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Abstract. Prezentul studiu a fost intreprins ca parte a unui proiect mult mai complex, al carui scop final consta in
proiectarea §i implementarea unui sistem autonom, cu auto-organizare si comandat mental de catre un utilizator.
In cadrul studiului s-a folosit metoda cea mai larg utilizatd in proiectarea interfetelor om-calculator non-invazive,
si anume semnalele electroencefalografice (EEG) achizitionate in timpul realizérii unor task-uri mentale impuse.
Se stie cd, pentru a comandat mental, in timp real, un sistem/echipament, componenta de tip BCI necesita la
intrare task-uri mentale cat mai discriminative. Lucrarea de fata realizeaza o analiza extensiva a unui set de 12
task-uri mentale cu scopul de a determina care sunt cele mai discriminative 4 task-uri capabile si ofere sistemului
nostru performante maxime de clasificare. Metodele de procesare si de clasificare abordate de noi sunt clasice!,
fiind bazate pe un model autoregresiv si, respectiv, pe un clasificator Bayesian.

1. Introducere

Studiul de fata a fost intreprins ca parte a unui proiect mult mai complex, al carui scop final este de a proiecta si
implementa un sistem autonom, cu auto-organizare si comandat mental de catre un utilizator. Caracteristica de lucru
in timp real pe care ne-am propus-o pentru sistemul pe care-l1 dezvoltim — in afara dezideratului privind calitatea
deciziilor componentei BCI — a impus luarea in considerare, incad de la inceput, a atingerii §i a urmatoarelor
obiective:

i) vectorii de trasaturi utilizati, ca si canalele EEG utilizate — sa fie cat mai reprezentative pentru task-urile
analizate;

(ii) metodele utilizate in extragerea vectorilor de trasaturi — sa fie cat mai putin consumatoare de timp;

(iii) task-urile mentale selectate — sa fie cat mai discriminative.

In cele ce urmeaza, dintre obiectivele enumerate mai sus abordam doar problema gisirii acelor task-uri cognitive
- dintr-un set de 12 task-uri propuse - care conduc la cele mai discriminative pattern-uri ale activitatii EEG.

Péna in prezent, imaginarea actelor motorii — definita ca simularea mentalad a migcarilor [1] — a fost task-ul mental
cel mai utilizat in aplicatiile BCI bazate pe task-uri cognitive [2], [3], [4], [5], [6], [7]. Cu toate acestea, alaturi de
aceastd categorie de task-uri exista si task-uri imaginate non-motorii [8], [9] ce sunt, de asemenea, utilizate in
implementarea sistemelor BCI.

in prezent, aplicatiile ce implicd discriminarea de task-uri mentale folosesc numeroase si foarte variate paradigme
si setari experimentale. Astfel, spre exemplu, in timp ce majoritatea acestor aplicatii folosesc in analizd un semnal de
referinta (in general, semnale ce corespund task-ului de relaxare, cu ochii inchisi sau deschisi) [10], [11] sau seturi
de task-uri fie numai motorii [2], [4], [12], fie numai non-motorii [13], [14], [15], doar o mica parte dintre aceste
aplicatii analizeaza un set combinat de task-uri imaginate motorii $i non-motorii [15], [16], [17], [18], [19]. De
asemenea, in timp ce majoritatea lucrarilor studiaza perechi de task-uri mentale [2], [13], [15], [20], [21], [22], doar
o mica parte dintre cercetarile raportate in literatura analizeaza seturi formate din mai mult de doua astfel de task-uri
— respectiv, trei task-uri [17], [18], [21], [23], patru task-uri [21], [24], [25] sau chiar cinci task-uri [19], [26]. in
plus, numarul si pozitionarea electrozilor de achizitie a semnalului EEG difera de la un studiu la altul; insa, mai mult
decat toate acestea, tehnicile de procesare si metodele de cercetare sunt cele care variaza cel mai mult in cadrul
lucrarilor de cercetare.

Din aceasta perspectiva, intrebarea cat de discriminative sunt task-urile mentale este una destul de dificild {indnd
cont de faptul cd, In majoritatea cazurilor, accentul este unul pus mai ales pe performantele metodelor utilizate si
mai putin pe ciutarea task-urilor adecvate pentru implementarea unui sistem BCI particular, aga cum intdlnim, de
exemplu, in [9], [27], [28]. Astfel, pentru acelasi set de task-uri cognitive, propuse de Keirn si Aunon [20], in
diferite lucrari intalnim performante diferite de clasificare, functie si de metodele de procesare folosite (noi sau doar
variante imbunatatite ale unor metode cunoscute) [11], [20], [26]. Cu toate acestea, indiferent cat de performante
sunt aceste metode, ele nu pot conduce la rezultate excelente dacd task-urile mentale utilizate nu dau nastere, in mod
fundamental, la pattern-uri EEG de activare, cat mai distincte. Din acest punct de vedere, problema gasirii celor mai
discriminative task-uri — apare ca fiind una chiar mai importanta decat metodele de procesare in sine.

