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Osiagniecie Naukowe

4.1. Tytut osiggniecia naukowego
Tytut osiggniecia naukowego, stanowigcego podstawe postepowania habilitacyjnego, brzmi:

Badania nad personalizacjg i poprawg efektywnosci terapii neurofeedback z wykorzystaniem
sztucznych sieci neuronowych

Osiggniecie dotyczy badania mechanizmu oddziatywania neurofeedback-EEG, jako metody terapii
zaburzen funkcji poznawczych w oparciu o spersonalizowany protokdt wykorzystujgcy wyjasnialne
sztuczne sieci neuronowe.

4.2. Spis prac stanowigcych podstawe procedury habilitacyjnej

Spis pieciu publikacji, stanowigcych spdjny cykl, bedacy podstawg postepowania habilitacyjnego,
zawarty jest w tabeli ponizej. M6j indywidualny wktad jest wymieniony w ponizszym spisie
publikacji oraz w Zatgczniku nr 3 (Wykaz osiggniec).

Autorzy (rok) Tytut Czasopismo

[1] Jacek Rogala, Katarzyna The do's and don'ts of Frontiers in Human Neuroscience,
Jurewicz, Katarzyna Paluch, neurofeedback training: a doi.org/10.3389/fnhum.2016.003
Ewa Kublik, Ryszard Cetnarski, | review of the controlled 01. (IF=3.473)

Andrzej Wrébel (2016) studies using healthy adults MNiSW 100




‘ Liczba cytowan (WoS): 57

Indywidualny wktad: Koncepcja artykutu, analiza danych, gtéwne wnioski

[2] Katarzyna Paluch,
Katarzyna Jurewicz, Jacek
Rogala, Rafat Krauz, Marta

Beware: Recruitment of
Muscle Activity by the EEG-
Neurofeedback Trainings of

Frontiers in Human Neuroscience.
Volume 11 — 2017.
doi.org/10.3389/fnhum.2017.001

Szczypinska, Mirostaw Mikicin, | High Frequencies 19 (IF=3.473)

Andrzej Wroébel, Ewa Kublik MNiSW 100

(2017) Liczba cytowan (WoS): 15
Indywidualny wktad: Interpretacja wynikow, weryfikacja tekstu artykutu

[3] Jacek Rogala, Ewa Kublik,
Rafat Krauz, Andrzej Wrébel
(2020)

Resting-state EEG activity
predicts frontoparietal
network

reconfiguration and improved
attentional performance

Scientific Reports, 10 (2020), pp.
1-15, 10.1038/s41598-020-
61866-7 (IF=4.996)

MNiISW 140

Liczba cytowan (WoS): 26

Indywidualny wktad: Koncepcja artykutu, analiza danych, gtéwne wnioski

[4] Jacek Rogala, Joanna
Dreszer, Urszula Malinowska,
Marek Waligora, Agnieszka
Pluta, Ingrida Antonova,
Andrzej Wrobel (2021)

Stronger connectivity and
higher extraversion protect
against stress-related
deterioration of cognitive
functions

Scientific Reports, 11, 17452.
(IF=4.996) MNiSW 140
Liczba cytowan (WoS): 2

Indywidualny wktad: Koncepcja artykutu, analiza danych, gtéwne wnioski

Jarostaw Zygierewicz, Romuald
A Janik, Igor T Podolak, Alan
Drozd, Urszula Malinowska,
Martyna Poziomska, Jakub [5]
Wojciechowski, Pawet
Ogniewski, Pawet Niedbalski,
Iwona Terczynska, Jacek Rogala
(2022)

Decoding working memory-
related information from
repeated psychophysiological
EEG experiments using
convolutional and contrastive
neural networks

Journal of Neural Engineering 19
046053 DOI 10.1088/1741-
2552/ac8b38

(IF=5.043) MNiSW 140

Liczba cytowan (WoS): 0

Indywidualny wktad: Koncepcja artykutu, analiza danych, gtéwne wnioski

Tres¢ publikacji znajduje sie w Zatgczniku nr 5, a oswiadczenia autoréw wspélnych publikacji
(oprécz [1], [2], [3]i [4], w ktorych znajduje sie paragraf Author contribution) zostaty zawarte w

Zatgczniku nr 6.

4.3. Omdwienie osiggniecia naukowego

Celem badan opisanych w serii publikacji [1-5] byta weryfikacja i poprawa skutecznosci metody
Neurofeedback-EEG (N-EEG), jako techniki wspierajgcej rozwdj/terapie funkcji poznawczych.

N-EEG to biologiczne sprzezenie zwrotne polegajgce na dostarczeniu pacjentowi informacji
zwrotnej (feedback) o aktywnosci jego mozgu. Informacje tg stanowi sygnat EEG zbierany na
biezgco za pomoca elektrod umieszczonych na gtowie pacjenta. Nastepnie, po przetworzeniu
przez specjalnie zaprojektowany program, sygnat ten jest prezentowany pacjentowi w formie
wykreséw, gier lub dZzwieku. Podczas sesji terapeutycznych (zwykle minimum 20) pacjent jest
zachecany do wptywania na aktywnosc swojego moézgu, poprzez stosowanie réznych strategii i
technik, takich jak medytacja, wizualizacja czy kontrola oddechu. Jesli osoba osigga pozadane
zmiany w aktywnosci swojego mdézgu, otrzymuje pozytywna informacje zwrotng, w formie na




przyktad, wzrostu wysokosci dzwieku lub zmiany obrazu na ekranie. W swoim zatozeniu trening N-
EEG powinien doprowadzi¢ do wygaszenia niepozgdanych oraz wzmocnieniem pozadanych fal
EEG. Biologiczng podstawg treningu jest wykorzystywanie "plastycznosci mézgu", polegajacej na
zdolnosci mdézgowych sieci neuronalnych do utrwalania zmian aktywowanych potaczen.

Powszechnie stosowane metody treningu N-EEG nie zapewniajg, niestety, odpowiedniego
poziomu skutecznosci [1]. Oznacza to, ze w wiekszosci przypadkdw stosowana terapia nie
przyczynia sie do istotnej poprawy zdrowia u 0sdb w niej uczestniczacych, narazajac je na
niepotrzebne koszty, lub nawet na pogorszenie stanu zdrowia, jesli jednoczesnie zaniechano
stosowania innych metod terapeutycznych. Z drugiej strony badania kliniczne wskazujg, ze przy
usprawnianiu funkcji poznawczych oséb w starszym wieku oraz oséb dotknietych schorzeniami
os$rodkowego uktadu nerwowego dodatkowa terapia behawioralna wzmacnia wyniki leczenia
farmakologicznego.

Niskiej skutecznosci terapii N-EEG upatruje sie gtéwnie w Zle dobranych metodach treningowych
[1]. Obecnie stosowane protokoty treningowe (umiejscowienie elektrod i wybdr zakresu
czestotliwos$ci EEG uzywanej do treningu) opierajg sie na analizie zapisu EEG w stanie spoczynku
lub poréwnaniu zapisu EEG pacjenta z zapisem z bazy normatywnej. Wybierany protokot
treningowy ma na celu wzmacnianie lub ostabianie sygnatu EEG w wybranych zakresach
czestotliwosci (pasmach), wedtug powszechnie stosowanych tabel (np. Kropotov, 2009). Poniewaz
zaleznos¢ miedzy amplitudg wybranego pasma EEG, a przypisang mu funkcjg poznawcza (oraz
zaburzeniami jej funkcjonowania) nie ma jednoznacznych podstaw naukowych, to dobdr terapii
jest czesto arbitralny i w rezultacie skuteczno$¢ stosowanych terapii N-EEG jest niska.

Badania opisane w przedstawianym cyklu publikacji pozwolity na sformutowanie nowatorskiej
(jednej z pierwszych na $wiecie), krytycznej oceny dotychczasowych praktyk terapeutycznych i
badawczych, co dato podstawe do dalszych prac zmierzajgcych w kierunku opracowania metody
pozwalajgcej na przygotowanie spersonalizowanego protokotu treningowego. Nowa metoda,
wykorzystujaca sztuczne sieci neuronowe pozwala na przygotowanie protokotu opartego na
indywidualnej analizie sygnatu EEG zarejestrowanego podczas wykonywania zadar wymagajgcych
zaangazowania celowanych funkcji poznawczych. Analiza poréwnawcza zapisdw sygnatu EEG
zebranych w trakcie wykonywania zadania zwigzanego z dang funkcjg pozwala na okreslenie
parametréw docelowych treningu, czyli cech sygnatu EEG towarzyszacych tylko prébom
wykonanym poprawnie. Wzmacnianie tych cech w trakcie treningu, réwniez opartego na zadaniach
wykorzystujgcych dang funkcje powinno, w zamierzeniu, prowadzi¢ do poprawy skutecznosci
mierzonej polepszeniem zdolnosci poznawczych pacjenta.

