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Abstract — Aceasta lucrare, ce continud o cercetare anterioari, are ca prim obiectiv imbunititirea
unui sistem de tip interfata creier-calculator (BCI) ce utilizeaza o noua metoda de extragere de
trasituri, numiti proces adaptiv neliniar in amplitudine si fazi (ANAPP). in aplicatia de fatii, metoda
ANAPP modeleaza semnalele EEG ca o combinatie de cinci “oscilatii corticale spontane” alese a priori
si ale caror amplitudini si faze sunt determinate cu ajutorul unui algoritm adaptiv. Daca intr-o serie
de cercetiri anterioare [1], [2] trasiturile de amplitudine ale modelului au fost in mod extensiv
utilizate in aplicatii de tip BCI, in prezenta cercetare este investigati oportunitatea folosirii
suplimentare si a informatiei de faza. in plus, un alt obiectiv al prezentului studiu il constituie si
optimizarea numarului si a tipului de trasaturi de intrare utilizate in cadrul sistemului de clasificare,
optimizare realizata cu ajutorul unui algoritm GA. Toate aceste demersuri au ca scop final obtinerea
unui sistem BCI mai rapid si, totdata, mai performant din punct de vedere al rezultatelor clasificarii.

I.  INTRODUCERE

Un sistem de tip interfatare om-calculator (BCI), bazat pe semnalul EEG, este un echipament capabil sa
achizitioneze, proceseze, interpreteze si comande alte echipamente sau sisteme folosind pentru aceasta
semnalele electroencefalografice (EEG) achizitionate de la un subiect uman. Adesea, sub-sistemul de
clasificare — parte integranta a oricarei aplicatii BCI de acest tip — utilizeazd una sau mai multe trasaturi
extrase din semnalul EEG in scopul de a discrimina intre un numar de task-uri mentale ce se considera a fi
diferentiabile la nivelul dinamicii semnalelor EEG pe care acestea le genereaza.

Trasaturile EEG utilizate in clasificarea task-urilor mentale §i raportate in literatura sunt de o diversitate
rar intalnitd. Cele mai frecvent folosite trasaturi in aplicatiile BCI sunt: coeficientii AR [3], [4], [5], [6],
modelele AR cu intrari exogene [6], parametrii spectrali de putere [8], [7], [9], [10], [11], sincronizarea
statistica a fazei [8], [9], filtrarea spatiald [12], valoarea medie a coerentei in faza [8], frecventa de descarcare
a unui grup neuronal [15], unda P300 [12], [13], [14] etc.

Lucrarea de fata adreseazd aceeasi problema, respectiv, aceea de a gasi acele trasaturi EEG cele mai
adecvate pentru aplicatiile de clasificare de task-uri cognitive. Rezultatele obtinute si prezentate in aceasta
lucrare fac parte dintr-un proiect mult mai complex; scopul final al acestui proiect este acela de a dezvolta si
implementa un sistem robotic autonom, cu auto-organizare, comandat mental de un subiect ce emite una din
urmitoarele comenzi (asociate unor task-uri mentale): inainte, inapoi, stinga, dreapta. Intrucét sistemul se
doreste a fi unul on-line, vom urmaéri in cele ce urmeaza sd imbunatdtim si sd optimizam sistemul BCI
dezvoltat si prezentat anterior in alte doua lucrari [1], [2]. Acest sistem BCI discutat in [1], [2] a implementat
in faza de procesare a semnalului EEG o noud metoda de extragere a vectorilor de trasaturi — metoda
denumita proces adaptiv neliniar in amplitudine si faza (ANAPP).

Metoda ANAPP a modelat semnalele EEG ca o combinatie de cinci ,,0scilatii corticale spontane”
specificate a priori iar amplitudinile si fazele acestora au fost stabilite printr-un algoritm adaptiv. Aceste
oscilatii corticale spontane, necesare a fi specificate a priori in modelarea ANAPP, au fost determinate
folosind functia de coerenta calculatd pentru fiecare task mental in parte. Mai departe, parametrii estimati ai
modelului ANAPP au fost utilizati ca date de intrare intr-o retea neuronala artificiala (ANN) de tip
perceptron multistrat (MLP) care la iesire a furnizat clasa corecta de aparteneta a esantionului de intrare.

