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GLOSAR

Termen Definitie

Clasa Categorie specificd pe care un algoritm o identificd si o
atribuie unei anumite instante.

Clasificare Tehnica folosita pentru a prezice informatii similare pe baza
valorilor claselor preexistente. [1]

Clustering Tehnica folosita pentru a grupa instantele similare in grupuri.
Tehnica imparte setul de date Tn subseturi, astfel Tncat datele

din fiecare subset sunt mai apropiate conform unei anumite
masuri de distanta [2].

Corpus Colectie de documente.

Data mining Procesul de extragere a cunostintelor din date organizate in
baze de date.

Eticheta Categorii sau clase asociate unor instante de date.

Framework Ansamblu standardizat de metode si practici care ofera 0
structurd predefinitd pentru rezolvarea problemelor cu
conotatii similare.

Normalizare Tehnica de a reprezenta valorile in acelasi domeniu.

Tehnologia informatiei Tehnologia necesard pentru prelucrarea informatiei, in
particular prin folosirea computerelor.

Text mining Procesul de extragere a cunostintelor din date de tip text.
Tulburarea de spectru autist = Deficienta de dezvoltare a creierului, cu implicatii in ceea ce
priveste comunicarea, comportamentul si interactiunea

sociala.

Zettabyte Unitate digitalda de masura. Un zettabyte este egal cu un
sextilion de octeti sau 1021 de octeti [3].

Zgomot O instanta de date care reprezintd o valoare anormala, care
deviaza semnificativ de la distributia generala a datelor.
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1 INTRODUCERE

In epoca informationald, oamenii folosesc tehnologii pentru a-si amplifica capacititile
fizice, pentru a indeplini sarcini si pentru a comunica [4]. Comunicarea este parte integrata a
vietii de zi cu zi, care indiferent de modul in care se realizeaza, fizic sau virtual, genereaza date.
Peste 8 miliarde de oameni [5] contribuie la cantitatea uriasa de date consumata la nivel global.
Progresele inregistrate in industria tehnologiei informatiei (IT) ofera mijloace eficiente de
creare, colectare si stocare a acestor date. Tendinta observata in Figura 1.1 este exponentiald si
sugereaza ci in 2025 volumul datelor va ajunge la peste 180 zettabyte [6]. Tn prezent, datele
inseamna mult mai mult decat cifre si litere, acestea includ imagini, sunete si text. Conform
rezultatelor cercetarii lui T. King [7] 80% din datele de pe glob sunt in format nestructurat.
Aceasta statistica subliniaza importanta tehnicilor de procesare a datelor nestructurate precum
este text mining.

Text mining este un concept nou al cercetarii informatice care contribuie la rezolvarea crizei
informationale prin extragerea automata a cunostintelor din cantitati mari de date nestructurate.
Text mining combind metode si tehnici din data mining (DM), invatarea automata (en.: machine
learning (ML)) si procesarea limbajului natural (en.: natural language processing (NLP)). Spre
deosebire de data mining, text mining nu a fost ,,nascut” digital, ci a evoluat de la originile sale
in revizuirea manuala a manuscriselor antice [8] pentru a deveni un domeniu sofisticat, care
utilizeazd metode de inteligenta artificiala (en.: artificial intelligence (Al)) pentru analiza
datelor text. E.L. Tonkin [8] prezintd povestea unui preot iezuit pe nume Roberto Busa,
cunoscut astazi ca fondatorul informaticei umaniste, care a explorat opera Sfantului Toma de
Aquino cu scopul de a crea un index al lucrarii lui Aquino. Tn 1949, Busa a cilitorit in Statele
Unite ale Americii cautand o alternativa automatizata pentru a inlocui cele 10000 de fise scrise
de mana generate deja de lucrarea sa [8]. Aceasta sarcind era imposibild pentru orice tehnologie
a acelor vremuri, motiv pentru care primise refuzuri din partea a 25 de universitati americane.
Tncurajat de sloganul companiei IBM ,,The difficult we do right away; the impossible takes a
little longer.”, Busa reuseste sa obtina suportul fondatorului IBM, Thomas J. Watson, si astfel
sa fie dezvoltat primul proces de explorare automatd a textului [8]. Explorarea automata a
textului s-a dovedit a fi prea utila pentru ca potentialul sdu de afaceri sa fie ignorat [8]. Multe
companii si medii academice au cercetat aceasta tehnologie de-a lungul timpului. Tn anii 1990,
cercetdtorii au inceput sa aplice tehnici statistice si de invatare automata pentru a analiza textul.
Odata cu cresterea big data si cloud computing in anii 2000, text mining a evoluat intr-un
domeniu sofisticat utilizand invatarea profunda (en.: deep learning (DL)) pentru a analiza seturi
de date vaste in timp real. In prezent, text mining contribuie la realizarea a ceea ce parea impo-
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Figura 1.1 Volumul de date la nivel mondial Figura 1.2 Dimensiunea pietei de text mining
exprimat n zettabyte pe an [6]. exprimati in miliarde de dolari pe an [9].
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sibil, si anume la atribuirea computerului capacitatea de intelege limbajul uman. Tn 2014,
programul ,,Eugene Goostman” a devenit primul software autonom care a reusit sa treaca testul
matematicianului Alan Turing [10].

Piata de text mining Inregistreaza o crestere semnificativa datoritd necesitdtii de a obtine
informatii din date text nestructurate si interesului crescut pentru analiza volumelor mari de
date. Text mining permite companiilor sa obtind informatii valoroase din feedbackul clientilor,
sa identifice noi oportunitati de produse si sd monitorizeze perceptia brandului pe platformele
de social media. Cresterea pietei, este de asemenea determinatd de nevoia de informatii precise,
care sa poata fi obtinute in timp real, iar companiile investesc tot mai multe resurse 1n cercetarea
si dezvoltarea sistemelor de luare de decizii. Industrii precum cea medicald, comertul,
telecomunicatiile si finantele folosesc text mining pentru a intelege satisfactia clientilor, pentru
a Tmbunatati operatiunile, prezice tendintele emergente si pentru a lua decizii care vor genera
cresterea veniturilor. Conform cercetarilor de piata realizate de Data Bridge Market Research
(DBMR), se estimeaza ca piata de text mining va evolua la o rata de crestere anuala compusa
(CAGR) de 17.70% in perioada de prognoza, urmand sa atinga 23.76 miliarde de dolari pana
in 2029 (Figura 1.2) [9].

Tntr-o epoci in care informatiile sunt generate intr-un ritm fara precedent, capacitatea de a
extrage cunostinte din datele text nu a fost niciodatda mai importanta. Relevanta text mining se
datoreaza 1n special digitalizarii constante a tuturor aspectelor vietii umane care este sustinuta
prin reglementiri legislative. Tn 2021, Comisia Europeana a comunicat planul pentru realizarea
transformarii digitale a economiei si societatii europene (SE) numit ,,Busola Digitala 2030:
calea europeana pentru Deceniul Digital” [11]. Busola indica patru puncte cardinale pentru
aceasta traiectorie: competente digitale, infrastructuri digitale sigure si durabile, transformarea
digitala a intreprinderilor si digitalizarea serviciilor publice [12]. Busola digitala urmareste sa
creeze un ecosistem sigur centrat pe om, ceea ce va implica modificari majore in domenii cheie.
Printre domeniile care vor suferi cele mai mari schimbari este domeniul medical, deoarece se
urmareste digitalizarea completd a serviciilor medicale in toate tirile membre ale Uniunii
Europene (EU) prin furnizarea de servicii de e-sanatate (en.: e-health) si acces la dosare
electronice de sanatate (en.: e-records) [13]. Comisia europeand, estimeaza ca trecerea de la
servicii pe hartie la servicii online va genera beneficii de pana la 120 de miliarde de euro pe an
in intreaga Europa [13]. Cu toate acestea, obiectivele ambitioase vor fi greu de atins daca nu se
depun eforturi si pentru dezvoltarea produselor software capabile sa proceseze volumele mari
de date rezultate in urma digitalizarii.

Organizatia Mondiald a Sanatatii (OMS) estimeazad ca 1 din 10 oameni suferd din cauza
erorilor medicale, iar anual peste 3 milioane de decese sunt cauzate de ingrijiri nesigure [14].
Este pe deplin la indeména inginerilor sa creeze tehnologii care procesand automat datele
pacientilor sa reduca volumul erorilor medicale. In timp ce tehnologiile nu pot inlocui niciodata
medicii, acestea pot servi ca sisteme de suport pentru decizii care ar putea reduce complicatiile
legate de erorile medicale.

Tn acest context, aceasta tezi de doctorat s-a aliniat viziunii europene si prezinti rezultatele
empirice ale cercetarii metodelor si tehnicilor de text mining aplicate pentru dezvoltarea de
sistem de suport pentru deciziile de diagnosticare a tulburérii de spectru autist (TSA). Prototipul
software are capacitatea de a extrage simptome specifice autismului din date text nestructurate
care descriu comportamentul copiilor suspectati de TSA. In locul unei metodologii standard,
orientatd pe tehnologie, folositd in mod obisnuit in dezvoltarea de software, a fost urmata
proiectarea centratd pe om, in care nevoile copiilor cu dizabilitati, parintilor si specialistilor
medicali au avut prioritate fata de tehnologie. Obiectivul de a asigura o experienta placuta si
eficienta tuturor participantilor la actul medical a catalizat investigarea empirica a perceptiei
utilizatorilor cu privire la diagnosticarea TSA mediata de tehnologie, care pand acum a fost
putin cercetata in literatura stiintifica.
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1.1 STRUCTURA TEZEI DE DOCTORAT

Teza de doctorat este organizata sistematic in sapte capitole, completate de referintele
bibliografice si anexe.

Capitolul 1 prezinta contextul de cercetare, contributiile teoretice si practice a tezei de
doctorat si modalitatea in care au fost diseminate rezultatele empirice.

Capitolul 2 prezinta o analiza a stadiului actual al cunoasterii in domeniul text mining. Sunt
trecute in revista notiuni, metode si tehnici de text mining aplicate in procesul de descoperire a
cunostintelor din date text. Accentul principal al comunitatii stiintifice a fost coeziunea text
mining cu invitare automata care a determinat progresul domeniului de text mining. Tn acest
sens, sunt prezentate principii si tehnici de invatare automata precum: clasificare, clustering,
extragerea informatiilor, web mining si procesarea limbajului natural.

Tn Capitolul 3, accentul se indreapti spre aplicabilitatea text mining Tn domeniul medical.
Este explorat potentialul text mining in facilitarea procesului de diagnosticare TSA. O revizuire
a literaturii stiintifice din bazele de date PubMed si ACM Digital Library, a scos la ivealad
limitari importante a abordarilor contemporane de diagnosticare a autismului, precum erorile
de diagnosticare si accesibilitatea redusa. Aplicatiile de screening care utilizeaza text mining ar
putea servi ca instrumente valoroase de sprijin a deciziilor de diagnosticare a TSA, abordand
eficient limitarile actuale.

Capitolul 4 prezinta rezultatele studiului exploratoriu efectuat cu obiectivul de a examina
perceptia parintilor si specialistilor medicali fatd de diagnosticarea TSA asistata de tehnologie.
Participantii la studiu au fost recrutati folosind o strategie de esantionare neprobabilistica,
conform incadrarii descrise de P. Teampau [15], si au avut sarcina de a raspunde la un
chestionar online. Chestionarul a evaluat variabile socio-demografice, variabile care descriu
comportamentul de utilizare a tehnologiilor moderne in context TSA si variabile ce examineaza
perceptia generald despre diagnosticarea autismului asistata de tehnologie. Analiza rezultatelor
a aratat o atitudine pozitiva fatd de diagnosticarea TSA mediata de tehnologie si a subliniat
importanta ca serviciile de sdnatate sd rdspunda preferintelor participantilor la actul medical.

Capitolul 5 prezinta metodologia de proiectare si implementare a unui prototip software
capabil sa identifice simptomele TSA Tn mod autonom, folosind text mining. Prototipul Alfa a
fost dezvoltat la nivelul de maturitate tehnologica TRL 4, conform clasificarii furnizate de
Comisia Europeana [16]. Este explorat potentialul acestei tehnologii ca sistem de suport pentru
decizii de diagnosticare a TSA, fiabil sd proceseze naratiunile parintilor ce descriu
comportamentul copilului suspectat de autism. Tn plus, este analizati eficienta modelelor Al,
implementate in RapidMiner, prin evaluarea comparativa a metricilor de performanta produse
de algoritmii Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Deep Learning si Radom Forest. Rezultatele
obtinute au demonstrat fezabilitatea utilizarii text mining ca metoda autonoma de identificare a
simptomelor TSA.

Capitolul 6 prezinta conceptualizarea testului de screening DISCOVER si metodologia de
proiectare si implementare a prototipului de tehnologie Autism Al Advisor for Diagnosis
(AID), dezvoltat la nivelul de maturitate tehnologica TRL 6. Prototipul Beta introduce o
abordare inovatoare pentru identificarea simptomelor specifice TSA, prin folosirea text mining
pentru a analiza observatiile parintilor despre dezvoltarea si comportamentul copilului lor.
Aplicatia mobila AID a fost implemnatata in Unity, avand datele stocate in cloud, intr-o baza
de date NoSQL implementatd folosind Firebase Realtime Database, si integreaza tehnologii
inteligente, precum Microsoft Azure Al Service pentru capacitatile avansate de procesare a
limbajului natural. Capitolul prezinta de asemenea, un studiu empiric care a evaluat utilitatea si
dezirabilitatea aplicatiei AID ca si sistem de suport pentru decizii de diagnosticare a TSA.
Evaluarea a fost realizata printr-un experiment controlat la care au participat un numar egal de
parinti cu copil cu diagnostic de autism si parinti cu copil fara diagnostic de autism. Rezultatele
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studiului sugereaza ca text mining si tehnologiile digitale de sdnatate sunt promititoare pentru
diagnosticarea timpurie a TSA.

Capitolul 7 prezinta ideile principale care se desprind din cercetdrile teoretice si practice
efectuate, sintetizeaza concluziile tezei de doctorat si directii viitoare de cercetare in text
mining.

1.2 CONTRIBUTIILE TEZEI DE DOCTORAT

Aceastd tezd de doctorat aduce mai multe contributii teoretice si practice, dupd cum
urmeaza:

1. O analiza a stadiului actual al cercetarilor in domeniu text mining, care a sintetizat in
mod structurat metodele si tehnicile de preprocesare a textului, de extragere a
caracteristicilor, si de invatare automata explorate in studii contemporane (Capitolul 2).

2. O examinare critica a tehnologiei in segmentul industriei medicale dedicat diagnosticarii
TSA, realizatd printr-0 revizuire sistematica a literaturii din bazele de date PubMed si
ACM Digital Library folosind framework-ul PICO (Capitolul 3). Rezultatele au indicat
o diversitate de abordari tehnologice pentru care s-a propus urmatoarea clasificare:
tehnologiile medicale, biometrice, robotice, digitale si inteligente. Cercetarea a scos in
evidenta limitari importante si oportunitatea text mining pentru screening-ul timpuriu al
autismului.

3. O analiza de piata a aplicatiilor dezvoltate pentru utilizarea in contextul diagnosticarii
TSA. Au fost investigate aplicatiile mobile disponibile pe Google Play (Capitolul 3).
Google Play a fost ales pentru ca este un magazin virtual care oferd aplicatii pentru
sistemul de operare Android, care este cel mai popular in randul utilizatorilor de
smartphone-uri [17].

4. O explorare a perceptiei si atitudinii parintilor copiilor cu TSA si a specialistilor
medicali Tn ceea ce priveste diagnosticarea tulburdrii de spectru autist asistatd de
tehnologie, realizatd pe un set de date de 5712 de observatii colectate de la N=56 de
participanti din Romania (Capitolul 4). Contributia teoretici a modelat dezvoltarea
practica a tehnologiilor de diagnosticare a TSA n aceasta teza, si a abordat o lacuna
notabila in literatura stiintifica existenta pe acest subiect.

5. Un concept tehnologic, inovator pentru sisteme de suport pentru decizii de diagnosticare
a autismului, care sd identifice in mod autonom simptomele TSA in date text
nestructurate ce descriu comportamentul unui copil. Prin folosirea text mining, sistemul
propus imbunatateste procesul traditional de diagnosticare a TSA, eliminand necesitatea
procesarii manuale a datelor de screening. Conceptul este la nivelul de maturitate
tehnologica TRL 2 (Capitolul 5).

6. Un corpus de date nou creat printr-un experiment controlat, care a implicat N=44
participanti din Romania. Corpusul de date contine 473 de inregistrari care surprind
informatii text relevante pentru evaluarea perceptiilor parintilor fata de comportamentul
copiilor cu TSA (Capitolul 5).

7. Un prototip software proiectat si implementat la nivelul de maturitate tehnologica TRL
4. Prototipul Alfa a fost dezvoltat folosind text mining pentru crearea unui proces
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10.

11.

12.

13.

14.

autonom de clasificare cu o singura eticheta, care identifica simptomele tulburarii de
spectru autist in date text nestructurate. Implementarea practica a solutiei tehnice
propuse a fost realizata in platforma de stiinta a datelor RapidMiner (Capitolul 5).

Patru modele de inteligenta artificiala proiectate si implementate in RapidMiner
folosind algoritmii Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Deep Learning si Radom Forest
pentru identificarea simptomelor TSA in date text nestructurate (Capitolul 5).

O analiza, bazata pe date empirice, a performantei modelelor Al antrenate cu algoritmii
Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Deep Learning, si Radom Forest, ce a implicat
calculul metricilor: acuratetea, eroarea de clasificare, coeficientul kappa a lui Cohen si
recall. Rezultatele au demonstrat ca algoritmul K-Nearest Neighbors a fost cel mai
performant cu o acuratete de 78.69% (Capitolul 5).

