul
menstrual pentru a defini continutul sesiunii. Tabel 3 descrie relatia dintre incarcarea sesiunii Si

diferitele faze ale ciclului menstrual conform Pitchers (Pitchers & K., 2019).

Tabel 3. Adaptarea sarcinii de antrenament la faza menstruald adaptati din Pitchers

Fazi menstruald | Early Mid Late Early Mid Late

follicular follicular follicular luteal luteal luteal
Incircitura a | Usor Mediu Mediu /| Foarte Mediu Usor
antrenamentului Greu Greu

Profilul celui antrenat inainte de inceperea $i in timpul unui program de dezvoltare a abilitatilor
psihomotorii consta in general in evaluarea capacitatilor fizice §i identificarea zonelor de slabiciune
sau durere asociate cu performanta (Joyce & Lewindon, 2016). Luarea in considerare a riscurilor de

leziuni specifice femeilor, in special ACL si triada sportiva de sex feminin, necesita integrarea unor
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teste adecvate de evaluare a susceptibilitatii la rinire. Rezultatele acestor teste sunt utilizate ulterior

pentru a oferi sesiuni de profilaxie dedicate $i pentru a ajusta sesiunile de Invitare in consecinta.

6.2 Optimizarea Secventelor de Predare folosind invitarea Automati.

Metoda Exercitiul Corect la Momentul Potrivit (RiIERiT).

Procesul de indrumare pentru un I'TS psihomotric a fost structurat pe o scara de maturitate pe patru
niveluri, care include formatori incepatori, intermediari, avansati $i experti. Temporalititi

suplimentare sunt luate In considerare in procesul de adaptare la trecerea de la un nivel la altul.

Novice Trainer implementeaza algoritmul banditilor Multi-Armed pentru personalizarea secventelor
de antrenament Intr-o sesiune. Trainerul intermediar poate personaliza continutul unei sesiuni;
Trainerul Avansat personalizeazd microciclul, in timp ce antrenorul Expert poate crea continut

personalizat de mezociclu $i macrociclu pentru fiecare individ.

Modelul de bazi se bazeazi pe Sabloane de secvente de antrenament pentru generarea de
microcicluri $i sesiuni bazate pe intrarea cursantilor, inclusiv numarul de sesiuni de antrenat in
saptamana curenta (microciclu asociat), timpul de antrenament pentru o sesiune $i microciclul.
obiective sau concentrare. O sub-listd de $abloane utilizate pentru generarea de microcicluri in

adaptarea anatomica este prezentatd in Tabel 4.

Tabel 4. Exemple de Sabloane de Microcicluri pentru Adaptarea Anatomici

Ni lon Mi 1
ume Sablon Microclu # de Sesiuni | Sportiv Recomandat
Antrenamente
Push / Pull / Lower / Upper / Lower 5 Barbat
Hip Dominant / Knee Dominant / Upper / Lower / Upper | 5 Femeie
Upper / Lower / Full / Full / Full 5 Ambii

Nivelul de incarcare este reprezentat de numarul de repetiri (de la 8 la 15) si de seturi (de la 1 1a 5).
Zonele vizate pentru exercitii sunt reprezentate fie de migcari fundamentale, fie complementare, iar
modulul de domeniu mapeaza exercitii reale cu tipuri de miScare §i niveluri de dificultate (de la 1 la
5). Nivelul de stagiar pentru fiecare migcare fundamentald este estimat prin provociri de calibrare,
care au fost introduse anterior. Ca atare, provocarea antrenorului incepitor este sa aleagd exercitiul

potrivit din lista de exercitii disponibile (numit Exercitiul potrivit la momentul potrivit - R/EaR/T).

O metoda online eficientd, $i anume multi-armed bandits contextuali (Lu & Pal, 2010) a fost folositd
pentru a explora $i optimiza diferite exercitii $i pentru a estima progresul stagiarului. Astfel de
algoritmi modeleaza o situatie in care o decizie este luata intr-o succesiune de incercari independente

bazate pe un context dat, care contine informatii secundare.
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Contextul in cadrul sistemului Se/fi7 este reprezentat de forma zilei a sportivului, care este calculata
folosind o scala Borg (Spielholz, 20006), adica o scard CR-10 (Category Ration-10) pentru a masura
diferiti parametri de forma a corpului. Algoritmii selectati asigura crearea unei experiente de invitare
personalizate, bazandu-se doar pe cunostinte limitate ale domeniului. Scopul modelului este de a

maximiza profitul total, sau recompensa, a actiunilor alese.

Recompensa in cadrul algoritmului multi-armed bandit, dupa alegerea unui exercitiu, este calculatd
ca diferenta intre sarcina externd (EL) — taxa de exercitiu considerata: numarul de repetari $i numarul
de seturi si sarcina interna (IL) — calculatd din forma estimatd a utilizatorului, valoare subiectiva.
Aceasta diferenta este definitd i ca numarul de Repetari in Rezerva (RiR) (Hackett, Johnson, Halaki,
& Chow, 2012) si, pentru antrenamentul de adaptare anatomici, cele mai bune valori sunt pozitive,

cat mai aproape de 0.

RiR indicd cate repetari mai multe ar fi putut efectua un cursant la sfarsitul unui set. 0 inseamna cd
numadrul de repetiri furnizat este numarul maxim de repetiri pe care utilizatorul le-ar fi putut efectua.
O valoare pozitiva reflectd numarul de repetiri potentiale care ar fi putut fi efectuate; cu toate acestea,
aceastd valoare este subiectivd. O valoare negativa inseamna ca cursantul a eSuat la acel set; daci, de
exemplu, setul avea 12 repetiri si RiR era -2, cursantul putea efectua doar 10 repetiri. in timpul unui
program de antrenament, existd sesiuni specifice care necesita ca cursantul sa ajungi la esec (RiR

negativ).

Recompensa este calculata pe baza formulei din Ecuatia 2. Valorile valide ale RiR sunt valori Intregi
in intervalul [-10,10]. Dacd RiR raportat este fie 0, fie 1, recompensa este 1, cea mai mare valoare.
Aceasta inseamna ca utilizatorul a putut sia execute numarul de repetari ale acelui exercitiu $i, de
asemenea, a fost foarte dificil. Dacd RiR raportat este mai mare de 1, recompensa este pozitiva, in

intervalul [0,1, 0,5]. Cu cat valoarea RiR este mai mare, cu atat recompensa este mai mica.

Ecuatia 2. Formula de Recomenssi in cadrul Algoritmilor Multi-Armed Bandit Contextuali.

§
1 ,unde RiR in {0,1}
1
rew(RiR) = | RiR ,unde RiR > 1
1
———1 ,undeRiR<O0
\ |RiR|

Daca RiR raportat este mai mic de 0, inseamna ca utilizatorul a eSuat exercitiul curent. Recompensa
este proportionala cu variabilitatea RiR. Cu cat valoarea RiR este mai mare, cu atat recompensa este

mai mare. Pentru aceastd ramurd, recompensa este negativa, cu valori in intervalul [-0,9, 0].
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7 Selfit— Un Prototip de Sistem de Instruire Psihomotorie in Medii

Deschise

7.1 Arhitectura Selfit

Modelul Selfit Domain sustine procesul de invatare oferind raspunsuri la a) solicitari legate de
definirea obiectivelor de invatare, b) evaluarea cursantilor, c) definirea programului de invatare si d)
adaptarea prin raspunsul la solicitari. Ontologia OntoStrength structureaza modelul domeniului
Selfit. Nucleul sau consta din clasa de abilitati de miscare, cu profilul psihomotoriu asociat, modelele
de miScare $i modalititile programului de antrenament. Ontologia descrie relatiile dintre lanturile
musculare ale corpului, miscarile articulatiilor, muschii agonist, antagonist Si sinergic pentru
dezvoltarea calitatilor de fortd. De asemenea, descrie diferite modalitati de dezvoltare cu modele de

incarcare asociate.

Domeniul Selfit incapsuleaza logica sesiunii de calibrare, folosita pentru a evalua nivelul stagiarului.
Au fost descrise 24 de exercitii, cate 4 pentru fiecare zona de miScare, cu dificultate incrementald $i
un protocol de executie. Domeniul are, de asemenea, o mapare completa a migcdrilor cu muschii
corpului. Stagiarul are optiunea de a configura o sesiune specificand mugchii pe care doriti sa ii
antrenati. Lista mugSchilor selectati este mapata in continuare la miScirile corespunzitoare i, pe baza

nivelului stagiarului §i a obiectivului sesiunii curente, sunt propuse exercitiile dorite.