In cele doua cercetiri anterioare mentionate mai sus si vizand imbunitatirea performantelor de clasificare
in domeniul BCI, doar trasaturile de amplitudine ale modelului ANAPP au fost exploatate si utilizate ca
intréri pentru clasificatorul de tip ANN. Spre deosebire de acestea, studiul de fatd urmareste doud obiective



majore: (i) primul obiectiv este acela de a determina daca trasaturile de faza ale modelului ANAPP (singure
sau in combinatie cu trasaturile de amplitudine) pot fi utilizate in vederea cresterii performantelor de
clasificare si (ii) al doilea obiectiv constd in optimizarea numarului trasaturilor de intrare (amplitudine, faza
sau o combinatie a acestora) cu ajutorul unui algoritm genetic (GA) cu urmatoarele efecte sperate —
performante de clasificare superioare, capacitate de generalizare a clasificatorului ANN mai mare si un
sistem BCI mai rapid.

II. MATERIALE SIMETODE

A. Achizitia datelor

Datele EEG utilizate in aceasta lucrare au fost achizitionate de la 4 subiecti in timp ce acestia executau
cinci task-uri mentale diferite. Semnalele EEG au fost inregistrate de la nivelul a 3 perechi de electrozi,
plasati la nivelul scalpului in urmatoarele pozitii ale sistemului international 10-20: central (C3, C4), parietal
(P3, P4) si, respectiv, occipital (O1, O2). Canalele EEG au fost referite la mastoida dreapta, A2, iar datele
achizitionate au fost esantionate la o frecventa de 250 Hz. Fiecare inregistrare a durat 10 s.

Subiectii au realizat toate task-urile fard vocalizare si cu ochii inchisi. Task-urile executate au fost dupa
cum urmeaza [2]: (1) task de relaxare (subiectii s-au relaxat cat mai mult posibil), (2) scrierea unui scrisori
(subiectii au compus mental o scrisoare catre un prieten), (3) task de numarare (subiectii au urmarit numere
scrise secvential pe o tabla imaginard), (4) task aritmetic (subiectii au realizat o inmultire non-triviald) si (5)
task de rotire (subiectii au studiat timp de 30 s un obiect 3D dupa care, obiectul a fost indepartat, iar
subiectilor li s-a cerut si roteasca imaginar obiectul in jurul unei axe). In plus, subiectii au realizat cite doua
inregistrari pentru fiecare task mentionat mai sus.

B. Functia de coerenta

Functia de coerenta indica, in domeniul frecventei, gradul de corelatie liniara dintre doua semnale diferite.
O valoare nuld pentru aceasta functie are semnificatia independentei statistice dintre cele doud semnale 1n
timp ce o valoare egala cu 1 pentru aceeasi functie semnifica o dependenta liniard completa intre semnalele
analizate.

O valoare estimata a coerentei a fost calculatd pentru fiecare pereche de semnale, x(¢) si y(f), folosind
formula:
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Auto- si cross-spectrele din ecuatia (1) au fost, la randul lor, estimate printr-o mediere facuta peste cateva
secvente de semnal EEG suprapuse:
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in relatia (2) bara de deasupra lui F',(4, 1), < °, indicd un complex conjugat iar (x,y) sunt perechile de
semnale (s;, s2) pentru cross-spectrum, si (s;, s;), respectiv, (s, s2) pentru autospectre; aici, prin s; si s> am
reprezentat doud semnale EEG diferite, inregistrate la nivelul unui aceluiasi electrod activ, insa la momente
de timp diferite. Un prim pas in obtinerea formulelor pentru functia auto-spectrului si, respectiv, pentru



functia cross-spectrului, a presupus impartirea fiecareia dintre cele doud serii de timp analizate in L ferestre
de lungime 7, suprapuse. Semnalul x(#) a fost inlocuit in cazul nostru cu s;(f) — prima inregistrare obtinuta
pentru un anumit subiect, un anumit task si, respectiv, un anumit canal EEG iar semnalul y(¢) a fost inlocuit
cu s,(¢) — a doua inregistrare obtinuta pentru acelasi subiect, acelasi task si, respectiv, acelasi canal EEG.
Pentru a facilita consistenta interpretarii, un estimat al coerentei in masa [2] a fost calculat folosindu-se in
acest scop un test statistic. Intreaga metodologie utilizatad pentru a obtine oscilatiile corticale spontane este
prezentata in [2].