Un nou test de screening TSA- DISCOVER, a fost conceptualizat si dezvoltat pentru a
permite raspunsuri in format liber la intrebari. Spre deosebire de majoritatea
instrumentelor de screening gasite 1n literatura stiintifica, care prezintd de obicei
ntrebari cu variante de raspuns, care limiteaza capacitatea parintilor de a evalua in mod
cuprinzdtor comportamentul copilului lor, DISCOVER depéseste aceastd limitare.
Acesta permite parintilor sd descrie comportamentul copilului lor in limbaj natural,
raspunzand la cinci 1Intrebdri redactate pe baza recomandarilor medicale de
diagnosticare a TSA descrise iIn Manualul de Diagnostic si Statistica al Tulburarilor
Mintale (Capitolul 6).

Un prototip software proiectat cu o abordare centrata pe om si implementat la nivelul
de maturitate tehnologica TRL 6. Prototipul Beta a fost dezvoltat folosind text mining
pentru crearea unui model autonom de clasificare cu etichete multiple, care identifica
simptomele tulburdrii de spectru autist in date text nestructurate ce descriu
comportamentul copiilor suspectati de autism. Implementarea practica a prototipului a
fost realizata in Unity si a rezultat in aplicatia Autism Al Advisor For Diagnosis, care
integreaza tehnologii inteligente, precum Microsoft Azure Al Service, cu capacitati
avansate de procesare a limbajului natural (Capitolul 6).

O analiza, bazata pe date empirice, a performantei modelului Al implementat in
aplicatia Autism Al Advisor For Diagnosis. Investigarea a implicat calculul metricilor:
precizie, recall si scorul F1. Rezultatele au demonstrat o performanta buna a modelului
Al si au indicat 0 precizie de 91.57% (Capitolul 6).

Un studiu al eficientei aplicatiei Autism Al Advisor For Diagnosis, in conditii din lumea
reald. Aceastd cercetare a analizat comparativ rezultatele testului DISCOVER cu cele
ale testului Q-CHAT (Capitolul 6).

O examinare a utilizabilitatii diagnosticarii TSA asistata de aplicatia Autism Al Advisor
For Diagnosis, realizata printr-un experiment controlat la care au participat N=22 de
parinti din Romania si Republica Moldova. Metricile folosite pentru evaluare au fost
scalele Computer Self-Efficacy Scale si System Usability Scale, instrumentul Autism
Parenting Stress Index si chestionarul de perceptie a fezabilitatii aplicatiei. Cele 2156
de observatii analizate din setul de date au dezvaluit o perceptie pozitiva, participantii
raportand un nivel Tnalt de multumire si intentia de a recomanda instrumentul de
screening si altor persoane (Capitolul 6).
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STADIUL ACTUAL AL CERCETARILOR IN DOMENIUL TEXT MINING

Acest capitol prezintd o analiza a stadiului actual al dezvoltarii Th domeniul text mining.
Acesta integreaza rezultatele cercetarilor contemporane, oferind o imagine de ansamblu
echilibrata atat a principiilor de baza, cat si a tehnicilor de ultima ora care influenteaza
traiectoria viitoare a domeniului. Primele sectiuni prezinta conceptul text mining si procesul de
explorare a cunostintelor din date text, se aprofundeaza metodele si tehnicile de preprocesare a
textului precum: normalizare, tokenization, stemming, lematizare si se discuta tehnicile de
extragere a caracteristicilor. Sectiunile ulterioare prezintd principii si tehnici de invatare
automata care au determinat propulsarea text mining catre noi frontiere. Se discuta abordarile
fundamentale de invatare automata care au permis calculatoarelor sd imitd capacitatea umana
de a intelege limbajul. Tn plus, este ilustrat un arbore de decizie creat de G. Miner [18] care
contribuie la identificarea celor sapte tehnici de invatare automata folosite in text mining:
clasificare, clustering, recuperarea informatiilor, extragerea informatiilor, extragerea
conceptelor, web mining si procesarea limbajului natural.

2.1 CONCEPTUL TEXT MINING

Etimologia conceptului ,,text mining” isi are originea in domeniul data mining si este o
combinare a doua concepte cheie ,,text” si ,,mining”. Text se refera la orice forma de date
textuale. In general, textul este un sir de caractere scris in limbaj natural, format din cuvinte
care sunt imbinate aplicand reguli de sintaxa lingvistica. Mining este o analogie cu domeniul
mineritului in care din pamant sunt extrase resurse valoroase si se referd la extragerea de
informatii importante din volume mari de date text. Intr-un mod analog cu data mining, text
mining cauta sa extragd informatii relevante din surse de date prin identificarea si explorarea
tiparelor [19].

M. Hearst [20] defineste text mining ca ,,descoperirea de catre calculator a unor informatii
noi, necunoscute anterior, prin extragerea automata a informatiilor din diferite resurse scrise”.
Urméand aceasta definitie, text mining este conceptul cercetdrii informatice, care transforma
datele text din resursele scrise in cunostinte. In text mining resursele scrise in principal
reprezintd colectii de documente textuale semi-structurate sau nestructurate [21].

2.2 METODE SI TEHNICI DE TEXT MINING

Descoperirea cunostintelor din date text este o paradigma contemporana ce se concentreaza
pe explorarea computerizata a cantititi mari de date text. Conceptul Knowledge Discovery in
Text (KDT) a fost introdus de catre R. Feldman si 1. Dagan ca si framework care combina
Knowledge Discovery in Databases (KDD) cu metodele de prelucrare a textului [22]. Tn general
procesele KDD si KDT sunt considerate similare [23]. Cu toate acestea, distinctia este
determinatd de tipul de date procesat, data mining implicd date structurate, in timp ce text
mining operationalizeaza preponderent date nestructurate. La nivel functional procesul de
descoperire a cunostintelor din date text constd in parcurgerea a cinci etape ilustrate in Figura
2.1.

Colectarea datelor Extragerea Analiza
text caracteristicilor rezultatelor

Preprocesarea Explorarea si
datelor text descoperirea
tiparelor

Figura 2.1 Procesul de descoperire a cunostintelor din date text.
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= E: Colectarea datelor text: Colectarea datelor este etapa in care se creeaza setul de
date si care necesitd un efort insemnat pentru a asigura integritatea informatiilor si a
facilita accesul la acestea.

» E2 Preprocesarea datelor text: Etapa de preprocesare a textului consta in aplicarea
asupra esantionului de date text a metodelor de curatare de zgomot si de date care nu
aduc aport informational. Tehnicile de preprocesare aplicate In aceastd etapa sunt:
analiza lexicala, filtrarea cuvintelor stop, normalizarea, capitalizarea, lematizarea si
corectarea ortografiei [24].

» Es3 Extragerea caracteristicilor: Caracteristicile sunt determinate pe baza procesarii
continutului documentelor. Pentru extragerea acestora textul nestructurat trebuie
procesat si transformat intr-un spatiu de caracteristici structurat pentru a putea aplica
tehnici de modelare matematica. Metode recunoscute pentru eficienta in extragerea
caracteristicilor sunt Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF) [25],
Word2Vec [26] si Global Vectors for Word Representation (GloVe) [27].

* E4 Explorarea si descoperirea tiparelor: Etapa de explorare consta in aplicarea
algoritmilor de invatare automata in vederea descoperirii cunostintelor din datele text.
Alegerea algoritmilor aplicati este puternic influentata de scopul procesului de mining:
extragerea informatiilor, clasificare, clustering sau procesarea limbajului natural.
Algoritmii frecvent aplicati in aceasta etapa sunt Naive Bayes (NB) [28], Support
Vector Machines (SVM) [29], K-Nearest Neighbors (k-NN) [30] si Deep learning [31].

» Es. Analiza rezultatelor: Interpretarea rezultatelor este pasul decisiv pentru verificarea
eficientei modelului generat de procesul de text mining. Practic, se evalueaza abilitatea
modelului de a procesa un nou set de date dupa ce a fost antrenat in prealabil. Evaluarea
se bazeaza mult pe metode statistice, iar cele mai populare metrici sunt acuratetea si
precizia.

2.2.1 METODE SI TEHNICI DE PREPROCESARE DATE TEXT

Pentru a putea fi intelese de calculator textele trebuie simplificate. Prin urmare, etapa de
preprocesare a textului devine una din cele mai importante pentru mineritul textului.

NORMALIZARE

Normalizarea este 0 metoda de preprocesarea a textului prin care se urmareste aducerea
resursei text la un format standardizat [32]. Acest lucru imbunatateste eficienta, deoarece
contribuie la reducerea cantitatii de informatii distincte pe care trebuie sa le proceseze
calculatorul. Cele mai importante tehnici de normalizare sunt normalizarea prin capitalizare
(en.: Case Normalization) si normalizarea morfologica (en.: Morphological Normalization).

TOKENIZATION

V. Mohan a definit [33] tokenization ca fiind ,,procesul de impartire a unui flux de continut
textual Tn cuvinte, termeni, simboluri sau alte elemente semnificative numite jetoane”. Urméand
aceasta definitie, tokenization este practic analiza lexicald a esantionului de text. Conform M.
Lamba si colab. [34] exista doua tipuri de tokenization:

1. Word Tokenization: este procesul de impartire a esantionului de text in cuvinte sau
expresii de mai multe cuvinte [34].
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2. Sentence Tokenization: este procesul de impartire a esantionului de text in propozitii
[34].

Indiferent de tipul de tokenization, acesta este influentat de limba in care este redactat
corpusul.

FILTRAREA CUVINTELOR STOP

Datele de tip text sunt formate dintr-o multitudine de cuvinte, o parte dintre aceste cuvinte
nu contribuie cu informatii semnificative la definirea mesajului. Aceste cuvinte sunt numite
cuvinte ,,stop” si in aceasti etapa de preprocesare sunt eliminate din corpusul de date text. Tn
1996 R. B. Myerson a propus principii de identificare a cuvintelor stop conform cérora un
cuvant este considerat stop daca: (1) are o frecventa ridicata de aparitii in text; si (2) are corelatii
minime cu categoriile de clasificare [35]. Filtrarea cuvintelor stop, a cuvintelor rare sau comune
aduce beneficii semnificative pentru majoritatea proceselor de text mining. J. Savoy si colab.
[36] au demonstrat ca prin eliminarea cuvintelor stop se reduce dimensiunea de stocare a
colectiei de date cu 30% péand la 50%.

STEMMING

J. B. Lovins [37] defineste stemming ca fiind ,,procedura computationala care reduce toate
cuvintelor flexate la forma comuna este realizatd prin eliminarea afixelor, care alipite la
radacina prin prefixare si sufixare modifica sensul acestuia. Stemming este dependent de limba
in care este redactat corpusul de date text, iar pentru ca diferite limbi au diferite reguli
lingvistice, au fost dezvoltate mai multe abordari tehnice pentru implementarea algoritmilor de
stemming. Cei mai cunoscuti algoritmi de stemming sunt: algoritmul lui Lovins [37], algoritmul
lui Porter [38], algoritmul lui Lancaster [39] si Snowball considerat o versiune imbunatatita a
algoritmului lui Porter [40].

LEMATIZARE

M. Lamba si colab. [34] definesc lematizarea (en.: lemmatization) ca procesul prin care un
cuvant este inlocuit cu forma sa din dictionar cunoscuta sub numele de ,,lema”. Pentru a putea
realiza o astfel de conversie, un lematizator necesita un vocabular complet si metode de analiza
morfologica. Un algoritm banal de lematizare este simpla cautare a cuvantului in dictionar.

2.2.2 METODE SI TEHNICI DE EXTRAGERE CARACTERISTICI

Tn procesul de explorare a textului, sursa de date poate fi reprezentati de o unitate mica
precum cuvantul sau de documente voluminoase precum cartile, paginile web sau bazele de
date. Indiferent de dimensiunea sursei de date, aceasta este analizatd in vederea identificarii
caracteristicilor reprezentative. Tn text mining cele mai frecvent utilizate reprezentiri ale
caracteristicilor sunt:

» Ri Reprezentare la nivel de caracter. Reprezentarea la nivel de caractere include
litere, numerali si caractere speciale. Un exemplu este Bag of Characters (BoCh) [41] o
tehnica numita sac de caractere care are o aplicabilitate limitata, dat fiind faptul ca nu
tine cont de pozitia caracterelor in esantionul de date text.

» R2 Reprezentare la nivel de cuvant. Reprezentarea la nivel de cuvéant include
caracteristici pentru cuvintele care apar in documentul text. Un exemplu este Bag of
Words (BoW) [42] o tehnica numitd sac de cuvinte si care foloseste drept criteriu
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frecventa cuvintelor n esantionul text. Acest model ignord complet relatia semantica
dintre cuvinte.

» R3 Reprezentare la nivel de termeni. Reprezentarea la nivel de termeni cuprinde
expresii sau cuvinte singulare care sunt extrase din esantionul text. Metodologiile de
extragere a termenilor folosesc diverse tehnici pentru extragerea si filtrarea termenilor
candidati, fapt care ajuta la reducerea dimensiunii si crearea unui document mai bogat
din punct de vedere semantic. Cel mai frecvent utilizat fiind TF-IDF [43] care inseamna
frecventa termenului-frecventa inversd in documente. TF-IDF este o masurd statistica
destinata cuantizarii importantei unui cuvant intr-un document.

» R4 Reprezentare la nivel de concepte. Reprezentarea caracteristicilor la nivel de
concept include cuvinte, expresii cu mai multe cuvinte sau propozitii intregi care pot sa
Nnu apara in esantionul de date text si care sunt generate manual de catre un expert sau
extrase prin aplicarea unor algoritmi complecsi. Un exemplu este Bag of Concepts
(BoC) [44] o tehnica numita sac de concepte care tine cont de aspectele de limbaj
precum sinonimia si polisemia cuvintelor.

2.3 PRINCIPII SI TEHNICI DE INVATARE AUTOMATA TN TEXT MINING

J. A. Nichols [45] defineste invitarea automata ca fiind ,,un termen general care se refera la
o gama larga de algoritmi care efectuecaza predictii inteligente pe baza unui set de date”. Astfel,
invatarea automata este un instrument care extrage cunostinte prin aplicarea algoritmilor asupra
setului de date.

2.3.1 ABORDARI FUNDAMENTALE DE INVATARE AUTOMATA

Tn invatarea automati exista trei abordari fundamentale: (1) invitare supervizata total; (2)
invatare fara supervizare; si (3) Invatare supervizata partial.

1. invitare supervizati total. invitarea supervizata total este denumita si ,,invitare cu
profesor” [46], deoarece algoritmul este antrenat pe un set de date care a fost etichetat
de catre un expert. Aceasta paradigma urmareste stabilirea unei legaturi intre datele de
intrare, numite si date de antrenare, si datele de iesire [47]. Legaturile identificate
faciliteaza interpretarea unor noi intrari. Astfel, aceasta abordare este frecvent utilizata
n sarcinile de clasificare.

2. invitare fara supervizare. Invitarea fara supervizare nu beneficiaza de cunostintele
expertului si din acest motiv este cunoscuta si sub numele de ,,invatare fara profesor”
[46]. Algoritmul trebuie sa invete independent folosind drept sursd de informare setul
de date de intrare neetichetat. Aceasta abordare este utilizata pentru sarcini de clustering
si modelare de subiecte [48].

3. Invitare supervizati partial. Dupi cum sugereazi numele, invitarea supervizati
partial este o abordare a invatarii automate, care combind metode din invatarea
supervizata total si invatarea fara supervizare [46]. Algoritmul este invatat folosind un
set mic de date etichetate si un set mare de date neetichetate [34]. In aceasti perspectiva,
invatarea partial supervizatd aduce avantajul reducerii timpului de etichetare si
favorizeaza crearea de seturi de antrenare artificiale, care sunt deosebit de utile cand se
urmadreste cresterea volumului de date.

2.3.2 TEHNICI DE INVATARE AUTOMATA TN TEXT MINING

In procesul KDT etapa de explorare si descoperire a tiparelor, consti in aplicarea tehnicilor
de invatare automata in vederea descoperirii cunostintelor din datele text.
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CLASIFICARE

M. Keikha si colab. [49] au definit clasificarea ca fiind ,,sarcina de a atribui una sau mai
multe clase unui pasaj”. Urmand aceasta definitie, clasificarea in text mining este procesul prin
care unui esantion de text ii este asociatd o categorie predefinitd. Procesul de invatare in
clasificarea textului este unul supervizat total, deoarece este ghidat prin construirea setului de
antrenare.

CLUSTERING

M. Allahyari si colab. [48] au definit clustering ca fiind ,,segmentarea unei colectii de
documente in partitii, in care documentele din acelasi grup (cluster) sunt mai asemanatoare cu
fiecare altele decat cele din alte clustere”. Conform cadrului definit, clustering este o sarcina de
NLP care grupeaza documentele in functie de similitudine [34]. Termenul ,,cluster” denota
categorii omogene care pot fi distinse clar intre ele. Identificarea clusterelor este realizata prin
procesul de invatare fara supervizare, iar algoritmul nu beneficiaza de date etichetate in
prealabil.

EXTRAGEREA INFORMATIILOR

Extragerea informatiilor este procesul automat de obtinere a informatiilor din date
nestructurate sau semi-structurate [48], adesea provenite din surse electronice. Procesul de
extragere a informatiilor vizeaza procesarea fiecarui document text pentru a gasi entitati, relatii,
fapte si evenimente semnificative pentru scopul stabilit. In extragerea informatiilor nu se
incearcad intelegerea contextului documentelor, ci se definesc apriori tipurile de informatii
semantice care trebuie extrase din document.

WEB MINING

Web mining este tehnica dezvoltata pentru procesarea si descoperirea informatiilor utile in
documentele si serviciile web [50]. Documentele web adesea sunt constituite din text organizat
intr-un format structurat ce contine cuvinte si termeni specifici unui limbaj de programare,
hyperlink-uri si text informativ. Scopul procesului de web mining este criteriul principal dupa
care se pot distinge trei categorii de metode de web mining: explorarea continutului web,
explorarea structurii web si explorarea utilizarii web-ului [50].