Modelul Selfit Student contine informatii despre capacititile psthomotorii ale cursantilor, in special
cele legate de starea ciclului de supercompensare. In plus, include statistici de utilizare. Modulul de
monitorizare acceseaza informatii despre modul in care elevii folosesc sistemul $i despre modul in
care progreseaza in formarea lor. Modulul foloseste aceste informatii pentru a modifica parametrii
de antrenament. Modelul Selfit Student sprijina generarea de sesiuni de antrenament $i monitorizarea
eficientei cursantilor pentru a optimiza progresul, asigurand in acelasgi timp motivatia de a practica

si de a progresa.

Modulul Selfit Student cartografiaza informatii despre starea mecanica a stagiarului. Aceasta include
evenimente specifice raportate de utilizator — durere, ranire, interventii chirurgicale sau altele, pe una
sau mai multe regiuni ale corpului: spate, trunchi, extremitate superioard, extremitate inferioara $i
cap §i gat. Aceste date, care pot fi actualizate de orice tip de cdtre cursant, sunt reflectate in
planificarea instruirii. Evenimentele raportate actioneaza ca restrictii asupra miscarilor $i muschilor

specifici care trebuie utilizati in timpul antrenamentului.
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Modulul Selfit Student cartografiaza o lista de probleme fiziologice, cu potentiale riscuri medicale,
care sunt raportate $i de catre cursant. Acesta include un formular pe care cursantul poate opta sa il
completeze, care include urmatoarele riscuri pentru sandtate — hipertensiune arteriald, diabet, post-
cancer Si obezitate. Starea fiziologicd a stabilit o listd de restrictii privind generarea programului de
antrenament. Alte date specifice utilizatorului sunt o listd de exercitii preferate, care sunt marcate de
utilizator in timpul antrenamentului $i vor creste $ansele de a fi recomandate in continuare. Fiecare

utilizator are o listd cu alti cursanti pe care ii urmeaza $i care ii urmaresc in aplicatia Selfit.

Modelul Selfit Tutoring sustine procesul de invatare prin furnizarea de mecanisme ML pentru a
sprijini adaptarea programului de Invatare la caracteristicile cursantului. Modulul de tutorat a
necesitat integrarea in domeniul dezvoltirii psihomotorii. Antrenamentul sportiv este un proces
complex, care sprijina adaptarea $i personalizarea, luand in considerare diferite temporalititi (de

exemplu, exercitiu, sesiune, saptimana, luna).

Un algoritm de bandit cu mai multe brate sprijind definirea antrenamentelor de antrenament prin
ajustarea continutului Sablonului cu intriri legate de pregatirea pentru antrenament, realizarea
efectiva a sarcinilor de antrenament Si evaluarea subiectiva a efectelor sarcinii furnizate de utilizator.
Dimensiunea dimorfismului sexual este, de asemenea, luatid in considerare din cauza diferentelor
morfologice, cognitive i fiziologice dintre barbati si femei. Proiectarea sesiunilor de antrenament se
bazeaza pe variabile temporale fiziologice. Intarzierea dintre doud sedinte trebuie si fie suficient de
mare pentru a nu induce oboseald excesiva $i nici prea lungd pentru a nu induce deantrenamentul.
Pentru femei, evolutia sarcinilor de sesiune le urmareste ciclurile menstruale folosind un sablon

specific.

Selfit a implementat metoda Right Exercise at the Right Time (R/ER/T), care s-a dovedit eficientd
pentru adaptare in domeniul psthomotric, aga cum se arata in 11.6. Tutorul implementeaza algoritmul
de banditi multi-armate pentru personalizarea secventelor de antrenament intr-o sesiune, pe baza
sabloanelor de sesiune. Un $ablon de sesiune are o lista de exercitii generice, fiecare dintre ele avand
o zona vizata, un nivel de incarcare $i un timp de odihna. Selfit propune exercitii cu cea mai mare
probabilitate de a creste nivelul mediu de competentd pentru toate componentele psihomotorii

folosind performanta anterioara a sportivului.

Interfata graficd cu utilizatorul Selfit acceptd schimbul de informatii intre cursant si Selfit pentru a

facilita procesul de invatare. Elevii acceseazd modulul de interfatad printr-o aplicatie web progresiva,
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disponibild pentru telefoane mobile, tablete sau computere personale. Selfit este accesibil in cele mai

populare magazine mobile — Google Play' si App Store”.

Dezvoltarea Progressive Web Application (PWA) este o platforma noud care combind capacitatile
si experientele aplicatiilor native cu acoperirea web (Biorn-Hansen, Majchrzak, & Gronli, 2017).
PWA-urile sunt recunoscute pentru un set de caracteristici cheie, cum ar fi receptive, independente
de conectivitate, asemanatoare aplicatiei, sigure sau instalabile. Aplicatia actioneaza ca Modul de
interfata cu utilizatorul $i este responsabild pentru actualizarea Modulului Student, prin feedback

continuu al utilizatorului.

Modulul de interfata este compus din componenta de autentificare, componenta de calibrare sau
evaluare, feedback si sesiunea de instruire. Selfit nu urmaresSte $i nu stocheaza date personale ale
utilizatorului; profilurile de utilizator constau dintr-un pseudonim, o parold si o intrebare de
securitate gestionatd de subcomponenta Autentificare. Subcomponenta Calibrare sprijina definirea

motivatiei de Invitare a fiecarui elev prin selectarea calititilor fizice de dezvoltat.

Pentru fiecare calitate fizica, componenta ofera un protocol de testare. De exemplu, evaluarea pentru
dezvoltarea calitatilor de fortd consta Intr-o provocare care urmireSte efectuarea a patru din cele
Sase categorii de migcari esentiale (impingere pe partea superioari a corpului pe orizontald, impingere
pe partea superioard a corpului pe verticald, impingere pe partea superioara a corpului pe orizontala,
trage pe partea superioara a corpului pe verticald, soldul inferior dominant, partea inferioard a
soldului). genunchi dominant), un exercitiu pentru fiecare patru niveluri de dificultate. Sesiunile de
calibrare trebuie efectuate In mod regulat pentru a ajusta progresul utilizatorului in timpul

antrenamentului.

Feedback-ul este esential pentru a performa abilitatile motorii (Bilodeau & Bilodeau, 1961).
Subcomponenta Dialog sprijind studentii in furnizarea de informatii inainte $i dupa sesiunile de
formare pentru a ajuta la adaptarea sesiunilor de formare la forma $i disponibilitatea elevilor. Inainte
de a Incepe o sesiune, Selfit le cere elevilor sa-$i auto-evalueze nivelul de oboseald, motivatia de a se

antrena, calitatea somnului $i nivelul de stres pe o scard de la unu la zece.

In timpul sesiunilor de antrenament, Selfit le cere elevilor sa se autoevalueze la sfarsitul fiecarui
exercitiu de continut §i si rispundd dacd ar putea efectua repetiri suplimentare $i, daca da, cate.
Dupa sesiunea de antrenament, Selfit le cere utilizatorilor sd introduca dificultatea sesiunii pe care au

perceput-o pe o scara de la unu (foarte greu) la zece (foarte usor). Atletii pot selecta locatia trenului

! https://play.google.com
2 https:/ /www.apple.com/app-store
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(acasd sau sald de sport), cu multe $abloane de sesiune disponibile, materialele de antrenament
disponibile (mreand, banda elasticd, masind etc.) $i muschii complementari pe care sa 1i vizeze in
timpul antrenamentului (umdr anterior, bicepsi, antebrate, coapse, etc.). In timpul antrenamentului,
pentru fiecare exercitiu este afigat un videoclip care demonstreaza miScarea $i detaliile necesare
pentru a realiza sarcina corecta (adicd, numarul de seturi, numarul de repetari, odihna intre repetari

Si intre seturi).

7.2 Generarea Antrenamentului Si Monitorizarea Impactului

Antrenamentului

Motorul de generare a antrenamentului Selfit defineste continutul urmatoarei sesiuni de antrenament
folosind informatii despre caracteristicile elevilor, performantele anterioare $i nivelurile actuale de
oboseala. Modulul de indrumare identifica mai intai tinta antrenamentului prin prezicerea Sablonului
cel mai precis, pe baza istoricului de antrenament al elevului $i a semnaturii reale a oboselii. Odata
selectat, modulul genereaza continut adecvat folosind strategii de instruire $i semndturile de
personalizare ale studentilor. De asemenea, utilizatorul poate personaliza continutul antrenamentului
modificandu-si preferintele cu privire la dezvoltarea muschilor, inainte de a incepe un antrenament.
La starsitul fiecarui exercitiu, faza de sesiune Si antrenament, Selfit evalueaza succesul sau eSecul si

ii intreabd pe atleti despre perceptiile lor despre efort.