C. Procesul adaptiv neliniar in amplitudine si faza

Dupa determinarea frecventelor EEG spontane cu ajutorul functiei de coerentd, seriile de timp EEG
originale au fost modelate folosind in acest sens un model adaptiv in amplitudine si faza.

Ipoteza fundamentalda a modelului ANAPP porneste de la ideea ca semnalul EEG poate fi in mod adecvat
descompus in cateva componente fundamentale de frecventd (oscilatii spontane, specificate a priori)
precum si in frecventele cuplate neliniar asociate acestora (oscilatii auto-cuplate, respectiv, oscilatii de cros-
cuplare). Mai exact, doua unde oscilatorii (de frecventa f; si />— asa cum e cazul semnalelor generate de doi
oscilatori corticali), ce trec printr-un sistem neliniar de gradul doi (spre exemplu, diferite cdi neuronale)
genereaza doud tipuri de frecvente armonice: armonici de auto-cuplare (2:f; and 2- f>) si, respectiv, armonici
de cros-cuplare, (f; £ 1>).

In mod corespunzitor, semnalul EEG modelat, y[n], s-a presupus a fi compus din K = 5 oscilatii diferite
(xj, j=1+K). in ecuatiile prezentate in (3), T este rata de esantionare, J; este a j-a frecventd fundamentald, ¢,
este faza sa initiala iar a, b, ¢ si d reprezinta parametrii de amplitudine ai modelului. O datd determinati,
parametrii de amplitudine si de faza ai modelului EEG au fost apoi utilizati ca date de intrare ale sistemului
de clasificare.
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Algoritmul LMS a fost utilizat in estimarea adaptiva a parametrilor modelului (mai exact, a amplitudinilor
a;, bj, c;;, djj si a fazelor @i, ¢, 1,7 =1+ K, i #j). Pentru aceasta, eroarea patratica, data de:

e[n]’ = [s[n]-v[n]} 4)

a fost utilizata in definirea functiei de cost J (mai precis, J = 1/2-E{e[n]’}) ce a trebuit minimizati. in
ecuatia (4), s[n] este semnalul EEG real in timp ce y[n] reprezinta semnalul EEG modelat.

Aplicand relatia LMS, in [1], [2] am dedus urmatoarele formule de ajustare a parametrilor de amplitudine
ai modelului ANAPP:
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In ceea ce priveste parametrii de faza asociati, dupa aplicarea relatiilor LMS ale lui Windrow, am obtinut
urmatoarele relatii:
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1. REZULTATE SIDISCUTII

In aceasta lucrare o raportare a rezultatelor obtinute de noi la alte rezultate similare prezentate in literatura
s-a facut doar pentru un singur subiect, si anume subiectul 2, la fel ca i 1n [1] si [2]. Aceastd alegere a fost
una justificatd in principal de faptul ca acest subiect este indicat in literatura de specialitate ca inregistrand
intotdeauna, indiferent de metodologia de analiza folosita, performantele cele mai mari de clasificare. Acest
fapt ne-a facut sa presupunem ca subiectul s-a concentrat intr-o masurd mai mare decat ceilalti 3 subiecti
asupra task-urilor executate.

Vectorii de trasaturi aplicati la intrarea clasificatorului ANN au fost obtinuti prin concatenarea
parametrilor modelului ANAPP calculati pentru ferestre alunecatoare de semnal EEG de lungime 256
esantioane, inregistrate simultan de la toate cele sase canale EEG. Dimensiunea vectorilor de trasaturi a
variat in functie de analiza facutd, respectiv, dacd s-au folosit doar parametrii de amplitudine, doar
parametrii de faza sau daca s-au folosit ambele tipuri de parametrii ai modelului. Toate canalele EEG au fost
filtrate digital cu un filtru trece-sus, avand o frecventa de taiere la 20 Hz.

Pentru fereastre alunecitoare de 2250 esantioane, suprapuse cu 12 esantioane, am obtinut, in final, 1670
vectori de trasaturi pentru intrarea clasificatorului ANN (167 de vectori pentru fiecare inregistrare * 2
inregistrari * 5 task-uri mentale). Din acest set de vectori de intrare, 80% au fost selectati aleator pentru a
forma setul de antrenare a retelei (1336 de vectori) si 20% pentru setul de cros-validare (CV), respectiv, 334
vectori.

