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Rezumat. /n domeniul educatiei care evolueazd rapid, inteligenta artificiald joacd un rol cheie
in schimbarea experientei de invatare. O aplicatie notabila este dezvoltarea sistemelor
inteligente de invatare, in special invatarea adaptiva bazata pe chestionare, care vizeaza
furnizarea de cai de invdtare personalizate si eficiente pentru studenti. In acest articol ne
propunem sa relatam despre o noua abordare inovatoare care valorifica puterea inteligentei
artificiale pentru a crea experiente educationale dinamice si personalizate folosind modelul
starii fluxului propus de Mihalyi Csikszentmihalyi. Sistemul foloseste un model cu mai multe
fatete care include recunoasterea emotiilor, analiza starii fluxului si 0 refea neuronala pentru a
adapta experienta de invatare pentru fiecare student. Detectarea emotiilor folosind modele
precum MobileNetV2, ResNet-50, EfficientNetB3 permite sistemului sa mdsoare starea
emotionala a unui elev in timp real. Aceste date, combinate cu un calcul cuprinzator al indicelui
fluxului, asigura ca materialul de invatare este adaptat nevoilor emotionale si cognitive ale
cursantului. Scopul final este mentinerea unei stari de flux pozitiv pentru o perioada de timp cdt
mai mare, sporind angajamentul si prevenind plictiseala sau frustrarea.

Cuvinte cheie: invatarea adaptiva, inteligenta artificiala, sisteme inteligente de invarare,
modelul starii fluxului.

Introducere

Nevoia de invatare personalizata a devenit primordiald in contextul in care elevii cu
stiluri si ritmuri de invatare diferite au nevoie de abordari personalizate care sa raspunda nevoilor
lor individuale [1]. Invitarea adaptiva face invitarea mai eficienti si mai captivanta, si trece
dincolo de o singura paradigma, recunoscand punctele forte, punctele slabe si preferintele unice
ale fiecarui cursant. Aceasta recunoastere a dus la integrarea tehnologiilor avansate, in special a
inteligentei artificiale, pentru a schimba peisajul educational.

Invitarea prin test adaptiv bazati pe Inteligenti Artificiald (IA) reprezinti o abordare
inovatoare care valorifica puterea IA pentru a oferi nu doar continut educational static, ci si
invatare interactivd si dinamica. Acesta adapteaza traseul educational pentru fiecare elev,
recunoscand importanta luarii in considerare a competentelor individuale si a starilor emotionale.
Scopul final fiind mentinerea unei stari de flux pozitive pentru o perioada de timp cat mai mare,
sporind angajamentul si prevenind plictiseala sau frustrarea elevului.

Pe masura ce ne aprofundam in complexitatea indrumarii cu chestionare adaptive bazate
pe inteligenta artificiala, pornim intr-o célatorie care face legatura intre domeniile educatiei si
tehnologiei, intr-un efort de a redefini modul in care predarea si invatarea au loc. Aceasta
introducere pune bazele pentru explorarea unui viitor in care educatia nu este doar informativa,
ci si profund adaptiva si personalizata, iar inteligenta artificiald devine un catalizator al
schimbarilor transformatoare in educatie.

Fundamentul invitarii adaptive

Invitarea adaptivi este 0o metoda de predare care utilizeaza computerele si diverse
tehnologii pentru a facilita intelegerea si retinerea materialului pe baza nevoilor unice ale
cursantului [2]. Conceptul de invatare adaptiva a fost creat de B.F. Skinner, care a proiectat o
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masina de invitare care sa concentrat pe invatarea eficienta, mai degraba decat pe memorarea
noilor concepte. Invatarea adaptiva se bazeaza pe urmitoarele principii:
- Individualizare, sistemul este conceput pentru a satisface nevoile, abilitatile si
preferintele unice ale fiecarui elev.
- Analitica datelor si inteligenta artificiala, aceste tehnologii sunt folosite pentru a
procesa datele elevilor si pentru a crea cai de invatare personalizate.
- Evaluare continua, evaluarile regulate ofera feedback in timp real si servesc drept
baza pentru procesul de adaptare a sistemului.
- Setiri de continut, materialul educational este adaptat nivelului de cunostinte,
ritmului de invatare si preferintelor fiecarui elev.
- Feedback adaptiv si corectie, sistemul ofera feedback bazat pe performanta elevului
sl sugereaza continut corectiv atunci cand este necesar.
- Flexibilitate, interactivitate, scalabilitate si accesibilitate, sistemul este conceput
pentru a fi flexibil, interactiv, scalabil si accesibil pentru o gama larga de studenti.
- Cercetare si practica bazatia pe dovezi, dezvoltarea si implementarea sistemului se
bazeaza pe cercetari educationale si pe practici dovedite.