In general, in domeniul BCI, alegerea unui set particular sau altul de task-uri cognitive se face avand in minte
presupusa existentd a unor pattern-uri EEG de activare diferite, generate de task-urile folosite. Astfel, spre exemplu,

I Metoda AR si clasificatorul Bayes — folosite 1n selectia task-urilor specifice subiectului —, si metoda AR si clasificatorul de tip
MLP — utilizate pentru a compara rezultatele obtinute cu cele similare raportate in literatura.



specializarea emisferica este una dintre criteriile cel mai larg exploatate in faza preliminara de selectie a task-urilor.
In acest sens, in ultimele decenii, cateva studii psiho-fiziologice si de imagisticd a creierului au pus in evidenti
si/sau confirmat un numar de rezultate importante, cum ar fi:
(a) emisfera cerebrala dreapta (ED) este implicata intr-o masura mai mare decat cea stdngd in performanta
task-urilor spatiale si muzicale, in timp ce fluenta verbala [29], [30], [31] si task-urile matematice
implica, In principal, emisfera stanga (ES) [32];

(b) task-urile motorii activeaza asimetric emisferele cerebrale intr-o masura mai mare decat task-urile non-
motorii;
(c) exista asimetrii in procesarea starilor emotionale pozitive si negative atét la copii, cat si la adulti; mai

precis, emisfera dreapta anterioara este specializatd pentru comportamente punitive si trairi negative, in
timp ce emisfera anterioard stanga este specializatad pentru comportamente recompensatorii §i trairi
pozitive [33], [34];

(d) existd asimetrii emisferice ale lobului temporal in task-urile ce tin de regasirea unui cuvant dintr-o
anumita categorie (de exemplu, ES este activatd mai mult in gasirea cuvintelor care desemneaza animale
si a celor care incep cu o anumita litera, in timp ce ED este activatd mai mult in gésirea cuvintelor ce
desemneaza instrumente si a celor care se referd la anumite atribute vizuale) [35] etc.

Alte exemple de caracteristici specifice unui anumit task, raportate in literatura si exploatate in parte si in

sistemele BCI bazate pe semnalul EEG, sunt si urmatoarele:

(a) diferite componente ale calculului mental (de exemplu, task-uri ce implicd intelegerea numerelor,
recunoasterea simbolurilor matematice, procesul de calcul matematic si componenta spatiald) [14] sau
diferite componente ale task-urilor motorii imaginate (cum ar fi imaginarea unui task motor kinestezic
versus imaginarea unui task motor vizual) [36] sugereazad participarea unor retele corticale diferite —
aspect reflectat in diferente semnificative ale activarii diverselor arii corticale;

(b) doud task-uri de fluenta verbald (si care nu implicd exteriorizare verbald sau motorie) — generarea
cuvintelor care incep cu o anumitd fonema si, respectiv, generarea cuvintelor care au o anumita
semantica lexicald — activeaza doud sisteme din cortex care sunt disociabile, chiar daca se suprapun
partial; acest caz reprezinta, totodatd, un exemplu foarte bun al heterogenitatii functionale existente in
girusul frontal inferior, stang (aria lui Broca) [37], [38] etc.

Cu toate acestea, relatiile mentionate anterior nu sunt Intotdeauna atat de predictibile, fapt datorat probabil
specificitatilor legate de individ ale substraturilor neuronale, diferentelor ce tin de abilitatile personale, gradul de
lateralitate, de vigilenta a fiecarui subiect [10] si, nu in cele din urma, datorat interpretarii personale data de fiecare
individ 1n parte task-ului executat [36]. Cateva exemple in acest sens sunt i urmatoarele: (a) in [33] autorii au
raportat diferente individuale in asimetria frontald inregistratd ca raspuns la stimuli emotionali pozitivi §i negativi,
(b) in [29], [31] rezultatele obtinute au confirmat existenta unei dominante ES considerabile in task-urile verbale,
insa nu au putut confirma si consistenta unei dominante ED 1n task-urile de vizualizare spatiala si de rotire mentald a
unui obiect 3D — asa cum au fost ele raportate anterior in alte studii s.a.m.d. Chiar si atunci cand vorbim de task-
urile motorii imaginate, nu toate rezultatele obtinute concordd cu evidenta larg acceptatd si, de altfel, bine
documentata, conform céreia imaginarea mentald a actiunilor motorii poate produce, in ariile motorii §i senzoriale
primare, pattern-uri EEG reproductibile si foarte stabile in timp (vorbim aici, de exemplu, de mica variabilitate intra-
subiect) [39]. Astfel de pattern-uri, care fac in prezent obiectul unor controverse, sunt desincronizarea ritmului mu
(8-12 Hz) si a ritmului beta central (13—28 Hz), asa cum apar ele in cazul planificarii si executarii miscarilor reale.
Rezultatele obtinute pentru o parte din subiectii investigati nu numai cd nu au confirmat asteptatele schimbari ale
semnalului EEG legate de task-ul imaginat [12] dar, in plus, ele au evidentiat si marea variabilitate care exista intre
subiecti din acest punct de vedere [40].

Luéand in considerare toate punctele divergente mentionate mai sus, precum si ideea intuitiva ca setul de task-uri
mentale cele mai discriminative ar putea fi specific fiecarui subiect in parte [11], [19], supunem in continuare spre
analizd un set mixt de 12 task-uri mentale (motorii $i non-motorii) pentru a afla: care dintre acestea sunt cele mai
discriminative 4 task-uri si daca acestea variaza sau nu de la un subiect la altul. Cele 12 task-urile propuse au fost
selectate avand in vedere particularitatile lor raportate de alti autori si reflectate in semnalul EEG (de exemplu, task-
urile non-motorii propuse de Keirn si Aunon, task-uri motorii imaginate [20], task-uri de fluenta verbala [31], [37],
[41]).