Necesitatea pre-filtrarii digitale a semnalelor EEG a aparut din ideea larg acceptata céd cele mai importante
varfuri de frecventa (cu alte cuvinte, cea mai mare parte a puterii semnalului EEG) se regaseste, de obicei,
in banda 0 — 20 Hz, lucru care face dificila obtinerea unui model ANAPP de incredere pentru semnalul EEG
(aproape toate oscilatiile corticale spontane a priori au fost determinate ca fiind situate intr-un interval
superior frecventei de 20 Hz). In plus, pentru ca modelul ANAPP propus si nu introduci frecvente in banda
0 — 20 Hz sau mai mari de jumatate din frecventa de esantionare (frecventa Shannon in cazul nostru fiind de



125 Hz), am fortat toate ratele de invatare, precum si valorile initiale ale amplitudinilor sa devina zero doar
pentru acele frecvente derivate care se regaseau in intervalele de valori mentionate mai sus.

In acest mod, prin eliminarea componentelor de frecventa de valoare zero, vectorii de trasaturi formati din
parametrii de amplitudine au fost redusi de la 180 de componente la doar 104 componente. Aceeasi situatie
o regdsim si in cazul vectorilor de trasaturi formati din parametrii de faza.

TABEL 1 MATRICEA CONFUZIILOR OBTINUTA PENTRU CLASIFICAREA CELOR 4 TASK-URI [1]

Clase atribuite
T2 T3 T4 T5
T2 [179.6%| 3.2% | 6.3% | 10.9%
Clase T3 2.9% | 84.1% | 5.7% | 7.3%
reale T4 6.1% | 13.6% | 77.3%| 3%
T5 | 14.7%] 10.3%| 2.9% | 72.1%

Spatiul trasaturilor Clasificatorul Spatiul de
(ANN) clasificare
Coeficientii
ANAPP de faza

Count (1000)

H Letter (0100)
- Math 0010)
Rotate (0001)

(104 trasaturi)
calculati pe cele -
6 canale de
inregistrare
simultana a
semnalului EEG

Figura 1. Procesul de clasificare

Utilizdnd modelul ANAPP al semnalelor EEG, un clasificator de tip MLP si metodologiile prezentate in
lucrarile [1] si [2], am obtinut in final rezultatele prezentate in Tabelul 1. La aceste rezultate s-a ajuns in
urma unei analize extensive privind topologia ANN, ratele de invatare, precum si ratele de moment. Munca
de cautare a celei mai bune configuratii pentru reteaua ANN a avut la baza pe langa strategia unui expert
uman, si un mare numar de Incercari ce au vizat atingerea celei mai bune performante de clasificare.
Arhitectura cea mai performanta gasitd pentru reteaua MLP a constat Intr-un strat de intrare cu 104 intrari,
un strat ascuns cu 40 de elemente de procesare (EPs) si un strat de iesire cu 4 neuroni de iegire. Fiecare
dintre acesti ultimi neuroni au corespuns la cate un task mental din cele 4 folosite in procesul de clasificare.

Rezultatele afisate in Tabelul 1 vor fi considerate, in cele ce urmeaza, ca date de referintd pentru analiza
procesului de optimizare a clasificarii pe care 1l vom prezenta in cele ce urmeaza; acest proces urmareste, in
esentd, obtinerea unui sistem BCI mai rapid (operabil in timp real) si cu performante de clasificare
superioare. In acelasi timp, reteaua MLP folositad pentru a obtine aceste prime rezultate va fi si ea, de
asemenea, folosita ca parte nemodificata (datd) a sistemului BCI.

A. Trasaturile de faza ale semnalului EEG

Intr-o prima analizd s-a testat capacitatea trasaturilor de fazi de a contine, ele singure, informatii utile
capabile sd conduca la rate de clasificare superioare. Pentru aceastd analiza seturile datelor de intrare si a
datelor dorite au fost construite aga dupa cum se prezinta in Figura 1.

Rezultatele obtinute pentru sistemul de clasificare de mai sus sunt cele indicate in Tabelul 2. In acest
tabel, ca dealtfel si in toate tabelele care 1i urmeaza, task-urile au fost indicate astfel: T2 — count, T3 — letter,



T4 — math, si TS — rotate.