Sistem inteligent de predare

Un sistem inteligent de predare, din engleza Intelligent Tutoring Systems (ITS), este cel
mai avansat tip de sistem din aceasta categorie care foloseste algoritmi de inteligenta artificiala
pentru a evalua, monitoriza si raspunde la performanta elevilor, creand o metodologie
educationald personalizata [3]. Ele pot oferi studentilor asistentd imediatd, resurse adaptate
nevoilor lor de invitare si feedback relevant de care ar putea avea nevoie studentii. Invitarea
adaptiva are loc de obicei pe o platforma web. Platforma poate fi sub forma unei interfete, a unui
program interactiv sau a unui proces de invatare. Software-ul contine toate informatiile
importante legate de clasa si poate ajuta elevii in procesul lor de invatare. Odata ce un student isi
incheie munca pe platforma, software-ul poate lua decizii informate cu privire la cel mai bun
plan de actiune pentru student.

Fiecare sistem de invatare adaptiv este unic in ceea ce priveste detaliile si designul. Cu

toate acestea, majoritatea acestor sisteme constau de obicei din trei componente principale:

- modelul de continut

- modelul de invatare

- modelul de instruire

Acest sistem de invatare asigura ca materialul de invatare nu este doar informativ, ci si

adaptat nevoilor in schimbare ale fiecarui elev. Acest lucru oferd un nivel de adaptabilitate si
personalizare pe care metodele traditionale se striduiesc si-l atinga. Indrumarea prin chestionare
adaptive, ca parte a unei game mai largi de ITS, urmdreste sa atinga cateva obiective
educationale cheie:

- personalizare, pentru a oferi 0 experienta de invatare personalizata care se adapteaza la
stilurile si abilitatile unice de invatare ale elevilor individuali.

- implicare, promovarea implicarii prin ajustarea dinamica a dificultatii intrebarilor din
test in functie de nivelul de cunostinte al elevului, prevenind plictiseala si frustrarea.

- constientizarea emotionald, integrarea capacitatilor de detectare a emotiilor, creand 0
platforma care recunoaste si raspunde starilor emotionale ale elevilor, imbunatatind
experienta educationald generala.

- cale eficientda de invatare, optimizarea experientei de invatare prin anticiparea si
furnizarea de continut care se potriveste cu nivelul de abilitati si preferintele curente
ale cursantului.

Chisinau, Republic of Moldova, March 27-29, 2024, Vol. |
-341 -



Conferinta Tehnico-Stiintifica a Studentilor, Masteranzilor si Doctoranzilor,
Universitatea Tehnica a Moldovei

Componentele cheie din ITS

A. Interfatd interactiva. O experienta de utilizator fluida si intuitiva este de cea mai mare
importanta in orice aplicatie de tip chestionar, care include multe elemente web interactive prin
Document Object Model (DOM). Aplicatia afiseaza intrebarea si cateva optiuni de raspuns, iar in
caz ca utilizatorul raspunde gresit, ii ofera posibilitatea de a studia materialul didactic relevant cu
intrebarea adresata. A se vedea figura 1.

Math Quizzes Test

12+5*(8-3)

37
. 39
Continue
655:41
Explanation:

The order of operations is the rule that tells us the sequence in which we

should solve an expression with multiple operations.