Metodologia de procesare a semnalului utilizatd in faza de selectie a task-urilor a inclus modelarea autoregresiva
(AR) si clasificatorul Bayes. intr-o a doua etapd, in care am comparat si discutat rezultatele obtinute de noi cu
rezultatele similare raportate in literatura, clasificatorul utilizat a fost de tip perceptron multistrat.



2. Protocolul experimental

La acest studiu au participat patru subiecti declarati sanatosi, dreptaci si cu varsta intre 22 si 35 de ani. Acestora li
s-au inregistrat semnalele EEG in timpul executarii a 12 task-uri mentale imaginate, diferite (4 task-uri motorii si 8
non-motorii). Subiectii au fost instruiti sd nu verbalizeze sau vocalizeze si nici sa faca vreo migcare efectiva, reala in
timpul acestor task-uri imaginate la nivel mental. Sistemul utilizat In achizitia datelor a fost un sistem MindSet 24.

Subiectii au fost asezati pe un scaun, intr-o incapere lipsitda complet de zgomot §i lumina. Achizitia semnalelor
EEG s-a realizat cu ajutorul a 19 electrozi activi si a 2 electrozi de referinta plasati la nivelul lobilor urechilor, A1 si
A2. Datele astfel achizitionate au fost filtrate cu un filtru trece banda intre 1.4 Hz si 35 Hz (-3 dB) si au fost
esantionate la 256 Hz. inaintea fiecirei sesiuni de inregistriri, sistemul a fost calibrat folosind un anumit voltaj.
Semnalele EEG au fost inregistrate timp de 20 s in timpul executérii fiecarui task si fiecare task a fost repetat de 4
ori. Task-urile successive au fost separate printr-o perioada de repaus de 30 s.

Cele 12 task-uri cognitive realizate de subiecti au fost dupa cum urmeaza:

(1) Task de numdrare (num): subiectilor li s-a cerut sd isi imagineze mental o operatie de numarare in ordine
descrescatoare, pornind de la un numar aleator specificat inaintea inceperii inregistrarii.

(2) Task de miscare a degetelor mdinii stangi (degetS): subiectii au fost instruiti sd isi imagineze mental cum
isi deschid si Inchid alternativ degetele mainii stangi, fara realizarea efectiva a miscarii.

(3) Task de migcare a degetelor mdinii drepte (degetD): subiectii au fost instruiti sa isi imagineze mental cum
isi deschid si inchid alternativ degetele mainii drepte, fara realizarea efectiva a miscarii.

(4) Task de miscare a bragului stang (bratS): subiectilor 1i s-a cerut sa isi imagineze cum fsi ridicd §i coboara
lent bratul stang, fara realizarea fizica, efectiva a migcarii.

(5) Task de miscare a bratului drept (bratD): subiectilor li s-a cerut sa isi imagineze cum 1si ridica §i coboara
lent bratul drept, fara realizarea fizica, efectiva a miscarii.

(6) Task de compunere mentald a unei scrisori (scrisoare): subiectii au fost instruiti s compuna mental o
scrisoare cdtre un prieten sau o ruda; in plus, mesajul scrisorii trebuia sd aibda o incarcatura emotionala
pozitiva.

(7) Task aritmetic, de adunare (adun): inaintea fiecarei inregistrari, subiectilor li s-a precizat un numar intreg
aleator i li s-a cerut sa adune acest numar cu succesorul sau; apoi, rezultatul astfel obtinut sa-1 adune, mai
departe, cu succesorul sau s.a.m.d.

(8)  Task de relaxare (relax): subiectilor li s-a cerut sa se relaxeze cat mai mult posibil si sa incerce sa nu se
gandeascd la nimic particular.

(9) Task de rotire a unui obiect 3D (rotire): subiectii au fost instruiti sa priveasca o cand timp de 30 s inainte de
inceperea Inregistrdrii; cana a fost apoi inlaturata iar subiectilor li s-a cerut sd vizualizeze mental obiectul
rotit, in mod aleator, in jurul axelor sale.

(10) Task de generare de cuvinte (cuvinte): subiectilor li s-a cerut sd gaseasca mental cat mai multe cuvinte
incepand cu o anumita litera specificata inainte de inregistrarea propriu-zisa.

(11) Task de generare de nume (nume): subiectilor li s-a cerut sa gaseasca mental cat mai multe numeincepand
cu o anumita literd specificatd inainte de inregistrarea propriu-zisa.

(12) Task de recitare mentald a unei poezii (poezie): subiectilor li s-a cerut sa recite mental (fara vocalizare) a
unei poezii cunoscute.

Rezultatele clasificarii au fost obtinute pe semnalele EEG originale, care nu au fost pre-procesate in vederea

elimindrii artefactelor.

3. Procesarea si analiza datelor

Metodele de procesare si analiza a datelor EEG utilizate in acest studiu au drept scop determinarea celor mai
adecvate task-uri pentru clasificare, respectiv gasirea acelor task-uri care confin, cu cea mai mare probabilitate,
informatii discriminante. Folosirea, pe mai departe a acestei informatii, intr-un sistem BCI, ar trebui sa conduca,
teoretic, la performante de clasificare net superioare fard vreo imbunatatire operata, in prealabil, In sfera algoritmilor
de procesare si/sau clasificare a sistemului.