TABEL 2. MATRICEA CONFUZIILOR OBTINUTA IN CAZUL FOLOSIRII DOAR A INFORMATIILOR DE FAZA

Clase atribuite
T2 T3 T4 T5
T2 35.54%|17.52%(31.35% [15.59%
Clase | T3 [20.19%| 51.2%[16.27% [12.34%
reale T4 | 18.29%]| 16.39%|54.79%10.53%
TS5 |12.71%]| 24.94%|15.75% | 46.6%

Se poate usor remarca faptul ci utilizarea doar a informatiei de faza din modelul ANAPP a condus la
obtinerea unor performante de clasificare net inferioare celor considerate in aceasta lucrare drept rezultate
de referinta (a se vedea Tabelul 2 versus Tabelul 1). In concluzie, parametrii de faza ai modelului ANAPP
sunt capabili sa diferentieze cele 4 task-uri, insd performantele de clasificare sunt mult sub cele obtinute
folosind doar informatia de amplitudine oferita de modelul ANAPP.

Intr-o a doua analizi, s-a testat capacitatea ambelor tipuri de informatii furnizate de modelul ANAPP
(parametrii de faza si de amplitudine la un loc) de a obtine un efect sinergic, reflectat in rate de clasificare
mai mari decét cele obtinute folosind fie doar informatia de fazi, fie doar pe cea de amplitudine. In ciuda
tuturor asteptdrilor, rezultatele obtinute de aceasta datd s-au dovedit a fi chiar mai mici decat cele obtinute in
Tabelul 2. o posibila explicatie a unui astfel de comportament ar putea fi, printre multe alte explicatii
posibile, si un neajuns tehnic, dat de marimea setului de antrenare care, in cazul nostru, este una foarte mica.

Se stie ca numarul vectorilor de trasaturi din setul de antrenare, N, necesar pentru a clasifica corect un set
de test, cu o eroare ¢ data poate fi calculat estimativ cu urmatoarea relatie [16]:

s (13)
&

unde W este numarul de ponderi ale clasificatorului ANN. In cazul nostru particular, considerdnd o retea
MLP cu 208 intrari (104 parametri de amplitudine si alti 104 parametri de faza) si avand un numar de cel
putin 40 de neuroni pe stratul ascuns si alti 4 neuroni pe stratul de iesire, conform calculului obtinem un
numir total minim de 8480 de ponderi ale retelei. In aceasti situatie, pentru o eroare de cca 10%, numirul
minim de vectori de trdsaturi ce constituie setul de antrenare ar trebui sa fie mai mare de 84800 — lucru
nerealizabil tindnd cont ca dispunem doar de 1336 astfel de vectori. In consecinti, marimea setului de date
de antrenare ar putea fi un motiv justificabil pentru performantele de clasificare mai mici obtinute anterior.
In aceste conditii, luAnd in considerare faptele prezentate si constringerile existente (de ex., mirimea setului
de date), in continuare s-a incercat gasirea unei metode de selectie doar a acelor trasaturi (de faza si de
amplitudine) cu adevarat utile, capabile sa Tmbunatateasca considerabil performantele clasificarii.

A. Optimizarea cu ajutorul tehnicii GA

Pentru a rezolva problema marimii vectorilor de trasaturi s-a folosit, in continuare, metoda algoritmilor
genetici (GA). Aceastd metoda selecteaza dintr-un set dat de trasaturi (in cazul nostru acesta poate fi dat fie
doar de setul trasaturilor de faza, fie doar de cele de amplitudine, fie de amandoua tipurile de trasaturi) doar
acele trasaturi care sunt importante pentru procesul de clasificare (de ex., acele intrari care contin informatii
ce asigura cea mai mare discriminare intre clase).

Un cromozom folosit in cadrul metodei GA a fost compus dintr-o serie de valori (in cazul nostru doar
doua valori au fost permise, respectiv 0 si 1). Numarul de valori (0 si 1) dintr-un cromozom a fost setat ca
fiind egal cu numarul componentelor unui vector de trasaturi (si egal, de asemenea, cu numarul de intrari ale
clasificatorului MLP). Aceste intrari au fost apoi selectate sau deselectate ca rezultat al aplicarii algoritmului



genetic; mai precis, o valoare de 0 a deselectat intrarea corespunzatoare in timp ce o valoare de 1 a selectat
intrarea corespunzatoare. Costul mediu (costul patrat mediu al iesirii retelei), calculat pe setul de CV, a fost
folosit in calitate de criteriu de fitness pentru GA, minimizarea lui fiind un obiectiv al algoritmului GA.
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Figure 1. Evolutia algoritmului genetic pentru o ANN avand ca intrari trasaturile de amplitudine si de faza