Modulul de interfatd cu utilizatorul Selfit actualizeaza ontologia cu actualizirile informatiilor de
antrenament transmise de utilizatori, cum ar fi profilul de oboseali zilnicd sau perceptia efortului
dupa realizarea unei sarcini de antrenament. Un exemplu de interfatd grafica din interiorul sesiunii
de antrenament poate fi vazut in Figura 8 (a), unde utilizatorul i$i evalueaza subiectiv forma fizicd

Inainte de a Incepe o sesiune de antrenament; preferintele de dezvoltare musculard sunt descrise in

Figura 8 (b).

Feedback-ul utilizatorului dupa fiecare exercitiu este stocat, iar modulul de indrumare imbunatateste
recomandarile pe baza repetarilor raportate in rezerva. Personalizarea este perceputa la nivel de
sesiune. Inainte de a incepe fiecare antrenament, utilizatorul configureazi paramettii sesiunii curente
Si apoi sunt generate toate exercitiile. Ulterior, rezumatul sesiunii generate este afigat utilizatorului $i

apoi antrenamentul poate fi inceput.
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TARGET FOR THIS SESSION: WHOLE BODY
How do you feel today?
What complementary exercises do you want today?
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(a) Monitorizare zilnicd a oboselii (b) Preferinte de dezvoltare musculari
Figura 8. Interfata Se/fit— Parametrii pentru Generarea de Sesiuni

7.3 Evaluarea Psihomotorie folosind Vederea Computerizatd. Un Studiu

privind Atenuarea Riscului de Ranire

In aceastd etapa, a fost dezvoltat un modul de evaluare a riscului de accidentare ACL pentru femei
pentru a sprijini screeningul initial al elevilor $i monitorizarea riscurilor de accidentare. Procesul de
evaluare este structurat in patru faze, vezi Figura 9. Prima faza consta in captarea unui videoclip
frontal $i unul sagital al elevului care efectueazi o ghemuire pe spate. In a doua fazd, un modul de
recunoastere a migcarii umane ofera o discretizare a traiectoriei fiecirei articulatii a corpului in timpul
efectudrii genuflexiunii pe spate. Apoi, modulul de evaluare a riscului analizeaza acest model pentru
calcularea factorului de risc de accidentare ACL. In cele din urmi, daci sunt detectate riscuri,

modulul oferi instructiuni catre I'TS.

Profilaxis session
®
II‘R‘II—P I'r:.mh.;l:md = l!qummrgt_.ﬂmn M Risk assessment
sagittal recognition
T Mitigation
principles
Menstrual cycle

Figura 9. Procesul Modulului de Evaluare a Riscului de Accidentare ACL

Cele doua videoclipuri permit o perspectivd completd a miscarii efectuate $i apoi oferd informatii

pentru evaluarea valgusului genunchiului si flexibilitatii gleznei, doi dintre factorii esentiali implicati

in riscul de accidentare ACL.
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In a doua fazi, un modul de recunoastere a miscirii umane oferd o discretizare a traiectoriei fiecirei
articulatii ale corpului care efectueazd ghemuitul pe spate. Biblioteca de estimare a pozitiei OpenPose
2D library (Cao, Simon, Wei, & Sheikh, 2018; Simon, Joo, Matthews, & Sheikh, 2017) permite
obtinerea de videoclipuri cu o suprapunere adiugata care contine punctele cheie $i liniile corpului $i
o colectie de fisiere JSON, cate unul pentru fiecare cadru, care contine pozitia punctelor esentiale,
in pixeli.

Modulul de evaluare a riscurilor analizeaza acest model pentru calcularea factorului de risc de
accidentare ACL. Monitorizarea aspectului medial al oricirui genunchi care trece de maleola mediala
din perspectiva anterioard in timpul oricarei faze a ghemuitului ajutd la identificarea unui valgus
(Somerson et al., 2019). Modulul evalueaza distanta dintre ,,Genunchiul R sau L.” si ,,Glezna R sau

L atunci cand elevul efectueaza ghemuitul pe spate.

Miscarea Incepe in cadrul 30 §i se termind in cadrul 150 din Figura 10. La pozitia initiald, distanta
dintre genunchi si glezne este negativa, iar distanta dintre genunchi $i glezne este superioard de 5
cm, demonstrand prezenta unui valg. pozitie inainte de Inceperea miScarii. In timpul miScarii,
distanta negativa dintre genunchiul stang Si glezna stanga creste, demonstrand creSterea pozitiei

valgus.
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a) valgus genunchi stang b) fard valgus genunchi drept
Figura 10. Ilustratie a evolutiei distantei dintre genunchii $i gleznele elevului cu variatii intre stanga si

dreapta
Riscul de leziune ACL creste daci sunt detectate atit gleznele valgus, cat si flexibile. in timpul
petioadei de ovulatie a ciclului menstrual, hormonii maximizeaza riscul. Daca modulul de evaluare a
riscurilor detecteazd un risc de ACL, comunici cu Selfit ITS furnizand reguli de atenuare pentru a
reproiecta sesiunile de invatare planificate §i viitoare pentru luarea in considerare a sarcinilor cu risc
scazut. Capitolul actual introduce o descriere cuprinzatoare a Selfit, un I'TS pentru dezvoltarea
psihomotorie, alituri de provocirile de proiectare $i implementare intalnite $i consideratii

arhitecturale pentru dimensiunea dimorfismului sexual..
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8 Rezultate

8.1 Experiment bazat pe Simulare

Eficienta modulului de Instruire a fost simulata cu diferite implementari contextuale ale banditilor
multi-armate. Experimentele au fost realizate in medii complet virtuale, iar scopul a fost de a
determina, pe baza metodologiei generale de antrenament sportiv, care algoritm converge primul $i

cate sesiuni de antrenament sunt necesare.

Experimentul a fost realizat intr-un mediu configurat cu 1800 de exercitii, cate 300 pentru fiecare
familie de miscari, cu 10 exercitii pe nivel de dificultate. Nivelurile de dificultate au variat de la 1 la
5. Urmatoarele strategii au fost implementate pentru a evalua performanta: (a) agent aleatoriu — alege
un exercitiu aleatoriu pentru acel tip $i nivel de migcare; (b) limitd superioard de incredere a
banditului multi-armate (MaB UCB1) — principiul optimismului in fata incertitudinii, ceea ce
Inseamna cd, cu cat sunteti mai nesigur de un brat, cu atat este mai important sa explorati; (c) bandit
multi-armate ¢ -Greedy (0.1) —explore (alege o actiune aleatorie) cu probabilitate ¢ $i exploateaza
(alege o actiune cu valoare maxima) cu probabilitate 1- ¢ ; $i (d) bandit bayesian multi-armate UCB1
— foloseste aceleasi principii ale UCB1, dar incorporeaza informatii prealabile despre distribuirea

recompenselor unui brat pentru a explora mai eficient.

Pentru abordarea ¢ -Greedy, valoarea de 0,1 pentru ¢ a prezentat cele mai bune rezultate pentru
toate simularile. Nivelurile initiale de competentd au fost configurate aleatoriu pentru fiecare tip de
migcare al cursantilor simulati. Raspunsul elevilor dupa aplicarea unui exercitiu urmeaza teoria
standard a raspunsului la item (Hambleton, Swaminathan, & Rogers, 1991), unde probabilitatea de

a putea efectua un exercitiu este datd de Ecuatia 3.

Ecuatia 3. Item Response Theory (Hambleton et al., 1991)

y(a)
1 + e-(B(—c@+a)

p(success) =

Parametrii B i @ sunt constante pentru a simula diferite rate de invitare ale populatiei; v (a) a fost
generat aleatoriu pentru fiecare nivel de competenta al stagiarului intre 0 $i 1, unde 0 inseamna ca
stagiarul nu poate efectua exercitiul. De asemenea, s-a considerat cd dupa fiecare 30 de exercitii
aplicate unei familii de musSchi va creste numarul de repetari in rezerva pentru toate exercitiile pentru
familia musculara vizatd. Scopul experimentului a fost de a intelege cat de rapid $i eficient algoritmii

propusi estimeaza §$i ofera exercitii de antrenament, folosind starea curentd a cursantului. In cadrul
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experimentului a fost generatd o populatie de 1000 de cursanti, fiecare cu un anumit nivel de

competentd, generat aleatoriu pe exercitiu; Valorile RIR au fost initial estimate pe exercitiu $i pe

cursant.

Populatia anterioard a fost antrenata timp de 2 ani, inclusiv 384 de sedinte, folosind cele patru
conditii date de algoritmii selectati. Aceleasi exercitii au fost aplicate unui stagiar la un moment dat,
avand in vedere cele patru strategii. Rezultatele pot fi vazute in Figura 11. Un punct de date de pe

axa Ox reprezintd numadrul curent al sesiunii de antrenament, iar axa Oy incapsuleazd recompensa

de antrenament cumulata.