Podstawowym wyzwaniem badawczym byto analityczne powigzanie wynikéw behawioralnych,
zebranych w czasie wykonywania zadania poznawczego z dynamikg indywidualnych map EEG.
Dotychczasowe préby takich analiz napotykaty na trudnosci zwigzane z zaktéceniami
pochodzgcymi od rownolegle rejestrowanej aktywnosci miesniowej [2], zaktdcen zewnetrznych
oraz wysokiej zmiennosci sygnatu EEG miedzy kolejnymi powtdrzeniami préb treningowych.
Dodatkowym problem analitycznym, w dotychczasowej praktyce, byta wielowymiarowos¢ sygnatu
EEG (rozmieszczenie elektrod, amplituda, czestotliwosé, czas, korelacje pomiedzy sygnatami z
poszczegdlnych elektrod) oraz brak jednoznacznych zaleznosci pomiedzy sygnatem EEG a
rejestrowanymi zmianami zachowania lub funkcji poznawczych. Dla lepszego opisania tych
zaleznosci oraz detekcji standw aktywnosci sygnatu EEG towarzyszgcych poprawnie wykonanym
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probom zastosowalismy, jako jedni z pierwszych na swiecie, wyjasnialne sztuczne sieci neuronowe
(ang. XAl — explainaible Artificial Intelligence). Postugujac sie tg metodyka dokonalismy
identyfikacji cech sygnatu EEG lezgcych u podstaw klasyfikacji, a nastepnie przeprowadzilismy
fizjologiczng interpretacje otrzymanych wynikéw. W toku badan wykrylismy, ze istotno$é cech
sygnatu EEG w procesie klasyfikacji zalezy od stosowanych metod treningu sieci neuronowych. Ma
to zasadnicze znaczenie nie tylko w przypadku treningdw N-EEG, ktére powinny by¢ oparte na
cechach o znanym fizjologicznie mechanizmie, ale réwniez w diagnostyce medycznej, np. w detekgji
i klasyfikacji zaburzen ruchowych i kognitywnych. Wypracowane metody i rozwigzania mogg
stanowi¢ podstawy do personalizacji, obiektywizacji i automatyzacji treningéw i terapii opartych
na metodzie N-EEG poprawiajac jej skutecznos¢, a takze wnies¢ wazny wktad w wykorzystaniu
sztucznych sieci neuronowych w praktyce kliniczne;.

4.3.1. Historia badan nad Neurofeedback-EEG (N-EEG).

Jednym z pionierow N-EEG byt Joe Kamiya, ktéry w 1962 roku odkryt, ze przy pomocy prostego
urzadzenia wydajgcego dzwiek w momencie wykrycia wzrostu aktywnosci w pasmie alfa (8-12 Hz),
osoby badane mozna nauczy¢ swiadomego kontrolowania wysokosci amplitudy tego pasma.
Mniej wiecej w tym samym czasie Barry Sterman wraz ze swoim zespotem, ktdrego istotnym
cztonkiem byta Wanda Wyrwicka — alumna Instytutu Biologii Doswiadczalnej im. M. Nenckiego,
odkryt, ze koty mozna nauczy¢ zwiekszania amplitudy rytmu zmystowo-ruchowego (ang.
sensorimotor, SMR; 12-15Hz) rejestrowanego nad korg ruchowa (Sterman i wsp. 1969).
Nagradzanie wzrostu aktywnosci rytmu SMR, ktéremu towarzyszyt spadek aktywnosci ruchowej,
okazato sie bardziej skutecznym sposobem treningu niz nagradzanie reakcji bezruchu ciata.
Okazato sie réwniez, ze koty wytrenowane w zwiekszaniu aktywnosci SMR byty bardziej odporne
na drgawki wywotywane srodkami farmakologicznymi. Odkrycie to przyczynito sie do opracowania
pierwszego protokotu neurofeedback (tj. okreslenia trenowanej czestotliwosci i rozmieszczenia
elektrod) dla zaburzen napadowych u ludzi (Sterman and Friar 1972). Nieco pdzniej Joel Lubar,
opublikowata pierwszy artykut opisujgcy zastosowanie neurofeedback w terapii nadpobudliwosci
(Lubar i Shouse 1976). Od tego czasu liczba publikacji poswieconych N-EEG systematycznie rosta.
W ciggu pierwszych dwoch dekad (1972-1990) opublikowano 162 opracowania dotyczgce N-EEG
(dane na podstawie wyszukiwania w Google Scholar, dla stowa kluczowego "neurofeedback"). W
kolejnych dekadach liczba prac dotyczacych tej tematyki dalej gwattownie rosta, osiggajgc w
latach dziewieédziesigtych 1260, w latach 2001-2010 okoto 6100, a w latach 2011-2015 ponad
9000 publikacji, poswieconych réznym aspektom N-EEG!

4.3.2. Stan wiedzy przed rozpoczeciem wtasnych badan

W czasie, gdy rozpoczynatem swoje badania (2015) wiarygodne dane eksperymentalne byty
zaskakujgco nieliczne, a stosowane powszechnie metodologia i wyniki - niespdjne. Jedna z
pierwszych prac przeglgdowych na ten temat, opublikowana przez Vernona (Vernon i wsp. 2004),
dotyczyta zastosowania N-EEG w leczeniu zespotu nadpobudliwosci psychoruchowej z deficytem
uwagi (ADHD). Autorzy omoéwili czynniki eksperymentalne, takie jak czas trwania treningu,
lokalizacja elektrod, modalnos¢ sygnatu i omowili ich mozliwy wptyw na wyniki leczenia. W pracy
tej zasugerowano, ze osiggniecie efektdw terapeutycznych wymaga, co najmniej 20 sesji N-EEG
oraz, protokotéw opartych na pasmach beta/SMR. Omawiane przez autoréw badania budzity
jednak istotne obawy dotyczace zasadnosci zastosowania tej metody, gtéwnie ze wzgledu na brak
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grup kontrolnych lub brak dowoddw na specyficznos¢ treningu zwigzang ze zmianami EEG
(Vollebregt i wsp. 2014; Zuberer i wsp. 2015).

Pierwszy ilosciowy przeglad N-EEG (Arns i wsp. 2009) koncentrowat sie na kontrolowanych
badaniach dotyczgcych ADHD. Przeglad ten wskazywat na pozytywne efekty terapeutyczne
treningu. Jednak w przeciwienstwie do Vernona (Vernon i wsp. 2004), zesp6t Arnsa stwierdzit, ze
nieuwaga i nadpobudliwos¢ byty bardziej wrazliwe na niespecyficzne czynniki leczenia (np.
interakcje terapeuta-pacjent), niz na biologiczne sprzezenie zwrotne. Okazato sie rowniez
(Logemann i wsp. 2010), ze czynniki niespecyficzne mogg by¢ odpowiedzialne za efekty treningu
obserwowane u oséb zdrowych. W kolejnym przegladzie (May i wsp. 2013) przeprowadzonym na
pacjentach z urazowym uszkodzeniem mdzgu potwierdzono mozliwos¢ uzyskania pozytywnych
efektéw terapeutycznych paradygmatu N-EEG, jednak w tych badaniach brakowato odpowiednich
grup kontrolnych. Ta sama stabo$¢ metodologiczna charakteryzowata badania ukierunkowane na
ADHD analizowane w nastepnej pracy przegladowej (Arns i wsp. 2014). Co wazne, w przypadku
wszystkich badan wykorzystujgcych aktywne grupy kontrolne (poréownanie z rutynowym
leczeniem o znanych efektach terapeutycznych) wyniki treningu N-EEG okazaty sie negatywne. W
badaniach podstawowych przeprowadzanych z uczestnictwem osdb zdrowych grupy kontrolne
powinny pozwoli¢ na eliminacje wptywu czynnikdw niespecyficznych takich jak interakcje trener-
pacjent czy zaangazowanie uwagi, towarzyszacych kazdemu treningowi N-EEG. Najczesciej
stosowanym i najskuteczniejszym sposobem kontroli czynnikow niespecyficznych jest
zastosowanie pseudo-treningu, tzn. procedury obejmujgcej wszystkie elementy petnoprawnego
treningu N-EEG z wyjatkiem sprzezenia zwrotnego, ktére zwykle zastepowane jest losowym
generowaniem wartosci modyfikujgcych informacje zwrotng prezentowang pacjentowi. Niestety,
ten rodzaj kontroli w wiekszosci badan wykonywanych na osobach zdrowych nie byt stosowany.

Podsumowujac, wiekszos¢ uprzednich badan eksperymentalnych i analiz przegladowych nie
pozwalata na ocene wptywu poszczegdlnych protokotdw eksperymentalnych N-EEG na zalezno$é
miedzy sygnatami EEG i sprawnoscig funkcji poznawczych, dla ktérych ta metoda byta stosowana.