3.1. Modelul AR al semnalului EEG

Un model parametric AR standard al semnalului EEG a fost utilizat pentru a obtine vectorii de trasaturi folositi la
intrarea sistemului de clasificare. Parametrii AR au fost estimati cu ajutorul metodei Yule-Walker [42]. Pentru
fiecare fereastrd alunecatoare de 0.25 s (64 de esantioane) s-a obtinut modelul autoregresiv de ordin 6
corespunzator; ferestrele alunecatoare au fost suprapuse pe o durata de 0.125 s (32 de esantioane).



Din cele 19 canale de inregistrare, doar 6 au fost folosite in cele ce urmeaza, respectiv, canalele C3, C4, P3, P4,
O1 si O2. Pentru fiecare canal de inregistrare si fereastra alunecatoare s-au obtinut vectori de trasaturi de 36 de
elemente. Alegerea ordinului 6 pentru modelul AR s-a facut tindnd cont de criteriul furnizat de functia de
autocorelatie ce a fost aplicata pe cateva sectiuni ale semnalului EEG. Conform acestui criteriu, ordinul modelului
AR a fost ales ca fiind egal cu lag-ul maxim pentru care valoarea calculatd a functiei de autocorelatie a fost una
semnificativ diferita de zero.

3.2. Clasificatorul Bayes

Clasificatorul Bayesian reprezinti o metodd probabilistici bine cunoscutd in domeniul clasificarii datelor. in
cazul nostru parametrii estimati ai modelului AR reprezinta variabilele aleatoare folosite de catre clasificator.

Folosindu-se de procesul de inferenta statistica, metoda de invatare Bayes-iana gaseste probabilitatea posterioara,
P(Cix), pentru fiecare clasa C; si pentru un vector de trasaturi specific, x, pe care dorim sa-1 clasificim. Aplicand
teorema lui Bayes, probabilitatea posterioard se determina functie de probabilitatea a priori, P(C;), si de functia de
verosimilitate, p(C; | x):

- P(x) . @

Un sistem de clasificare optim, asa cum este cazul clasificatorului Bayesian utilizat in acest studiu, atribuie un
vector de trasaturi necunoscut, x, unei clase C; daca si numai daca:

P(CJx)= max {P(C[x) }- @)

in cazul de fat3, variabila k, denotand indexul clasei, ia doar una din cele doud valori {1, 2}. In relatiile (1) si (2),
densitatea de probabilitate, p(C; | x), pentru cazul multivariat am modelat-o folosind un process Gaussian, N(x, X):
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in relatia (3), d reprezintd dimensiunea vectorilor de trisaturi iar %; and ; reprezinti matricea de covarianta si,
respectiv, vectorul mediu pentru clasa i. Matricile de covarianta si vectorii medii ai claselor au fost estimati folosind
datele din setul de antrenare (acesta reprezintd 80% din intregul set de date). Vectorii medii au fost estimati cu
formula:
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in relatia (4), N; este numirul de esantioane de antrenare apartinand clasei 7 iar x; este esantionul j apartinand
clasei i. Matricile de covarianta au fost si ele estimate cu formula:
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Regula de clasificare, datd de ecuatia (2), a fost in final implementata prin substituirea functiei de verosimilitate
cu modelul dat de relatia (3) si a matricilor de covariantd, respectiv, a vectorilor medii cu estimarile lor date de
ecuatia (4) si, respectiv, de ecuatia (5). Reamintim aici faptul ca regula lui Bayes a fost aplicatd doar in faza de
selectie a celor mai discriminative 4 task-uri mentale.

Intr-un al doilea pas al analizei, performantele obtinute de noi (folosind seturile de task-uri selectate ca mai sus)
au fost comparate cu rezultatele similare raportate in literatura. Clasificatorul utilizat in aceastd a doua etapa a
analizei a constat intr-o retea neuronald artificiala de tip perceptron multistrat (MLP), antrenatd cu algoritmul
backpropagation. Aceastd alegere pentru clasificator a fost una justificata de performantele bune si de larga utilizare
pe care o cunosc retelele neuronale in aplicatiile BCI [11], [13], [22].

Structura clasificatorului de tip MLP a constat in urmaétoarele: (a) un strat de intrare cu 36 de elemente de
procesare (EP), corespunzand celor 36 de elemente componente ale vectorilor de trasaturi, (b) un strat ascuns cu 35
EP avand functii de activare de tip fanh si (c) un strat de iesire format din 4 EP, corespunzand celor patru task-uri
cognitive (sau clase); in acest ultim caz functiile de activare au fost de tip sigmoidal.



Rezultate

Rezultatele clasificarii, obfinute pentru toti cei patru subiecti, sunt cele prezentate in Tabelul 1. Acest tabel este o
reprezentare compactd a matricilor de confuzie obtinute pe seturile de cross-validare (restul de 20% din intreg setul
de date), pentru toate cele 66 de perechi de task-uri ce pot fi obtinute din cele 12 task-uri cognitive propuse.

Pentru a intelege acest tabel luam 1n discutie exemplul matricei de confuzie a perechii de task-uri (poezie, rotire),
prezentata in Tabelul 2, a carei informatie de pe diagonala principala poate fi citita, de asemenea, din Tabelul 1, de
la nivelul intersectiei liniei poezie cu coloana rotire si, respectiv, a liniei rotire cu coloana poezie. Cu toate acestea
trebuie sa fim atenti la semnificatia informatiei citite din reprezentarea compacta redatd in Tabelul 1. Mai precis,
valoarea citita din punctul de intersectie (poezie, rotire) corespunde ratei de clasificare corecte a clasei poezie,
obtinutd in cadrul cadrul problemei de clasificare (poezie versus rotire). in plus, valoarea cititi din punctul de
intersectie (rotire, poezie) corespunde ratei de clasificare corecte a clasei rotire, obtinuta in cadrul cadrul aceleiasi
probleme de clasificare a datelor in doua clase.