A way to remember that order is PEMDAS. Each letter in PEMDAS stands for a

mathematical operation.

| E—
Order of Operations

P () PARENTHESES
E x* EXPONENTS
M x MULTIPLY
I DIVIDE
Figura 1. Interfata web pentru chestionar si feedback

B. Gestionarea si colectarea datelor. Aplicatia exceleazd in gestionarea unei game
variate de intrebari care formeazi continut testului. Incarcand intrebari dintr-un fisier JSON,
sistemul populeaza o matrice cu diferite tipuri de intrebari, optiuni si Sscoruri asociate.
Capacitatea de a salva si incarca intrebari ofera flexibilitate la crearea continutului, creand un
mediu usor de utilizat. Aceasta versatilitate permite includerea diferitelor formate de intrebari,
facand sistemul adaptabil la diferite scenarii de chestionare. Aplicatia colecteaza datele
utilizatorului precum: optiunea aleasa, timpul de raspuns, scorul testului, nivelul de aptitudine si
provocare, capturi de imagini prin camera video.

C. Extragerea emotiilor. Emotiile joaca un rol esential in procesul de invatare,
influentdnd angajamentul cognitiv si receptivitatea la materialul educational. Aplicatia utilizeaza
biblioteca TensorFlow.js si modelul MobileNetVV2, pentru a prelucra imaginele colectate
extragerea caracteristicilor din fiecare cadru la intervale specificate asigurand ca sistemul poate
capta in mod dinamic informatii in timpul testului, contribuind la experienta generala de
invatare. Pentru o gestionare optima a memorie si timpul de procesare a imaginilor, aplicatia
foloseste iTn mod implicit dimensiunea imaginilor de 96x96 pixeli, limita de cadre este de 120
cadre per secunda. MobileNetV2 va returna un vector de 1280.

D. Modelul asociat cu starea de flux. Scopul acestui model este de a corela emotiile cu
indicii actuali si precedenti de flux, aptitudine si provocare. Indicele de flux joaca rol de
controlor care determina sensul, pasul si viteza fluxului, astfel dupa etapa de antrenare a
modelului acest parametru va fi utilizat pentru a manipula modelul. Datele de intrare sunt
constituite in mod implicit din 120 vectori, fiecare cu lungimea 1280, obtinuti la extragerea
caracteristicilor folosind modelul MobileNetVV2. Tot aici se adauga indicele de flux actual,
nivelurile precedente de aptitudine si provocare. Datele de iesire sunt constituite din nivelurile
actuale de aptitudine si provocare.
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Modelul de continut

Model de continut reprezinta un set de intrebari si raspunsuri pentru a evalua cunostintele
si intelegerea elevilor in ceea ce priveste diverse subiecte dintr-un domeniu precum matematica.
Acest model poate fi utilizat in sistemele inteligente de predare pentru a oferi intrebari adaptative
si feedback adecvat in functie de performanta elevilor in adunarea simpla. Algoritmul adaptiv ar
putea selecta intrebari in functie de nivelul de competenta al elevului si ar putea oferi explicatii
suplimentare sau resurse de invitare in functie de raspunsurile date. In figura 2 este ilustrat

modelul de continut al sistemului de invatare adaptiv.
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Figura 2. Model de continut pentru sistemul de invatare

Modelul de continut are urmatoarele elementele:

Intrebare (question), fiecare intrebare reprezinti 0 problema de operatie matematica,
cumar fi "1+ 1" sau "2 + 1"

Optiuni (options), pentru fiecare intrebare, existda mai multe optiuni de raspuns, dintre
care una este corecta si celelalte sunt gresite. De exemplu, pentru "2 + 1", optiunile
sunt ["1", "2", "3", "4"].

Scoruri (scores), acesta indica punctajele asociate cu fiecare optiune de raspuns. De
exemplu, pentru "2 + 1", optiunea corecta ("3") are un scor de 1, iar celelalte optiuni
au scoruri de 0.