4.3.3. Ocena wptywu stosowanych powszechnie protokotéw na zmiany sygnatu EEG i
poprawe celowanych funkcji poznawczych.

Wedtug naszej wiedzy przeglad literatury opracowany na potrzeby planowanych badan [1] byt
jednym z pierwszych, krytycznych opracowan wynikéw N-EEG. Gtéwnym celem tego przegladu
byta ocena skutecznosci stosowanych metod treningowych pod wzgledem zdolnosci do
modyfikacji elektrycznej aktywnosci mézgu oraz poprawy funkcji poznawczych. Dodatkowo
staraliSmy sie okresli¢ wptyw czynnikdw niespecyficznych, ktére sg czesto ignorowane w
badaniach N-EEG. Podstawowym wnioskiem z dokonanego przegladu okazat sie dosy¢
powszechny brak grupy kontrolnej, co wykluczyto wiekszos¢ prac z grupy kilkuset sprawdzonych
publikacji, z ktérych do analizy zakwalifikowano jedynie 28. Analiza badan spetniajgcych kryteria
kontrolne wykazata nieskutecznos¢ stosowanych metod treningowych, ze wzgledu na niska
specyficznos¢ treningu opartego na rejestracji wielu pasm EEG pochodzgcych z matej liczby
elektrod. Dodatkowo zaobserwowano, ze zmiany aktywnosci pasma alfa, bedgcego podstawa
wiekszosci protokotdw N-EEG, wstepujg we wszystkich stosowanych protokotach i nie majg
zwigzku ze skutecznoscig zastosowanego treningu. Nasza analiza przeglagdowa zaowocowata
opracowaniem listy zalecen, ktére pozytywnie korelowaty z oczekiwanymi zmianami mocy



trenowanego pasma (pasm) N-EEG. Wsrdd tych zalecen byty (i) trening jak najmniejszej liczby
plastycznych pasm EEG analizowanych z uzyciem (ii) jak najwiekszej liczby elektrod rejestrujgcych.
Pomimo wprowadzonych zmian protokotéw doswiadczalnych nie znaleZlismy jednak dowoddéw na
pozytywny zwigzek miedzy zmianami mocy trenowanego pasma (pasm) a specyficznymi efektami
behawioralnymi, z wyjgtkiem treningu pamieci roboczej z wykorzystaniem pasma theta. Wnioski
ptynace z naszego opracowania zostaty pézniej potwierdzone w badaniu eksperymentalnym
przeprowadzonym przez grupe Andreas’a Sonderegger’a z Politechniki w Lozannie (Naas i wsp.
2019).

4.3.4. Badania skutecznosci treningu Neurofeedback-EEG w oparciu o wnioski z przegladu
literatury

Na podstawie wnioskow z przegladu literatury zaplanowano przeprowadzenie wtasnych badan.
Pomimo wdrozenia wczesniej opracowanych zalecen tj. nakierowaniu treningu na konkretng
funkcje poznawczg (uwage), oparciu treningu na pomiarze aktywnosci w pasmie beta, ktérego
zwigzek z aktywnoscig uwagowg jest dobrze udokumentowany (Wrdbel 2014), rozmieszczenia
elektrod rejestrujgcych nad obszarami czotowo-ciemieniowej petli uwagowej, oraz neutralizac;ji
efektu trenera/terapeuty poprzez ich rotacje i zastosowaniu pseudo-treningu w grupie kontrolnej,
nie uzyskano pozadanych efektéw behawioralnych i neuronalnych [2]. Co wiecej, wieksze
zadowolenie z treningu zgtaszali uczestnicy z grupy kontrolnej niz grupy poddanej uczeniu N-EEG.
Mimo, ze uczestnicy zostali poinformowani o podstawowych mechanizmach dziatania metody N-
EEG oraz proszono ich o nieporuszanie sie w trakcie doswiadczenia (trenerzy interweniowali, gdy
tylko zauwazyli nadmierny ruch lub inny rodzaj niepozgdanego zachowania), prawie potowa oséb
trenowanych wykorzystywata aktywnosé miesniowg pod elektrodami rejestrujgcymi (w wiekszosci
przypadkdéw - nieswiadomie) w celu osiggniecia lepszych wynikéw w grze terapeutyczne;.
Spowodowato to zagfuszenie sygnatéw mdzgowych sygnatami pochodzacymi z aktywnosci
miesniowej [2] o znacznie wyzszej amplitudzie, co prowadzito do artefaktowych wynikow
behawioralnych w trakcie treningédw. Zgromadzone obserwacje wykazaty, ze wzbudzanie reakcji
miesniowych nie moze by¢ skutecznie kontrolowane i eliminowane przez trenerdéw i wskazaty na
potrzebe efektywnej, automatycznej kontroli on-line aktywnosci miesniowej podczas treningdw
N-EEG. Dotyczyto to w szczegdlnosci protokotéw majgcych na celu zwiekszanie amplitudy pasm
wyzszych czestotliwosci (beta), ktdrych zakres czesciowo pokrywa sie z zakresem elektrycznej
aktywnosci miesni. Wtasciwa kontrola aktywnosci miesniowej jest wymogiem nie tylko dla
uzyskania wysokiej jakosci sygnatu EEG, ale przede wszystkim przeprowadzenia prawdziwego
treningu N-EEG opartego na mdzgowych zrédtach aktywnosci zwrotnej.

4.3.5. Badania nad zaleznoscig cech sygnatu EEG i funkcji poznawczych w warunkach
laboratoryjnych i ekologicznych

Wyniki przegladu literatury oraz wtasnych badan sktonity nas do rozpoczecia poszukiwan
zaleznosci pomiedzy cechami sygnatu EEG i sprawnoscig funkcji poznawczych, ktore mogtyby byé
wykorzystane w treningu N-EEG i ktore: (i) wigzatyby silnie aktywnos¢ EEG z funkcjami
poznawczymi, (i) zwigzek ten dotyczytby nie tylko laboratoryjnych wynikéw testow
psychofizjologicznych, ale bytby réwniez kwantyfikowalny w warunkach ekologicznych t;.
zwigzanych z codzienng aktywnoscig (zawodowa lub np. sportowg). To ostatnie zatozenie
wynikato z faktu, ze podstawowym celem terapii N-EEG jest poprawa codziennego
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funkcjonowania oséb z deficytami poznawczymi lub doskonalenie w dziedzinie wymagajacej
wykorzystania danej funkcji poznawczej. Wtasne badania pilotazowe wykazaty, ze dobrym
parametrem dla poszukiwania takich zwigzkéw mogg by¢ korelacje fazowe sygnatu EEG
okreslajace site wzajemnej zaleznosci sygnatéw EEG rejestrowanych na poszczegdlnych
elektrodach. Sposrdd wielu dostepnych miar wybralismy phase locking value (PLV, Lachaux i wsp.
1999). PLV nie zalezy od mocy spektralnej zarejestrowanych sygnatéw, co wiecej, jest odporna na
zaktdcenia sygnatu, wynikajace z artefaktdw ruchowych i miesniowych (Cohen 2015). Wreszcie,
jest czulszg miarg sity korelacji fazowej niz wskaznik opdznienia fazowego, ktora nie uwzglednia
korelacji fazowych o zerowym opdézZnieniu.

Do badania zaleznosci pomiedzy PLV i wynikami testow funkcji poznawczych oraz wynikami
behawioralnymi zwigzanymi z codzienng aktywnoscig oséb badanych wybrano test wyszukiwania
wzrokowego badajgcy procesy uwagi oraz wyniki treningu strzelectwa sportowego (réwniez
wymagajace zaangazowania uwagi) u poczatkujacych adeptow tej dyscypliny [3]. Badanie
obejmowato powtdrzony pomiar zardwno testéw psychofizjologicznych jak i wynikéw strzelania
sportowego (liczby uzyskanych punktow) przeprowadzonych przed rozpoczeciem i po
zakonczeniu treningu strzeleckiego (test-retest). Uzyskane wyniki wykazaty, ze osoby o wigkszej
wartosci PLV dla potaczen czotowo-ciemieniowych w pasmie beta (wiekszej korelacji sygnatéw
Swiadczacej o silniejszej synchronizacji struktur mdézgowych) w stanie spoczynku oraz
manifestujgcej sie wysokg globalng srednig (usredniong po wszystkich elektrodach) amplituda
tego pasma, osiggnety istotnie gorsze wyniki w strzelectwie sportowym (Ryc. 1A) oraz
charakteryzowaty sie stabszg rekonfiguracjg potgczen neuronalnych (Ryc. 1B).
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Rycina 1. A. Korelacje miedzy Srednig globalng moca beta-2 (22-29 Hz) w stanie spoczynku charakteryzujaca site
potaczen czotowo-ciemieniowych sygnatu EEG w tym pasmie, a wynikami w strzelectwie sportowym (na 400 mozliwych
punktow), n = 33.