PROCESAREA LIMBAJULUI NATURAL

Procesarea limbajului natural este tehnica care permite computerelor sia reproduca
capacitatea umana de a intelege o limba. Ideea ca computerele sd poatd intelege limbaje si sa
tind conversatiile cu fiintele umane, isi are originea in lucrarea stiintifico-fantastica a lui Alan
Turing publicata in 1950 [51]. Evolutia hardware a computerelor si dezvoltarea inteligentei
artificiale au contribuit la implementarea in practicd a ideii lui Alan Turing. In prezent,
sistemele de procesare a limbajului natural sunt dezvoltate utilizand tehnici complexe, care
combind invatarea automata si invatarea profunda cu metode statistice. Procesarea limbajului
natural consta in parcurgerea mai multor etape secventiale, al caror scop este sd manipuleze
datele text astfel incat sa descopere informatii de structurd si continut.
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TEXT MINING TN DOMENIUL SANATATII SI ASISTENTEI MEDICALE

Domeniul sanatatii produce cantitdti mari de date text in practica zilnica. Extragerea de
cunostinte din toate datele colectate, In principal nestructurate si lipsite de normalizare, este una
dintre provocirile majore in medicina computationala [52]. In acest sens, text mining reuneste
diferite tehnici pentru a obtine informatii valoroase din date text nestructurate, astfel incat a
ajuns sa fie deosebit de relevant in medicina [52].

Acest capitol, prezinta potentialul text mining in facilitarea procesului de diagnosticare a
tulburarii de spectru autist. Tehnicile de explorare a textului au capacitatea de a descoperi noi
ipoteze si cunostinte ascunse n date provenite din surse diferite precum interviurile, evaluarile
standardizate sau analizele medicale, pentru a oferi medicilor perspective importante care pot
fi utilizate in luarea deciziilor informate de diagnosticare. Pentru a evalua rolul text mining in
segmentul industriei medicale dedicat diagnosticarii TSA, a fost efectuatd o analiza a stadiului
actual. In acest scop, au fost identificate lucriri relevante prin interogarea bazelor de date
PubMed si ACM Digital Library, care au fost analizate cu obiectivul cercetarii metodelor si
tehnologiilor implicate Tn procesul de diagnosticare a autismului.

3.1 CONTEXT

CLINICAL TEXT MINING

Evolutia tehnologica din ultimii ani a contribuit la maturizarea algoritmilor de inteligenta
artificiald care au facilitat dezvoltarea ariei de text mining dedicat domeniului medical numita
clinical text mining. Clinical text mining se refera la metodele de procesare si extragere a
cunostintelor din textul medical [53]. Acest domeniu de cercetare combina idei si tehnici din
procesarea limbajului natural, lingvistica si informatica medicald. Dupa cum subliniaza H.
Dalianis [53], care a analizat aplicabilitatea text mining in domeniul clinic, text mining este
folosit pentru sarcini de procesare a limbajului natural, clasificare, clustering, extragerea
informatiilor, si recuperarea informatiilor.

TULBURAREA DE SPECTRU AUTIST

Tulburarea de spectru autist este o boald grava a carei nume isi are originea in limba latina
,»autos”, ce inseamna ,,sine”- imersiune n sine [54]. ,,Spectru” este un alt termen cheie care
caracterizeaza varietatea de forme si dizabilitati pe care le prezintd persoanele cu TSA [55].
Conform Manualului de Diagnostic si Clasificare Statistica al Tulburdrilor Mintale (en.:
Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders, Fifth Edition (DSM-5)), TSA este o
afectiune neurologica si de dezvoltare complexa, caracterizatd prin tulburdri in interactiunea
sociala si comunicare [56].

3.2 TEHNOLOGII UTILIZATE IN DIAGNOSTICAREA TULBURARII DE
SPECTRU AUTIST

L. G. Wing (1981), creatoarea modelului de spectru al autismului si mama unei fete cu TSA,
a spus ,,Nimic nu este complet original. Toata lumea este influentata de ceea ce a fost inainte.”
[57]. Referirea la studiile anterioare este esentiald pentru buna evolutie a unui domeniu de
cercetare. Avand ca sursa de inspiratie cuvintele lui L. G. Wing, s-a efectuat o revizuire a
cercetarilor publicate in segmentul industriei medicale dedicat diagnosticarii TSA. S-au
identificat articole relevante prin interogarea bazelor de date PubMed si ACM Digital Library.
Cautarea lucrarilor stiintifice a fost efectuatd folosind framework-ul PICO. PICO inseamna
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Pacient/Populatie, Interventie, Comparatie si Rezultat si este o metoda clara de structurare a
cautarilor de cercetare [58].

Datorita caracteristicilor individuale ale fiecarei baze de date, s-au adoptat diferite strategii
de cdutare a lucrarilor stiintifice. Cele 63 de lucrari stiintifice regasite in urma cautarii au fost
evaluate folosind urmatoarele criterii de eligibilitate: (1) studiul abordeaza subiectul autismului,
TSA; (2) studiul descrie metode de diagnosticare si screening; (3) cercetarea implica tehnologii
moderne pentru diagnosticarea TSA; (4) studiul este disponibil complet; (5) studiul este redactat
in limba engleza; (6) cercetarea este contemporana, cu restrictii de perioada cuprinsa intre anii
2020 si 2024. In urma evaludrii titlurilor si rezumatelor au fost eliminate un numir de 52 de
articole deoarece nu indeplineau criteriile de eligibilitate. Articolele ramase N=11 au fost citite
complet, iar informatiile regasite referitor la tehnologiile implicate in procesul de diagnosticare
TSA, sunt descrise n continuare.

Tehnologii medicale: Tehnologiile medicale in diagnosticarea autismului cuprind o serie
de instrumente utilizate pentru a evalua aspectele fiziologice si neurologice. Tehnici
neuroimagistice precum Rezonanta Magnetica Functionala (fMRI) [59], Tomografia cu Emisie
de Pozitroni (PET) [60] si Electroencefalograma (EEG) [61] sunt utilizate pentru a studia
structura si functionarea creierului persoanelor care suferda de autism. Aceste tehnici ofera
informatii despre conectivitatea neuronald, modelele de activitate si anomaliile structurale
asociate cu TSA.

Tehnologii biometrice: Tehnologiile biometrice presupun masurarea si analiza
caracteristicilor fiziologice ale unei persoane. Tn diagnosticarea TSA, tehnologiile biometrice
sunt folosite pentru a evalua procesarea senzoriala, recunoasterea emotiilor si interactiunea
sociala. Cele mai frecvent utilizate metode sunt sistemele de urmarire a ochilor si software-ul
de recunoastere faciala.

Tehnologii robotice: Tehnologiile robotice sunt din ce in ce mai folosite in diagnosticarea
autismului deoarece acestea faciliteaza evaluarea interactiunii sociale si a comunicarii verbale
si non-verbale. Cel mai raspandit tip de roboti sunt robotii sociali cu forma humanoida [62].
Robotii sociali sunt echipati cu senzori si capacitdti interactive, implica persoanele cu TSA in
interactiuni sociale si astfel oferd posibilitatea medicilor sa identifice manifestarile
comportamentale atipice.

Tehnologii inteligente: Tehnologiile inteligente cuprind un spectru de instrumente
computationale, inclusiv Al, ML si algoritmii de DL. Aceste tehnologii revolutioneaza
metodologiile traditionale de diagnosticare, oferind capabilitati avansate de procesare a datelor
si recunoastere a tiparelor. Prin invdtarea iterativa, algoritmii Al identificd modele si corelatii
complexe in cadrul datelor, descoperind indicatori subtili, specifici TSA, imperceptibili pentru
observatorii umani.

Tehnologii digitale: Tehnologiile digitale, cum ar fi Realitatea Virtuala (VR), Realitatea
Augmentatd (AR), aplicatiile mobile si dispozitivele purtabile, joacd un rol important in
diagnosticarea TSA. Mediile VR si AR oferd simuldri captivante care reproduc scenarii din
lumea reala, facilitdnd observarea si evaluarea comportamentelor legate de TSA 1n diverse
contexte. Aplicatiile mobile si dispozitivele purtabile echipate cu senzori permit monitorizarea
continud a raspunsurilor fiziologice ale indivizilor, a nivelurilor de activitate si a interactiunilor
sociale, oferind informatii valoroase despre functionarea zilnica si modelele comportamentale.
Aceste tehnologii sustin de asemenea, serviciile de e-sandtate, depasind barierele geografice si
crescand accesibilitatea la evaluarile de diagnosticare pentru persoanele care locuiesc in zone
defavorizate.

In ultimii ani, datoritd introducerii tehnologiilor moderne in practica clinicd pentru
diagnosticarea autismului, s-au format cateva abordari promitatoare. Cu toate acestea, din cauza
eterogenitatii TSA, prezenta rezultatelor fals pozitive ramane o provocare [63]. Literatura
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stiintificd analizatd indica cateva limitari importante a abordarilor tehnologice contemporane
precum:

= Tehnologiile de screening si evaluare nu sunt intotdeauna accesibile, deoarece implica
resurse financiare semnificative [64];

= Tehnologiile medicale precum fMRI, EEG, cercetarea biomarkerilor nu sunt disponibile
in zonele defavorizate, implicand deplasarea pacientilor pe distante lungi, ceea ce uneori
nu este fezabil, dat fiind comorbiditatile motorii pe care le pot prezenta pacientii cu
TSA,

= Tehnologiile nu produc concluzii satisfacatoare cu privire la prezenta TSA, iar
acuratetea acestora 1n identificarea autismului, rar are o valoare care depaseste 80%;

= Antrenarea modelelor inteligente capabile sa recunoasca markeri specifici TSA este
realizatd preponderent pe esantioane de dimensiuni mici, ceea ce limiteaza generalizarea
rezultatelor;

= Evaluarea fezabilitatii tehnologiilor utilizate in diagnosticare TSA, In majoritatea
cazurilor, este realizatd in context demografic similar, care include factori precum
cultura si locatia, ceea ce poate impacta aplicabilitatea tehnologiei pe persoane cu
caracteristici demografice diferite.

3.3 TEXT MINING IN TULBURAREA DE SPECTRU AUTIST

Determinarea precisa a trasaturilor distinctive a persoanelor cu comportament specific TSA
si diferentierea acestora de persoanelor neurotipice continua sa fie 0 provocare pentru specialisti
n pofida progreselor inregistrate [65]. Pana in prezent, nu exista o tehnologie de diagnosticare
care sd poata fi considerata etalon de aur, iar acest fapt creste importanta cercetarii in domeniul
autismului. Eforturile de cercetare trebuie indreptate spre investigarea metodelor si tehnicilor
de diagnosticare timpurie. Identificarea timpurie a TSA la copiii mici este adesea intarziata din
cauza unui amalgam de factori, precum facilitatile sistemului medical, reglementari legislative,
nivelul de educatie si informare a membrilor familiei. Multi parinti ai copiilor cu TSA manifesta
ingrijorari cu privire la dezvoltarea copilului atunci cand copilul lor are pana la 12 luni [66].
Desi ingrijorarile apar timpuriu, varsta medie de diagnosticare a autismului este de 36 luni (3
ani) [66]. Statisticile arata ca, in medie, 5 pana la 6 luni trec de cand parintele unui copil cu
TSA devine ingrijorat pana cand se adreseaza unui specialist medical. Mai mult, trec peste 32
de luni pana cand se pune un diagnostic [67]. Astfel, se pierde o perioada importanta de timp,
in care interventia terapeutica ar fi produs rezultate semnificative [68]. Cercetarea efectuata de
O. Akinnusotu et al. semnaleaza ca conditiile solicitante de munca afecteaza starea psihologica
a lucratorilor medicali, ceea ce poate avea impact asupra diagnosticelor emise [69].
Augmentarea lucratorilor medicali cu tehnologii moderne poate fi o solutie viabild in
combaterea burnout-ului. Cercetarile contemporane indicd importanta de a acorda atentie
ingrijorarilor parintilor si de a-i implica in procesul timpuriu de diagnosticare TSA [70]. Parintii
sunt surse de incredere de informatii despre dezvoltarea copiilor lor, fiind practic primii care
observa manifestarile comportamentale atipice. Proiectarea si implementarea tehnologiilor de
screening care sd incorporeze prelucrarea opiniilor parintilor cu privire la dezvoltarea si
comportamentul copilului ar contribui la identificarea timpurie a simptomelor autismului si ar
facilita colaborarea intre parinte si medic. Astfel de instrumente pot fi de asemenea, eficiente
din punct de vedere al timpului de screening si din punct de vedere al costurilor de practica
medicala [71], [72], [73].

Text mining ofera oportunitatea de a analiza cantitati mari de date text nestructurate legate
de comportamentul, dezvoltarea si interactiunea unui copil. Algoritmii de procesare a textului
pot recunoaste caracteristici specifice autismului atat in texte semi-structurate, rezultate in urma
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unui screening, cat si in texte nestructurate precum naratiunile parintilor. Aceasta scalabilitate
poate fi extrem de beneficd medicilor, oferindu-le instrumente bazate pe tehnologia de text
mining, ce pot analiza datele si semnala factori de risc si indicatori ai autismului. Prin integrarea
text mining in abordarile traditionale de diagnosticare, profesionistii din domeniul sanatatii si
parintii pot beneficia de urmatoarele avantaje:

Proces de screening imbunatitit: Permite parintilor sa ofere descrieri detaliate ale
comportamentului copilului lor, renuntand la cadrele restrictive de raspuns comun
precum sunt cele din testele conventionale;

Analiza automati a volume mari de date: Incorporarea algoritmilor avansati Al, ML
permite analiza automata a datelor text. Automatizarea optimizeaza fluxul de lucru in
procesul de diagnosticare reducand semnificativ munca manuald si sporind eficienta
proceselor de luare a deciziilor;

Accesibilitate sporitd si rentabilitate: Integrarea text mining imbunatateste
accesibilitatea, permitdnd capabilitati de screening la distanta, accesibile din orice
locatie cu conexiune la internet. In plus, aceasta abordare implica de obicei cheltuieli
operationale minime, facand-o o solutie convenabild din punct de vedere financiar atit
pentru furnizorii de servicii medicale, cat si pentru beneficiari;

Diseminare facili a rezultatelor: Rezultatele oferite de text mining Th urma procesului
de screening, pot fi impartasite rapid cu profesionistii din domeniul medical pentru a
obtine o interpretare. Astfel, se promoveaza sinergia dintre parinte si doctor.
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4 PERCEPTIA UTILIZATORILOR FATA DE DIAGNOSTICAREA

TULBURARII DE SPECTRU AUTIST ASISTATA DE TEHNOLOGIE

Comunitatea stiintifica a explorat noi orizonturi pentru aplicabilitatea text mining si a inteles
utilitatea acestei tehnologii in domeniul medical [74], [75], [76] Tn special pentru sarcini de
diagnosticare [77]. Cu toate acestea, nu a acordat atentie atitudinii utilizatorilor fatd de
procedurile de diagnosticare mediate de tehnologie. Profilul psihosocial al fiecarui utilizator
joaca un rol esential in modelarea atat a perceptiei asupra utilizabilitatii tehnologiei in practica
medicald, cat si a rezultatelor obtinute in urma utilizarii acesteia. Din acest motiv este
importantd explorarea punctului de vedere al utilizatorilor cu privire la interventiile mediate de
tehnologie. Din cunostintele mele, acest studiu reprezinta prima explorare a perceptiei
utilizatorilor fata de diagnosticarea tulburdrii de spectru autist asistata de tehnologie. Astfel,
scopul acestui capitol este de a raporta rezultatele obtinute in urma studiului exploratoriu a
opiniilor parintilor si expertilor medicali fata de diagnosticarea TSA asistata de tehnologie.

4.1 CONTEXT

Din toate afectiunile medicale, tulburarile din spectru autist prezintd unul din cele mai
provocatoare domenii de aplicare ale tehnologiei in diagnostic, studiu si tratament [4]. Tn ciuda
eforturilor considerabile in cercetarile tehnologice, pentru abordarea autismului, exista un gol
in literatura de specialitate cu privire la atitudinea actorilor principali fata de tehnologiile
folosite Tn diagnosticarea TSA. Actorii principali sunt bineinteles pacientii care sufera de
autism, membrii familiei nucleare si specialistii medicali. Perspectivele acestora sunt esentiale
pentru a dezvolta o tehnologie de screening eficienta deoarece studiul factorilor demografici si
sociali, a comportamentului de consum, a fezabilitatii si utilitatii perceputa, poate furniza
dovezi empirice cu privire la diverse riscuri. Intelegerea acestor variabile poate contribui la
proiectarea design-ului tehnologiilor astfel incat sa fie mai accesibile, optimizate si adaptate
pentru a minimiza riscurile.

4.2 EXPERIMENT

Tn aceasti sectiune se exploreaza perceptia utilizatorilor fata de diagnosticarea TSA asistati
de tehnologie. Prin termenul de ,,utilizator” ma refer la o persoana care utilizeaza un instrument,
aplicatie sau dispozitiv cu scopul de a identifica markeri asociati autismului.

Participanti: Participantii la studiu au fost recrutati folosind o strategie de esantionare
neprobabilistica, conform incadrarii descrise de P. Teampau [15]. Recrutarea s-a realizat prin
trimiterea de invitatii prin e-mail cdtre fundatii si centre medicale din regiunea de nord-est a
Romaniei, al caror domeniu de activitate este diagnosticarea si terapia copiilor cu TSA.
Criteriile de includere in esantion au fost: (1) adult cu cel putin un copil diagnosticat cu TSA,;
(2) specialist medical cu experienta in diagnosticarea si ingrijirea pacientilor cu TSA. Numarul
de participanti care au fost inclusi in cercetare a fost N=56. Participantii s-au incadrat in doua
grupuri reprezentative pentru actorii implicati, in situatii reale, in procesul de diagnosticare TSA
si anume grupul ,,parinti” (G1) si grupul ,,specialisti medicali” (G2). Distributia participantilor
nu este egala, avand un raport de 42:14, un numar de 42 (75%) dintre participanti apartinand
grupului Gy iar 14 (25%) apartinand grupului Go.

Sarcina: Participantii la experiment au avut sarcina de a raspunde la intrebarile unui
chestionar folosind versiunea web a Google Forms.