Scor total (totalScore), acesta reprezinta scorul total disponibil pentru fiecare intrebare.
In acest caz, fiecare intrebare are un scor total de 1.

Nivelul de aptitudine (skill_level), acesta indica nivelul de dificultate al intrebarii. In
acest model, toate intrebarile au acelasi nivel de competenta (skill_level: 1), ceea ce
sugereaza ca sunt concepute pentru incepatori sau pentru a evalua cunostinte de baza.
Nivelul de provocare (challenge_level), acesta poate indica gradul de dificultate sau de
provocare al intrebarii. In acest caz, toate intrebirile au acelasi nivel de provocare
(challenge_level: 1).

Explicatie (explanation), aceasta furnizeaza 0 explicatie asociatd Cu intrebarea si
raspunsul corect. In acest caz, toate intrebarile au aceeasi explicatie, care este
"Definitia adundrii".
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Modelul de invatare

In contextul invatarii prin test adaptiv, inteligenta artificiald serveste drept creier al
sistemului. Capacitatea IA de a procesa cantitati masive de date in timp real despre emotiile,
performanta si preferintele elevilor, de a recunoaste tipare si de a face predictii informate se
aliniaza perfect cu nevoile diverse ale studentilor, permitand platformei sa ajusteze dinamic
continutul si sarcinile. In figura 3 este prezentata diagrama de componente a modelului de
invatare.

RNA Perceptron

[ lesiri

{ Intrari

v vy

v

Figura 3. Modelul de invitare bazat pe inteligenta artificiala

Reteaua neuronala artificiala utilizatd pentru modelul de invatare este de tip perceptron
avand un strat de intrare, doua straturi ascunse complet conectate si un strat de iesire. Dupa cum
se vede in figura 4, este un model cu o0 arhitectura simpla si minimalista, deoarece scopul este de
a intelege si testa daca datele de intrare din setul de antrenare sunt relevante pentru a forma tipare
cu datele de iesire. Forma si dimensiunea datelor de intrare depinde de:

limita de cadre (nr. emotii), numarul de imagini din care se extrage lista de emotii faciale

intervalul de captare a cadrelor, frecventa cu care se capteaza cadrele de camera web

lungimea ferestrei de context, lungimea maximald constanta de cadre(emotii) pentru
fiecare intrebare multiplicat la un numar maximal de intrebari care formeaza o serie de emotii
pozitionate si corelate prin relatia: precedent-curent-urmator.

Layer (type) Input Shape Qutput shape Param #
dense_Densel ?Dense) ) [[null,153683]] = [nul:)ia] ) 1536840
dense_Dense2 (Dense) [[null,1@]] [null,1@8] 1168
dense_Dense3 (Dense) [[null,1B@]] [null,2] 202

Total params: 1537342
Trainable params: 1537342

MNon-trainable params: @

Figura 4. Modelul retelei neurale artificiala

Starea de flux

Intelegerea si mentinerea starii de flux a unui cursant este esentiala pentru un angajament
sustinut si 0 invatare eficienta. Starea de flux, asa cum este conceptualizata de Csikszentmihalyi,
reprezintd echilibrul optim intre provocare si abilitate, ceea ce duce la o concentrare sporita si
captivanta. Analiza starii fluxului implica evaluarea performantei, satisfactiei si angajarii
cursantului cu fiecare intrebare. Prin calcularea unui indice de flux care ia in considerare factori
precum corectitudinea, timpul de raspuns si starile istorice ale fluxului, sistemul asigurd ca
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experienta de invatare este adaptata continuu pentru a se potrivi nevoilor si abilitatilor in evolutie
ale elevului. Pentru a ilustra cele mentionate, a se vedea figura 5.