B. Istotne roznice sity korelacji sygnatéw EEG (p < 0,05, skorygowane FDR) w pasmie beta-2 miedzy sesjami retest i test
dla grupy o niskiej sile potaczen (charakteryzujaca sie niskimi wartosciami sredniej globalnej amplitudy beta2 - lewy
panel) i brak istotnych réznic dla grupy o wysokiej sile potgczen (charakteryzujaca sie wysokimi wartosciami sredniej
globalnej amplitudy - prawy panel). Kolorem czerwonym i niebieskim zaznaczono istotne dodatnie i ujemne réznice,
odpowiednio, miedzy retestem a testem; czarne kontury oznaczajg potgczenia czotowo-ciemieniowe; szare kontury
oznaczaja potaczenia czotowo-potyliczne (Rogala et al. 2020).

Nasze wyniki potwierdzity przewidywania wczesniejszych praca teoretycznych, ktére wykazaty, ze
silne potaczenia miedzy odlegtymi strukturami mozgu sg bardzo stabilne (Ermentrout and Kopell,
1990; Kopell i wsp. 2000; Chandrasekaran i wsp. 2010), mniej podatne na zaktdcenia i mniej
wymagajace energetycznie (Ermentrout i Kopell 1990; Chandrasekaran i wsp. 2010).
Réwnoczesnie, okazato sie, ze silniejsze korelacje fazowe wystepujg w sieciach neuronalnych o
mniejszej ztozonosci, czemu towarzyszg: mniejsza elastycznos¢ przetwarzania informacji
(Goldberger i wsp. 2002; Zappasodi i wsp. 2014) i gorsze wyniki behawioralne (Tzagarakis, 2019).
Stabsze pofgczenia neuronalne utatwiajg z kolei rekonfiguracje sieci w odpowiedzi na zadania
poznawcze (Ryc. 2).

Visual search task
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Rycina 2. Korelacje miedzy srednig globalng moca beta-2 (22-29 Hz) w stanie spoczynku charakteryzujacy site potaczen
czotowo-ciemieniowych sygnatu EEG w tym pasmie a czasami reakcji w zadaniu wyszukiwania wzrokowego, n = 33
(Rogala et al. 2020).

4.3.6. Badania skutecznosci spersonalizowanego treningu N-EEG

Opierajac sie na wynikach opisanego wyzej badania [3] zaprojektowano spersonalizowany
protokdt doswiadczalny, polegajgcy na indywidualnym doborze par elektrod oraz pasm EEG.
Procedura przygotowania protokotu sktadata sie z trzech sesji diagnostycznych (Sesja-1, Sesja-2 i
Sesja-3) przeprowadzanych w 2-3 dniowych odstepach, ktére miaty na celu okreslenie
charakterystyki potgczen fazowych sygnatu EEG podczas zada wymagajgcych zaangazowania
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pamieci roboczej. Podczas sesji uczestnicy grali w gre komputerowa opartg na zadaniu
odroczonego dopasowania do wzorca (ang. DMTS, delayed match to sample) za pomoca
klawiatury w czasie, ktérej rejestrowano 19 kanatowy sygnat EEG. Kazda z sesji sktadata sie z
losowo wymieszanych préb wymagajgcych uwagi i pamieci, oraz prob kontrolnych, ktére pomimo
identycznego przebiegu nie wymagaty uzycia pamieci dla poprawnego wykonania. Dane zebrane z
trzech sesji zostaty nastepnie wykorzystane do dekodowania aktywnosci EEG towarzyszacej
poprawnym prébom wymagajgcym uzycia uwagi i pamieci roboczej. Dobrane indywidualnie
parametry miaty by¢ wykorzystane podczas treningu EEG z zastosowaniem identycznej gry, ktorej
sterowanie oparte byto na detekcji stanu aktywnosci EEG o parametrach korelacji fazowych,
zblizonych to tych uzyskanych w trakcie sesji diagnostycznych podczas poprawnie wykonanych
prob. Kontrole skutecznosci treningu stanowita bateria testéw psychofizjologicznych obejmujgca:
klasyczny test pamieci roboczej n-wstecz oraz test rozumowania przechodniego, ktéry wymaga
jednoczesnego przetwarzania, utrzymywania i manipulowania informacjami, czyli efektywnych
zdolnosci uwagi i pamieci roboczej. Testy te byty przeprowadzane przed rozpoczeciem (pre-test) i
po zakonczeniu serii treningdw N-EEG (post-test). Réwnoczesnie, aby sprawdzi¢ role dotychczas
nieuwzglednianych czynnikdw zwigzanych z osobowoscig pacjentdw, osoby badane wypetnity
kwestionariusz wymiaréw osobowosci (tj. ekstrawersji i neurotycznosci) (Eysenck & Eysenck,
1991).

Zaplanowany eksperyment N-EEG wykorzystujgcy protokodt oparty na korelacjach fazowych
sygnatu EEG zostat przerwany przez epidemie COVID-19. Czes¢ badan wstepnych (pre-test),
stanowigcych kontrole skutecznosci planowanego treningu N-EEG, udato sie zebrac jeszcze przed
lockdownem (w dalszej analizie grupa ta otrzymata nazwe Pre-Pandemic). Pomimo wprowadzenia
lockdownu czesé¢ uczestnikéw zgtosita cheé kontynuowania udziatu w badaniu (grupa Pandemic).
Obie grupy zostaty poproszone o ponowne wykonanie psychofizjologicznych testéw kontrolnych
(post-test). Tak wiec, pomimo braku mozliwosci kontynuowania eksperymentu w planowanej
formie i skali udato sie zebrac unikatowy zestaw danych, ktory umozliwit zbadanie odpowiedzi
neuronalnej i behawioralnej na silny i dfugotrwaty stres wywotany przez zagrozenie zarazeniem
COVID-19 u 0séb o réznej sile korelacji fazowych sygnatu EEG i réznych cechach osobowosci, oraz
poréwnanie tych wynikéw do danych zebranych od oséb, ktére badania odbyty przed pandemia
[4]. Kwestionariusz leku przed COVID-19 wypetniony przez wszystkich uczestnikow w okresie
lockdownu nie wykazat réznic pomiedzy grupami, tak wiec, decyzja o kontynuacji udziatu w
badaniu w okresie lockdownu musiata wynikaé z innych, niz lek, przyczyn.

Analiza zebranych danych wykazata jednoczesnie, ze osoby, ktdre kontynuowaty udziat w badaniu
w czasie pandemii charakteryzowato wyzsze natezenie ekstrawersji (Ryc. 3) oraz silniejsze srednie
globalne korelacje fazowe sygnatu EEG (Ryc. 4) w poréwnaniu do grupy, ktéra ukoriczyta badania
przed pandemia.
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Ryc. 3. A. Poréwnanie poziomu ekstrawersji na skali stenowej pomiedzy grupami Pandemic i Pre-Pandemic Control w
Sesji-1. Gwiazdka oznacza istotng réznice miedzy grupami (p < 0,05 test Manna-Whitneya).

B. Srednie grupowe global connectivity index (GCl, érednia globalna liczona po wszystkich elektrodach) w czterech
pasmach EEG podczas Sesji-1 (przed pandemig COVID-19). Rdznice miedzy grupami we wszystkich pasmach byty istotne
(p < 0,01, ANOVA, a nastepnie test post-hoc Tukeya). GCl obliczono, jako usredniong wartos¢ PLV (miara sity potaczen
opierata sie na fazie sygnatu EEG) w czterech kanonicznych pasmach EEG: theta (4-7 Hz), alfa (8-12 Hz), beta-1 (14-20
Hz) i beta-2 (21-30 Hz). Pandemic — grupa badana w czasie lockdown, Pre-Pandemic Control — grupa, ktora ukonczyta
badania przed wybuchem pandemii (Rogala et al. 2021).

W dotychczasowych badaniach tylko nieliczni autorzy zwrécili uwage na potencjalng zaleznos¢
miedzy stanem aktywnosci funkcjonalnej sieci neuronalnej (mierzonym parametrami sygnatu EEG)
i stresem u 0séb zdrowych (Nair i wsp. 2020; Alonso i wsp. 2015). W szczegdlnosci Alonso ze
wspotpracownikami (2015) wykazali, ze stres wywotany przez zadanie poznawcze prowadzit do
zwiekszenia sity korelacji w pasmie beta. Obserwacja ta potwierdzita sie réwniez w naszym
eksperymencie, ale dodatkowo nasze wyniki pokazaty, ze zwiekszenie sity korelacji sygnatu EEG w
stresie obejmuje wszystkie badane pasma. Réznice te wynikty prawdopodobnie z powodu
silniejszego i trwatego stresu zwigzanego z zagrozeniem pandemia. Badani z wyzszg ekstrawersja,
a wiec zmniejszonym odczuwaniem skutkdw stresu, czesciej kontynuowali zaplanowane dziatania
(tj. udziat w badaniu). Wynik ten mozna ttumaczy¢ nizszg zdolnoscig rekonfiguracji sieci
neuronalnych zwigzang z wyzszg sitg korelacji fazowych, a co za tym idzie, zmniejszong
mozliwoscig modyfikacji reakcji behawioralnych opisang w naszej wczesniejszej pracy [3]. Co
ciekawe, osoby nierdznigce sie $rednig globalng sitg potaczen, ktére ukonczyty badania przed
pandemig, uzyskaty gorsze wyniki w powtérzonych testach (post-test), niz osoby wystawione na
dtugotrwaty stres (Ryc. 4).
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Ryc. 4. Doktadnos¢ i czas reakcji w zadaniach na rozumowanie przechodnie wykonanych w pre-testu i post-testu.
Srednie dokfadnoéci w wariancie trudnym (A) oraz $rednie czasy reakcji w wariancie tatwym (B). Gwiazdki nad liniami
taczgcymi wyniki Sesji-1 i Sesji-2 oznaczajg rdznice istotne (p < 0,05) w tescie post-hoc Chi2, a nastepnie
nieparametrycznej ANOVA Friedmana. Matched-Control grupa oséb, ktéra ukoriczyta badania przed pandemig
odpowiadajaca grupie badanej pod wzgledem poziomu ekstrawersji i GCI (ang. global connectivity index) w danym
pasmie (Rogala et al. 2021).