Tabel 1. Performantele de clasificare obtinute pentru intreaga baza de date, toti subiectii si pentru toate perechile de task-uri.

Din aceastd perspectiva,
rata de clasificare incorecta
a task-ului rotire (task-ul
real este de rotire insa el

este clasificat gresit ca fiind
num . 84.9 | 87.74 | 69.37 | 78.33 | 66.46 | 70.49 | 55.98 | 71.31 | 78.07 | 79.88 | 81.42 task-ul poezie) poate fi

degetS | 67.32 | e |75.05|65.84 | 66.42 | 62.69 | 67.27 | 64.48 | 66.15 | 63.6 | 7253 |63.64 | obtinuta din Tabelul 1 prin
degetD | 57.79 | 60.18 | o | 47.8 | 62.62 | 57.96 | 60.67 | 47.39 | 62.62 | 50.69 | 65.34 | 65.69 | substragerea valorii 81.78
bratS | 666 |73.73|81.27 | o |64.74 7347 |67.85|50.07|69.41 7839|7741 748 | din 100. Valoarea astfel
bratD | 728 | 7842 | 81.75 | 65.31 | e |68.16 | 69.3 | 66.11 | 68.85 | 76.32 | 78.06 | 8039 | C°HMUE reprezinta
- proportia in care esantioane
scrisoare 75.67 | 83.67 | 86.74 | 69.89 | 7339 | e | 70.08 |61.64 | 73.45|79.69 | 796 |8157| o intrare care nu apartin
adun | 65.6179.88 | 88.56 | 64.19 | 70.84 | 55.66 | e |57.74|64.86 |77.03 | 79.28 |83.04 | task-ului  poezie  sunt
relax |80.31| 80.6 | 85.96 | 77.6 |77.82 7574 |79.18 | e |82.2877.86|80.31|82.47 | clasificate ca aparfinand
rotire | 6214 | 82.33 | 84.81 | 68.5 | 74.12 | 72.48 | 69.62 | 60.15| o | 842 | 849 | 8178 | totusi acestui din urma task
cuvinte | 8196 | 72.02 | 80.68 | 73.87 | 84.57 | 73.39 | 74.66 | 6296 | 76.25| « | 6284 | 646 | (iccastd valoare mai poartd
numele si de rata de falsi

nume | 784 | 76.95 | 8041 | 77.59 | 7852 | 76.61 | 77.06 | 59.6 |84.45 |70.83 | o |77.84| ,0-ifiyi  pentru  task-ul

poezie | 80.47 | 75.05 | 79.53 | 79.41 | 82.87 | 74.41 | 76.71 | 71.12 | 82.46 | 71.06 | 67.94 | o poezie). Cu aceste lamuriri
suplimentare oricine poate
citi din Tabelul 1 toate informatiile necesare privind cele 66 de perechi de task-uri investigate.

num
degetS
degetD
bratS
bratD
scrisoare
adun
relax
rotire
Cuvinte
nume
poezie

Tabel 2. Matricea de confuzie a setului CV, pentru perechea de task-uri (poezie, rotire)

Rezultate
Bayes poezie rotire
Clasele corecte
poezie 82.46 % 17.54 %
rotire 18.22 % 81.78 %

La o prima vedere, valorile brute prezentate in Tabelul 1 nu oferd, aparent, nici o solutie directa privind selectia
combinatiei celor mai discriminative 4 task-uri mentale dintre cele 12 prezentate. Acest fapt se datoreaza largii
diversitati a valorilor obtinute pentru diferite perechi de task-uri, valori ce nu prezinta pattern-uri observabile.

Asa cum am mentionat deja, Intr-o a doua etapd a studiului, s-a repetat analiza pentru fiecare subiect in parte.
Noile rezultate obtinute sunt cele prezentate in Tabelele 3 si 4. O prima observatie pe care o facem cu privire la noile
valori obtinute este aceea ca acestea sunt semnificativ superioare, cel putin pentru anumite perechi de task-uri.
Astfel, cu exceptia subiectului S2, se pot remarca rate de clasificare mai mari chiar si de 90%, mergand chiar pana la
99.23% (cazul subiectului S3, perechea (scrisoare, degetS)).



Tabel 3. Performantele de clasificare pentru subiectul S1 si pentru toate cele 66 perechi de task-uri.