STAREA DE FLUX
AN
(Ridicat)
Crestere
Anxietate
& - : Energizat
S Indicele fluxului
;5. ((\‘}*
Q b@
© D
] W
g &
= | C
| ; R, %
Bucurie Plictiseal3
@
Distractie
(Scazut)
0
\
V4
Ot Nivelul de aptitudine (Ridicat) e

Figura 5. Starea de flux

in contextul nostru, nivelul de aptitudine si provocare pot fi utilizate ca identificatori
pentru urmatoarea intrebare din chestionar. Starea de flux ne va ajuta sa intelegem cum asociem
tensorii pentru antrenarea modelului neuronal artificial, suficient pentru identificare tiparelor.
Astfel indicele de flux in crestere in raport cu emotiile actuale ale elevului determina sensul si
directia fluxului. Sensul poate fi pozitiv sau negativ, iar directia este descrisa de vectorul
rezultant al sumei dintre vectorul de aptitudine si promovare. La etapa de inferenta, indicele de
flux ne va permite sa identifica nivelurile de aptitudine si provocare optimale pentru identificare
urmatoarei intrebari.

Modele de convolutie

Modele de convolutie disponibile impreuna cu ponderi pre-antrenate pot fi utilizate
pentru antrenare si inferenta in probleme de clasificare a imaginilor, detectare a obiectelor din
imagini, extragerea de caracteristici si reglarea fina, dar si pentru detectarea emotiilor umane. in
tabelul 1 sunt prezentate performantele diferitor modele de convolutie pe setul de date ImageNet.

Precizia top-1 si top-5 se refera la performanta modelului pe setul de date de validare
ImageNet. Adancimea se referd la adancimea topologicad a retelei. Aceasta include straturi de
activare, straturi de normalizare a loturilor etc. Timpul per pas de inferentd este media a 30 de
loturi si 10 repetari. Adancimea numara numarul de straturi cu parametri.
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Performanta modelelor de convolutie pe setul de date ImageNet [1-8].

Tabelul 1

Size

Top-1

Top-5

Time (ms) per

Time (ms) per

Modelul (MB) | Accuracy | Accuracy Parameters |Depth infez’g;cs)step infez’gr;cs)step
Xception 88 79.0% 94.5% 22.9M 81 109.4 8.1
VGG16 528 71.3% 90.1% 138.4M 16 69.5 4.2
VGG19 549 71.3% 90.0% 143.7M 19 84.8 4.4
ResNet50 98 74.9% 92.1% 25.6M 107 58.2 4.6
ResNet50V2 98 76.0% 93.0% 25.6M 103 45.6 4.4
ResNet101 171 76.4% 92.8% 44.7TM 209 89.6 52
ResNet101V2 171 77.2% 93.8% 44.7TM 205 72.7 54
ResNet152 232 76.6% 93.1% 60.4M 311 127.4 6.5
ResNet152V2 232 78.0% 94.2% 60.4M 307 107.5 6.6
InceptionV3 92 77.9% 93.7% 23.9M 189 42.2 6.9
InceptionResNetV2 215 80.3% 95.3% 55.9M 449 130.2 10.0
MobileNet 16 70.4% 89.5% 4.3M 55 22.6 34
MobileNetV2 14 71.3% 90.1% 3.5M 105 25.9 3.8
DenseNet121 33 75.0% 92.3% 8.1M 242 77.1 54
DenseNet169 57 76.2% 93.2% 14.3M 338 96.4 6.3
DenseNet201 80 77.3% 93.6% 20.2M 402 127.2 6.7
NASNetMobile 23 74.4% 91.9% 5.3M 389 27.0 6.7
NASNetLarge 343 82.5% 96.0% 88.9M 533 344.5 20.0