In mod obisnuit, aceastd tehnicid de optimizare necesiti ca reteaua ANN si fie antrenati in repetate
randuri pentru a putea gasi combinatia optimd de intrari care sd produca cea mai mica eroare (de ex., o
populatie de 50 de cromozomi ar presupune, in fiecare generatie, cca 50 de antrendri ale retelei ANN). Din
acest motiv devine o necesitate gasirea, In prealabil (inaintea inceperii optimizarii cu GA), a unei retele
MLP optime (topologie, rate de invatare, rate ale momentului, tipuri de neliniaritati ale functiilor de activare
etc.) care sa aiba caracteristici de convergenta optime; cu alte cuvinte, reteaua neuronala trebuie sa aiba o
dinamica stabila si, mai apoi, un timp de convergenti cat mai mic. In acest mod, timpul pierdut de ANN este
minim iar, ca un rezultat direct, fiecare generatie GA ia un timp mai mic.

Utilizand aceasta abordare (si anume, optimizarea cu GA a marimii vectorilor de trasaturi), problema de
clasificare anterioard, in care s-au folosit atat informatiile de fazd cat si cele de amplitudine, poate fi
depasita.

In Figura 2 este prezentati evolutia algoritmului genetic, cu redarea fitness-ului pentru cel mai bun
individ (costul patratic mediu calculat pe setul de CV, pentru cel mai bun cromozom al fiecarei generatii).
Din aceasta figurd se poate remarca capacitatea algoritmului GA de a imbunatati performantele de
clasificare folosindu-se pentru aceasta de un set optim de vectori de trasaturi selectati In mod continuu de-a
lungul procesului evolutiv. Performantele de clasificare obtinute la sfarsitul evolutiillor GA sunt cele
prezentate in Tabelul 3. Din pacate aceste performante sunt in continuare inferioare celor prezentate in
Tabelul 1. In acest context, si tinand cont, in plus, si de performantele cele mai slabe obtinute in cazul
trasaturilor de faza, un pas firesc l-a reprezentat in continuare optimizarea doar a setului trasaturilor de
amplitudine.

Dupa o cercetare extensiva, s-a decis ca o retea ANN, avand un singur strat ascuns cu 23 Eps, toate ratele
momentului egale cu 0.95, cu o rata de invatare de 0.35 pe stratul ascuns si una de 0.03 pe stratul de iesire,
prezintd cele mai bune caracteristici de convergenta pentru cazul nostru particular.

TABEL 3. MATRICEA CONFUZIILOR OBTINUTA iN CAZUL UTILIZARII TRASATURILOR DE FAZA SI AMPLITUDINE
SELECTATE CU ALGORITMUL GA

Clase atribuite
T2 T3 T4 T5
T2 155.38%]|12.31%21.54%10.77%
Clase T3 10% [74.29%(.14% | 8.57%
reale T4 117.19%] 9.37% [71.88%| 1.56%
TS5 110.29%23.53%| 5.88% | 60.3%
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Figure 2. Evolutia algoritmului genetic

Algoritmul GA a fost implementat cu ajutorul unei populatii de 15 cromozomi, folosind o metoda de
selectie de tip ruletd, un operator de tip crossover uniform si un operator standard ce realizeaza operatia de
mutatie. Probabilitatile pentru operatorii de tip crossover si mutatie au fost setati la valorile de 0.9 si 0.001.
De asemenea, au fost testate o serie de metode diferite de crossover (de ex., intr-un singur punct si, respectiv,
in doud puncte), la fel ca si diferite scheme de selectie : de tip rang, de tip turnir, de tip esantionare stohastica
uniforma si de tip esantionare stohastica cu memorie. Pentru aplicatia noastra, cel mai efficient operator de
crossover a fost cel uniform, in timp ce cea mai eficientd schema de selectie s-a dovedit a fi schema de tip
ruletd. O evolutie genetica are loc pand in momentul in care numarul maxim de generatii (100 in cazul
nostru) a fost atins.

In Figura 3 este prezentata evolutia algoritmului genetic, cu functia de fitness pentru cel mai bun individ.
Rezultatele clasificarii obtinute pentru cel mai bun cromozom, pe setul de CV, dupa convergenta algoritmului
GA, sunt cele prezentate in Tabelul 4.