Instrument: Chestionarul fost dezvoltat pentru a evalua trei domenii-cheie: variabile socio-
demografice ale parintelui si specialistului medical, variabile care descriu comportamentul de
utilizare a tehnologiilor moderne in context TSA si variabile ce examineaza perceptia generala
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despre diagnosticarea autismului asistata de tehnologie. Chestionarul este organizat in trei
sectiuni:

1. Informatii socio-demografice. Participantii au furnizat informatii despre mediul de
resedinta, categoria socio-profesionald si experienta in interactiunea cu persoanele
diagnosticate cu TSA. Experienta a fost masurata pe o scard de interval. In plus, parintii
au oferit si informatii despre copiii lor precum: varsta, genul, statusul educational,
nivelul TSA, varsta la care a fost diagnosticat si varsta la care au aparut primele
simptome ale autismului. Pentru a permite operationalizarea variabilei ,,nivelul TSA”,
chestionarul a inclus itemii scalei M-CHAT [78].

2. Comportamentul utilizarii tehnologiilor moderne in context TSA. Participantii au
furnizat date referitoare la experienta si frecventa de utilizare a tehnologiilor moderne
n context TSA.

(@) Frecventa utilizarii tehnologiilor pe zi, variabila calitativa ordinald exprimata in
numar de ore pe zi Tn care sunt utilizate tehnologii in mod regulat: ,,0 ore, fara
utilizare”, ,,mai putin de 1 ora pe zi, utilizare limitata”, ,,1-2 ore, utilizare moderata”,
,»3-b ore, utilizare frecventa”, si ,,peste 5 ore, utilizare intensiva”. Variabila masoara
frecventa utilizarii tehnologiilor in general, indiferent de tipul acesteia.

(b) Frecventa utilizarii tehnologiilor pe saptamdna, variabila de raport, reprezinta
numadrul de zile pe saptdmana in care sunt utilizate tehnologii in mod regulat: ,,0
zile”, 1 zi”, ,,2 zile”, ,,3 zile”, ,4 zile”, ,,5 zile”, ,,6 zile” si ,,7 zile”. Valoarea de
zero absolut fiind data de prima optiune ,,0 zile” si semnificand lipsa de utilizare.

(c) Tipuri de tehnologii folosite, variabila calitativda nominala care reprezinta categorii
de tehnologii utilizate de participant: ,,Aplicatii pentru telefon mobil”, ,,Aplicatii
pentru tabletd”, ,,Aplicatii pe calculator”, ,,Aplicatii cu realitate augmentata (AR)”,
»Aplicatii s1 dispozitive pentru realitate virtualda (VR)”, ,Dispozitive de
comunicare”, ,,Roboti”, ,, Tabla inteligenta”, ,,Consola de joc” si ,,Altd optiune”.

(d) Scopul utilizarii tehnologiilor, variabila calitativa nominala, reprezinta contexte de
utilizare a tehnologiilor, prezentata sub forma unei liste predefinite cu posibilitate
de selectie multipla. Categoriile cuprinse sunt: ,Diagnostic”, ,,Divertisment”,
,EBducational”, , Comunicare”, ,Terapeutic’, ,Asistentd”, ,Motricitate”,
,Organizatoric”, ,,Planificare” si ,,Altd optiune”. Categoria ,,Altd optiune” ofera
posibilitatea de a specifica un scop de utilizare care nu a fost cuprins in lista de
optiuni.

(€) Rezultatul asteptat in urma utilizarii tehnologiei, variabila calitativa nominala care
reprezinta rezultatul asteptat de participant ca consecintd a folosirii tehnologiilor:
,.Diagnosticarea timpurie a autismului”, ,,Imbunititirea abilititilor de comunicare”,
,,invé‘garea rutinelor zilnice”, ,,Divertisment si relaxare prin joaca”, ,,imbunété;irea
abilitatilor sociale”, ,,Gestionare eficientd a activitatilor prin utilizarea
planificatorului”, ,,Imbunititirea abilititilor motrice”, ,,Invitarea exprimarii si
intelegerii sentimentelor/emotiilor”, , Imbunitatirea abilitatilor de scriere si citire”
si ,,Alta optiune”.

(f) Costul de achizitionare a tehnologiei, variabild calitativa ordinald, optiunile de
raspuns au fost organizate in categorii de preturi ordonate: ,,0 lei”, ,,Intre 1 si 20 de
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lei”, ,,Intre 20 si 50 de lei”, ,Intre 100 s1200 de lei”, ,.Intre 200 s1 500 de lei”, ,Intre
500 si 1000 de lei”, ,,Intre 1000 si 2000 de lei” si ,,Peste 2000 de lei”. Categoriile de
pret au fost raportate la salariul minim net in Romania in 2023 si la costurile
tehnologiilor pe piata.

3. Perceptia utilizatorilor asupra diagnosticarii TSA asistati de tehnologie.

Participantii au furnizat informatii referitor la perceptia utilizabilitatii tehnologiilor

pentru diagnosticarea TSA.

(@) Importanta diagnosticarii timpurii a autismului, variabild calitativa textuala,
permite participantului sa ofere un raspuns liber si sa detalieze perceptia asupra
diagnosticarii timpurii a tulburarilor din spectru autist.

(b) Importanta tehnologiilor de diagnosticarea TSA, variabila calitativa ordinala,
evaluatd pe o scald Likert in 5 puncte a importantei percepute referitor la
tehnologiile de diagnosticare, de la ,,1, foarte micd” la ,,5, foarte mare”.

(c) Experienta in utilizarea instrumentelor tehnologice in vederea diagnosticarii TSA,
variabila calitativa nominald care masoara gradul de experienta a participantilor in
ceea ce priveste utilizarea instrumentelor tehnologice pentru diagnosticarea TSA.

(d) Fezabilitatea perceputd, variabila calitativd textualda, reprezinta viabilitatea
perceputa de participanti referitor la tehnologiile de diagnosticare TSA.

(e) Experienta emotionald, variabila calitativa nominala, captureaza stari emotionale
ale participantilor.

4.3 REZULTATE

Rezultatele acestui studiu au fost analizate comparativ pentru a distinge intre perceptiile
parintilor care au copii cu diagnostic de TSA (Gz) si perceptiile specialistilor medicali calificati
n diagnosticarea TSA (G2).

REPREZENTATIVITATEA ESANTIONULUI DE PARTICIPANTI

In Figura 4.1 si 4.2 sunt prezentate rezultatele analizei datelor socio-demografice care arata
ca participantii din mediul urban au avut o reprezentativitate mai mare atat in grupul G
(61.90%) cat si in G2 (85.71%). Numarul participantilor care au resedinta in mediul rural este
mai mic, in Gz (38.08%) si in G2 (14.28%), insa suficient pentru a surprinde si perspective
specifice acestui habitat, care este considerat defavorizat comparativ cu mediul urban [79].
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Figura 4.1 Distributia pe mediul socio-demografic Figura 4.2 Distributia pe mediul socio-demografic
a participantilor la experiment din grupul Gi. a participantilor la experiment din grupul Go.
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Figura 4.3 Experienta in interactiunea cu Figura 4.4 Experienta in interactiunea cu
persoanele diagnosticate cu TSA a participantilor ~ persoanele diagnosticate cu TSA a participantilor
la experiment din grupul Ga. la experiment din grupul Go..

In ceea ce priveste experienta in TSA, esantionul demonstreaza 0 reprezentativitate mai mare
pentru participantii experimentati si pentru cei cu o experientd limitatd, dupa cum se poate
observa in Figura 4.3 si Figura 4.4. Distributia inegald a experientei este favorabild acestei
cercetari deoarece astfel au fost integrate opinii ale parintilor care recent au trecut printr-un
proces de diagnosticare a copilului si puncte de vedere ale expertilor medicali cu cunostinte
aprofundate despre autism si metodele de diagnosticare.

Participantii din G1 au raportat si date demografice care caracterizeaza copiii lor ce sunt
diagnosticati cu autism. Copiii aveau varste cuprinse intre 2 ani si 19 ani. Raportul pe genuri
este de 33:9 cu o reprezentativitate mai mare pentru copiii de genul masculin 78.57% fata de
copiii cu genul feminin 21.42%. Evolutia primelor simptome ale autismului la copii si evolutia
diagnosticarii TSA este prezentata in Figura 4.5, axa X (orizontald) reprezinta timpul in luni,
iar axa Y (verticald) numarul cumulat de copii. Graficul arata perioada de timp dintre primele
simptome si momentul in care copilul a fost diagnosticat (en.: Time To Diagnosis (TTD)), care
a fost in medie de 9.74 de luni. Majoritatea participantilor din G1(76.19%) au considerat ca un
diagnostic timpuriu ar fi avut un impact pozitiv asupra dezvoltarii copilului.
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Figura 4.5 Grafic cumulativ ce prezinti evolutia primelor simptome TSA comparativ cu evolutia
diagnosticelor TSA la copiii participantilor din grupul Gi.
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COMPORTAMENTUL DE UTILIZARE A TEHNOLOGIILOR TN CONTEXT
TSA

Comportamentul de utilizare a tehnologiilor in context TSA a fost examinat din perspectiva
mai multor variabile auto-raportate de participanti precum: timpul petrecut in utilizarea
tehnologiilor, scopul pentru care sunt utilizate si efectele scontate. Analiza tendintelor de
utilizare a aratat ca majoritatea participantilor din G1 de 19 (45.23%) nu folosesc tehnologii, in
timp ce restul au raportat ,,utilizare limitata” de mai putin de 1 ora pe zi, 11 (26.19%), ,,utilizare
moderata” 9 (21.42%), ,,utilizare frecventa” 1 (2.38%) si ,,utilizare intensiva” de peste 5 ore pe
zi la 2 (4.76%). Specialistii medicali din grupul Gz au raportat o frecventa de utilizare diferita,
nu a existat un comportament care sa fie majoritar, 6 (42.85%) au spus ca nu folosesc tehnologii
si 6 (42.85%) au declarat ,utilizare limitata”, restul de 2 (14.28%) precizand ,,utilizare
moderata”.

Timpul petrecut in medie de un participant folosind tehnologii este de 1 zi pe saptamana
pentru Gi, ceea ce este cu 0.22 de zile mai mult decat timpul raportat de participantii din G2 de
0.78 zile pe saptamana. Cele mai utilizate tehnologii Tn ambele grupuri Gi1 si G2 au fost
aplicatiile mobile (47.61% in G1 si 28.57% in Gz), urmate de aplicatiile pentru tabletd G
(16.66%) si G2 (21.42%). Analiza tehnologiilor cu realitate augmentata sau virtuald arata ca
parintii din G1 nu au folosit deloc AR si VR in timp ce specialistii medicali din G2 au
experimentat cu tehnologii AR in proportie de 7,14%. Cand vine vorba de aplicatii pentru
calculator (9,52%), dispozitive (14.25%), console de joc (4.76%) si roboti (4.76%), participantii
din G1 au manifestat un interes sporit fata de cei din G2 (0%).

Tn cadrul studiului exploratoriu s-a cercetat si contextul de utilizare a tehnologiilor.
Participantii au ales dintr-o lista predefinita, cu posibilitate de selectie multipla, contextele n
care au folosit tehnologii. Contextul educational a fost raportat de majoritatea, constituind
59.52% dintre participantii din Gz si 42.85% din G». Divertismentul a fost al doilea cadru
preferat de ambele grupuri cu 23 (54.76%) din Gz si 5(35.71%) din G2 urmat de comunicare G
13 (30.95%) si G2 4 (28.57%). Parintii au folosit mai frecvent tehnologiile cu scop terapeutic
13 (30.95%) fata de cadrele medicale 3 (21.42%). Tendinta poate fi explicata prin rolul
semnificativ pe care parintele 1l joacd ca principald sursa de sprijin al copilului sau care sufera
de autism. Contextul de motricitate asociat cu activitatea si reabilitarea fizica a fost indicat intr-
un procent mai mic G17 (16.66%) si G2 1 (7.14%). Scopurile de asistenta si planificare au fost
cel mai putin raportate cu doar 1 (2.38%) participant din grupul Gi. Rezultatele aferente
contextului de diagnosticare a autismului a pus in evidentd un aspect de interes, mai exact 5
(11.90%) parinti din grupul Gi1 si 4 (28.57%) cadre medicale din grupul G, au explorat
tehnologii pentru scopul de diagnosticare TSA. Aceastd constatare arata interesul unor
participanti de a experimenta cu abordari noi, diferite de practicile traditionale de diagnosticare
a autismului si in acelasi timp prudenta celorlalti participanti fata de schimbari.

Tehnologiile au potentialul de a imbunatati calitatea vietii [80]. Participantii la studiu au
inteles acest aspect si astfel au avut asteptari mari cu privire la efectele pozitive in urma utilizarii
tehnologiei: imbunatatirea abilitatilor de comunicare, imbunatatirea abilitatilor sociale,
gestionare eficienta a activitdtilor prin utilizarea planificatorului si diagnosticarea timpurie a
autismului au fost cel mai frecvent raportate.

PERCEPTIA UTILIZATORILOR ASUPRA DIAGNOSTICARII TSA ASISTATA
DE TEHNOLOGIE

Importanta atribuita de esantion pentru tehnologiile de diagnosticare a autismului este de o
semnificatie majord. Cei mai multi dintre specialistii medicali 5 (35.71%) din grupul G2 au
evaluat importanta pe o scald Likert in 5 puncte la ,,5, foarte mare” fiind sustinuti in opinie de
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13 (30.95%) parinti din Gi. Participantii au considerat de asemenea, ca tehnologiile de
screening sunt de o importanta ,,4, mare” in procent de 21.42% de participanti din G s1 21.42%
din G2. Doar 2 (4.76%) parinti si 2 (14.28%) specialisti medicali au raportat o importanta ,,1,
foarte mica”. Importanta tehnologiilor de diagnosticare TSA este strans corelatd de importanta
perceputa de participanti pentru diagnosticare TSA in sine.

Fezabilitatea aplicatiilor software ca suport in diagnosticarea autismului a fost evaluata
printr-o analiza calitativa a raspunsurilor textuale ale participantilor la intrebarea: “Care este
opinia dumneavoastra referitor la utilizarea aplicatiilor pentru diagnosticarea timpurie a
autismului?”. Aceastd abordare a urmarit sd surprindd si sd interpreteze perspectivele
participantilor cu privire la caracterul practic al instrumentelor de diagnosticare. Dat fiind
contextul profesional medical, specialistii din Gz au considerat viabile practicile de
diagnosticare mediate de tehnologie. Raspunsul participantul P14 este prezentat in Figura 4.6 si
exprima opinia cad tehnologiile pot spori accesibilitatea serviciilor medicale din perspectiva
resurselor financiare necesare pentru diagnosticarea TSA si a timpului de screening.

,, Pot oferi intregii familii o accesare mai usoara si pot trece barierele ce tin de: cost, timp,

)

amplasare geografica, servicii limitate si lipsa de informare.’

Figura 4.6 Perceptia participantului P11 asupra fezabilititii aplicatiilor software de diagnosticare TSA.

,,Cred ca este in folosul familiei ajutandu-i sa constientizeze faptul ca exista probleme, mulsi
paringi trecand prin faza de negare. ”

Figura 4.7 Perceptia participantului P42 asupra fezabilititii aplicatiilor software de diagnosticare TSA.

,, Vine in ajutorul parintilor care isi pun multe semne de intrebare si nu au curajul de a
merge la un medic specializat. ”

Figura 4.8 Perceptia participantului Pss asupra fezabilititii aplicatiilor software de diagnosticare TSA.

Figura 4.7 si Figura 4.8 ilustreaza perspectivele participantilor P42 si Psg din grupul Gi. Parintii
au considerat ca aplicatiile de diagnosticare TSA pot functiona ca sisteme de validare a
simptomelor autismului Tnaintea unui diagnostic oficial primit de la medic. Tn perspectiva
acestora, aplicatia va aborda si valida preocuparile lor cu privire la comportamentul copilului,
incurajdndu-i sa investigheze in continuare starea de sanatate a copilului.

Ultima variabila analizata este experienta emotionala, variabild specificd grupului Gy, al
parintilor, deoarece acestia sunt supusi stresului atunci cand parcurg un proces de diagnosticare
a copilului suspectat de TSA. Rezultatele arata ca majoritatea participantilor au considerat ca
utilizarea aplicatiilor in detectarea simptomelor specifice autismului, poate fi mai confortabild
pentru parinti din punct de vedere emotional.
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5 TEXT MINING PENTRU DIAGNOSTICAREA TULBURARII DE SPECTRU
AUTIST

Capitolul anterior a explorat in detaliu atitudinile utilizatorilor fata de diagnosticarea TSA
asistatd de tehnologii moderne. Rezultatele obtinute au incurajat explorarea text mining ca si
sistem de suport pentru decizii de diagnosticare, capabil de a identifica tipare in date text ce pot
sugera prezenta simptomelor TSA la populatia examinata.

Tn acest capitol, se prezinti metodologia de cercetare pentru proiectarea si implementarea,
in RapidMiner, a unui prototip autonom de identificare a simptomelor TSA. Se explica etapele
de instruire ale modelului de inteligenta artificiala si se detaliaza metodele si tehnicile de text
mining utilizate pentru a obtine o eficientd superioard. In plus, se analizeazi performanta
modelului prin evaluarea comparativa a acuratetei, erorii de clasificare, recall si coeficientul
kappa al lui Cohen, produse de modelul antrenat folosind algoritmii Naive Bayes, K-Nearest
Neighbors, Deep Learning si Radom Forest.

5.1 CONTEXT

Progresele in cercetare si invatare automatd sugereaza ca sistemele de suport pentru
deciziile clinice pot fi un instrument inovator si eficient pentru sustinerea progreselor in
domeniul sanatatii ce vizeaza diagnosticarea si ingrijirea copiilor cu diverse neurodezvoltari,
inclusiv TSA [81].