Te pozornie sprzeczne obserwacje stajg sie zrozumiate w $wietle wyniku wskazujgcego, ze u 0sdb
o silnych korelacjach sygnatéw EEG, w nieobecnosci silnej stymulacji, zmiana konfiguracji sieci
neuronalnych jest trudniejsza, co moze skutkowa¢ brakiem lub tylko niewielkg modyfikacjg
zachowania w odpowiedzi na czynniki srodowiskowe. W przypadku oséb kontynuujacych udziat w
badaniach w czasie pandemii, dtugotrwata ekspozycja na silng stymulacje mogta spowodowac
modyfikacje potaczen funkcjonalnych i w konsekwencji modyfikacje odpowiedzi behawioralnej na
wykonywane zadanie, prowadzac do poprawy wynikéw (Ryc. 5) [4].

A. Sessionl:
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Ryc. 5. Poréwnanie réznic PLV dla wszystkich par electrod pomiedzy grupami Pandemic i Matched Control oraz

pomiedzy sesjami dla tych grup, w przyktadowym pasmie beta-2. (A) réznice PLV dla grup Pandemic i Matched Control
w pre-test przed wybuchem pandemii; (B) to samo dla post-test, dla grupy Matched Control przed wybuchem
pandemii, a dla grupy Pandemic podczas lockdown; (C) réznice PLV pomiedzy post-test i pre-test dla grupy Matched
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Control wykonanych przed wybuchem pandemii; (D) roznice miedzy post-test (zebranymi podczas lockdown) i pre-test
(przed wybuchem pandemii) dla grupy Pandemic. Czarne kontury wyznaczajg réznice PLV dla potgczen czotowo-
centralnych i centralno-ciemieniowych. Roznice istotne przy p < 0,01, po korekcie Bonferroniego. Matched-Control
grupa 0sob, ktdra ukonczyta badania przed pandemig odpowiadajgca grupie badanej pod wzgledem poziomu
ekstrawersji i GCl (ang. global connectivity index) w danym pasmie. Pandemic — grupa badana w czasie lockdown, Pre-
Pandemic Control — grupa, ktora ukoriczyta badania przed wybuchem pandemii. Matched-Control grupa oséb, ktora
ukonczyta badania przed pandemia odpowiadajaca grupie badanej pod wzgledem poziomu ekstrawersji i GCl (ang.
global connectivity index) w danym pasmie (Rogala et al. 2021).

Paradoksalnie, opisany powyzej mechanizm moze by¢ korzystny dla zasobéw poznawczych - w
sytuacjach stresowych silne potgczenia funkcjonalne i nizsza zdolnos$¢ modyfikacji zachowania
sprzyja ochronie zasobdw poznawczych przed spadkiem efektywnosci oraz kontynuac;ji
rozpoczetych zadan.

Wyniki obu opisanych badan ([3] i [4]) wskazujg na koniecznos¢ personalizacji terapii N-EEG, gdyz
zarowno wzmacnianie jak i ostabianie sity potgczen neuronalnych, a takze prawdopodobnie innych
cech sygnatu EEG, moze przynies¢ korzystny efekt terapeutyczny, w zaleznosci od indywidualnej
predyspozycji pacjentéw oraz sytuacji zewnetrznej, w ktérej dziatajg. Nalezy dodaé, ze ostatni z
trzech opisanych wyzej eksperymentow (poszukiwanie indywidualnych parametréw treningu N-
EEG, [4]) charakteryzowat sie ztozonym, a przez to czasochtonnym, procesem przygotowania
indywidualnego protokotu. Koniecznos¢ indywidualnego doboru par elektrod i pasm EGG oraz
wielokrotne poréwnania usrednionej wartosci PLV pomiedzy prébami wymagajgcymi
zaangazowania celowanej funkcji poznawczej i probami kontrolnymi wymagaty znajomosci
specjalistycznej wiedzy i narzedzi programistycznych oraz duzego naktadu pracy, co ogranicza
przydatnos¢ opracowanej metody w praktyce klinicznej. Ponadto zastosowane w obu badaniach
korelacje fazowe sygnatu EEG miaty charakter binarny i nie uwzgledniaty wzajemnego oddziatywania
sygnatéw pochodzgcych z wielu kanatéw jednoczesnie. Protokdt nie uwzgledniat tez innych cech
sygnatu EEG, jak chociazby mocy lub zaleznosci funkcjonalnych pomiedzy poszczegdlnymi pasmami.
Wszystkie te czynniki powodujg, ze nawet dobrany duzym wysitkiem indywidualny protokdét moze
okazad sie niewystarczajacy, aby zapewnic zaréwno spodziewang zmiane aktywnosci mdzgu jak i
poprawe w wynikach behawioralnych.

Aby zminimalizowa¢ opisane wyzej ryzyka i jednocze$nie usprawnié proces opracowywania
indywidualnych protokotéw, w kolejnym badaniu zdecydowano sie na zastosowanie sztucznych sieci
neuronowych [5].

4.3.7. Badania nad wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych do nadzorowania
treningu Neurofeedback-EEG (N-EEG)

Gtebokie sieci neuronowe (ang. deep neural networks; DNN) sg z powodzeniem wykorzystywane
w wielu dziedzinach badan do ekstrakcji oraz klasyfikacji cech podstawie danych wejsciowych
(end-to-end). Skutecznos¢ tego podejscia w odniesieniu do klinicznych rejestracji EEG wykazali
poprzednio m.in. Schirrmeister i wsp. (2017). Jednak praktyczne zastosowanie DNN do klasyfikacji
EEG jest utrudnione ze wzgledu na dwa gtéwne problemy: (i) mate zbiory danych niosgce ryzyko
przeuczenia; (ii) brak identyfikacji i wyjasnienia znaczenia cech istotnych w procesie klasyfikacji
(black-box). Ograniczenia te powodujg ryzyko wykorzystania do klasyfikacji artefaktow (Comstock
i wsp. 1992, Nathan i Contreras-Vidal 2016). O ile w przypadku interfejséw mozg-komputer
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wykorzystanie artefaktow moze byé wrecz pozadane, to w przypadku metody neurofeedback, czy
zastosowan diagnostycznych, moze to prowadzi¢ do fatszywych diagnoz i niepozgdanych efektéw
ubocznych.

Wyzwania zwigzane z matg liczebnoscig zbioréw treningowych i wyjasnieniem znaczenia cech
istotnych dla wynikéw klasyfikacji sg znane od dawna. Techniki ograniczajgce negatywny wptyw
tych zjawisk zostaty opracowane i zastosowane w roznych dziedzinach, w tym w badaniach EEG.
W przypadku problemu matych zbioréw danych, powszechnie stosowang technikg jest uczenie
transferowe. Zostato ono zastosowane juz w 1998 roku (Thrun i Pratt 1998), a dzis$ jest
powszechnie wykorzystywane w klasyfikacji EEG (patrz przeglad Wan i wsp. 2021). Nowsze
rozwigzania obejmujg m.in. takie techniki jak nienadzorowane uczenie kontrastowe (Contrastive
learning; Hyvarinen i Morioka 2016). Rozwigzanie to przyniosto juz obiecujace rezultaty w
badaniach EEG (Mohsenvand i wsp. 2020, Banville i wsp. 2021). Natomiast do technik
stosowanych w celu przezwyciezenia problemu interpretowalnosci nalezg: analiza wrazliwosci
oraz metoda gradientu prawdopodobienstw. Analiza wrazliwosci jest najbardziej popularng
metoda, opierajacy sie na lokalnej ocenie gradientu wyjsciowego wzgledem cech wejsciowych.
Wyniki analizy wrazliwosci prezentowane sg w postaci map ciepta obrazujgcych cechy wejsciowe
o najwiekszym wptywie na wynik.