40
30
20
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0

sqrt(cummulative reward)

49 40 400

-10
Training session

= Random  e==MAB UCBI e-Greedy (0.1) Bayesian MaB UCBI

Figura 11. Compararea Algoritmilor de Antrenament Sportiv — Interval de Timp de 2 ani

Algoritmul care oferd cea mai buna recompensa cumulata in timpul antrenamentului este Bayesian
Multi-Armed Bandits UCB1: 1175; urmatoarea a fost strategia ¢ -Greedy (975,8), urmati de MaB
simplu UCB1 (483,3) si aleatoare (33,1). Modelul Selfit Tutoring sprijind procesul de invatare prin
furnizarea de mecanisme de Invatare automata pentru a sprijini adaptarea programului de invitare la

caracteristicile cursantului. Pentru antrenorul incepator, sesiunile au fost generate folosind un plan

calendaristic standard, utilizat de formatori in activitatea lor zilnica.

8.2 Experiment cu Utilizatori Reali

Scopul unui sistem inteligent de indrumare este de a oferi studentilor experiente de predare mai
eficiente (Clement et al., 2015). Experimentul actual Si-a propus sa evalueze atat imbunatatirea
Invatarii Selfit, cat $i experienta generala a utilizatorului. Experimentul a fost impdrtit in doud faze.
Versiunea 1 Selfit a fost testata initial In perioada ianuarie-februarie 2021, de 18 cursanti din Franta
si Romania. Putine erori ale interfetei utilizatorului i ale selectiei exercitiilor de sesiune au fost

raportate de utilizatori $i mai multe caracteristici de imbundtatire au fost propuse in acest feedback

preliminar.
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Faza initiala de testare a fost urmata de o nouad faza de dezvoltare, intre februarie 2021 si decembrie
2021, pentru o versiune imbunatatitd a Selfit, care a fost lansata in productie la sfarsitul anului 2021.
Versiunea 2 Selfit a inclus cateva remedieri de erori, imbunatatiri de performanta si un set de functii
nol, bazate pe feedback-ul utilizatorilor. Caracteristicile includ posibilitatea de a va personaliza
profilul (configurati o fotografie de profil, setati un motto, data nasterii etc.), o optiune de a intrerupe
si a relua exercitiile bazate pe timp, o interfatd imbunatatita pentru introducerea RIR pe exercitiu, o
adaptare mai bund a unei sesiuni prin introducerea unei liste de materiale disponibile pentru
antrenament, a adaugat diagrame statistice antrenate pentru zonele corpului, a integrat Google

Analytics, a creat un nou protocol pentru teste pre- i post-test Si altele.

Selfit Versiunea 2 a fost testatd in a doua faza a experimentului, in perioada ianuarie-mai 2022, de 42
de stagiari din Franta si Romania, care s-au introdus in aplicatie la date diferite. Scopul a fost de a
valida arhitectura software $i interfata si de a evalua daca este posibil sa inveti cea mai buna sarcina
in fiecare exercitiu, astfel incat cursantii sa fie la nivelul lor optim pe parcursul unui program de

antrenament.

Chiar daca prima faza a experimentului ar fi trebuit si dureze 3 luni, pentru a colecta Si date despre
modul in care modulul de tutorat se comporta in practica, pe baza feedback-ului utilizatorului i a
erorilor raportate, aceastd faza a fost intreruptd Si problemele au fost rezolvate. Versiunea 2 Selfit,
cu mai multe upgrade-uri de interfatad $i performanta, a fost lansatd intern, in grupul nostru de

cercetare, in noiembrie 2021, si lansatd public, in magazinele mobile, in ianuarie 2022.

Versiunea actualizatd a impartit populatia de cursanti in doud, ambii folosind algoritmul Contextual

Multi-Armed Bandits ¢ -Greedy (0.1):

- primul grup a folosit Selfit Tutor A — tutorul foloseste un spatiu de explorare mai larg (bratele
banditilor pentru un exercitiu de zona de migcare includ toate nivelurile disponibile, filtrate
de materialele disponibile);

- al doilea grup a folosit Selfit Tutor B — tutorul foloseste un spatiu de explorare ingust (bratele
de bandit pentru un exercitiu de zond de miscare includ doar nivelul estimat al utilizatorului,

filtrat de materialele disponibile).

Ne asteptam ca Selfit Tutor B sd ofere un continut de instruire mai personalizat in general, datorita
dimensiunii mai mici a spatiului de explorare. Chiar $i luand in considerare contextul actual al
stagiului, despre care am presupus cd ar trebui sa afecteze incarcatura de antrenament — dificultatea
exercitiilor oferite, ne-am agteptat la mai multa implicare $i un progres mai bun pentru participantii

din Grupa B.
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Utilizatorii inscrisi in experiment au fost expusi la una dintre cele doud versiuni ale componentei de
tutorare, ambele implementate folosind generarea de sesiuni Contextual Multi-Armed Bandits ¢ -
Greedy 0.1 (Contextual MaB) — una cu un spatiu de explorare mai mare (numit in continuare Grup

A) , siinca unul, cu un spatiu de explorare inferior (numit in continuare Grupa B).

Primii 5 performeri din Grupa A au urmatorul numar de sesiuni finalizate: 30, 27, 25, 23 si 16, in
timp ce din Grupa B primii 5 performeri au: 11, 6, 6, 5 i, respectiv, 5 sesiuni. Grupa A a efectuat

254 de sesiuni de antrenament, in timp ce Grupa B a efectuat 61 de sesiuni de antrenament.

Scopul provocarilor de calibrare a fost de a clasifica utilizatorul intr-una din categoriile de patru nivele
(incepator, intermediar, avansat sau expert), pentru fiecare tip de miscare: Upper Body (Push
orizontal, Push vertical, Pull Horizontal, Pull Vertical) $i Partea inferioara a corpului (dominantd la
sold, la genunchi). Ultilizatorii i$i pot actualiza nivelurile pe tip de miScare doar executand din nou
provocirile, in orice moment. Pe baza testului de calibrare, utilizatorii sunt alocati la nivelul

corespunzator pe tip de miScare Si exercitiile viitoare vor fi furnizate urmand valorile curente.

Recomandarile Banditului sunt diferite intre cele doud grupuri. Grupul A, care foloseste spatiul de
explorare inalt, va avea mai multe arme disponibile din care s aleagd — banditul va alege din toate
nivelurile acelei zone de miScare $i va fi filtrat de restrictiile $i preferintele utilizatorilor. Grupul B,
care foloseste spatiul ingust de explorare, va avea mai putine brate disponibile din care si aleaga
decat Grupul A. Un exemplu despre modul in care algoritmul se comporti pentru doi utilizatori, cu
aceleasi profiluri de antrenament, care folosesc Tutor A i Tutor B, dupi provocare de calibrare,

poate fi vazuta intr-un scenariu simulat in Figura 12.

y,

Upper Body Upper Body Upper Body Upper Body :” Lower Body Lower Body
Push Horizontal Push Vertical Pull Horizontal Pull Vertical Hip Dominant Knee Dominant
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Figura 12. Spatiu de Explorare al Banditilor pentru fiecare grup, bazat pe Provocarea de Calibrare.

Pentru tipul de miscare Upper-Body-Push-Horizontal, nivelul actual este Avansat. In Grupa A (Gr.
A), exercitiile oferite pot fi fie incepitor, Intermediar, Avansat sau Expert, in timp ce in Grupa B

(Gr. B), exercitiile vor fi doar din categoria Avansat.
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8.3 Rezultatele Invitirii Agentului

Scopul experimentului de a invita a fost bidirectional. In primul rind, ne-am propus si validim
protocolul provocarilor de calibrare $i clasificarea exercitiilor sportive. Pentru aceasta, Grupa A $i
Grupa B au urmat aceleasi teste de calibrare $i au fost clasificate in grupuri corespunzitoare. Avand
in vedere spatiul de explorare mai mare pentru Grupul A, ne agteptam, la Inceputul programului de
antrenament, sa expunem recompense mai mici in medie decat pentru Grupul B. Se aStepta ca
valorile RIR si fie mai aproape de 0 pentru Grupul B $i mai departe de 0 pentru Grupul. A pentru

primul mezociclu.

In al doilea rind, ne-am propus sa validam eficacitatea algoritmului Contextual Multi-Armed Bandits
asupra invatarii. Pentru aceasta, in fiecare grup s-au calculat recompensele medii la fiecare pas St se
discuta despre invatarea banditilor. Aceastd faza prezinta, de asemenea, zgomotul potential in datele
cativa sportivi $i descrie un protocol de excludere pentru datele gresite. Cei 42 de cursanti implicati
in experiment, impartiti in grupuri — 22 in Grupa A si 20 in Grupa B, implicati in 315 sesiuni de
antrenament. O vedere mai detaliatd a numarului de sesiuni per utilizator $i grupul sdu poate fi vazutd
in Figura 13. Putem concluziona ca Grupul B a avut multi cursanti usoare — 9 utilizatori cu o singura
sesiune de antrenament $i 2 cu doud sesiuni de antrenament, in timp ce Grupul A a avut multi

cursanti grei — 12 utilizatori cu mai mult de 12 sesiuni $i niciunul in grupa B.
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Figura 13. Numadrul de Sesiuni per Utilizator si Grupul de Instruire Corespunzitor.