SISTEM DE SUPORT PENTRU DECIZII CLINICE

Un sistem de suport pentru deciziile clinice (en.: clinical decision support system (CDSS))
este multimea instrumentelor computerizate si necomputerizate care ofera personalului medical
si pacientilor informatii specifice cu privire la starea de sandtate si recomandari de Ingrijire
[82]. Conform A. T. M. Wasylewicz si colab. CDSS pot fi impartite in dependenta de functie
in doua categorii: (1) sisteme care raspund la Intrebarea ,,Ce este adevarat?”’; (2) sisteme care
raspund la intrebarea ,,Ce sd fac?”, ambele intrebari se referd la pacient [82]. Tn categoria (1)
sunt incluse sistemele de suport pentru decizii de diagnosticare (en.: diagnosis decision support
system (DDSS)), iar in (2) sistemele de suport pentru management.

MODEL Al DE PREDICTIE CLINICA

Un model de Al este un program informatic capabil sa imita rationamentul uman datorita
instruirii sale folosind algoritmi de inteligenta artificiala [83]. Modelul este antrenat pe un set
de date reprezentativ pentru sarcina propusa aplicand metode statistice care conduc la stabilirea
unor corelatii dintre variabilele de intrare si variabilele de iesire. Variabilele de intrare
independente sunt numite caracteristici, iar variabilele de iesire sau dependente sunt numite
etichete sau clase [34]. In invitarea supervizati un model de predictie este modelul capabil si
prezica cu acuratete etichetele pentru date noi. Similar un model de predictie clinica incearca
sa prezica sansele unui pacient de a avea un anumit rezultat pe baza datelor sale clinice [84].

5.2 METODOLOGIE DE LUCRU

Diagnosticarea TSA este o sarcind dificila deoarece etiologia si factorii care determina
aparitia autismului sunt necunoscuti. in plus, spectrul larg al simptomelor si lipsa unui test
medical precis, precum cel de sange, ingreuneaza procesul de diagnosticare. Procesul
traditional de diagnosticare prezentat in Figura 5.1 implica factorul uman, reprezentat de medic,
care analizeaza parametrii pacientului si aplica strategii psihologice de observatie pentru a iden-
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Teste Clinice

Pacient Medic Diagnostic Tratament

Figura 5.1 Proces traditional de diagnosticare TSA.

Pacient Text Mining Diagnostic Tratament

Figura 5.2 Proces autonom de diagnosticare TSA.

tifica simptome ale TSA. Cercetarea efectuata de O. Akinnusotu si colab. [69] semnaleaza ca
conditiile solicitante de munca afecteaza starea psihologicd a lucratorilor medicali, ceea ce
poate avea impact asupra diagnosticelor si tratamentelor emise. Augmentarea lucratorilor
medicali cu tehnologii moderne precum DDSS poate fi o solutie viabild in combaterea burnout-
ului. Figura 5.2 prezinta conceptul tehnologic propus pentru procesul autonom de diagnosticare
TSA care elimind factorul uman si introduce text mining si algoritmi de invétare automata cu
scopul de a descoperi simptome ale autismului in datele pacientului.

Detectarea simptomelor TSA 1n date text nestructurate implica o serie de pasi complecsi
pentru a extrage informatii relevante si pentru a construi un model capabil sa identifice
simptome asociate cu autismul. Etapele procesului sunt inspirate din metodologii consacrate de
cercetare precum KDT:

= EiPreprocesarea datelor: Colectarea si preprocesarea datelor este o etapa importanta
in procesul identificarii simptomelor autismului si trebuie realizatd in colaborare cu
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cadre medicale calificate s emitd concluzii asupra starii de sandtate a participantilor,
concluzii care sa se reflecte inAetichetele asociate datelor text;

= E2 Antrenarea modelului. In aceastd etapa se antreneaza un model de invatare
automata, folosind drept set de instruire datele etichetate la pasul anterior, si se aplica
algoritmi pentru clasificarea textului;

= Es Testarea modelului. Etapa de testare a modelului consté in furnizarea unui set de
date de testare catre modelul antrenat si calcularea unor indicatori de performanta;

» E4 Analiza rezultatelor. Analiza rezultatelor constd in evaluarea performantei
modelului antrenat, folosind indicatorii calculati la pasul anterior precum acuratetea si
eroarea de clasificare. In dependenta de rezultatele evaludrii se pot ajusta parametrii
modelului si se pot explora noi algoritmi de invatare automata.

Procesul autonom de identificare a simptomelor TSA in date text nestructurate este unul
empiric si trebuie rafinat iterativ, experimentand cu reprezentarea caracteristicilor, ajustarea
pasilor de preprocesare si algoritmii de invatare automata aplicati.

5.3 EXPERIMENT

Diagnosticarea timpurie a autismului este esentiald pentru optimizarea rezultatelor
terapeutice si cresterea eficacitdtii procesului de interventie. Astfel, varsta precoce a copiilor si
abilitatile reduse de scriere si citire, in aceasta etapd a vietii, au determinat implicarea adultilor
in experiment. Din intreg spectrul populatiei cercetarea a vizat un esantion specific.
Esantionarea a fost realizata pe baza unei strategii neprobabilistice (nealeatoare), iar criteriile
de includere in esantion au fost: (1) adult cu cel putin un copil diagnosticat cu TSA; (2) nivel
Cz pentru limba romana conform Cadrul European Comun de Referintd pentru Limbi (en.:
Common European Framework of Reference (CEFR)) [85].

Participanti: Un total de N=44 de participanti din Romania au luat parte in mod voluntar
la experiment. Pentru a surprinde o diversitate a experientelor personale si a statutelor
socioeconomice, studiul a inclus participanti din diferite organizatii administrative urbane si
rurale. Datele arata ca procentul participantilor care locuiesc in zone rurale este de 38.64% (27),
procent mai mic comparativ cu procentul participantilor din zonele urbane 61.36% (17).
Persoanele de genul feminin si genul masculin sunt diagnosticate cu autism Tn mod
disproportionat [86]. Motivele principale fiind manifestarea simptomelor TSA cu o intensitate
mai scazutd la persoanele de genul feminin [86]. Raportul intre genurile copiilor participantilor
la experiment care este de 35:9, 79.54% sunt baieti si 20.45% sunt fete.

Sarcina: Participantii la experiment au avut sarcina de a raspunde la intrebarile unui
chestionar folosind versiunea web a Google Forms.

Instrument: Chestionarul fost dezvoltat pentru a evalua trei domenii-cheie: variabile
demografice parinte, variabile demografice copil diagnosticat cu TSA si variabile relevante
pentru evaluarea perceptiilor parintelui fata de comportamentul copilului. Dimensiunea parinte
s-a concentrat pe experienta acestuia in contextul TSA. Dimensiunea copil a inclus nivelul de
severitate TSA care a fost operationalizat cu ajutorul testului M-CHAT [78]. A treia dimensiune
a examinat evaluarea parintelui privind comportamentul copilului, prin intrebéri cu raspuns
liber care au facilitat expunerea completa a opiniilor. Raspunsurile participantilor la chestionar
au fost citite complet si curatate de inregistrari incomplete, apoi au fost salvate intr-un fisier
Excel care contine 473 de inregistrari.

CREARE SET DE DATE TEXT
Datele brute colectate de la participanti au fost analizate si etichetate impreuna cu un medic
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Comportamente
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Comunicare

autism
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Senzoriale Hyperfocus )
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Figura 5.3 Simptome comune pe care le prezinti frecvent persoanele cu tulburare din spectrul autist.

Dificultati de
Comunicare

specializat Tn tratarea TSA. Schema de etichetare contine 19 etichete, dintre care 18 etichete
reprezintd simptome specifice autismului si o eticheta speciala ,,Asymptomatic” care semnifica
lipsa simptomelor. Etichetele au fost extrase din descrierea medicald a diagnosticului
autismului redactatd in DSM-5 [87]. Datele etichetate au fost traduse din limba roméana in limba
engleza, pentru a asigura compatibilitatea cu instrumente de procesare a limbajului natural si a
facilita diseminarea rezultatelor in literatura stiintifica.

Fiecare copil cu TSA are un model comportamental complex, insotit de manifestari asociate
cu diferite grade de severitate. Tn unele cazuri, copii afiseaza simptome ale tulburarii de spectru
autist chiar de la inceputul dezvoltarii lor, in timp ce altii pot evolua in mod tipic in primele luni
sau chiar ani, iar mai tarziul isi pierd abilitatile lingvistice dobandite anterior si devin retrasi
social. Simptomele apar de obicei pana la varsta de 2 ani [88]. Figura 5.3 prezinta simptomele
comune manifestate de copii cu TSA: deficite Tn reciprocitatea socio-emotionala, dificultati de
senzoriale, Stimming, Echolalia, Hyperfocus, retard mental si retard psihomotor. Simptomele
comune pe care le prezinta persoanele cu TSA apartin celor cinci categorii de manifestari A, B,
C, D si E descrise in ghidul de diagnosticare a autismului [81].

PREPROCESARE DATE TEXT

Prototipul autonom de identificare a simptomelor autismului a fost implementat in
RapidMiner, fiind cel mai popular software pe piata de data mining [89]. S-a folosit pachetul
Text Processing pentru preprocesarea setului de date, deoarece datele contineau cuvinte care nu
aduceau un aport informativ si care mareau dimensiunea vocabularului contribuind astfel la
ridicarea complexitatii de calcul. Preprocesarea textului este o etapa cruciald in text mining,
care implica curatarea si transformarea datelor text brute intr-un format adecvat pentru analiza.
Metodele (M) de preprocesare a textului aplicate au fost:
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= M Capitalizareg; = M4 Stemming;
= M2 Analiza lexicala; = Msn-Grams;
» Ma Filtrarea cuvintelor stop, comune si rare; = Me Determinarea ponderilor.

M1 Capitalizarea este procesul prin care toate caracterele din text sunt transformate in
majuscule sau minuscule. In procesul de identificare a simptomelor autismului datele text au
fost transformate in minuscule, adica litere mici (Exemplu 5.1).

l Exemplu 5.1

Question: Describe your concerns about your child’s behavior.
Response: He does not interact with the other children.

Dupa aplicarea capitalizarii textul va fi astfel:
Question: describe your concerns about your child ’s behavior.
Response: he does not interact with the other children.

M2 Analiza lexicala sau Tokenization este o tehnica de preprocesare prin care textul este
impartit in elemente semnificative precum: simboluri, cuvinte sau fraze, numite jetoane [90].
Exemplu 5.2 prezinta rezultatul aplicarii analizei lexicale asupra unei inregistrari din setul de
date.

I Exemplu 5.2

Question: describe your concerns about your child ’s behavior.
Response: he is non-verbal.

Dupa aplicarea analizei lexicale jetoanele sunt urmatoarele:
Question: {,,describe”; ,,your”; , concerns”; , about”; ,your”; , child”;,s”; , behavior”}
Response: {,,he”; ,,is”; ,,non”; ,verbal”’}

Ms Filtrarea cuvintelor stop, comune si rare este o metoda de preprocesare prin care din
text sunt eliminate cuvinte care se incadreazi in categoria cuvintelor stop, comune sau rare. In
procesul de identificare a simptomelor autismului s-a utilizat operatorul ,,Filter Stopwords”,
care are incorporat lista de cuvinte stop pentru limba engleza si contine cuvinte precum ,,at”,
Lete”, if”, or” ete. In Exemplu 5.3 se poate observa rezultatul filtrarii cuvintelor stop dintr-un
raspuns al parintelui care descrie ingrijorarile referitoare la comportamentul copilului. Din
textul initial au fost eliminate cuvinte precum ,,am”, ,,the”, ,,of”, ,,that”, ,,about”, ,,he”, ,has”,
»when”, . not” si ,always” pastrand nealterat sensul mesajului. Filtrarea cuvintelor aduce
beneficii semnificative pentru reducerea complexitatii de calcul pentru algoritmi de invatare

automata dependenti de numarul de caracteristici.

l Exemplu 5.3

Question: {,,describe ”; ,,your”, ,,concerns”; ,,about”, ,,your”; ,,child”; ,,s”; , behavior”’}

Response: {,,i”; ,,am”; ,,worried”; ,,about”; ,,the”; ,fact”; ,,that”, , he”, , has”, , various”; ,fears”;
,that”; ., he”; , gets”; ,angry”; ,quickly”, ,,when”; ,things”; ,are”; ,not”; ,like”; , hi”; ,,wants”;
,the”,; fact”; ,that”,; ,he”; ,is”;,not”,; ,always”, ,careful ’; ,that”;, he”,,is”;, not”;, aware”;, of ’;
,the”, , danger”}

Dupa filtrarea cuvintelor stop rezultatul este urmatorul:

Question: {,,describe”; ,,concerns”; ,,child”; ,,S”; ,,behavior”}

Response: ¢,,i”, ,,worried”; ,, fact”, ,various”; , fears”; ,,gets”; ,,angry”, , quickly”; ,,things”;, hi”;
,wants”,;  fact”, , careful ”; ,,aware”; , danger”}

Ms Stemming. In morfologia lingvistici stemmin-ul este procesul de reducere a cuvintelor
flexate, derivate la forma lor de baza, la radacina [91]. Radacina este partea a unui cuvant care
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este comuna tuturor variantelor sale flexate. Procesul de stemming implicd eliminarea
prefixelor sau sufixelor. Pentru a realiza acest lucru s-a folosit algoritmul de stemming a lui
Porter. Algoritmul de stemming a lui Porter elimina sufixele dintr-un cuvant din limba Engleza
pentru a obtine radacina acestuia [92].

Ms n-Grams este o metodd de preprocesare a textului folositd preponderent pentru
extragerea caracteristicilor. Un n-Gram poate fi definit ca o serie de jetoane consecutive de
lungime N. Tn procesul de identificare a simptomelor autismului s-a utilizat n-Grams pentru
surprinderea relatiilor dintre cuvinte. Exemplu 5.4 prezinta aplicarea metodei pentru generarea
bigrams cu N = 2 pe textul rezultat din etapa de stemming.

I Exemplu 5.4

Question: {,,child”; ,,make”, , sentenc”; ,,word”)

1

Response: {,,child”; ,, form”; ,,multi”; ,,word”; , sentenc”; , help”}

Dupa generarea n-Grams rezultatul este urmatorul:

Question: {,,child”’; ,,child_make ”, ,,make ”; ,,make_sentenc”;, ,,sentenc”, ,,sentenc_word ", ,,word ”;}

Response: ¢, child”; ,child_form”; ,form”; ,form_multi”; , multi”; ,,multi_word”, ,,word”;
,word_sentenc”; ,,sentenc”; ,,sentenc_help ”; ,,help ’}

Ms Determinarea ponderilor este procesul prin care este cuantificatd importanta
caracteristicilor in setul de date text. Fiecarei caracteristici 1i este asociatd o valoare numita
pondere, care semnifica cit de indispensabila este aceasta pentru procesul de text mining. Tn
procesul de identificare a simptomelor autismului s-a folosit TF-IDF pentru determinarea
ponderilor.

APLICARE ALGORITMI DE INVATARE AUTOMATA

Procesul de invatare automata pentru identificarea simptomelor autismului din date text a
implicat explorarea a patru algoritmi consacrati pentru sarcinile de clasificare in ML:

= Naive Bayes. Clasificatorul Naive Bayes este un algoritm de invatare supervizata bazat
pe teorema lui Bayes. Algoritmul calculeazd probabilitatea fiecarei clase (etichete) si
apoi alege clasa cu cea mai pare probabilitate [93].

= K-Nearest Neighbors. k-NN este un algoritm de invatare supervizata robust si fezabil
pentru problemele de clasificare. Algoritmul k-NN functioneaza prin gasirea celor mai
apropiati k vecini de un anumit punct de date, pe baza unei metrici cum este distanta
euclidiana. Clasa sau valoarea punctului de date este apoi determinata de media celor k
vecini [94].

= Deep Learning. Algoritmul de Deep Learning se bazeazd pe o retea neuronald
artificiald cu mai multe straturi, care este antrenatd cu coborare in gradient stocastic
folosind propagarea inapoi. Fiecare strat constand din neuroni care folosesc diverse
functii de activare precum tanh, redresor si maxout [95].

= Radom Forest. Random Forest este un algoritm de Invatare automata care utilizeaza un
ansamblu de arbori de decizie pentru a face predictii. Fiecare arbore de decizie este
antrenat pe un subset diferit de date, iar pentru predictiile tuturor arborilor este calculata
o medie pentru a produce predictia finala [96].

In vederea identificarii algoritmului care produce cel mai performant model pentru
depistarea simptomelor TSA s-a implementat o validare incrucisata (en.: Cross-Validation).
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Evaluarea statisticd a performantei a implicat stocarea valorilor observate reale si a valorilor
prezise de modelul de clasificare si a calcularii pe baza acestora a metricilor: acuratetea, eroarea
de clasificare, coeficientul kappa a lui Cohen si recall. Pentru a determina aceste metrici a fost
utilizatd matricea de confuzie, in care coloanele reprezintd valorile prezise, iar randurile
reprezintd valorile reale. Conform [97] matricea de confuzie contine urmatoarele elemente:

» Adevarat Pozitiv (AP): prezicerea corecta a clasei pozitive;

= Adevarat Negativ (AN): prezicerea corectd a clasei negative;
= Fals Pozitiv (FP): prezicerea incorecta a clasei pozitive;

= Fals Negativ (FN): prezicerea incorecta a clasei negative;

Folosind AP, AN, FP si FN au fost determinate metricile:

= Acuratetea: Acuratetea reprezintd procentul de predictii corecte din procentul total de
predictii si se calculeaza folosind Ecuatia (5.1).
AP + AN

= 5.1
4 AP + AN + FP + FN G-

» Eroarea de clasificare: Eroarea de clasificare reprezinta procentul de predictii

incorecte si se calculeaza folosind Ecuatia (5.2);
FP+FN (5.2)

AP + AN + FP + FN

Eroarea de clasificare =

= Coeficientul kappa al lui Cohen: Coeficientul kappa este o metrica statistica robusta,
care masoara acuratetea observatd comparativ cu cea asteptata, si se calculeaza folosind
Ecuatia (5.5). Unde s-a notat cu (AO) acuratetea observatd, iar cu (AA) acuratetea

asteptata.
AP + AN
= 5.3
A0 AP + AN + FP + FN :3)
Ao (AP + FP)(AP + FN) + (FN + AN)(FP + AN) (5.4)
B (AP + FP + FN + AN)2
AO — AA
Coeficientul kappa a lui Cohen = ETYVE (5.5)

= Recall: Recall sau sensibilitatea tuturor masurilor este calculata luand media ponderata
a recall-ului negativ Ecuatia (5.6) si a recall-ului pozitiv Ecuatia (5.7) pentru fiecare

clasa.
_ AN
Recall negativ = AN+ FP (5.6)
o AP
Recall pozitiv = AP+ FN (5.7)
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Figura 5.6 Coeficientul kappa al lui Cohen Figura 5.7 Recall produs de modele antrenate cu
produs de modele antrenate cu algoritmii de algoritmii de invatare automata.

inviitare automata.