Coraz powszechniejsze stosowanie metod uczenia maszynowego nacechowane jest dgzeniem do
osiggniecia jak najwiekszej doktadnosci z pominieciem interpretowalnosci i wyjasnienia wynikow.
Ryzyko klasyfikacji na podstawie artefaktow wymaga badan, ktére wyjasnityby wptyw rodzajow
klasyfikatora i metod treningu sztucznych sieci neuronowych na dobdr cech wykorzystywanych
przez klasyfikatory. Niestety, tego typu badan nie znalezZlismy w literaturze, a dotychczasowe
skupiajg sie gtéwnie na klasyfikacji aktywnosci EEG za pomocg jednego rodzaju treningu i
klasyfikatora (Bird i wsp. 2018, Chakladar i wsp. 2020, Han i wsp. 2020).

W celu wyjasnienia wptywu typu treningu i klasyfikatora na istotnos¢ cech wejsciowych
wykorzystano dane zebrane podczas poprzednich badan w trakcie trzech sesji diagnostycznych
[4]. Na potrzeby przeprowadzonych analiz opracowano cztery modele sztucznych sieci
neuronowych, wykorzystujgce dwie rézne metody treningowe [5]. Zastosowanie réznych modeli i
metod treningu do tego samego zbioru danych pozwolito nam poréwnaé wptyw réznej
architektury, strategii treningowych i reprezentacji danych wejsciowych na wyniki klasyfikacji i
znaczenie poszczegolnych cech EEG w procesie klasyfikacji.

Opracowane lub zaadaptowane na potrzeby eksperymentu modele sztucznych sieci neuronowych
obejmowaty: (i) Shallow ConvNet— model referencyjny opracowany pierwotnie przez
Schirrmeister i wsp. (2017); (ii oraz iii) Modele Parallel ConvNet i Hybrydowy — modele
wykorzystujgce wejsciowq reprezentacje sygnatu w formie kanat-czestotliwosé-czas oraz wspdling
konwolucyjng czes¢ architektury. Dodatkowo, model hybrydowy zostat dotrenowany w celu
klasyfikacji poszczegdlnych uczestnikdw; (iv) Model kontrastowy z bramkowanym perceptronem
wielowarstwowym (gMLP-MoCo), miat na celu ocene uczenia transferowego z wykorzystaniem
treningu kontrastowego.

Modele Shallow ConvNet, Parallel ConvNet oraz wstepnie wytrenowana czes¢ modelu
hybrydowego byty trenowane przy uzyciu optymalizatora AdamW. Trening przeprowadzono ze
standardowg binarng funkcja straty krzyzowej. Model gMLP-MoCo byt trenowany w dwdch
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etapach: etap pierwszy nienadzorowany trening wstepny na danych klinicznych z wykorzystaniem
momentum contrastive learning (MoCo), oraz etap drugi - trening wstepnie wytrenowane;j sieci
na danych z biezgcego eksperymentu.

Celem zastosowania treningu kontrastowego, poza oceng wptywu tego typu treningu na istotnosé
cech, byto wyodrebnienie tych cech sygnatu EEG, ktore mogtyby przynies¢ nowy wglad w korelaty
aktywnosci neuronalnej dotyczace retencji informacji w pamieci roboczej. Metody uczenia
kontrastowego (Wu i wsp. 2018, Chen i wsp. 2020, He i wsp. 2020, Tian i wsp. 2020) opierajg sie
ekstrakcji niezmiennikéw poprzez wprowadzanie przeksztatcen zbioru treningowego. W celu
identyfikacji cech i okreslenia ich znaczenia dla wynikow klasyfikacji zastosowalismy analize
perturbacyjng z wykorzystaniem automatycznej oceny gradientu prawdopodobieristwa. Aby
odnies¢ tak opracowane wyniki do najczesciej stosowanych klasycznych analiz EEG skupilismy sie
na mocy sygnatu EEG w kanonicznych pasmach czestotliwosci na poszczegdlnych elektrodach i
jako punkt odniesienia do analiz perturbacyjnych przyjelismy klasyczne analizy spektralne w
poszczegdlnych pasmach. Moc w kazdym z pasm czestotliwosci zostata oszacowana poprzez
zsumowanie periodogramow w zakresach odpowiadajgcych pasmom czestotliwosci falek Morleta,
uzytych w naszych modelach, dla ktérych wykonalismy serie testéw permutacyjnych, tasujac
etykiety dla kazdej kombinacji elektroda-czestotliwosc.

Wyniki klasyfikacji z uzyciem zastosowanych klasyfikatorow i metod treningowych wykazaty
najwiekszg skutecznos¢ dla najbardziej ztozonych modeli, w tym modelu opartego na uczeniu
kontrastowym, wykorzystujgcym surowe dane (Tabela 1).

Tabela 1. Wyniki klasyfikacji dla poszczegdlnych modeli (Zygierewicz i wsp. 2022).

Model ACC MCC # Trainable parameters
Shallow ConvNet | §1.50 4-2.33 0.216 £0.030 3.5 x 10
Parallel ConvNet | 62.06 +1.39 0.223 £0.025 2.1 »10*
Hybrid model 64.38 +0.60 0.264 +£0.011 2.1 » 10
gMLP-MoCo 65.29 +£0.76 0.288 £+0.018 6.1 » 10°

Chociaz zwigzek miedzy widmem mocy w kanonicznych pasmach EEG a funkcjami poznawczymi
nie jest w petni wyjasniony, byt on postulowany od poczatku istnienia elektroencefalografii, a
korelaty EEG pamieci roboczej nalezg do najlepiej poznanych. Ogdlnie uwaza sie, ze cechy
widmowe, wykorzystywane przez modele do klasyfikacji i ich poréwnanie z klasyczng analizg
przestrzenno-czestotliwosciowg i aktualng wiedzg, mogg wskazac czy wyniki klasyfikacji
odzwierciedlajg znane zjawiska fizjologiczne. Korelacje takie mogg mie¢ ogromne znaczenie w
medycynie i biologii. Klasyczne metody analizy EEG polegajg na statystycznym pordéwnaniu
wynikow predefiniowanych miar rejestrowanych, w wybranych regionach zainteresowania dla
roznych warunkow eksperymentalnych. Natomiast sztuczne sieci neuronowe wykorzystujg
informacje o wszystkich dostepnych cechach i lokalizacjach jednoczesnie, co moze da¢ dodatkowy
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wglad w udziat innych (w tym nieznanych dotychczas) mechanizmow fizjologicznych i
funkcjonalnych, zwigzanych z cechami istotnymi dla wynikow klasyfikacji.

Wszystkie modele, wykazujgce duze wzajemne podobienstwo cech istotnych dla wynikéw
klasyfikacji, charakteryzowaty sie ptytkg architekturg, stosunkowo matg liczbg trenowanych
parametrow oraz uczeniem nadzorowanym. Najbardziej charakterystyczne cechy, wspdlne dla
tych modeli, obejmowaty: dodatnie wartosci indeksu waznosci cech w pasmie theta (5-8 Hz) na
elektrodach czotowych oraz ujemne wartosci indeksu waznosci cech na elektrodach
ciemieniowych skupionych wokot czestotliwosci 11 Hz (alfa) i 15 Hz (beta) (Ryc. 6A-C). Cechy te sg
dobrze udokumentowane w licznych badaniach psychologicznych i neurobiologicznych
dotyczacych analizy EEG i badaniach pamieci roboczej. Wykazano, ze przechowywanie informacji
W pamieci wigze sie ze wzrostem mocy pasma theta rejestrowanej na elektrodach czotowych
(Wilson i wsp. 1999, Bastiaansen i wsp. 2002, Klimesch i wsp. 2008, Michels i wsp. 2010, Sauseng i
wsp. 2010). Chociaz fizjologiczna interpretacja pozostatych cech (np. aktywnos¢ pasm alfa i beta
na elektrodach ciemieniowych) jest trudniejsza, to cechy te sg rowniez wykrywane w licznych
eksperymentach elektrofizjologicznych (patrz przegl., Pavlov i Kotchoubey 2022). Podsumowujac
—istotnosc¢ dla wyniku klasyfikacji takich cech jak aktywnos$¢ w pasmie theta na elektrodach
czotowych pokazuje, ze wyniki klasyfikacji badanych modeli sg oparte na cechach
interpretowalnych przy uzyciu klasycznych metod elektrofizjologicznych.