172] a 7)) a H [ e ) 2
£ 2 2 = = ] g % = = S
st s | % |8 |E | F |22 | £ |E s 1 E |3
= = = = 2 < ~ = g = =%
num . 85.71 | 93.33 | 81.95 | 87.02 | 76.98 | 69.23 | 72.73 | 74.62 | 87.3 | 93.98 | 91.34

degetS | 96.12 . 76.8 | 86.36 | 80.65 | 90.7 | 94.03 | 77.78 | 95.65 | 64.44 | 81.1 | 78.76
degetD | 93.33 | 67.69 . 85.94 | 76.98 | 89.92 | 88.72 | 74.81 | 90.77 | 63.33 | 82.73 | 72.27
bratS | 82.79 | 91.87 | 91.34 . 79.69 | 84.5 | 83.33 | 78.86 | 82.54 | 89.6 | 93.62 | 90.16
bratD 87.1 | 88.55 | 85.27 | 52.76 . 7521 | 85.16 | 66.13 | 77.24 | 90.78 | 91.34 | 90.16
scrisoare | 76.74 | 92.06 | 92.86 | 77.78 | 82.09 . 80.77 | 68.38 | 77.94 | 92.25 | 93.5 | 87.6
adun 78.26 | 89.26 | 94.26 | 79.26 | 85.04 | 75.2 . 80.16 | 78.83 | 89.78 | 95.24 | 90.08
relax 84.55 | 82.95 | 82.33 | 69.7 | 74.05 | 68.12 | 77.52 . 75.59 | 81.15 | 88.98 | 83.72
rotire 65.6 | 92.86 | 95.2 | 63.57 | 71.82 | 62.18 | 57.63 | 64.84 . 82.84 | 93.7 | 93.28
cuvinte | 91.47 | 66.67 | 79.26 80 85.09 | 89.68 | 94.07 | 84.21 | 90.91 . 73.28 | 72.93
nume | 9344 | 789 | 82.76 | 89.47 | 84.39 | 97.73 | 95.35 | 87.5 | 94.53 | 64.75 . 75.61
poezie | 85.16 | 76.76 | 73.53 | 84.96 | 84.21 | 83.33 | 87.1 | 73.81 | 90.08 | 66.39 | 76.52 .

Table 4. Performantele de clasificare pentru subiectii S2, S3 si S4 si pentru toate cele 66 perechi de task-uri.

num . 80.77 | 54.07 [ 65.75|78.33| 80 |[77.31]|61.90|55.45|77.04|77.86 |82.01
degetS | 65.50 . 62.20 [ 58.70 | 62.81 | 70.77 | 58.59 | 68.86 | 63.20 | 66.42 | 54.81 | 76.80
degetD |68.33|77.34 . 68.75(78.81]79.31| 70.4 [67.41|68.18 |68.42 |75.21|74.82
bratS 59.63 | 70.09 | 45.67 . 80.29 1 80.00 | 81.40 | 60.38 | 52.71 [ 67.39 | 77.52 | 83.19
bratD |71.11|63.43|67.88|57.63 . 65.77 [ 58.91|79.31 | 73.81 | 61.40 | 67.41 | 78.08
2 scrisoare | 71.54 | 80.80 | 59.71 | 73.60 | 78.47 . 69.84 [ 71.55]79.14 | 72.58 | 76.47 | 76.30
adun 73.33170.87 | 61.54 | 75.40 | 78.57 | 67.44 . 58.02 [ 75.91 | 53.68 | 64.81 | 74.81
relax 79.84 | 85.00 | 75.83 | 80.51 | 83.45|77.70 | 73.39 . 83.74 1 77.30 | 65.87 | 76.92
rotire |68.97|81.54|68.29 (72.22|82.17 | 81.03 | 74.58 | 68.94 . 79.30 | 80.45 | 85.60
cuvinte |75.83[69.42|59.57[61.54|81.56|76.34|68.91|70.18 | 67.63 . 68.75 | 74.40
nume 76.61 | 87.50 | 61.59 | 69.05 | 84.17 | 75.00 | 61.22 | 60.47 | 72.95 | 64.57 . 63.43
poezie 81.9 [79.23 ] 68.97 | 73.94 | 80.73 | 70.00 | 74.17 | 74.40 | 82.30 | 70.00 | 55.37 .
num . 83.59192.86 | 82.84 | 84.44 | 83.33 | 81.82 | 76.64 | 80.49 | 82.96 | 81.6 | 86.07
degetS | 85.04 . 99.22 (90.77 | 90.15 | 60.33 | 72.95 | 88.72 | 66.67 | 80.15 | 70.90 | 65.00
degetD |92.31 | 98.43 . 66.13 [ 90.51 | 97.60 | 97.67 | 84.38 | 90.70 | 87.31 | 86.36 | 94.96
bratS 92.56 | 87.20 | 76.34 . 82.91196.12 | 94.81 | 80.99 | 83.62 | 75.57 | 83.97 | 75.41
bratD |[89.17 | 88.62 | 82.47 | 76.09 . 82.76 1 90.98 | 89.15 | 76.42 | 86.09 | 84.21 | 79.07
scrisoare | 86.05 | 79.10 | 99.23 | 94.44 | 87.05 . 71.22 [ 87.68 | 87.79 | 89.47 | 86.92 | 93.75
83 adun 75.61 | 79.70 | 99.21 | 96.67 | 96.99 | 43.97 . 80.53 | 62.50 | 87.02 | 81.82 | 86.26
relax 80.51 [ 90.98 | 89.76 | 73.13 | 84.92 | 85.47 | 84.51 . 80.69 | 78.26 | 73.02 | 83.06
rotire |90.15|94.07 | 97.62 | 89.21 | 93.18 | 95.16 | 96.30 | 86.36 . 95.00 | 87.93 | 86.40
cuvinte |82.50 [ 82.35|83.47 [66.13 | 89.29 | 89.34 | 82.26 | 62.39 | 64.44 . 78.05 | 65.32
nume 86.92 | 81.82 | 86.18 | 85.48 | 72.13 | 82.40 | 84.55 | 73.64 | 74.10 | 70.45 . 79.31
poezie |91.73 | 86.96 | 94.85 | 86.47 | 92.06 | 92.91 | 94.35| 91.60 | 73.08 | 89.31 | 89.93 .
num . 88.41|72.36 [ 86.67 | 80.6 | 60.58 | 58.99 | 74.22 | 72.48 | 85.29 | 95.20 | 94.16
degetS | 89.74 . 72.31(59.09 | 82.95|85.95[82.44 | 76.12 | 82.86 | 85.05 | 90.16 | 83.33
degetD | 81.06 | 76.80 . 67.77 [ 69.23 | 76.00 | 75.44 | 73.38 | 78.79 | 88.89 | 92.31 | 89.93
bratS 85.19 | 80.49 | 75.37 . 61.94 (72.79 | 69.67 | 75.51 [ 76.92 | 90.98 | 95.24 | 84.62
bratD |68.60|73.81 | 68.00 | 59.50 . 58.99 | 65.52|76.86 | 63.91 | 89.15 | 93.89 | 93.85
4 scrisoare | 69.49 | 76.87 [ 70.77 | 78.15 | 72.41 . 58.78 1 66.93 1 67.20 | 81.16 | 82.71 | 93.28
adun 77.5990.32 | 83.69 | 75.94 | 74.10 | 66.13 . 73.53 [ 74.81 | 89.43 | 87.40 | 95.24
relax 86.61 | 82.64 | 81.90 | 81.20 | 78.36 | 70.31 | 77.31 . 87.72172.97 | 82.91 | 94.70
rotire | 71.70 | 82.61|59.35|72.80 | 65.57 | 66.15 | 65.00 | 73.76 . 94.35 ( 92.25 | 95.49
cuvinte |94.96 | 89.86|89.92 [ 91.73 | 97.62 | 93.16 | 91.67 | 90.48 | 93.89 . 63.24 | 87.69
nume | 98.46 | 89.47 [ 92.00 | 93.80 | 95.97 | 91.80 | 92.97 | 90.58 | 94.44 | 69.75 . 91.80
poezie |95.76 | 80.62 | 93.33 | 92.00 | 92.00 | 92.65 | 92.25 | 92.68 | 96.72 | 87.20 | 90.98 .