EfficientNetB0 29 77.1% 93.3% 5.3M 132 46.0 4.9
EfficientNetB1 31 79.1% 94.4% 7.9M 186 60.2 5.6
EfficientNetB2 36 80.1% 94.9% 9.2M 186 80.8 6.5
EfficientNetB3 48 81.6% 95.7% 12.3M 210 140.0 8.8
EfficientNetB4 75 82.9% 96.4% 19.5M 258 308.3 15.1
EfficientNetB5 118 83.6% 96.7% 30.6M 312 579.2 25.3
EfficientNetB6 166 84.0% 96.8% 43.3M 360 958.1 40.4
EfficientNetB7 256 84.3% 97.0% 66.7M 438 1578.9 61.6
EfficientNetvV2B0O | 29 78.7% 94.3% 7.2M - - -
EfficientNetV2B1 | 34 79.8% 95.0% 8.2M - - -
EfficientNetvV2B2 | 42 80.5% 95.1% 10.2M - - -
EfficientNetV2B3 | 59 82.0% 95.8% 14.5M - - -
EfficientNetV2S 88 83.9% 96.7% 21.6M - - -

Rezultate Preliminare

Captarea emotiilor in timp real prin ITS este o provocare pentru tehnica de calcul a unui
utilizator obisnuit, deoarece prelucrarea imaginilor in timp real si utilizarea modelului de retea
neuronald necesita resurse de calcul semnificative in comparatie cu specificatia tehnicii de
calcul. Din acest motiv sa optat pentru utilizarea modelelor mai mici dar cu performante bune
care pot fi accesibile si simplu de utilizat pe tehnica de calcul si in cadrul paginilor web. Aceste
modele sunt: MobileNetV2, ResNet50, EfficientNetB3.

In contextul procesului de antrenare a modelelor selectate pentru sistemul nostru de
invatare, modelele au fost antrenate pe un set de date propriu format din imagini alb-negru de
dimensiunea 48x48 pixeli, 40011 imagini din 7 categorii de emotii. In figura 6 sunt prezentate un
lot de imagini din setul de date cu diverse emotii.
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Figura 6. Imagini cu emetii faciale din setul de date propriu

Aceste modele au aratat performante diferite fata de cele mentionate in tabelul 1. Acest
fapt poate fi interpretat precum ca setul de date este diferit, dimensiunea imaginelor este mult
mai micd dar necesara pentru a economisi resursele de memorie, imaginele au un numar de
canale mai mic, fiind in culori alb-negru. Rezultatele sunt reprezentate in tabelul 2.

Tabelul 2
Performanta modelelor selectate pe setul de date propriu
Model Neural Acuratete Precizie Recuperare F1-score
ResNet-50 0.59 0.57 0.54 0.65
EfficientNetB3 0.52 0.48 0.99 0.65
MobileNetV2 0.74 0.70 0.79 0.65

in urma performantelor obtinute de fiecare model selectat pentru capturarea emotiilor, cel
mai eficient sa dovedit a fi MobileNetV2. Acest model are cea mai mica dimensiune si cel mai
bun timp de inferentd care a obtinut cele mai bune scoruri pentru metricile din tabelul 2. Desi
modelul EfficientNetB3 era mai bine clasat in tabelul 1, pentru setul de date propriu performanta
acestui model sa dovedit diferita si mai slaba decat a fost anticipata.

In continuare modelul MobileNetV2 a fost re-antrenat, pentru a obtine un indicator de

acuratete mai bun, a se vedea figura 7.
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Figura 7. Re-antrenarea modelului MobileNetV2 pentru 120 de epoci

Dupa re-antrenarea modelului MobileNetV2, acuratetea a ajuns la 0.84. Modelul final a
fost utilizat pentru extragerea si identificarea emotiilor in timp real pentru sistemul de invatare si
colectarea datelor precum emotiile pentru formarea setului de date pentru modelul de invatare.