Grupul A, caracterizat printr-un spatiu larg de explorare din partea banditului, necesita mai multe
state decat Grupul B pentru a oferi o recompensd mai buna in timp. Am considerat ci este relevant
in Grupa A, pe baza simularilor prezentate in 8.1, utilizatori care au efectuat mai mult de 12 sesiuni.
Intervalul selectat a inclus 12 utilizatori §i a avut de la 57 la 169 de actiuni intreprinse de bandit in
functie de starea actuald de stagiar. Rezultatele recompenselor medii pentru cei mai buni performanti
din Grupa A pot fi vizute in Figura 14. Figura prezinta fiecare pas de predictie bandit, de 1a 1 la 144,

iar recompensa medie intre utilizatori tinde sa creasca in timp.
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Chiar daca cel mai activ cursant din Grupa A s-a antrenat pentru 169 de pasi, in analiza actuald am
luat in considerare mediile a cel putin trei cursantila fiecare punct de date. Acesta este motivul pentru
care numarul de pasi de bandit din Figura 14 se opreste la 144, ultimul pas cand erau trei utilizatori
cu predictii. Putem afirma c4, la fiecare User ID, numarul de cursanti la acel pas de bandit este egal
cu valoarea acelui identificator (valoarea User ID). De exemplu, la pasul 153, 2 cursanti foloseau

sistemul $i, Incepand cu pasul 154, a rimas doar unul.

& @ =)

AVERAGE REWARD

%0 100 110 120 130 140

BANDIT STEP

Figura 14. Recompense medii $i Moving Average (dimensiune fereastrd = 6 pasi= 1 sesiune) Recompense
per pas de bandit pentru cei mai buni atleti din Grupul A (> 11)
La fel si pentru pasul 78 de bandit, 8 cursanti foloseau sistemul, iar de la pasul 79 pana la pasul 81
erau 7 cursanti i aSa mai departe. In mod similar, pentru grupul B am calculat recompensa medie
pentru toti cursantii la fiecare pas de predictie, dar, din cauza datelor limitate, am analizat intre 3 Si
11 sesiuni, care au acoperit un numar de 6 cursanti S$i am luat in considerare in analizd paii in care
cel putin 2 atleti sunt implicati. Datele adunate din Grupul B nu sunt suficiente pentru a trage o
concluzie asupra invatarii banditilor din explorarea spatiala mai mica, chiar dacd vedem o tendinta
generala de crestere. Ar fi necesare mai multe date pentru a justifica invatarea algoritmului bandit
pentru acest grup. Tutorul A aratd, totu$i, rezultate promititoare pentru cursantii care au urmat

programul de formare pentru mai mult de 12 sesiuni.
8.4 Rezultate privind Experienta Utilizatorului

Testarea Selfit Versiunea 2 a durat 5 luni, intre ianuarie $i mai 2022, si a implicat 42 de stagiari, din
Franta si Romania. S-au inscris in sistem la date diferite Si s-au antrenat intre 1 si 30 de Sedinte,
valoarea mediana a fost de 5 sedinte. Selfit Versiunea 2 nu a stocat date personale despre utilizator.
S-au inscris in sistem cu un pseudonim, o parola $i o intrebare de securitate, ca o rezerva pentru
uitarea parolei. Dupa fiecare conectare in sistem, utilizatorii i$i puteau configura profilul, completand
informatii generale despre sexul, anul nasterii, biografia sau configurarea unei imagini de profil. Din
cei 42 de utilizatori, doar 10 utilizatori au completat informatiile optionale din profilurile lor. Doar
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biografia §i campurile de imagine de profil au fost publice §i vizibile pentru ceilalti membri inscrisi
in sistem. Toti utilizatorii au fost implicati In pre-test - provocarea de calibrare efectuata atunci cand

au inceput si se antreneze folosind Selfit. 10 dintre ei au finalizat $i post-testul.

La sfargitul lunii mai 2022, cursantii au primit un sondaj privind experienta utilizatorului de
completat. Structura sondajului a fost aceea$i cu cea descrisd in sectiunea anterioara, pentru Selfit
Versiunea 1, bazata pe chestionarul AttrakDiff, Si a inclus 9 noi intrebdri, in care am urmarit sa
evaluim forma de antrenament a utilizatorului, implicarea in experiment $i cateva intrebari deschise
privind perceptia generald a utilizatorului. 21 de cursanti din cei 42 initiali (50%) au completat
chestionarul. Pe baza cunostintelor noastre, cei mai multi dintre cursantii implicati in experimentul

Selfit Versiunea 1 au folosit $i noua versiune $i s-au instruit in perioada ianuarie-mai 2022.

Valorile chestionarului AttrakDiff pentru versiunea 2 Selfit pot fi vazute in Tabel 5. Valorile
Ingrosate marcheaza o diferentd mai mare de 0,5 pe scara Liker cu 7 puncte intre cele doua evaluiri.
Putem afirma ca experienta generald a utilizatorului s-a imbunatatit in versiunea 2 a Selfit, deoarece
multi hedonisti s valori pragmatice ale calitatii sunt mai bune. Diferentele negative dintre cele doud
versiuni indica faptul ca utilizatorii percep noul sistem ca un pic mai tehnic in ansamblu §i simt ca

sistemul nu le indeplineSte nevoia de a reuni oamenii, componenta sociala.

Tabel 5. Feedback despre Experienta Utilizatorului bazat pe Chestionarul AttrakDiff in Se/fit 1ersion 2.

X Quali
UX Quality M (SD) UX Quality M (SD) UX Quality M (SD)
Pleasant 5.90 (1.26) Connective 4.14 (1.64) Human 3.85 (1.38)
Inventive ) )
5.76 (1.71) Simple 5.66 (1.65) Professional 6.0 (0.83)

Attractive 5.19 (1.56) | Practical 5.66 (1.42) Likeable 5.95 (1.21)
Straightforward | 5.52 (1.36) | Stylish 4.90 (1.44) Predictable 4.66 (1.49)
Premium 4.76 (1.54) Integrating 4.95 (1.29) Brings people closer | 4.05 (1.30)
Novel 5.47 (1.49) Motivating 5.90 (0.74) | Captivating 5.40 (1.39)

Utilizatorii implicati in sondajul de experientd au fost rugati, de asemenea, si completeze cate
antrenamente au efectuat in medie pand in siptimana anterioara $i in timpul experimentului. 5
utilizatori implicati in testarea Selfit Versiunea 2 nu se antrenau deloc inainte de experiment (23,81%)
si, de exemplu, 1 utilizator se antrena in fiecare zi a siptaimanii (4,76%). In timpul experimentului,
majoritatea utilizatorilor s-au antrenat fie de 2, fie de 3 ori pe saptamand, 5 utilizatori din fiecare
categorie, 3 utilizatori s-au antrenat o singura data pe saptimand, in timp ce acelasi utilizator ca

Inainte de experiment a continuat sd se antreneze de 7 oti pe saptamana.
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9 Discutie

9.1 Avantaje ale Abordarii noastre

OC1: Proiectati un model eficient de reprezentare a cunostintelor pentru dezvoltarea abilitatilor

psihomotorii intr-un sistem inteligent de instruire.

Teza actuald introduce o ontologie pentru modelarea invatarii in domeniul psihomotric, numita
OntoStrength. Modelarea propusa este dedicata imbunatatirii abilitatilor psthomotorii $i abilitatilor
bio-motorii asociate, cu o descriere mai cuprinzitoare a abilitatii de forta. OntoStrength a fost
construit de echipa noastrd cu expertiza interdisciplinard, cu experientd in domeniile musculare,

biomecanice, antrenament sportiv $i informatica.

A fost dezvoltat folosind Ontology 101 Methodology (OD101), SPARQL a fost folosit pentru
interogari, iar vizualizarile au fost implementate folosind baza de date cu grafice semantice
GraphDB. OWL este limbajul formal de reprezentare, iar software-ul folosit pentru dezvoltare a fost

Protégé.