Pentru a gasi setul celor mai bune patru task-uri din cele 12 investigate In aceasta lucrare, o analiza exhaustiva,
automatd, a fost realizatd pentru fiecare subiect in parte. Astfel, pentru fiecare subiect au fost enumerate toate
combinatiile posibile de 4 task-uri si pentru fiecare combinatie s-a calculat rata medie de clasificare, folosind pentru
aceasta datele din tabelele 3, 6, 9 si, respectiv, 12. Dintre aceste ultime valori calculate, pentru fiecare subiect s-a
ales acea combinatie de 4 task-uri care a condus la cea mai buna rata de clasificare medie. Seturile finale de task-uri
selectate pentru cei 4 subiecti sunt cele prezetate in bold in Tabelul 5. Pentru a ilustra cat de discriminative sunt
task-urile din seturile selectate, am folosit in continuare un clasificator MLP cu 4 iesiri, precum si un set de referinta
extensiv utilizat in domeniul BCI [20], [30], [43] si constind in 4 din cele 5 task-uri cognitive propuse de Keirn si
Aunon [20]. Ratele de clasificare obtinute pentru cele doud seturi comparate sunt cele prezentate in Tabelul 6.

Asa cum ne-am asteptat, rezultatele din Tabelele 3 si 4 confirma inter-variabilitatea privind modul particular in
care pattern-urile EEG sunt activate la diferiti subiecti in timpul executarii de catre acestia a unor task-uri cognitive;
acest lucru este, in principal, reflectat in variatele performante de clasificare obtinute pentru subiecti diferiti, pentru
un acelasi set de task-uri. De asemenea, aceastd specificitate legatd de subiect este evidentiatd si de combinatiile
particulare de 4 task-uri pe care le-am gasit ca oferind cele mai bune rezultate de clasificare pentru cei 4 subiecti ca
si de ratele de clasificare medii obtinute pentru aceste seturi de task-uri §i care variaza in mod considerabil de la
subiect la subiect (primele combinatii de 4 task-uri, enumerate in ordinea descrescétoare a ratelor lor medii de
clasificare, obtinute pentru fiecare subiect sunt prezentate in Tabelul 5). Un alt rezultat important al acestei cercetari
consta 1n aceea ca pentru toti subiectii investigati, cele mai adecvate seturi de task-uri cognitive au fost combinatii
de task-uri imaginate atat motorii cat $i non-motorii.

Tabel 5. Cele mai discriminative 4 task-uri obtinute pentru fiecare subiect si pentru doud praguri diferite.