Gradienty prawdopodobienstwa, obliczone dla modelu gMLP-MoCo z uczeniem kontrastowym,
poza cechami opisanymi powyzej, pokazaty réwniez wzorce innych istotnych cech, ktérych
znaczenie dla wynikow klasyfikacji byto wyzsze niz cech charakterystycznych dla modeli o ptytkiej
architekturze, opisanych wczesniej (Ryc. 6D). Szczegdlnie interesujacy jest wysoki indeks waznosci
cech dla pasm delta i theta na elektrodach Fp1 i Fp2 oraz, w mniejszym stopniu, dla pasma
gamma w regionach czotowych i potylicznych. Wyniki te swiadcza o wykorzystaniu do klasyfikacji
cech kojarzonych z artefaktami zwigzanymi z ruchem gatek ocznych i aktywnoscig miesniows, i to
pomimo oczyszczenia danych eksperymentalnych z artefaktéw (m.in. usuniecie elektrycznych
zapisdow mrugnie¢ oczu i aktywnos$ci miesni). Aktywnos$¢ delta i theta na elektrodach Fp1li Fp2 jest
charakterystyczna dla artefaktéw mrugania oczami, natomiast wysoka amplituda aktywnosci
gamma w okolicach czofowych i potylicznych moze wynikac¢ z aktywnosci okolicznych miesni.
Jednoczesdnie dodatkowe badania wykluczyty mozliwosé, ze przyczyng waznosci tych cech byto
zastosowanie danych klinicznych do uczenia wstepnego. Otrzymane wyniki majg szczegdlne
znaczenie dla zastosowart DNN w treningu i diagnostyce N-EEG, natomiast wysoka wrazliwos$¢ na
cechy zwigzane z artefaktami praktycznie wyklucza ten model z zastosowania w medycynie, choc
moze on mie¢ nadal praktyczne zastosowanie w aplikacjach BCI.
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Podsumowujac znaczenie wyodrebnionych cech sygnatu EEG dla celéw klasyfikacji nalezy zauwazy¢
ze, w przypadku modeli o ptytkiej architekturze, odpowiadajg one fizjologicznym wtasciwosciom
sygnatéw EEG, obserwowanym podczas eksperymentdw biologicznych i klinicznych. Istotnosé dla
wynikéw klasyfikacji cech sygnatu EEG o udokumentowanym znaczeniu fizjologicznym wskazuje na
zasadnos¢ stosowania sztucznych sieci neuronowych o ptytkiej architekturze i uczeniu
nadzorowanym do przygotowania protokotu treningowego i nadzorowania przebiegu treningéw N-
EEG. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze rézne metody treningowe prowadzg do klasyfikacji opartych na
réznych zbiorach cech, ktére niekoniecznie sg bezposrednio zwigzane z realizowanym zadaniem.
Oznacza to, ze kryteria doboru klasyfikatorow i metod uczenia sztucznych sieci neuronowych, w
przypadku zastosowan diagnostycznych i terapeutycznych, powinny obejmowaé metody
identyfikacji i wyjasniania istotnosci cech, co pozwoli ograniczy¢ mozliwos¢ klasyfikacji w oparciu o
artefakty.

4.3.8. Podsumowanie

Spéjny program badawczy, stanowigcy podstawe niniejszej pracy, umozliwit weryfikacje
skutecznosci i zasadnosci stosowanych do tej pory metod modulowania aktywnosci elektrycznej
mozgu i poprawy funkcji poznawczych z uzyciem N-EEG [1]. Weryfikacji tej dokonalisSmy w oparciu
o badania wtasne, ktére wykazaty ograniczenia dotychczasowych metod, wynikajgce z braku
zaleznosci pomiedzy cechami sygnatu EEG wykorzystywanymi do tej pory w N-EEG, a celowanymi
funkcjami poznawczymi [2], Nasze wyniki znalazty réwniez potwierdzenie w badaniach
eksperymentalnych innych osrodkdw naukowych (Naas i wsp. 2019). Zaréwno przeglad literatury
[1] jak i wyniki wtasnych badan staty sie punktem wyjscia do poszukiwania metod, ktére, po
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pierwsze, wigzatyby aktywnos¢ EEG z wynikami testow funkcji poznawczych stosowanych
powszechnie w laboratoriach badawczych, jak i aktywnoscig wzbudzang w codziennej praktyce
[2], i po drugie, cechowatyby sie wiekszg odpornoscig na artefakty doswiadczalne. W toku
podjetych badan wykryto zalezno$¢ miedzy sitg korelacji fazowej sygnatu EEG oraz wynikami
behawioralnymi testow funkcji poznawczych i wynikow osigganych poza laboratorium [3]. Dalsze
badania nie tylko potwierdzity zaleznos¢ miedzy sitg korelacji fazowych oraz wynikami testéow
funkcji poznawczych, ale rowniez ujawnity ich zwigzek z odpowiedzig na silny i dtugotrwaty stres, a
takze z cechami osobowosci takimi jak ekstrawersja [4]. Zebrane w toku tych badan wyniki
wykazaty koniecznos¢ personalizacji treningu opartej na pomiarach diagnostycznych z
wykorzystaniem testow celowanych funkcji poznawczych poprzedzajgcych wtasciwy trening oraz
doprowadzity do badan nad mozliwoscig wykorzystania metod uczenia maszynowego w
treningach N-EEG. Badania te, jako jedne z pierwszych, wykazaty wptyw metod stosowanych w
uczeniu sztucznych sieci neuronowych na cechy stanowigce podstawe klasyfikacji, co ma zasadnicze
znaczenie dla wykorzystania poszczegdlnych modeli w medycynie i biologii. Badanie nad
zastosowaniem metod sztucznych sieci neuronowych wykazaty réwniez zasadno$¢ stosowania
wyjasnialnych modeli sztucznych sieci neuronowych do przygotowania i nadzorowania przebiegu
treningdw N-EEG.
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5. Aktywnos$¢ Naukowa

5.1. Neurofeedback-EEG

Jeszcze przed zakonczeniem przewodu doktorskiego w Instytucie Biologii Doswiadczalnej
zostatem zaproszony przez Profesora Andrzeja Wrdbla, kierujgcego wowczas Zaktadem
Neurofizjologii w Instytucie Biologii Doswiadczalnej PAN im. M. Nenckiego, do wspdétpracy w
ramach grantu Narodowego Centrum Nauki, dotyczgcego badania mechanizmdw wzmacniania
funkcji poznawczych metodg N-EEG. W trakcie realizacji, gdy pierwsze analizy wskazywaty na brak
istotnych efektow stosowanych szeroko paradygmatow N-EEG, podczas wspdlnej narady z
zespotem pracowni, powstata idea dalszych badan nad rozwojem metod neurofeedbacku, i
opracowania nowych, skutecznych paradygmatéw. W wyniku przeprowadzonych badan i analiz
ztozylismy, wspdlnie z jednym z przedsiebiorstw obecnych na rynku aparatury EEG, wniosek
grantowy do Narodowego Centrum Badan i Rozwoju w celu weryfikacji opracowanych
paradygmatéw. Wniosek ten uzyskat finansowanie a grant, ktérego efektem jest m.in. powstanie
czesci artykutéw opisanych w tej dysertacji, zostat zrealizowany i rozliczony, a zatozenia lezgce u
podstaw zastosowanej metody zaowocowaty ztozeniem wniosku patentowego, ktérego jestem
wspofautorem.

Realizacja badan nad N-EEG pozwolita opracowac szczegétowg metode obiektywizacji i
automatyzacji procedur treningowych, poprzez zastosowanie metod uczenia maszynowego.
Analiza tej metody stata sie podstawg drugiego wniosku grantowego, skierowanego do Funduszy
Regionalnych. Ten wniosek réwniez otrzymat finansowanie. W toku realizacji grantu nawigzatem
wspotprace z Wydziatem Fizyki oraz Wydziatem Matematyki i Informatyki, Uniwersytetu
Jagiellonskiego oraz Wydziatem Fizyki Uniwersytetu Warszawskiego, w ktérym jestem obecnie

zatrudniony.

Wyniki badan dotyczacych skutecznosci treningédw N-EEG z wykorzystaniem sztucznych sieci
neuronowych potwierdzajg zasadno$¢ tego podejscia i s3 obecnie przygotowywane do publikacji.
Testy psychofizjologiczne, weryfikujgce skutecznosé nowej metody, przeprowadzone przed i po serii
treningdw N-EEG, wykazaty istotng poprawe w grupie eksperymentalnej poddanej treningowi z
wykorzystaniem sprzezenia zwrotnego nadzorowanego przez sztuczng sie¢ neuronowa. Poprawy
takiej nie obserwowali$my natomiast w grupie kontrolnej (poddanej identycznej procedurze jak
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grupa badana z wyjatkiem mechanizmu sprzezenia zwrotnego, ktéry w tym przypadku byt
symulowany przez algorytm generujgcy odpowiedzi niezalezne od staran osob badanych).