OntoStrength a fost integrat $i utilizat in continuare intr-un sistem inteligent de indrumare pentru
dezvoltarea psihomotorie, numit Selfit. Cunostintele descrise au fost mapate la componentele ITS.
Modulul domeniul se adreseaza domeniului miScarii, luand in considerare mai intai diversitatea
activitatilor miScarii umane — viata de zi cu zi, petrecerea timpului liber sau profesionala — $i
descrierea acestora — contractia musculard, miScirile articulatiilor corpului uman sau migcarile
fundamentale. In al doilea rind, include profilul metabolic al miScarii cu durata $i intensitatea
acestuia. Mai mult, domeniul este legat $i de regulile Si constrangerile specifice de dezvoltare ale

diferitelor subcompetente utilizate de programul de dezvoltare.

Modulul de student are in vedere domeniul de evaluare a abilitatilor psihomotorii. Din aceasta
perspectivd, OntoStrength include indicatori de performantd Si reguli de evaluare asociate pentru
fiecare sub-competenta luatd in considerare de programul de dezvoltare. De asemenea, ontologia se
adreseazd indicatorilor de performantd utilizati pentru a monitoriza raspunsurile cursantilor la

antrenamentul $i pentru a ajusta programul planificat la realitatea efectelor aplicarii acestuia.

Ontologia a fost dezvoltata in principal pe baza teoriei antrenamentului sportiv descrisa de Bompa
(2017) si a lucririlor recente din domeniul psihomotoriei, inclusiv a actualizarilor taxonomiei
psihomotorii (Hoque, 2016), si a unor lucriri similare dezvoltate pentru alte cazuri de utilizare:

Goldberg si colab. . (2018) — pentru pregitirea militard, sau PRB de Campos (2018) — pentru
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invitarea ingineriei. Cu toate acestea, OntoStrength are un rol central in teza actuald, deoarece a
fundamentat dezvoltarea unui tutorat eficient $i a elementelor redate in interfata graficd cu

utilizatorul.

OC2: Oferirea de recomandiri personalizate de exercitii sportive pentru populatia de masi atunci

cand se antreneaza in medii deschise.

Numerosi factori externi ar putea influenta fitnessul, oboseala $i dorinta de a se antrena, cum ar fi
viata de zi cu zi, profesionale sau alte activitati psihomotorii. Factorii externi care influenteaza
continutul instruirii sunt al patrulea set de caracteristici. Consecinta este cd fitness-ul $i nivelul de
oboseala al stagiului ar putea fi superioare sau inferioare stirii asumate de sistemul de tutorat. In plus,
atunci cand incep o noud sesiune de antrenament, utilizatorii pot fi raniti $i incapabili sa efectueze o

parte din sarcinile de antrenament psihomototie.

Pe langd aceste caracteristici ale campului psihomotric, tutorele ar trebui sa decida care este secventa
optima de activitati care maximizeaza abilititile generale ale nivelului mediu de competenta pentru
fiecare cursant. Acest lucru este dificil de abordat, deoarece utilizatorii au un timp limitat pentru a
practica activitatile de formare — nu pot testa toate exercitiile disponibile pentru a vedea care sunt
cele mai bune pentru ei §i existd diferente individuale intre cursanti — o sarcini de invatare care este

optima pentru un utilizator. poate fi ineficient pentru un alt utilizator cu un profil similar.

Implementarea noastra initiald intr-un mediu simulat a ardtat ca aceastd abordare de personalizare
este eficienta Si ofera secvente de invitare de inaltd performanta dupa sase luni de pregitire continua.
Am evaluat efectul MaB contextual intr-un experiment cu utilizatori reali, care a implicat 42 de
utilizatori care s-au antrenat timp de 6 luni. Participantii au folosit una dintre cele doud versiuni ale
sistemului Selfit, cu doua strategii adaptative — Tutor A cu un spatiu de explorare mai larg (exercitii
simple si dificile prezentate utilizatorilor din Grupa A) si Tutor B, cu un spatiu de explorare ingust
(doar curent exercitii la nivel de utilizator afisate utilizatorilor din Grupa B). Participantii au fost

rugati sa efectueze 12 sesiuni de antrenament, precum $i o sesiune initiald si finald de calibrare.

Am observat ci participantii din Grupa B au renuntat mult mai repede la antrenamente — niciun
utilizator nu a efectuat programul complet de antrenament (11 sesiuni de antrenament pentru
antrenorul de top din acest grup), in timp ce in Grupa A au fost 12 participanti care au urmat
programul complet de antrenament S$i de asemenea, cativa cursanti de top — primii trei au efectuat
30, 27 si 25 de sesiuni. Aceasta a fost o surprizd pentru noi, deoarece configuratia initiald a
experimentului presupunea o implicare similara in general §i chiar si Grupul B a depasit timpul de

antrenament al Grupului A.
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Constatarile noastre evidentiaza importanta diversitatii exercitiilor, printr-o explorare ampla, pentru
a mentine motivatia de a antrena $i a mentine utilizatorul implicat. Rezultatele pentru cursantii de
top au aritat o creStere a recompensei medii in timp $i, desi nu au urmat planificarea exacta a
antrenamentului ca pentru simulare, rezultatele experimentelor converg incet catre simulari, ceea ce
a fost in conformitate cu aSteptirile noastre. . Metoda Contextual MaB pentru personalizarea

invatarii in pregatirea psihomotorie a aratat rezultate promitatoare in ansamblu.

C3: Implementarea unui modul de comunicare intuitiv Si eficient care faciliteaza evaluarea

progresului sportiv in medii deschise.

Abilitatile bune de comunicare sunt esentiale pentru oamenii care lucreaza cu alti oameni $i cu
sigurantd pentru profesori (Woolf, 2010). Lucrarea curentd introduce un modul de comunicare
pentru a sprijini schimbul de informatii intre utilizatori Si tutore, pentru a sprijini dezvoltarea
abilitatilor psthomotorii. Modulul de comunicare interactioneaza cu celelalte trei componente ITS —

module de domeniu, student Si tutorat.

Modulul de comunicare propus are urmatoarele componente: (a) componenti de autentificare, (b)
componenti de calibrare a stagiarului, (c) componenti de feedback (autoevaluare — inainte $i dupa
sesiune, feedback la nivel de exercitiu, pentru fiecare set — feedback acut), si (d) componenta
antrenamentului de antrenament (video care demonstreaza miScarea, configurarea antrenamentului,
rezumatul antrenamentului, antrenamentele anterioare). Cursantilor li se cere sa creeze un cont la

prima interactiune cu sistemul Selfit. Nu sunt stocate date personale in profilul lor de utilizator.

Sub-modulul Calibrare Trainee este un set de interfete componente care au rolul de a face schimb
de informatii cu utilizatorul pentru a-$i estima nivelul actual in principalele zone de miscare. Modulul
de Calibrare include maximum 24 de exercitii de executat, cate 4 pentru fiecare zond de miScare,
clasificate in functie de dificultate (de la nivelul 1 la nivelul 4). Dacd un anumit nivel nu este
promovat, exercitiile mai dificile din categoria respectiva — niveluri superioare — nu vor fi afigate.
Pentru a trece de un anumit nivel, utilizatorul trebuie sd vizioneze videoclipul cu acele exercitii
specifice, sa execute numarul de repetdri afiSat $i apoi sa introducd numairul de executii pe care a
putut sa le execute. Calibrarea cursantilor este necesara Inainte de prima sesiune folosind Selfit Si va
fi disponibila in orice moment pentru utilizatori pe pagina de pornire. Este recomandat sa refaceti
provocarea de calibrare dupa terminarea unui mezociclu §i sa fiti intr-o forma bund atunci cand il

efectuati.
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Componenta antrenamentului de antrenament face schimb de informatii cu cursantul despre
programul de antrenament $i include configurarea antrenamentului (locatia de antrenament, timpul
de antrenament, materialele disponibile, mugchii preferati sa tinti), pagina cu rezumatul
antrenamentului, partile anterioare ale listei de antrenament $i fluxul de antrenament. In timpul
antrenamentului, pentru fiecare exercitiu este afigat un videoclip care demonstreaza miScarea $i
detaliile necesare pentru a realiza sarcina corectd (adicd, numadrul de seturi, numarul de repetari,

odihna intre repetari Si intre seturi).

Modulul de Comunicare implementat in cadrul sistemului Selfit a fost testat cu utilizatori reali $i a
fost realizat un sondaj privind experienta utilizatorilor folosind chestionarul AttrakDiff. 21 de
utilizatori au completat chestionarul, iar feedbackul general a fost ca Selfit a fost perceput ca fiind

placut, inventiv, simplu §$i profesionist.
9.2 Limitari

Setul de date obtinut in timpul colectarii datelor nu se potriveste pe deplin cu dimensiunea
simularilor. Simuldrile efectuate in mediul virtual au demonstrat invatarea algoritmilor contextuali ai
banditilor multi-armate. Acestea au aratat ca utilizatorii ar trebui s se antreneze pentru cel putin 48
de sesiuni pentru a avea o creStere vizibila a recompensei medii intre sesiuni, in timp ce in

experimentul real, cel mai performant s-a antrenat de 30 de ori.