Rezultatele obtinute in urma determinarii acuratetei modelului sunt prezentate in Figura 5.4.
Algoritmul k-NN a furnizat performanta cea mai ridicata, avand valoarea acuratetei de 78.69%.
S-a constatat ca valoarea k, numarul celor mai apropiati vecini, nu influenteaza semnificativ
acuratetea obtinutd. Pe de alta parte, algoritmul Radom Forest a produs rezultate mai putin
precise, avand o acuratete de doar 54.25%.

Rezultatele obtinute in urma determinarii erorii de clasificare sunt prezentate in Figura 5.5.
Analiza erorii de clasificare a aratat ca k-NN este un algoritm eficient pentru identificarea
simptomelor autismului producand cea mai mica eroare de 21.31%. Cea mai mare eroare de
clasificare de 45.75% a fost determinata de Random Forest.

Rezultatele obtinute in urma calcularii coeficientul kappa al lui Cohen sunt prezentate in
Figura 5.6. Acest coeficient este util in a distinge predictiile corecte care apar intamplator, iar
o valoare sub 0,40 este putin satisfacatoare. k-NN demonstreaza cea mai buna legatura, avand
coeficientul kappa egal cu 0,68.

3563



Mihaela Milea (Chistol) | Cercetari privind metode, tehnici si aplicatii de text mining | 2024

.....

contribuie la concluzia ca k-NN si Deep Learning sunt algoritmii care produc modele mai
performante de identificare a simptomelor TSA.

Procesul de identificare a simptomelor TSA in date text nestructurate, reprezentand
raspunsurile parintilor la intrebari referitoare la comportamentul copiilor lor diagnosticati cu
TSA, a fost unul empiric si a implicat rafinarea iterativa, experimentand cu configuratii diferite
a caracteristicilor, cu numarul de etichete si cu algoritmii de invatare automatd. Rezultatele
analizei indicatorilor de performanta au aritat cd modelul antrenat folosind algoritmul k-NN
produce o acuratete ridicata de 78.69% si este fezabil pentru identificarea simptomelor TSA. In
Exemplu 5.5 este prezentat rezultatul testdrii modelului antrenat folosind k-NN pe un text
furnizat de participantul P3o care a fost etichetat cu simptomul ,,Communication Impairments”.

I Exemplu 5.5

Question: Describe your concerns about your child s behavior.

Response: The biggest problem was learning to speak again. Up to 1 year and something, the
development was normal, then, in 2 months, he stopped talking and just rubbed a small car on the table. |
found it very difficult to find a good speech therapist, even though | was doing ABA therapy with an accredited
BCBA coordinator. Now he is doing very well. He still does not pronounce the ‘r’ letter well and we continue
with the therapy. | also did 3C therapy and any motor problem we had was solved. He swims and rides a bike!

Eticheta: Communication Impairments

Rezultatul furnizat de modelul antrenat folosind algoritmul k-NN este:
Predictie: Communication Impairments

Se poate vedea din exemplu, ca prin aplicarea text mining s-a identificat corect simptomul
TSA ,,Communication Impairments”, in pofida faptului ca textul continea cuvinte si expresii
care ar fi putut pune in dificultate modelul antrenat precum ,,doing very well” sau ,,motor
problem”, ce puteau fi asociate cu alte simptome sau cu lipsa indicatorilor autismului. Acest
rezultat promitator poate avea implicatii semnificative pentru integrarea text mining in aplicatii
de detectie timpurie a autismului.

Pe masura ce cercetarea a progresat in explorarea tehnologiei text mining in domeniul
medical, s-au identificat cateva implicatii importante pentru investigatii stiintifice viitoare:

= Datele trebuie explorate responsabil urmand codul de etica si pastrand confidentialitatea
pacientilor si familiilor acestora;

= Provocarea mindrii textelor in alte limbi, decat limba engleza, poate introduce o nota de
ambiguitate datoritd etapei de traducere. Abordarea acestei limitari necesita o rafinare
continud a algoritmilor pentru a putea furniza ca sursa de antrenare textul in limba
originald;

= Diversitatea limitatd a setului de date necesita prudentd in generalizarea constatarilor.
Cercetdrile viitoare ar trebui sa includd o gamd mai variatd de expresii lingvistice si
contexte culturale pentru a spori aplicabilitatea modelului.

Identificarea automata a simptomelor TSA creeaza oportunitdti pentru cercetarile viitoare,
care pot aprofunda dezvoltarea de instrumente ce folosesc text mining pentru detectarea
simptomelor autismului, cu scopul de diagnosticare timpurile si potential sprijin pentru cadrele
medicale si familiile Ingrijorate de comportamentul copiilor. Automatizarea procesului de
identificare a simptomelor ofera o alternativa eficientd la revizuirea manuala a textelor furnizate
de parinti in chestionare, mesaje si video-uri inregistrate in timpul examinarilor medicale.
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6 AUTISM Al ADVISOR FOR DIAGNOSIS: SISTEM DE SUPORT PENTRU

DIAGNOSTICAREA PRECOCE A TULBURARII DE SPECTRU AUTIST

Tn acest capitol este prezentata metodologia de cercetare si principiile de proiectare si
implementare a prototipului aplicatiei mobile de asistenta in diagnostic Autism Al Advisor for
Diagnosis. Cunoscuta si sub forma acronimului AID, aceasta integreaza tehnologia de text
mining pentru identificarea simptomelor TSA 1n date text nestructurate, provenite din
raspunsurile parintilor la intrebarile din testul de screening DISCOVER. In plus, se exploreazi
utilizabilitatea si dezirabilitatea aplicatiei Autism Al Advisor for Diagnosis, ca si sistem DDSS
pentru diagnosticarea TSA, printr-un experiment controlat, la care au participat un numar egal
de parinti cu copil cu diagnostic de autism si parinti cu copil fara diagnostic de autism.

6.1 CONTEXT

Practicile curente de diagnosticare TSA sunt consumatoare de timp, testarea clinica poate
dura de la 2 pana la 3 ore, fapt care reduce semnificativ numarul de pacienti pe care-i poate
examina un medic pe zi [98]. n plus, procedurile de diagnosticare a autismului variaza foarte
mult, iar in consecinta timpii de asteptare de la trimitere pana la diagnosticare ajung pana la 7
luni [99]. Serviciile de e-sanatate, telemedicina si CDSS au potentialul de a imbunatati vietile
tuturor participantilor la actul medical, fie ei furnizori (medici) sau consumatori de sanatate
(pacienti) [100]. Tehnologiile pot oferi un acces imbunatatit la servicii de asistenta medicala si
pot reduce considerabil timpii de procesare a datelor din formulare si teste clinice.

In urma examindrii tehnologiilor utilizate in diagnosticarea TSA (Capitolul 3), s-a observat
ca tehnologiile digitale si anume aplicatiile mobile, pot constitui cea mai accesibilda forma de
instrument medical de sprijin a deciziei [101] din punct de vedere a costurilor de achizitie si a
eforturilor de instruire in utilizare. Astfel, cercetarea curenta a propus o abordare noui in
domeniul diagnosticarii TSA asistate de tehnologie si introduce Autism Al Advisor for
Diagnosis, ce implementeaza conceptul de text mining ca solutie autonoma de identificare a
simptomelor autismului Tn date text nestructurate, provenite din testele de screening. Solutia
software propusa pentru a facilita diagnosticarea TSA are capacitati de procesare a limbajului
natural si poate identifica simptomele TSA, care sunt manifestate de copii cu varste fragede
cuprinse intre 12 luni si 30 de luni, In datele text furnizate de parintii ingrijorati de
comportamentul copiilor. Autism Al Advisor for Diagnosis este un tool de suport decizional
clinic care are potentialul de a ajuta medicii prin procesarea automata a datelor din testele de
screening aferente mai multor pacienti si In acelasi timp oferd parintilor informatii concrete cu
privire la simptomele TSA manifestate de copii.

6.2 METODOLOGIE DE LUCRU

METODOLOGIE DE PROIECTARE

Aplicatia Autism Al Advisor for Diagnosis a fost dezvoltatd pe baza principiului de
proiectare a unui produs software de calitate, care spune ca ,pentru a crea o experientd
excelentd, trebuie inteleasa perspectiva utilizatorului” [102]. Drept urmare, parintii copiilor cu
TSA si medicii au fost plasati in centrul procesului de dezvoltare. In locul unei metodologii
standard, orientata pe tehnologie folositd in mod obisnuit in dezvoltarea de software, s-a aplicat
proiectarea centratd pe om (en.: Human-Centered Design (HCD)), in care nevoile oamenilor au
avut prioritate fata de tehnologie. HCD implica intelegerea nevoilor utilizatorilor si modul in
care proiectarea le poate aborda [103], contribuind astfel la dezvoltare de produse software mai
intuitive si eficiente. HCD este recunoscut de cercetatorii din domeniul medical, ca fiind o
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metodologie de proiectare eficienta in a obtine produse accesibile chiar si pentru persoanele cu
tulburari comportamentale precum este TSA [104]. Metodologia de proiectare a urmat pasii
HCD din modelul Double Diamond dezvoltat de British Design Council in 2005 [105], care
include patru etape (de la E1 la E4):

Ei. Etapa de descoperire este de natura divergenta si a implicat cercetarea stadiului actual
al tehnologiei in segmentul industriei medicale dedicat diagnosticarii TSA, prin explorarea
lucrarilor stiintifice publicate in bazele de date PubMed si ACM Digital Library. Informatii
importante cu privire la rezultate de ultima ora in diagnosticarea autismului, dar si limitari
insemnate au fost descoperite in urma cercetarii.

E2. Etapa de definire este de naturd convergenta, ceea ce inseamna cad este o faza de

sintetizare a rezultatelor obtinute din cercetarea realizata in E1. In E; au fost definite obiectivele
aplicatiei si au fost identificati utilizatorii finali. Identificarea utilizatorilor este necesara pentru
a intelege pe deplin nevoile si asteptarile acestora. Astfel, a fost creata proto-persona pentru doi
utilizatori: parinte ingrijorat de comportamentul copilului (Figura 6.1) si medic specializat in
diagnosticarea autismului (Figura 6.2).
Termenul ,,persona” isi are radacinile in limba latind de la cuvantul ,,personage”, care a fost
utilizat pentru a se referi la o masca purtatd de actori in timpul spectacolelor de teatru [106]. Tn
practica de astazi, proto-personas sunt reprezentari fictive ale utilizatorilor, care sunt aplicate
pentru a sprijini echipele de dezvoltare software in activitati de creare a cerintelor de experienta
a utilizatorului (en.: User Experience (UX)). Proto-personas ai utilizatorilor aplicatiei Autism
Al Advisor for Diagnosis au fost create folosind Figma. Figma este un instrument de proiectare,
care este special adaptat pentru crearea de interfete utilizator (en.: User Interface (UI)) si
proiectarea UX [107]. Tn procesul de creare s-au analizat caracteristicile demografice ale
utilizatorului precum varsta, genul si ocupatia, de asemenea S-au analizat nivelul de cultura
digitald, competentele 1n utilizarea tehnologiilor moderne si obiectivele acestora.

Verbatim

Elena Neagu

"
& 30 years - Parinte

‘ Creativd  Muncitoare  Emotivd  Curioasd

Sunt profund ingrijorata de comportamentul
copilului meu si imi doresc sa incep un proces de
diagnosticare pentru a intelege mai bine daca poate
exista o posibila prezenta a autismului.

Obiectiv principal Obiective secundare Asteptari si nevoi

Obiectul principal al

parintelui este

diagnosticarea copilului

pentru a determina
daca acesta suferd de
Tulburare de Spectru
Autist.

Digital culture

IT & Internet
00000
Software
00000
Aplicatii mobile
00000
Retele sociale

00000

« Diagnosticarea timpurie a copilului cu privire la prezenta
autismului;
 Reagasirea si insusirea de informatii de inalta calitate

despre autism si modalitatile de combatere a

simptomelor;

« Reabilitarea retardului mental si comportamental

manifestat de copil

Frustrari si obiectii

« Marginalizarea sociala si lipsa de intelegere din partea
familiei in privinta preocuparilor exprimate cu privire la

comportamentul copilului;

« Deficitul de specialisti in diagnosticarea Tulburarii de

Spectru Autist in comunitatea locala;

« Scepticismul fata de rezultatele testelor clasice, de
diagnosticare a autismului, din cauza unei rate ridicate

de eroare.
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« Obtinerea unui diagnostic precis cu privire la prezenta

autismului la copil;

« Parcurgerea unui proces de diagnosticare simplificat,
evitand implicarea copilului in activitati de evaluare
inconfortabile, care ar putea sa-i creeze disconfort fizic

sau emotional;

« Regasirea de informatii despre reabilitare si terapie
pentru a combate simptomele identificate in procesul
de diagnosticare.

Aplicatii prietenoase cu utilizatorul

Figura 6.1 Proto-persona périnte creati folosind Figma.
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Verbatim

Diagnosticarea Tulburarii de Spestru Autist este

adesea un proces complex si nu intotdeauna

Alexandru POpeSCU prietenos, mai ales in cazul pacientilor minori.
45 years - Medic Dezvoltarea unei aplicatii pentru procesarea datelor

Frrr W R R pacientului, capabila sa identifice automat

simptomele autismului, ar simplifica semnificativ
procesul de diagnostic si ar diminua cantitatea de
date care necesita analiza manuala.

Obiectiv principal Obiective secundare Asteptari si nevoi

Obiectul principal al
medicului este

« Diagnosticarea timpurie a autismului la copii cu varste « Amplicatie usor de utilizat pentru diagnosticare
diagnosticarea corecta -
sub 18 luni; eficientd a Tulburarii de Spectru Autist;
a Tulburare de Spectru
Autist « Informarea continua referitor la cele mai recente « Integrare cu dosarele electronice de sénatate pentru a
cercetari si cele mai bune practici in domeniul facilita analiza datelor pacientului;

CAr i ) . 3
cHagnosticantl tratani autismulul « Furnizarea de planuri de tratament, sugestii si notificari

Digital culture « Imbunatatirea comunicarii cu parintii si ingrijitorii personalizate in dependenta de simptomele pacientului.
copiilor.

IT & Internet

00000 Frustrari si obiectii Aplicatii prietenoase cu utilizatorul

Software

00000 « Diagnosticarea dificila cauzata de lipsa unui test P
Aplicatii mobile standardizat in identficarea autistului care duce la M o o
00000 prescrierea de tratamente incorecte;

Retele sociale « Lipsa de resurse in spitale i burnout-ul cauzat de
00000 suprasocilitare; @ .
« Rezilienta pacientilor si familiilor acestora fata de .

diagnosticul primit.

Figura 6.2 Proto-persona medic creati folosind Figma.

Figura 6.1 prezinta proto-persona unui parinte ingrijorat de comportamentul copilului sau.
Périntele isi doreste sd parcurgd un proces de diagnosticare simplificat, care sa nu expuna
copilul la activitati de evaluare inconfortabile efectuate in conditii clinice, care ar putea sa-i
declanseze comportamente cu valoare de criza.

Figura 6.2 ilustreaza proto-persona unui medic specializat in diagnosticarea TSA, a cérui
obiectiv principal este identificarea corectd a simptomelor autismului pentru stabilirea unui
diagnostic precis. Medicul are abilitati dezvoltate in utilizarea instrumentelor digitale, insa se
confrunta cu lipsa resurselor tehnologice.

Efortul de a intelege utilizatorii finali a facilitat identificarea caracteristicilor esentiale
pentru o aplicatie de screening eficientda precum: interfata Ul intuitiva, accesibilitatea
informatiilor prezentate si securitatea datelor.

Es. Etapa de dezvoltare este de natura divergenta si a implicat conceptualizarea aplicatiei
si iterarea ideilor, care sunt fundamentale pentru procesul de creare si rafinare a solutiei tehnice.
In aceastd etapa, au fost create wireframe-urile aplicatiei folosind Figma, iar cateva dintre
acestea sunt prezentate in Figura 6.3. Wireframe-ul reprezinta un instrument puternic care
traduce cu acuratete ideile intr-o reprezentare vizuald, ce exclude in mod deliberat culoarea,
grafica si fonturile stilizate. Wireframe-urile faciliteaza de asemenea identificarea actiunilor pe
care le va intreprinde utilizatorul, permitand ierarhizarea elementelor vizuale in mod optim.

E4. Etapa de livrare este de natura convergenta si a presupus transformarea conceptului
identificat prin proces de cercetare si iterare, intr-un produs tangibil. Aceasta a implicat
definirea caracteristicilor aplicatiei, identificarea instrumentelor de dezvoltare, proiectarea
arhitecturii si implementarea tehnicd. Figura 6.4 prezintd capturi de ecran din aplicatia
implementatd pe baza ideilor din conceptul final.
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Figura 6.3 Wireframe-urile aplicatiei Autism AI Advisor For Diagnosis a) Ecran de autentificare; b)
Ecran principal; ¢) Ecran de Tnregistrare; si d) Date utilizator.

Adauga date copil

AUTISM AT ADVISOR . AUTISM Al ADVISOR

Screening

Autentificare

.

aaaaaaaaaaaaaaa for Diagnesis

Autentificare

sau

a) b)

Figura 6.4 Capturi de ecran din Aplicatia Autism AT Advisor For Diagnosis a) Ecran de autentificare;
b) Ecran principal; c) Ecran de management copii; si d) Ecran de screening.