TABEL 4. MATRICEA CONFUZIILOR OBTINUTA iIN CAZUL TRASATURILOR DE AMPLITUDINE OPTIMIZATE CU GA

Clase atribuite
T2 T3 T4 T5
Cl| T2 [82.81% | 6.25% | 4.68% 6.26%
ase| T3 29% [79.71% | 7.25% 10.14%
rea| T4 | 6.06% | 7.58% | 86.36% 0%
le | T5 [11.76% |13.24% | 8.82% | 66.18%

Daca, comparam rezultatele prezentate in Tabelul 4 cu ratele de referinta din Tabelul 1, observam o usoara
imbunatatire a performantelor de clasificare obtinute in cazul vectorilor de amplitudine optimizati cu
tehnicile GA. Suma elementelor de pe diagonala principala (a ratelor de clasificare corectd) din Tabelul 1 este
de 313.1 si de 315.05 pentru cea din Tabelul 4. Tinand cont de aceastd informatie, performanta medie de
clasificare in cazul aplicatiei de referinta este de 78.275, in timp ce, cea obtinutd in cazul optimizarii cu GA
este de 78.7625.

Imbunititirea inregistrati la nivelul ratelor de clasificare pare sa fie una nesemnificativi si, in consecinta,
inconsistentd, insd aceastd usoard imbunatatire este sustinuta si de o altd paradigma in care o retea ANN cu
23 EPs pe stratul ascuns (fatd de cei 40 EPs utilizati in aplicatia de referintd) si — cel mai important aspect —
cu un proces de optimizare de tip GA, implementat, a confirmat rezultatele de mai sus. in urma procesului de
optimizare un numar de doar 80 de trasaturi au fost selectate din setul complet de 104 trasaturi de
amplitudine. O consecinta directd a acestui rezultat a fost si scdderea complexitatii sistemului de clasificare
de la un numar de 4320 de ponderi (104 intrari * 40 neuroni +40 neuroni * 4 neuroni) pentru reteaua ANN de
referintd, la doar 1932 de ponderi (80 intrari * 23 neuroni +23 neuroni * 4neuroni ) pentru reteaua optimizata
ANN. In acest mod, complexitatea noului sistem de clasificare a fost redus aproape la jumitate (55.27%) din
ANN de referinta.

Reducerea complexitatii noului sistem de clasificare prezintdi un numar de avantaje. in primul rand,



sistemul este mai rapid datoritd scaderii incarcaturii computationale asociata cu actualizarea fiecarei ponderi
(in timpul algoritmului de backpropagare) si cu asocierea clasei noi pentru vectorul de trasaturi de intrare (in
pasul forward).

In al doilea rand, utilizand acelasi set de date de antrenare, capacititile de generalizare a noii retele ANN
pot fi crescut prin folosirea unui numar mai mic de vectori de trasaturi, vezi relatia (13). Din relatia (13) se
poate observa faptul ca pentru un acelasi set de date si un set mai mic de ponderi (mai mult decat jumétate)
eroarea poate fi scizutd corespunzator iar rata de clasificare poate fi crescuta.

Iv. CONCLUZII

Din rezultatele prezentate anterior se poate remarca capacitatea algoritmului GA de a optimiza setul de
trasaturi in vederea obtinerii unor rate de clasificare mai mari si a unei complexitati mai mici a retelei ANN.
Prin utilizarea GA complexitatea retelei ANN optimizate a fost redusa la mai putin de o jumadtate — ajungand
la un numar de 2388 de ponderi. In acest mod, am obtinut o retea neuronald mai rapida — caracteristica ce o
apropie mai mult de obiectivul final, i anume, acela de a implementa un sistem BCI in timp real.

In ceea ce priveste parametrii de fazi ai modelului ANAPP, se poate concluziona faptul ci acest tip de
trasaturi EEG nu aduc informatii noi si nici nu cresc puterea discriminatorie a sistemului BCI. Doua explicatii
posibile pentru acest comportament ar putea fi luate in considerare, si anume: in primul rand, in analiza
noastrd am utilizat valoarea instantanee a parametrului de faza, in loc sa folosim forma sa derivata (despre
care se crede cd poartd mai multd informatie) si, in al doilea rand, constrangerile impusede catre modelul
ANAPP insusi, si anume, selectia doar a 5 componente spectrale fundamentale fapt care a eliminat probabil o
parte semnificativa din informatiile utile.

Aceastd cercetare pune accentul inca o data, daca mai era cazul, pe importanfa marimii setului de date de
antrenare si confirma performantele modelului ANAPP.
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