Chiar daca am publicat sistemul pe magazinele mobile si pe internet $i l-am pus la dispozitie in
Intreaga lume, gratuit, am avut un buget limitat pentru a-1 promova $i pentru a ajunge la un numar
mare de persoane (42 de stagiari angajati). Teoria individualizarii sportive aplica aceleasi reguli in
functie de diferentele de varstd $i profesii, avand in vedere descrierea profilului stagiarului — gen,

profil accidentari, boli. Descoperirile noastre sustin generalizarea sistemului pana la un anumit grad.

In ceea ce priveste colectarea datelor in timpul antrenamentului, masurarea efortului perceput pentru
fiecare exercifiu — repetiri in rezerva (RIR) a fost evaluata folosind input-ul subiectiv din partea
cursantului, care poate fi zgomotos. O masurare mai precisa a efortului perceput este monitorizarea
ritmului cardiac in timpul antrenamentului $i corelarea cu intrarea RIR. Variabilitatea ritmului cardiac
indicd daca utilizatorul se antreneaza sau nu $i care este oboseala aproximativi. Poate fi, de asemenea,
un bun indicator al numararii repetdrilor executate. Masurarea ritmului cardiac necesitd un dispozitiv
inteligent extern, cum ar fi o banda inteligenta, un ceas inteligent sau o curea pentru piept, pe care

utilizatorii implicati In experiment l-au cerut in timpul antrenamentului.
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O altd limitare pe care o mentionam este complexitatea domeniului antrenamentului psihomotric de
fortd. Desi putem concluziona cd am obtinut o buni modelare a campului de fortd, prin
OntoStrength, care a fost evidentiati de rezultatele noastre, nu am mapat toti parametrii care
influenteaza individualizarea antrenamentului sportiv. Acest lucru s-a datorat atat constrangerilor de
timp, cat Si cunostintelor limitate despre expertiza interdisciplinard, cum ar fi dimensiunea

alimentara, unde ne lipseau cunostintele necesare.

De asemenea, o altd limitare este generata de dezvoltarea globala a sistemului Selfit, in ultimii 4 ani,
care nu a fost testat intens $i poate arunca bug-uri in unele cazuri marginale. Echipa noastra nu avea
un inginer de asigurare a calitatii (QA) desemnat si dezvolte cazuri de testare $i si le execute periodic.
Acest lucru expune o vulnerabilitate a sistemului Selfit in general. O privire de ansamblu asupra
tuturor fluxurilor disponibile $i cazurilor marginale trebuie descrisa pentru orice software, pentru a
avea o vedere mai buni a erorilor potentiale care pot aparea. Pe baza analizei Visual Studio folosind

Calculatorul de metrici de cod, versiunea actuald a sistemului Selfit are 221.873 de linii de cod.
9.3 Aplicatii preconizate

Prima parte a tezei are o natura mai teoretica, obiectivul fiind construirea bazei OntoStrength are o
descriere cuprinzitoare a profilului psthomotric $i planificarea programelor de antrenament, pentru
fiecare fazd — sesiune, microciclu, mezociclu $i macrociclu. . impreuné cu o bazi de date de peste
1.000 de exercitii care sunt etichetate in functie de muschii implicati, miScari, articulatii, materiale
necesare, videoclipuri si dificultate, OntoStrength va fi publicat in curand sub o licentd deschisa, iar

baza de cunostinte va fi disponibila gratuit.

Lucrarea prezentata pentru OntoStrength poate fi folositid pentru a imbunatati anumite scenarii de
invitare. Alte sisteme care vizeazad antrenamentul de fortd pot reutiliza modelarea OntoStrength §i

pot extinde munca la alte domenii psthomotorii - cum ar fi rezistenta sau flexibilitatea.

Abordarea noastri a introdus un algoritm care se bazeaza pe estimarea empiricd a progresului de
invatare, numit RiERIT — Right Exercise at the Right Time, implementat in Python. Aceasta lucrare
poate fi utilizata in alte scenarii de indrumare adaptiva. Alte sisteme care implici o componentd

adaptativa, in pregatirea psihomotorie, pot folosi abordarea actuala ca punct de plecare.

Modelul de interfatd cu utilizatorul a fost construit ca un sistem monolitic, folosind stiva de
tehnologie Microsoft — ASP.NET MVC. Sursa codului va fi publicatd in curand public pe platforma

GitLab. Caracteristicile specifice, cum ar fi provocirile de calibrare, integrarea dispozitivelor
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purtabile cu cei mai cunoscuti furnizori (Garmin, Fitbit), fluxul de sesiune $i configurarea profilului

de citre utilizatori pot fi reutilizate de alti cercetitori in sistemele lor.

In general, intrucat guvernele sunt din ce in ce mai interesate de sinitatea populatiei in masa, iar
lipsa activitatii fizice este o preocupare mare pentru tarile mai dezvoltate, ne imaginam lucrarile
actuale ca fundament al unui proiect de cercetare la scard mai mare, pe parcursul anii urmatori, cu
accent pe digitalizarea domeniului antrenamentului sportiv $i dezvoltarea mai multor solutii care au
ca scop Imbunatatirea stilului de viata atat al incepatorilor, cat si al cursantilor intermediari.
Consideram ¢4 momentul este potrivit pentru un astfel de proiect de cercetare, progresele
tehnologice sustin dezvoltirile necesare, iar echipa noastra de baza poate oferi expertiza pentru a

conduce dezvoltarea solutiilor relevante in continuare.
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10 Concluzii

Activitatea fizicd insuficienta este o problema de sindtate publicd globala, care afecteazd milioane de
oameni din tdrile dezvoltate Si in curs de dezvoltare (Guthold, Stevens, Riley, & Bull, 2018).
Tranzitiile sociale, economice si de mediu au dus la inactivitate fizica $i la cantitati mari de timp
petrecut stand pe scaun (Owen et al., 2020), care este asociat cu un risc crescut de boli comune
netransmisibile, cum ar fi diabetul de tip 2, cardiovasculare. boli, dizabilitati musculo-scheletice sau

cancere majore.

Intr-o societate care este din ce in ce mai interesatd de sinitatea publici globali (McCuaig &
Quennerstedt, 2018), scopul actualei teze a fost de a studia cum $i daca I'TS-urile pot fi construite Si
utilizate pentru formarea abilitatilor psihomotorii. Lucrarea prezentati se afla la intersectia a doua
domenii principale, Inteligenta Artificiala in Educatie (AIED) si antrenamentul sportiv. Abordarea
noastra a introdus o ontologie in domeniul psihomotric, numitd OntoStrength, utilizatd de ITS

pentru modelarea cunostintelor.

De asemenea, pe baza constrangerilor de antrenament ale utilizatorului — timp limitat, oboseala $i
motivatie volatila, am introdus o abordare de personalizare a indrumarii bazata pe banditi multi-
armate contextuali RL, care sa dovedit anterior a fi eficientd In scenarii educationale. Simulirile
noastre au aratat rezultate promititoare pentru utilizarea acestei abordari in antrenamentul
psthomotorie, iar intre ianuarie $i iunie 2022 a fost efectuat un experiment cu utilizatori reali care a
aratat potentialul metodei propuse, dar sunt inca necesare experimente suplimentare in acest
domeniu. Urmatoarea sectiune descrie contributiile personale pe baza celor trei intrebari de cercetare

formulate initial. In continuare, sunt prezentate cateva directii pentru cercetirile viitoare.
10.1 Contributii Personale

Dezvoltarea mai multor sisteme Si contributiile in diverse domenii de cercetare — inclusiv
informatica, modelarea cunostintelor sau stiinta datelor, toate convergand intr-o abordare unificata
la intersectia dintre informaticd, stiinta educatiei §i stiinta sportului, sunt doar punctele de
evidentiere ale teza actuald. Scopul cercetirii noastre a fost sd intelegem care sunt principalele cerinte
si implicatii pentru digitizarea antrenamentului psihomotoriu folosind sisteme inteligente de

indrumare. Munca noastra oferda o abordare interdisciplinara, acoperind:

- informaticd, cu accent pe invatare prin consolidare ca suport pentru tutoratul adaptiv $i

inginerie informatica pentru dezvoltarea interfetei Si modelarea comunicarii;
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- Stiinte educationale, pentru sistemele inteligente de indrumare-cazuri de studiu, pentru a discuta
transferabilitatea $i implicatiile asupra domeniului psihomotric;
- Stiinta sportului, pentru fundamentarea bazei de cunostinte si dezvoltarea modelarii folosind

abordarea ontologica.