ARHITECTURA SOFTWARE

Autism Al Advisor For Diagnosis este o aplicatie mobild, conceputd pentru a facilita
procesul de diagnosticare a TSA la copii mici, cu varsta cuprinsa intre 12 luni si 30 de luni.
Dezvoltatd cu o abordare centratd pe om, AID integreaza algoritmi avansati de inteligenta
artificiald pentru a analiza datele text nestructurate provenite din rdspunsurile parintilor la
intrebdrile din testele de screening, cu scopul de a determina probabilitatea ca copilul evaluat
sa sufere de autism. Obiectivul principal al Autism Al Advisor for Diagnosis este de a imputer-
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Figura 6.5 Schema bloc a aplicatiei Autism AI Advisor For Diagnosis cu prezentarea componentelor
software si fluxurilor de date.

nici parintii si profesionistii din domeniul sdnatatii cu un instrument eficient in identificarea
timpurie a simptomelor TSA, facilitand astfel interventia terapeutica.

Figura 6.5 ilustreaza arhitectura aplicatiei Autism Al Advisor For Diagnosis, care a fost
creatd folosind Figma. Schema bloc ofera o imagine de ansamblu la nivel Tnalt a componentelor
software. Sistemul cuprinde patru componente de baza: (1) Aplicatia mobila, dedicata pentru
dispozitive si smartphone-uri cu sistem de operare Android, dezvoltatd folosind motorul
multiplatforma Unity; (2) Baza de date NoSQL implementatd folosind Firebase Realtime
Database care este gazduitd in cloud; (3) Serviciul de autentificare dezvoltat prin utilizarea
Firebase Authentication; (4) Servicii de inteligenta artificiald cu capacitati de text mining si
stocate n cloud, pentru care s-a folosit Microsoft Azure Al Service. Arhitectura include si
utilizatori finali: parinte, ingrijitor si medic.

IMPLEMENTARE TEHNICA

Autism Al Advisor For Diagnosis este o aplicatie de asistentd in diagnostic care oferad
medicilor suport informat despre simptomele TSA identificate la copilul examinat, prin analiza
automata a datelor din testele de screening. Figura 6.6 prezinta ecranul principal al aplicatiei
AID, care ofera utilizatorului posibilitatea de a adauga datele mai multor copii, de a evalua prin
teste de screening starea de sanatate a copiilor si de a vizualiza rezultatele testelor.

Implementarea aplicatiei Autism Al Advisor for Diagnosis a implicat mai intai dezvoltarea
unui nou test de screening, numit Depistarea Inteligenta a Simptomelor Comportamentale
Observate in Evaluarea pentru Riscul Autismului (DISCOVER).

Tabel 6.1 Testul de screening DISCOVER.

Numir Intrebare

Q1 Va rugdm sa descrieti comportamentul copilului dumneavoastrd care va ridica
ingrijorari, inclusiv detaliile specifice ale acestui comportament si problemele pe
care le-ati identificat in legatura cu acesta.

Q2 Va rugam sa descrieti modul in care copilul interactioneaza social si comunica.

Qs Ati observat comportamente repetitive sau stereotipe la copilul dumneavoastra? Va
rugdm sa povestiti despre aceste comportamente.

Qs Va rugam sa descrieti modul in care copilul dumneavoastra reactioneaza la stimuli
senzoriali, cum ar fi sunetele, texturile sau lumina.

Qs Cum comunica copilul dumneavoastra atat verbal, prin formularea propozitiilor,

cat si nonverbal, prin gesturi sau expresii faciale?
Va rugam sa oferiti exemple specifice care sa ilustreze modul in care copilul
comunica.
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Figura 6.6 Ecranul principal al aplicatiei Autism AI Advisor for Diagnosis.

Testul este prezentat in Tabelul 6.1 si contine 5 intrebari cu rispuns liber. Intrebarile au fost
redactate pe baza recomandarilor medicale de diagnosticare a TSA descrise in DSM-5.

Autism Al Advisor for Diagnosis integreaza si testul standardizat Quantitative CHecklist
for Autism in Toddlers (Q-CHAT), pus la dispozitie in limba romana de catre Autism Research
Centre de la Universitatea din Cambridge [108]. Q-CHAT contine 25 de intrebari cu raspuns
multiplu si oferd un grad ridicat de incredere.

BAZA DE DATE

Gestionarea datelor de screening a fost obtinuta prin implementarea unei baze de date
folosind Firebase Realtime Database. Baza de date este stocata pe cloud si este de tip NoSQL,
caracteristici care o fac mai optimizati comparativ cu o bazi de date relationald. In loc de
solicitarile HTTP tipice, Firebase Realtime Database utilizeaza sincronizarea datelor, de fiecare
data cand acestea se modifica orice dispozitiv conectat primeste aceastd actualizare n
milisecunde [109].

APLICATIA MOBILA

Dezvoltarea aplicatiei mobile Autism Al Advisor For Diagnosis a fost realizatd prin
utilizarea motorului de joc Unity, versiunea de editor 2022.3.21f1, si Microsoft Visual Studio
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Community 2022, versiunea 17.9.5. Motorul Unity are capacitdti exceptionale pentru
dezvoltare de aplicatii 2D si pentru migrarea acestora pe diferite sisteme de operare precum
Android si i0S.

Arhitectura principald a aplicatiei este Model-View-Presenter (MVP) si a fost aleasa pentru
ca este un model arhitectural de UI care faciliteaza cresterea capacitatii de intretinere a codului
si implementarea testarii automate [72]. Modelul (en.: model), este o interfata care defineste
datele ce vor fi afisate sau manipulate de catre utilizator. Vizualizarea (€n.: view) este o interfata
care afigeaza datele in elementele de UI. Prezentatorul (en.: presenter) joacd rolul unui
intermediar care preia comenzile din vizualizare si actioneaza asupra modelului.

Zenject, versiunea 9.2.0, a fost integratd pentru a asigura un cadru usor de injectare a
dependentelor. Zenject este un framework de injectia de dependente creat special pentru Unity.

SERVICIU DE AUTENTIFICARE

Confidentialitatea si securitatea datelor utilizatorilor au fost obtinute prin implementarea

.....

ul Firebase Authentication care oferd metode pentru a crea si gestiona utilizatori. Datele
utilizatorilor sunt stocate in cloud, ceea ce garanteaza aceiasi experienta pe toate dispozitivele.

SERVICII CLOUD DE Al

Aplicatia Autism Al Advisor For Diagnosis integreaza doud servicii Microsoft Azure Al
pentru analizd avansatd a textului si capabilitati de procesare a limbajului natural. Microsoft
Azure Al Language este un serviciu gestionat in cloud care ofera functii de explorare si analiza
a textului [110]. Azure Al Language Service a fost utilizat pentru a identifica simptome TSA
prin interpretarea raspunsurilor parintilor la intrebarile testului DISCOVER. Proiectarea si
antrenarea modelului a fost realizatd folosind Microsoft Azure Language Studio care are
capacitdti avansate de text mining. Pentru stocarea 1n sigurantd a datelor, utilizate de serviciile
Al, a fost integrat Microsoft Azure Storage care este o solutie de stocare in cloud.

MODELULUI DE Al

Proiectarea si implementarea procesului autonom de identificare a simptomelor TSA in date
text nestructurate (Figura 6.7) a implicat dezvoltarea unui model Al. Dat fiind specificul sarcinii
propuse, s-a optat pentru antrenarea unui model de clasificare folosind invatarea supervizata
total. Modelul Al a fost antrenat cu ajutorul capacitatilor computationale ale Microsoft Azure
Language Studio si a constat in parcurgerea a cinci etape:

= E: Crearea setului de date;

= [E Etichetarea setului de date;
= Es3 Antrenarea modelului;

* E4 Evaluarea performantei;

» Es Implementarea modelului.

E1. Etapa de creare a setului de date a constat n utilizarea datelor colectate de la N=44
de participanti la experimentul descris in Capitolul 5. Setul de date contine 473 de Inregistrari
care au fost procesate manual si curdtate de zgomot. Spre deosebire de abordarea anterioara,
datele nu au fost traduse din limba romana in limba engleza, deoarece acuratetea modelului
poate fi afectatd. Stocarea datelor a implicat salvarea individuala a fiecérei inregistrari in cate
un document text cu extensia .txt si apoi Incarcarea acestuia in Microsoft Azure Storage.

E2. Etapa de etichetare a setului de date este un factor cheie in determinarea performantei
modelului. Clasele trebuie sd fie clar distinctibile si separabile pentru a evita ambiguitatea.
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Limitarile identificate in cercetarea prezentata in Capitolul 5 au demonstrat ca setul de date este
mai degraba potrivit pentru un proces de clasificare cu mai multe etichete.

Dificultati de Comunicare

Copilul mey ined ny
Leagd. propozitii, se ——"
exprimd. doar prin

culori, prin. gesturi
(cdnd are nevoie M in
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Figura 6.7 Procesul autonom de identificare a simptomelor TSA folosind aplicatia Autism AI Advisor For
Diagnosis.

Schema de etichetare contine 19 etichete, dintre care 18 etichete reprezintd simptome
specifice autismului si o eticheta speciala ,,Asimptomatic” care semnifica lipsa simptomelor.
Documentele din setul de date au fost etichetate Tn mai multe clase folosind interfata UI pentru
etichetare a Microsoft Azure Language Studio. Distributia etichetelor nu este uniforma, cele
mai comune aparitii le au etichetele asimptomatic 38.90%, dificultati de comunicare 25.75% si
deficiente 1n reciprocitatea socio-emotionald 11.46%. Incidenta ridicatd a acestor etichete este
explicabild deoarece simptomele aferente sunt considerate manifestari principale ale TSA
[111]. Schema de etichetare a fost salvata intr-un document cu formatul JSON.

Es. Etapa de antrenare a modelului a implicat utilizarea setului de documente clasificate
si impartirea acestuia in documente de antrenare 80% si documente de testare 20%. Modelul
personalizat de clasificare a textului a fost invatat sa distinga simptomele TSA prin aplicarea
algoritmilor de Tnvitare automata intr-un job de formare creat in Microsoft Azure Language
Studio. Timpul mediu de instruire a fost la nivelul zecilor de minute.

Es. Evaluarea performantei pentru modelul de clasificare a fost realizata imediat dupa
antrenarea acestuia si a constat in prezicerea simptomelor TSA pentru documentele setului de
testare. Folosind etichetele prezise si comparandu-le cu clasele corecte, s-au determinat
urmatoarele metrici de performanta: precizia, recall si scorul F1.

Precizia (en.: precision (p)) modelului este de 91.57% si a fost calculata folosind Ecuatia
(6.1) [112]. Valoarea semnificativa a acesteia indica ca modelul este exact si are 0 performanta
ridicata in evitarea prezicerilor fals pozitive ale simptomele TSA.

AP

__ar 6.1
P=ap+Fp (61)

Recall (en.: recall (r)) indica o valoare de 84.44% si a fost calculata folosind Ecuatia (6.2)
[112]. Valoarea demonstreaza performanta modelului in evitarea prezicerilor fals negative.

AP

__Ar 6.2
"=AP+FN (6.2)
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Scorul F1 este de 87.86% si este o metrica care reprezinta o masura generald a performantei
modelului. Aceasta este media armonica a preciziei si recall-ului si a fost calculata folosind
Ecuatia (6.3) [112] reprezentatd mai jos:

_2xpxr
B p+r

F1 (6.3)

Es Etapa de implementare a modelului a constat in lansarea si gdzduirea acestuia in
regiunea de est a Statelor Unite ale Americii (SUA).

Integrarea 1n aplicatia Autism Al Advisor for Diagnosis a fost realizatd prin importarea
Azure SDK, pentru .NET, in Unity si interogarea modelului prin API-ul de predictie.
Conectarea la serviciu a fost realizata prin crearea unui TextAnalyticsClient pentru care s-au
specificat endpoint-ul si credentialele. Clasificarea raspunsurilor parintilor la intrebarile testului
DISCOVER a fost realizatd prin apelul functiei asincrone MultiLabelClassifyAsync, care
returneazd un obiect de tipul ClassifyDocumentOperation si care contine informatii relevante
cu privire la clase si scorul de incredere a prezicerii. Rezultatele identificarii simptomelor au
fost stocate in baza de date Firebase Realtime Database si au fost puse la dispozitia utilizatorilor
prin interfata numita ,, Teste”. Prin intermediul acestei interfete, parintii si cadrele medicale pot
vizualiza testele efectuate pentru fiecare copil adaugat in contul de utilizator.

6.3 EXPERIMENT

Este important ca diagnosticarea autismului sa fie realizatd cat mai timpuriu pentru a obtine
rezultate pozitive in procesul de recuperare terapeutica. Membrii familiei nucleare sunt primii
care observa intarzierile in dezvoltarea cognitiva si comportamentele atipice ale copiilor. Astfel,
implicarea in experiment a adultilor care au cel putin un copil este justificata.

Participanti: Tn mod voluntar la experiment au ales si participe N=22 de participanti.
Participantii au fost distribuiti in doua grupuri reprezentative pentru obiectivul propus, si
anume, grupul ,,parinti cu copil cu diagnostic de autism” (G1) si grupul ,,parinti cu copil fara
diagnostic de autism” (Gz). Distributia participantilor este uniforma, cu o divizare egala de 11
participanti (50%) apartinand G si 11 participanti (50%) apartinand Go.

Datele demografice sugereaza ca majoritatea participantilor de 15 (71.4%) locuiesc in
mediul urban Tn timp ce restul 6 (28.6%) Tn mediul rural. Statutul socio-profesional raportat de
participanti este divers: 11 (52.4%) sunt angajati cu norma intreagd, 1 (4.8%) angajat cu o
fractiune de norma, 5 (23.8%) persoane casnice, 2 (9.5%) liberi profesionisti si 2 (9.5%)
asistenti personali ai copilului lor.

Cercetdrile contemporane demonstreaza ca parintii care au avut un copil cu TSA au fost
mai susceptibili sa identifice simptomele autismului la urmatorii copii [66]. Aceasta distinctie
a determinat explorarea datelor demografice ale copiilor. Majoritatea parintilor 11 (52.4%) au
doi copii, urmati de 5 (23.8%) cu un copil si 3 (14.3%) cu trei copii, restul de 2 (9.5%) parinti
avand peste 3 copii. Doar un parinte a raportat ca are mai mult de 1 copil diagnosticat cu TSA.
Autismul nu este distribuit n mod egal intre genuri, cu un raport intre masculin si feminin de
4:1 [113]. Tn studiul nostru raportul dintre genuri nu este egal fiind 15:7, 68.2% din copiii
participantilor au genul masculin si 31.8% au genul feminin, ceea ce se aliniaza cu statisticile
de incidenta raportate la nivel global.

Sarcina: Experimentul a fost alcatuit din trei faze:

1. Faza de configurare: participantii au fost rugati sa-si instaleze aplicatia Autism Al
Advisor For Diagnosis pe telefon folosind Google Play. Daca participantul nu dispunea
de un device cu sistem de operare Android, atunci i se punea la dispozitie telefonul
Motorola Moto G84 5G, modelul XT2347-2, care avea aplicatia instalata;
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2. Faza de testare: participantii au interactionat cu aplicatia si au raspuns la testele de
screening DISCOVER si Q-CHAT. n Figura 6.8 sunt prezentate citeva fotografii
realizate in timpul experimentului, care demonstreaza modul in care participantii au
interactionat cu aplicatia Autism Al Advisor for Diagnosis;

3. Faza de evaluare: participantii au completat chestionarul pentru evaluarea aplicatiei
Autism Al Advisor for Diagnosis folosind versiunea web a Google Forms.

Instrument: Chestionarul a fost dezvoltat pentru a evalua trei domenii-cheie: variabile
demografice si psihologice ale parintelui, variabile care descriu perceptia aplicatiei si variabile
legate de utilizabilitatea diagnosticarii TSA asistatd de aplicatia Autism Al Advisor For
Diagnosis. Chestionarul a cuprins urmatoarele masuri menite sd capteze informatii specifice
fiecarui domeniu:

1. Masuri ale experientei parintelui:

(@) Computer Self-Efficacy Scale (CSE) [114] este o scala de auto-eficacitate in
utilizarea tehnologiilor moderne, precum calculatorului, care a permis determinarea
variabilei:

(i) nivel de incredere in utilizarea tehnologiilor.

(b) Autism Parenting Stress Index (APSI) [115] este un instrument care evalucaza
nivelul de stres perceput de parinti in legaturd cu ingrijirea unui copil cu autism.
APSI analizeaza aspecte legate de comportamentul copilului, relatiile sociale si
aspecte fiziologice, si determina variabila:

(i) nivel de stres.
2. Masuri ale perceptiei aplicatiei:

() Chestionarul de Perceptie a Aplicatiei este inspirat din cercetarile lui V. Venkatesh
[116] si P. Zhang et al. [117], si contine 16 afirmatii pentru evaluarea carora s-au
folosit scale Likert in 7 puncte. Chestionarul determind cinci variabile importante
raportate la aplicatia Autism Al Advisor For Diagnosis:

(i) satisfactia/placerea;

(i) utilitatea;

(iif)usurinta utilizarii;

(iv)perceptia controlului;

(V) intentia comportamentala de a folosi aplicatia.
3. Masuri ale utilizabilitatii aplicatiei:

(@) System Usability Scale (SUS) [118] este o scala de evaluare a gradului de
utilizabilitate al unui sistem. Acest chestionar standardizat a fost utilizat pentru a
evalua perceptiile subiective ale utilizatorilor cu privire la capacitatea de utilizare a
aplicatiei Autism Al Advisor For Diagnosis, oferind feedback valoros asupra
eficientei si satisfactiei. Variabila care este determinatd utilizand SUS este:

(i) nivel de utilizabilitate.