Antrenarea modelului de invatare asociat cu modelul starii de flux este realizat dupa
finisarea chestionarului si colectarea tuturor datelor aferente. Deoarece un singur chestionar are
in total 164 de intrebari, a fost creat un mic set de date dintr-un singur chestionar pentru a
observa daca modelul poate recunoaste tiparele dupa antrenare. in figura 8 este reprezentat
procesul de antrenare si graficele pentru metricele de antrenare si validare. Se poate observa
precum ca functia de pierdere (Loss) a coborat de la valoarea 40 si 35 pana la valoarea 4.21
pentru validare si 4.97 pentru antrenare. Acest progres demonstreaza de fapt ca modelul este
capabil sa generalizeze recunoscand tiparele din setul de date. Deoarece setul de date este foarte
mic, iar setul de validare si mai mic, valorile de validare sunt mai bune fata de cele de antrenare.
Cu toate acestea modelul converge la valori relativ mari din cauza ca nu exista suficiente
exemple pentru a face o diferentiere mai buna dintre tipare. Eroare medie absoluta care
reprezintd 0 metrica pentru a cuantifica eroarea dintre predictiile modelului si valorile tinta reale,
are valorile 1.85 pentru antrenare si 1.75 validare. Luand in considerare faptul ca modelul a
reusit sa coboare de la valori cuprinse intre 6 si 5, iar cu cat mai mica este eroare cu atat mai bine
este predictia, putem spuna ca performanta este tripla si dubla fata de starea modelului de la
inceput. Aceste valori ne demonstreaza de asemenea ca modelul poate sa recunoasca tipare si
setul de date este corect format cu valori relevante in care datele de intrare coreleaza bine cu
datele de iesire.

Formarea unui set de date mai mare dar si identificare unei arhitecturi a retelei neurale
mai potrivite poate aduce rezultate mult mai bune.
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Figura 8. Antrenarea modelului de invitare

Pentru a observa diferenta dintre valorile tinte (reale) si predictiile obtinute de la modelul
de invatare pentru unele exemple, a se vedea tabelul 3 si 4, dar tot odata pentru a demonstra ca
modelul poate identifica tipare iar structura setul de date este relevanta intr-o oarecare masura si
suficient pentru a ne convinge ca noua abordare poate valorifica puterea inteligentei artificiale
pentru a crea experiente educationale dinamice si personalizate folosind modelul starii de flux.

Tabelul 3
Date de Intrare si Iesire din setul de date pentru antrenare

ID intrebare Emotii Nivel provocare Nivel aptitudine Flux de stare

1 Fericire, Uimit 5 7 2
2 Tristete, Nervozitate 8 6 3
3 Stres, Neutru 3 9 1

95 Plictisit, Neutru 6 9 2

96 Tristete, Uimit 5 10 1

97 Plictisit, Uimit 9 8 1

Tabelul 4
Date de Intrare si Iesire prezise de modelul de invitare
ID intrebare vaelpa:‘pétzlitsudme N|velppr;c2)\i/socare Flux de stare actual urf:;:z:?‘:e(?m

1 6 8 3 2

2 7 5 2 3

3 8 4 1 1

95 4 3 4 32

96 3 9 3 16

97 5 6 2 57

Din tabelele de mai sus putem observa ca modelul de invatare sa adaptat relativ bine unor
intrebari cu ID-ul 1,2,3 insa pentru alte intrebari modelul nu sa adaptat la fel de bine. Posibil sunt
necesare mai multe exemple in setul de date, antrenarea mai indelungata si parametrizarea

corecta.
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Concluzii
ITS exceleaza in recunoasterea ritmului unic de invatare al fiecarui student si a punctelor

forte sau punctelor slabe. Adaptand continutul si strategiile de invatare la cerintele individuale,
imbunititeste intelegerea si implicarea, promovand 0 invitare mai eficienti. In domeniul
educatiei care evolueaza rapid, inteligenta artificiala joaca un rol cheie in schimbarea experientei
de invatare. O aplicatie notabila este dezvoltarea sistemelor inteligente de invatare, in special
invatarea adaptiva bazatd pe chestionare, care vizeaza furnizarea de cai de invatare personalizate
si eficiente pentru studenti. Invatarea prin test adaptiv bazati pe Inteligenta Artificiald (1A)
reprezintd 0 abordare inovatoare care valorifica puterea IA pentru a oferi nu doar continut
educational static, ci si invatare interactiva si dinamica. Acesta adapteaza traseul educational
pentru fiecare elev, recunoscand importanta luarii in considerare a competentelor individuale si a
starilor emotionale.
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