Lucrarea preliminard a acestel cercetari a fost o revizuire sistematica a literaturii despre sistemele
inteligente de indrumare pentru formarea psthomotorie, care a fost publicata la Conferinta Intelligent
Tutoring Systems la inceputul anului 2020, iar lucrarea a fost citatd i utilizata de alti cercetitori din
intreaga lume in proiecte similare. Teza a propus alte trei sisteme, OntoStrength, RiARIT si Selfit,
care au fost dezvoltate de autor, sub indrumarea directd a ambilor conducitori de tezd: Sébastien
Travadel si Razvan Rughinis. In ceea ce priveste baza de cunostinte, cunostintele din domeniul
antrenamentului de fortd au fost dezvoltate impreuna cu trei membri ai centrului de cercetare
MINES ParisTech — Vincent Guarnieri, care define un master in Stiinte ale sportului $i antrenor de
antrenament sportiv, si Eric Rigaud, cercetator, detinand un doctorat. antrenor in informatica $i

atletism, si Didier Delaitre — cercetator, doctor in medicind legala.

Cunostintele dezvoltate de specialistii in sport au fost ulterior modelate $i integrate in software-ul
Protégé de Laurentiu Neagu si Eric Rigaud. Ontologia a fost exportatd in continuare in format .owl,
distribuitd echipei noastre $i vizualizata initial utilizand WebVOWL - Vizualizarea Ontologiilor
bazatd pe web, apoi folosind GraphDB. Versiunea initiald a ontologiei a fost publicatd $i acceptatd
ca lucrare completd la Simpozionul GIFT din 2020. In anii urmitori a fost dezvoltati o versiune
actualizata, de asemenea, a fost dezvoltat un strat de integrare REST in tehnologia NET Core,

folosind limbajul de programare C#, care permite OntoStrength sa interactioneze cu alte sisteme.

A doua contributie, RiARIT, a fost o metoda propusa de personalizare a secventei de invatare in
pregatirea psthomotorie. Aceasta metoda a implicat utilizarea algoritmilor contextuali ai banditilor
cu arme multiple pentru a oferi recomandari de exercitii sportive in timpul antrenamentului. Acesta
este primul nivel de adaptare pe care I-am imaginat — numit Novice Trainer — i foloseste $abloane
de sesiuni de antrenament care sunt completate de recomandari de exercitii. RIARIT a fost initial
simulat cu populatii de cursanti virtuali $i a aratat potentialul abordarii. Aceasta metoda a fost
publicati la Conferinta Intelligent Tutoring Systems din 2021. RiARIT a fost integrat in continuare

in componenta de tutorare a unui sistem de dezvoltare psihomotorie i testat cu utilizatori reali.

A treia contributie, Selfit, a fost construita peste cele doud anterioare. Selfit este un prototip de sistem
de tutorat inteligent care foloseste modelul de cunostinte OntoStrength $i modulul de personalizare

RiARIT pentru a prezenta potentialul unui astfel de sistem in dezvoltarea psihomotorie. Modulul de
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interfata cu utilizatorul a fost dezvoltat in intregime de autorul tezei §i, folosind framework-ul

ASP.NET MVC si limbajul de programare C#.

Echipa de oameni de stiinta din sport a dezvoltat in continuare un protocol de calibrare personalizat,
mai specific decat testul FMS, care a fost implementat in urmatoarea versiune a sistemului Selfit. De
asemenea, in aceastd versiune, utilizatorii nu au fost obligati si se inregistreze pe ei ingisi in timpul
efectudrii calibririi, ci doar puteau introduce manual efortul perceput. De asemenea, a fost
implementat un modul de viziune computerizati, separat de sistemul Selfit, pentru a evalua riscul de
accidentare pentru sportivele de sex feminin. Acest experiment a folosit OpenCV” pentru a urmari
unghiurile de migcare $i pentru a evalua riscul de rani. Aceastd implementare nu a fost integrata in
Selfit, deoarece OpenCV nu poate fi adaugat direct la aplicatia mobild $i nu functioneaza in timp
real. Este nevoie de videoclipuri inregistrate, offline pentru a face o analiza. Pentru scopul
experimentului, am explorat potentialul vederii computerizate asupra evaludrii psthomotorii $i am

publicat munca noastrd ca o lucrare completi la conferinta Smart Learning Ecosystems and Regional

Development (SLERD) din 2021%.

Versiunea finala rafinata a Selfit, care a fost testata cu utilizatori reali in perioada ianuarie-mai 2022,
cu mai multe caracteristici care imbogitesc experienta generald a utilizatorului (mod automat, o
diagrama cu progresul zonei corpului, configuratia antrenamentului specific acasa i la sald, exercitii
preferate, rulare). /schimbati un exercitiu $i altele) a fost publicat pentru al treilea an consecutiv la
Conferinta Intelligent Tutoring Systems din 2022. In concluzie, considerdm ci obiectivul initial de a
evalua cerintele $i implicatiile construirii unui sistem de tutorat inteligent pentru dezvoltarea
psihomotorie a fost abordat prin multitudinea de sarcini de invatare implementate $i un astfel de

sistem are un mare potential in domeniu.
10.2 Directii pentru Cercetari Ulterioare

O directie care necesitd imbunatatiri suplimentare este acuratetea evaludrii utilizatorilor. Metoda
implementata in teza actuald pentru evaluarea progresului utilizatorului se bazeazi pe introducerea
manuali a utilizatorului a efortului perceput. Numarul de repetiri in rezerva este raportat direct de
fiecare utilizator. O metodd care are potentialul de a fi mai precisa pentru evaluarea efortului

utilizatorului pe exercitiu este prin corelarea ecranului curent Selfit afigat $i valoarea raportata a

> https:/ /opencv.org
*http://slerd2019.uniroma2.it
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Concluzii

ritmului cardiac printr-un purtabil. Ar fi necesari integrarea cu principalii producitori de purtabile $i

sincronizarea in cadrul sesiunii de instruire.

Variabilitatea ritmului cardiac este un bun indicator al efortului perceput, atat acut cat $i cronic
(efecte pe termen scurt Si pe termen lung). Aceasta metoda poate fi utilizatd Impreund cu
introducerea utilizatorului. Am initiat dezvoltarea acestui modul care permite in prezent integrarea
datelor Garmin si Fitbit, dar nu face corelarea cu exercitiile efective din sesiune. De asemenea, acest
modul ar trebui sa fie optional §i sd actioneze doar ca o imbunatatire a preciziel evaludrii pentru

utilizatorii care au astfel de dispozitive portabile $i sunt de acord sa partajeze aceste date sensibile.

O alta metoda de evaluare a utilizatorului $i, de asemenea, o imbunatatire a experientei generale a
utilizatorului este integrarea unui modul de viziune computerizatd. Acest modul iSi propune sa
masoare numirul de repetiri corecte executate $i si porneascd automat cronometrul timpului de
odihni §i sd treacd la urmdtorul exercitiu cand este finalizat numarul necesar de executii. Functia de
viziune computerizata este utild pentru a calcula numarul de repetari atunci cand cursantul efectueaza

mai putin decat numarul de repetari necesar.

Un alt domeniu pe care sa se concentreze in continuare este extinderea personalizarii indrumarii de
la formatorul incepator la antrenorul intermediar $i avansat. Versiunea actuald a tutorelui adaptiv
poate personaliza secventa de invitare la nivel de exercitiu, folosind Sabloane de sesiune predefinite.
Trainerul Intermediar ar trebui sd poatd descoperi sesiuni optime (miSciri de antrenat $i ordinea
exercitiilor de antrenat), generate de diferite seturi de reguli, dar nepredefinite, Si ar trebui sa fie
folosit impreund cu antrenorul Novice. Trainerul avansat ar trebui si poatd genera microcicluri,

mezocicluri $1 macrocicluri pentru fiecare utilizator $i sa nu foloseasca Sabloane predefinite.

O imbunatitire a sistemului propus este integrarea dimensiunii alimentare. Programele de formare
ar trebui sd ia In considerare ceea ce mananca $i bea oamenii. Recomandarile privind planurile de
masd Si nutritie, bazate pe profilul cursantului, vor imbundtiti eficacitatea generald a
antrenamentului. Dimensiunea alimentard va necesita actualizari privind modelarea cunostintelor $i

modulul de interfatd cu utilizatorul.

Selfit este folosit in prezent pentru antrenamentul de forta. Alte directii de antrenament, cum ar fi
flexibilitatea sau rezistenta, sunt, de asemenea, de mare interes, in special pentru persoanele cu
probleme medicale care ii impiedicd si urmeze un program de antrenament de forta. Dezvoltarea
noilor directii de formare este deja punctul nostru de interes in cercetarile viitoare. Modulul de

flexibilitate este in prezent in curs de dezvoltare $i va fi lansat in lunile urmatoare.
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