Subiect [Valoarea pragului| Task 1 Task 2 Task 3 Task 4 | Performanti medie

degetD scrisoare adun nume 89.09
num degetD scrisoare nume 88.94
s1 75 num degetD bratS nume 88.72
degetS scrisoare adun nume 88.65
degetD bratS scrisoare nume 88.51
80 num degetD bratS nume 88.72
armR relaxare rotire poezie 79.12
armR scrisoare rotire poezie 77.78
60 num bratD relaxare poezie 77.33

S2 scrisoare relaxare rotire poezie 77.3
degetS scrisoare rotire poezie 77.23
num scrisoare cuvinte poezie 75.66

70 - - -

scrisoare relaxare cuvinte poezie 73.97
num degetD scrisoare poezie 92.14

degetD scrisoare rotire poezie 92
70 degetD bratd adun poezie 91.61
S3 degetD scrisoare relaxare poezie 91.27
num degetD scrisoare rotire 91.11
83 num degetD scrisoare poezie 92.14
degetD scrisoare relaxare poezie 91.27
num bratS nume poezie 91.99
num bratD nume poezie 90.94
60 num rotire nume poezie 90.79
S4 num degetS nume poezie 90.67
num relaxare nume poezie 90.67
84 num bratS nume poezie 91.99
num bratS cuvinte poezie 89.69

Pentru S1, primele combinatii de task-uri (enumerate in ordinea descrescatoare a ratei medii de clasificare) sunt
cele prezentate in Tabelul 5. Aceste rezultate au fost obtinute folosind, in plus, si un criteriu de tip prag, respectiv —
daca pentru cel putin o pereche de task-uri (din cele 6 derivate pentru fiecare combinatie de 4 task-uri) — au existat
rate de clasificare sub o valoare prag specificatd atunci, respectiva combinatie de task-uri a fost eliminata din
analizd. Doua praguri diferite au fost folosite pentru fiecare subiect in parte; in cazul subiectului S1 valorile folosite
au fost: 75 si, respectiv, 80. Din Tabelul 5 se poate observa ca, in timp ce pentru un prag de 75, cinci combinatii
intruneau criteriul, pentru o valoare de 80 doar o singurd combinatiec a mai ramas din cele cinci gasite anterior.
Datorita performantelor medii apropiate dintre prima §i cea de a treia combinatie, precum si tindnd cont de
performantele mai mari de 80% obtinute pentru fiecare dintre cele 6 perechi de task-uri, s-a ales pentru a fi analizata
in continuare cea de a treia combinatie de task-uri.



Tabel 6. Matricile de confuzie pentru cele doud seturi de task-uri (cel selectat, respective, cel de referin{d), pentru fiecare subiect

Setul selectat de task-uri
S1 S2 S3 S4
num 78.48 bratD 62.69 nume 79.03 num 83.46
degetD 73.92 relaxare 59.09 degetD 95.65 bratS 74.44
bratS 73.47 rotire 82.50 scrisoare 87.02 nume 91.74
nume 82.02 poezie 75.00 poezie 85.22 poezie 92.08
Setul de referintia

num 35.77 num 21.64 num 81.16 num 56.93
scrisoare 60.47 scrisoare 34.55 scrisoare 67.20 scrisoare 40.98
adun 48.06 adun 30.00 adun 56.45 adun 46.22

rotire 59.06 rotire 46.53 rotire 85.12 rotire 43.85

Rezultatele prezentate in Tabelul 6 ne ofera, practic, o masurd a importantei foarte ridicate pe care o poate avea
selectarea, intr-o faza preliminard, a celor mai adecvate task-uri pentru un subiect, reflectatd la nivelul cresterii
semnificative a rezultatelor clasificarii, si asta in conditiile non-interventiei (in sensul imbunatatirii) in partea
algoritmica a unui sistem BCI.

Discutii si concluzii

Rezultatul major al acestui studiu consta in aceea ca, calitatea unei aplicatii BCI multi-task si bazata pe semnalul
EEG, poate fi in mod drastic imbunatatita prin gisirea, mai intii, a celor mai discriminative task-uri cognitive
pentru un subiect dat si pentru o metodologie particulard de extragere a trasiaturilor EEG. Din aceasta
perspectiva, in cadrul unei aplicatii BCI, in scopul de a obtine cele mai bune performante, vor trebui parcursi cativa
pasi intr-o ordine ce presupune: (i) selectarea a priori, mai intai, a acelor trasaturi EEG care contin intr-o masura
mai mare informatia discriminanta care reflecta totodatd, modul particular in care task-urile cognitive sunt procesate
la nivel cortical (de exemplu, asimetrii emisferice in activarea corticald, sincronizari locale sau la distanta etc.),
urmatd apoi de (ii) gasirea (pentru vectorul de trasaturi ales si pentru fiecare subiect in parte) a celor mai
discriminative task-uri, dintr-un set combinat, mai extins, de task-uri motorii $i non-motorii candidate si, in final (iii)
gasirea unor solutii imbunatatite pentru metodologia anterior folosita in faza de procesare. Trebuie sa facem insa
mentiunea cd nu am luat de aceasta data in discutie si problema numarului de canale utilizate in achizitia semnalului
EEG, precum si pozitionarea electrozilor — aspecte, cel putin la fel de importante ca si cele discutate de noi — acestea
urmand sa faca obiectul unor cercetari viitoare.

Variatia mare inregistratda in performantele de clasificare obtinute pentru seturile selectate si continand cele mai
discriminative task-uri poate sugera, mai presus de orice, pentru parte din subiecti, fie task-uri investigate inadecvate
(cel putin in raport cu trasaturile folosite) fie o slaba concentrare in executia task-urilor sau poate chiar amandoua la
un loc. Pentru a exclude cel de-al doilea motiv mentionat si a da consistentd unei astfel de analize preliminare, intr-o
cercetare viitoare vom urmari sa reiteram toti pasii parcursi in acest studiu Insa, de aceastd datd, pe date similare
inregistrate in zile diferite.
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