(b) Chestionar de Fezabilitate a Caracteristicilor Aplicatiei, ce contine 10 afirmatii
pentru evaluarea carora s-au folosit scale Likert in 5 puncte. Chestionarul determina
variabile raportate la functionalitatile aplicatiei Autism Al Advisor For Diagnosis
precum:

(1) utilitatea UI/UX;

(ii) utilitatea optiunilor de inregistrare;

(iit)utilitatea optiunilor de autentificare;

(iv)utilitatea optiunilor de management copii;

(V) utilitatea optiunilor de screening;

(vi)fezabilitatea sistemelor de semnalare erori, de progres si notificare.
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Figura 6.8 Fotografii realizate in timpul experimentului care prezinta trei participanti interactionind cu
aplicatia Autism Al Advisor for Diagnosis.

4763



Mihaela Milea (Chistol) | Cercetari privind metode, tehnici si aplicatii de text mining | 2024

6.4 REZULTATE

REZULTATE UTILIZABILITATE

Evaluarea empirica a utilizabilitatii prototipului de tehnologie Autism Al Advisor for
Diagnosis, propus pentru diagnosticarea TSA, a dezvaluit perspective importante.

Experienta parintelui: Pentru a intelege abilitatile participantilor in utilizarea tehnologiilor
moderne a fost administrata scala de auto-eficacitate CSE. Douazeci de participanti (90.90%)
au obtinut un nivel de incredere in utilizarea tehnologiilor ,.foarte increzator”; doi (9.09%)
»moderat increzator”; niciun participant nu a avut un nivel de Incredere ,,deloc increzator”.

Analiza indicelui de stres parental a fost realizata comparativ pentru a distinge intre
perceptiile grupurilor G1 si Go, si S-a utilizat instrumentul APSI care contine 13 afirmatii pentru
evaluarea carora s-au folosit scale Likert in 5 puncte de la 0 (deloc stresant) la 4 (atat de stresant
incdt simt ca nu mai gdsesc solutii). Scorul total variaza de la 0 la 52; scorurile mai mari
indicand un stres parental mai mare. Participantii din G1 au raportat un nivel de stres parental
mai mare, cu 0 medie de 9,36 comparativ cu participantii din G2 a caror medie este de 8,27.
Totusi, rezultatele cu privire la stresul perceput de parinti in legatura cu Ingrijirea unui copil cu
autism nu indica valori asociate cu stres puternic.

Perceptia aplicatiei: Perceptia aplicatiei a fost evaluata printr-un chestionar cu 16 itemi
pentru masurarea carora s-au folosit scale Likert in 7 puncte de la 0 (dezacord puternic) la 6
(acord puternic).

Satisfactia/placerea utilizarii aplicatiei este una pozitiva, participantii raportand un nivel
inalt de multumire dupa cum se poate observa in Figura 6.9 (a).

Utilitatea aplicatiei in procesul de screening si diagnosticare TSA a fost perceputa ca fiind
buna (Figura 6.9 (b)). Participatii au raportat ca aceasta poate fi un instrument de sprijin in
evaluarea simptomelor autismului care sd contribuie si la constientizarea comportamentelor
atipice.

Usurinta utilizarii este perceputd pozitiv cu privire la facilitatea cu care este utilizata
aplicatia, intuitivitatea si efortul mental necesar pentru a o folosi (Figura 6.9 (c)).

Perceptia controlului este descrisa ca fiind bund, majoritatea participantilor au simtit cd au
control asupra procesului de utilizare a aplicatiei si a modului in care aceasta isi indeplineste
functiile (Figura 6.9 (d)).

Intentia comportamentala de a folosi aplicatia indica o predispunere pozitivd a
participantilor pentru a continua utilizarea aplicatiei in viitor si intentia de a recomanda
instrumentul de screening si altor persoane (Figura 6.9 (e)).

Utilizabilitatea aplicatiei: Pentru a intelege utilizabilitatea aplicatiei Autism Al Advisor
For Diagnosis a fost folositd scala SUS. Analiza rezultatelor SUS au dezvaluit un nivel bun de
utilizabilitate perceputd (SUS=81.36%). Scorul SUS este peste medie, aproape de pragul
»excelent” de 85 sugerat de Bangor et al. [119].

Fezabilitatea caracteristicilor si functionalitatilor aplicatiei a fost evaluatd printr-un
chestionar ce contine 10 afirmatii, pentru evaluarea carora s-au folosit scale Likert in 5 puncte
de la O (foarte mica) la 4 (foarte mare). Analiza raspunsurilor participantilor a dezvaluit un
rezultat surprinzator, toate variabilele evaluate (UI/UX, optiuni de inregistrare, autentificare,
management copii si screening, sistemele de semnalare erori, progres si notificare) au fost
apreciate ca fiind de o importanta si utilitate ,,foarte mare”. Aceastd evaluare, subliniaza
perceptia pozitiva a utilizatorilor cu privire la aplicatia Autism Al Advisor For Diagnosis.

Studiul curent a cercetat si comportamentul participantilor in utilizarea tehnologiilor de
diagnosticare TSA. Majoritatea covarsitoare de 21 (95.5%) dintre participanti au considerat
importanta diagnosticarea timpurie a TSA; doar 1 (4.5%) participant a evaluat-0 ca fiind
neimportanta. Screening-ul autismului asistat de tehnologii a fost perceput de participanti ca
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Figura 6.9 Perceptia participantilor despre aplicatia Autism AI Advisor for Diagnosis prezentand
variabilele a) Satisfactia/placerea; b) Utilitatea; ¢) Usurinta utilizirii; d) Perceptia controlului; e) Intentia
comportamentala de a folosi aplicatia.
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fiind util 16 (72.7%). Nivelul de confort in utilizarea tehnologiilor moderne pentru
diagnosticarea TSA a fost raportat ca fiind sporit 16 (72.7%). In general, participantii au
demonstrat o atitudine pozitiva fata de diagnosticarea TSA asistatd de tehnologie, deoarece
considerd ca aceasta poate minimiza expunerea la prejudecatile membrilor societatii, asociate
cu diagnosticul de autism.

REZULTATE PERFORMANTA

Raspunsurile participantilor din grupurile G1 si Gz la intrebarile testului DISCOVER au fost
analizate folosind metode de explorare a textului pentru a identifica simptome specifice
autismului. Performanta calculatd a modelului Al este ridicata, indicand o precizie de 91.57%
si este expusa impreuna cu alte metrici in Capitolul 6.2. Tn plus, pentru a intelege eficienta n
conditii reale a aplicatiei, studiul a analizat comparativ rezultatele obtinute pentru cele doua
teste: DISCOVER si Q-CHAT. Metoda de screening DISCOVER, bazata pe text mining, a
identificat corect starea de sanatate in ceea ce priveste TSA la 68.18% (15/22) dintre copii
evaluati, iar metoda Q-CHAT a identificat corect la 68.18% (15/22). Identificarea corecta
inseamna ca diagnosticul TSA oferit de metoda de screening este acelasi cu starea de sanatate
a copilului raportata de parinte si validata de catre medic. Rezultatele egale indica ca modelul
Al bazat pe text mining poate fi folosit independent in practica medicald pentru a prezice TSA
deoarece produce efecte similare.

Explorarea performantei a abordat si analiza matricei de confuzie aferentd testului
DISCOVER si Q-CHAT prezentata in Figura 6.10. DISCOVER a produs o eficientd mai buna
cu privire la posibilitatea ca un copil sa sufere de TSA pentru participantii din Gz, avand
valoarea pentru adevirat pozitiv egald cu 9. La polul opus Q-CHAT a identificat mai bine
absenta TSA la participantii din G2, avand valoarea pentru adevarat negativ egala cu 9. Analiza
rezultatelor fals negative a demonstrat o performanta mai buna produsa de DISCOVER (FN=3)
comparativ cu Q-CHAT (FN=5). Rezultatele fals negative pot avea o consecinta grava pentru
o aplicatie medicald si pot contribui la subdiagnosticarea pacientilor. In ceea ce priveste
rezultatele fals pozitive Q-CHAT a produs o valoare FP=2, in timp ce DISCOVER a identificat
FP=4. Aceste rezultate sugereaza necesitatea validarii diagnosticului TSA de catre un specialist
medical.

Performanta testelor de screening este puternic corelatd cu perceptia parintelui despre
comportamentul copilului. In cazul testului DISCOVER un impact il are si abilitatea parintelui

de a descrie manifestarile copilului printr-un text.
( *Fals * Adevirat ) ( «Fals
Pozitiv Poziti‘ Pozitiv

‘

* Adevarat ]
Pozitiv
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Figura 6.10 Matricea de confuzie pentru testul de screening: a) Q-CHAT; b) DISCOVER.
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Figura 6.11 prezinta raspunsul participantului P2 la intrebarea Q2. Raspunsul participantului
P2 este detaliat si ofera informatii generoase despre abilitatile de socializare a copilului ceea ce
a favorizat clasificarea corecta a acestuia in clasa ,,asimptomatic”.

,Darius este in general foarte atent la persoanele din jur. Este destul de timid cand intalneste
persoane straine, dar cu cei cunoscuyi este foarte interesat in a avea un dialog. Tn general
este foarte implicat atunci cand o persoana din familie sau cunoscuta se joaca sau comunica
cu el. Este in general vesel si jucaus, priveste persoanele in ochi, zambeste, rade, scoate
sunete, imita si face diverse grimase in funcrie de specificul dialogului. As spune ca este un
copil foarte comunicativ. ”

Figura 6.11 Rispunsul participantului P4 la Tntrebarea Q: din testul DISCOVER.

Figura 6.12 prezinta raspunsul participantului P1o la Tntrebarea Qs. Acesta a fost clasificat
gresit in clasa ,,asimptomatic” desi ar fi trebuit asociat cu simptomul ,,Echolalia”, care este o
caracteristica tipica TSA prezenta la 75%-80% dintre indivizii verbali si care se manifesta prin
repetitia fara sens a cuvintelor [120]. Rezultatul incorect nu este asociat cu lungimea
raspunsului, exprimatd in numar de caractere, deoarece in medie raspunsurile participantilor
clasificate corect au avut un numar de caractere de 125,98, iar raspunsurile clasificate gresit de
152,33. Analiza setului de date a dezvaluit ca aceasta poate fi o limitare asociatd cu un numar
mic de documente etichetate cu clasa ,,Echolalia” (1.90%). Astfel, acuratetea modelului Al ar
putea fi optimizata prin imbogatirea setului de antrenare.

,,o€ focuseaza pe un lucru si repeta verbal acel lucru.”

Figura 6.12 Raspunsul participantului P1o la intrebarea Qs din testul DISCOVER.

,Comunicarea se realizeaza dificil cu cuvinte fragmentate si greu inteligibile de o terza
persoana. De multe ori nu creeaza contact vizual cand i se solicita un raspuns, dar
reactioneaza bine la prompt kinetic.”

Figura 6.13 Raspunsul participantului P2 la intrebarea Q2 din testul DISCOVER.

Figura 6.13 prezinta raspunsul participantului P22 la ntrebarea Q.. Modelul de Al a
identificat cu succes simptomele TSA ,,deficiente de comunicare” si ,,contact vizual redus”.
Rezultatul pozitiv se datoreaza in parte preciziei ridicate a clasei ,,deficiente de comunicare”
(p=84.62%) si raspunsului elaborat al parintelui P2».
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7 CONCLUZII

Text mining este o paradigma contemporana ce se concentreaza pe analiza computerizata a
cantitati mari de date text. Intr-0 epoca informationala, in care datele joacd un rol central in
modelarea peisajelor socio-economice, aceasta teza investigheaza potentialul neexplorat al text
mining si prezinta o abordare de pionierat prin propunerea utilizarii text mining ca tehnologie
de sprijin a deciziilor de diagnosticare a autismului.

Pentru realizarea acestui obiectiv s-a abordat o metodologie centratd pe om pentru a intelege
nevoile pacientilor si a specialistilor medicali si modalitatea Tn care tehnologia le poate aborda.
Tn acest sens, au fost parcurse urmitoarele etape de cercetare: (1) analiza stadiului actual n
domeniul text mining, care a implicat investigarea si sintetizarea metodelor si tehnicilor de
procesare a textului descrise in literatura de specialitate si practicate de comunitatea stiintifica;
(2) prezentarea conceptului clinical text mining si a beneficiilor pe care le poate aduce in
domeniul screening-ului TSA comparativ cu metodele contemporane, identificate prin
revizuirea articolelor relevante din bazele de date PubMed si ACM Digital Library; (3) analiza
empiricd a perceptiei parintilor si specialistilor medicali fatd de diagnosticarea autismului
asistata de tehnologie, care a constat ntr-un experiment controlat efectuat pe un esantion de
N=56 de participanti distribuiti in doud grupuri; (4) proiectarea si implementarea a doua
prototipuri de tehnologie, care sa identifice simptome TSA in date text nestructurate si
examinarea performantei modelelor Al antrenate; (5) analiza empirica a perceptiei parintilor cu
copil cu diagnostic TSA si a parintilor cu copil fard diagnostic TSA fata de diagnosticarea
autismului asistata de prototipul Autism Al Advisor For Diagnosis, care a constat intr-un
experiment controlat efectuat pe un esantion de N=22 de participanti distribuiti in doua grupuri.

Astfel, aceastda teza a raportat rezultate privind perceptiile utilizatorilor fata de
diagnosticarea TSA asistatd de tehnologie. Constatarile au subliniat relatii relevante intre
variabilele socio-demografice, variabilele care descriu comportamentul de utilizare a
tehnologiilor moderne si fezabilitatea perceputd de participanti fatd de diagnosticarea
autismului asistata de tehnologie. In general, rezultatele au aritat o atitudine pozitiva fatd de
diagnosticarea TSA mediata de tehnologie. Importanta atribuita de esantion pentru tehnologiile
de diagnosticare a fost ,,foarte mare” si ,,mare”, profesionistii din domeniul sdnatatii vdzand un
potential mai mare decat parintii.

In tezd au fost prezentate procesele de proiectare si implementare a doud prototipuri de
sisteme de suport pentru deciziile de diagnosticare TSA, bazate pe tehnologia de text minig.
Dezvoltarea prototipurilor a Tnceput cu crearea unui corpus de date, printr-un experiment
controlat efectuat pe un esantion de N=44 de participanti. Sarcina participantilor a fost s
raspunda la un test de screening, conceput special pentru a permite raspunsuri in format liber.
Corpusul a fost supus procesului KDT in vederea antrenarii modelelor de Al. Obiectivul
modelelor a fost identificarea de tipare si indicatori lingvistici care pot contribui la detectarea
timpurie a simptomelor TSA. Performanta prototipului dezvoltat in RapidMiner a fost analizata
comparativ prin utilizarea algoritmilor Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Deep Learning si
Radom Forest. Modelul antrenat folosind k-NN a produs cea mai mare acuratete de 78.69%.
Rezultatul prototipului Autism Al Advisor for Diasgnosis, dezvoltat folosind Microsoft
Language Studio, a demonstrat o precizie de 91.57%. Rezultatele analizei de performanta sunt
corelate cu implementarile tehnice. Primul prototip abordeaza clasificarea cu eticheta unica, iar
al doilea prototip implementeaza clasificarea cu etichete multiple. Tn primul prototip a fost
introdusa o etapa de traducere a datelor din limba roméana in limba engleza, in timp ce al doilea
utilizeaza datele in limba romana, fara a altera intr-un fel sensul mesajului transmis.

Rezultatele performante a prototipului Autism Al Advisor For Diagnosis au incurajat
explorarea utilizabilitatii aplicatiei print-un experiment controlat cu N=22 de participanti.
Metricile folosite pentru evaluare au fost scalele CSE si SUS, instrumentul APSI si chestionarul
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de perceptie a fezabilitatii aplicatiei. Rezultatele au indicat un nivel bun de utilizabilitate
perceputd SUS=81.36% si o perceptie pozitiva, participantii raportdnd un nivel Tnalt de
multumire si intentia de a recomanda instrumentul de screening si altor persoane.

Cu toate acestea, rezultatele necesitd o reflectie profunda asupra limitarilor. Participantii la
studii au fost recrutati preponderent din Romania, ceea ce poate duce la rezultate influentate de
aspectele sociale si culturale specifice acestei tari. Cercetarile ulterioare ar putea implica
persoane cu medii culturale si sociale diverse pentru a crea un corpus de date mai cuprinzator,
ceea ce are potentialul de a imbogati rezultatele. De asemenea, cercetarile viitoare ar putea
explora si abordari inovatoare precum convertirea vorbirii Tn text (en.: speech to text).
Implementarea unui sistem de suport de decizii pentru diagnosticarea TSA, care in etapa de
screening elimina necesitatea de a scrie, prin procesarea facila a sursei audio pentru transcrierea
rapida si precisd a vorbirii, ar putea contribui la imbunatatirea performantei modelelor Al.
Textul astfel procesat ar contine mai putine erori gramaticale. In plus, o astfel de optiune ar face
accesibila tehnologia si pentru persoane cu deficiente motorii fine.
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PROIECTE DE CERCETARE

Aceasta teza a fost sustinuta si de urmatoarele proiecte de cercetare:

,Excelenta academica si valori antreprenoriale - sistem de burse pentru asigurarea
oportunitatilor de formare si dezvoltare a competentelor antreprenoriale ale
doctoranzilor si post doctoranzilor - ANTREPRENORDOC”,

Contract de finantare nr. 36355/23.05.2019 POCU/380/6/13
Contract subsidiar nr. SMIS 123847.

= _Centru pentru transferul de cunostinte catre intreprinderi din domeniul ICT—
CENTRIC, Autism ASSISTant - Asistent virtual pentru dezvoltarea abilitatilor
cognitive ale copiilor cu patologie de spectru autist”,

Contract de finantare nr. 5/AXA 1/1.2.3/G/13.06.2018
Contract subsidiar nr. 22080/05.10.2022/Autism ASSISTant/ASSIST.

= _Centru pentru transferul de cunostinte catre intreprinderi din domeniul ICT—
CENTRIC, PARS - Platforma Autonoma de Recunoastere si Suport”

Contract de finantare nr. 5/AXA 1/1.2.3/G/13.06.2018
Contract subsidiar nr. 22081/05.10.2022/PARS/ASSIST.
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