5.2. Analiza EEG z wykorzystaniem metod uczenia maszynowego

Zakonczone sukcesem prace nad zastosowaniem metod uczenia maszynowego w N-EEG
zainspirowaty mnie do rozwijania badan zwigzanych z wykorzystaniem sztucznej inteligencji do
szeroko pojetej analizy sygnatu EEG. Posiadajgc unikatowy i bardzo obszerny zestaw danych
podtuznych ze spoczynkowych rejestracji EEG (pozyskanych w trakcie realizacji badan nad N-EEG)
wspolnie z pracownikami naukowymi Warszawskiego Uniwersytetu Technicznego (WUT)
podjeliSmy badania nad skutecznoscig weryfikacji tozsamosci na podstawie sygnatu
spoczynkowego EEG. Dotychczasowe badania w tym zakresie opieraty sie na treningu sztucznych
sieci neuronowych i potwierdzenia tozsamosci na podstawie jednej rejestracji EEG podzielonej na
wiele odcinkéw. Metoda ta obarczona jest kilkoma zasadniczymi wadami: po pierwsze pojedyncza
rejestracja nie odpowiada zatozonym zastosowaniom tej metody, ktdra ma stuzyé wielokrotnej
weryfikacji tozsamosci tej samej osoby, po drugie ogranicza zmienno$¢ sygnatu wynikajgcg m.in. z
roznic w impedancji elektrod, ich rozmieszczenia oraz stanu emocjonalnego danej osoby i
wreszcie, uzywanie sygnatu z tej samej rejestracji do treningu i testowania sztucznej sieci
neuronowej prowadzi do przecieku danych ze zbioru treningowego do testowego. Uwazatem, ze
powyzsze ograniczenia powodujg zawyzong doktadnosc i czutosé raportowanych wynikow. W
wyniku badan przeprowadzonych na danych podtuznych udato mi sie udowodnié (Plucinska ... i
Rogala, 2022, 2023), ze testy prowadzone na pojedynczych rejestracjach zawyzajg wyniki
klasyfikacji. Ponadto, w trakcie badan okreslono minimalng liczbe sesji EEG zapewniajgcg stabilne
wyniki.

Kolejnym krokiem w wykorzystaniu metod uczenia maszynowego do analizy sygnatu EEG byto
pozyskanie, od jednego z gtéwnych dostawcow sprzetu EEG dla stuzby zdrowia, licencji na
korzystanie z, prawdopodobnie najwiekszej na $wiecie, bazy klinicznych rejestracji EEG. Baza ta
obejmuje ponad sto tysiecy zapisdw i znajduje sie obecnie w posiadaniu Centrum Badania Ryzyka
Systemowego przy Uniwersytecie Warszawskim (o mojej dziatalnosci w ramach tego centrum
wspominam na koncu niniejszego paragrafu). Ma ona docelowo stuzy¢ do opracowania
biomarkerdw zmian neurodegeneracyjnych oraz procesu starzenia. W celu realizacji tego
zamierzenia nawigzatem wspétprace z Profesorem Przemystawem Bieckiem z Warszawskiego
Uniwersytetu Technicznego. Juz pierwsze efekty naszej wspdtpracy zostaty dostrzezone na forum
miedzynarodowym — nasza prezentacja dotyczaca predykcji wieku na podstawie EEG oraz EKG
zdoyta drugie miejsce na “W3PHIAI-23 Aging Hackathon” organozowanego w ramach 7th
International workshop on Health Intelligence (W3PHIAI-23) na konferencji AAAI-23 w
Waszyngtonie. Starzenie sie wptywa na organizmy w rézny sposoéb, a wiek chronologiczny nie
zawsze pokrywa sie z wiekiem biologicznym, co mozna stosunkowo tatwo zaobserwowac w
przypadku chordb takich jak zespoty progeroidalne czy inne stany przyspieszonego starzenia sie.
Mozliwos$¢ wykorzystania wiarygodnych predyktoréw wieku chronologicznego, wieku
biologicznego i ich wzajemnych relacji jest wazne zaréwno dla celéw diagnostycznych i
prognostycznych (np. w przypadku wspoétzachorowalnosci i Smiertelnosci), jak i dla badan oraz
zastosowan klinicznych.
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W celu zapewnienia dalszego finansowania badan nad biomarkerami starzenia sie i zmian
neurodegeneracyjnych ztozylismy wniosek o dofinansowanie do europejskiego programu Horizon
Europe. Dla realizacji tego wniosku udato mi sie utworzy¢ Konsorcjum z udziatem WUT, Instytutu
Technion z Izraela oraz Uniwersytetem w Pizie, we Wtoszech.

5.3. Badania nad percepcjg sztuki

Sztuka i mechanizm jej oddziatywania na cztowieka stanowi przedmiot rozwazan juz od czasow
starozytnej Grecji, dopiero jednak wyodrebnienie sie psychologii, jako samodzielnej dziedziny
wiedzy spowodowato, ze badania nad odbiorem sztuki zostaty poddane naukowej dyscyplinie. Za
sprawg prac Fechner'a (1876) estetyka stata sie jednym z pierwszych obiektéw dociekan
naukowych psychologii. Nowsze badania psychologiczne sugeruja, ze przezycia wywofane
kontaktem z dzietem sztuki mogg wynikac z odebrania komunikatu nadanego przez autora (Leder
2004), w ktérym dzieto gra role nosnika informacji. Nasuwa to mysl o wykorzystaniu teorii
informacji, jako narzedzia badawczego w zrozumieniu mechanizmoéw oddziatywania sztuki.
Pierwsze prace stosujgce takie podejscie pojawity sie w latach 60-tych XX wieku. Moles (1966) i
Bense (1969), niezaleznie od siebie, opisali dzieto artystyczne w kontekscie porzadku i ztozonosci
wywodzgcych sie z teorii informacji Shannona (1948).

Proces przeptywu informacji od autora do odbiorcy, kluczowy z punktu widzenia odbioru
intencjonalnego zamystu autora i zwigzanego z tym oddziatywania dzieta, nie byt jednak
dotychczas badany w catosci. Teoretyczne rozwazania nad potencjalnym mechanizmem
kodowania/odkodowywania informacji, ktory mogtby sie opieraé na wspdlnym zestawie pojeé
uzywanych do opisu otaczajgcego $Swiata, uksztattowanych przez zblizone wptywy srodowiskowe
takie jak wyksztatcenie, petniong funkcjg spoteczng, obszar kulturowo-cywilizacyjny czy osobiste
doswiadczenie, zostaty zawarte w opublikowanym artykule (Rogala i wsp. 2020). Opisane
zatozenia teoretyczne postuzyty do opracowania i przeprowadzenia, wspdlnie z Uniwersytetem
Mikotaja Kopernika w Toruniu, eksperymentu badajgcego odbidr intencji zakodowanej w
obrazach abstrakcyjnych. Eksperyment obejmowat dwie wystawy, ktdre odbyty sie w
renomowanej galerii sztuki w Toruniu i dwdch grup osob badanych. Pierwsza wystawa
obejmowata prace abstrakcyjne wspdtczesne] polskiej artystki, a druga obrazy wygenerowane
przez losowo zaburzong sztuczng sie¢ neuronowg BigGAN (sie¢ typu GAN - Generative Adversarial
Network). Sztuczna sie¢ neuronowa BigGAN jest siecig generatywng zdolng do wytwarzania
fotorealistycznych obrazéw na podstawie wpisania jednej z tysigca wczesniej zdefiniowanych
kategorii. W wyniku losowego zaburzenia wag sieci BigGAN powstaty pseudo abstrakcyjne obrazy
pozbawione intencji. W przeprowadzonym badaniu zebrano dane okulograficzne, EEG i
kwestionariuszowe, a pierwsze wyniki przedstawione na dorocznej Konferencji Perypatetycznej
organizowanej przez pracownie Human Interactivity and Language Laboratory na Uniwersytecie
Warszawskim wskazujg na istotne réznice w odbiorze tych wystaw, pomimo zastosowania tego
samego formatu, wykonania (druk cyfrowy) i podstawowych wtasciwosci wizualnych (dajgcych
podobne pobudzenie kory wzrokowej) prac prezentowanych na obu wystawach. Obecnie, we
wspotpracy z Uniwersytetem Hertfordshire w Wielkiej Brytanii analizowane sg réwniez réznice w
zakresie topologii obliczeniowej pomiedzy obrazami prezentowanymi na obu wystawach.
Pierwsze wyniki wskazujg na odmienng charakterystyke homologii algebraicznej pomiedzy
obrazami wytworzonymi przez cztowieka i wygenerowanymi przez zaburzong sztuczng sie¢
neuronowa.
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6. Osiagniecia organizacyjne oraz popularyzujace nauke

6.1. Centrum Badania Ryzyka Systemowego

Centrum Badania Ryzyka Systemowego (https://cbrs.uw.edu.pl ), ktérego jestem
wspotzatozycielem, powstato w ramach realizacji Dziatania |.3.2 ,,Zainicjowanie projektu badania
ryzyka systemowego” w Priorytetowym Obszarze Badawczym V ,,W poszukiwaniu regionalnych
rozwigzan dla globalnych wyzwan”, stanowigcym czes¢ projektu ,,Inicjatywa Doskonatosci —
Uniwersytet Badawczy” realizowanego przez Uniwersytet Warszawski.

Istotg dziatalnosci Centrum jest faczenie perspektywy i refleksji nauk spotecznych i
humanistycznych z bogactwem danych, ktére s3 domeng badaczy z obszaru nauk scistych i
przyrodniczych. Wynika to z przekonania, ze dla zrozumienia kryzysu cywilizacyjnego i znalezienia
drog wyjscia z niego trzeba tgczy¢ precyzje modeli tworzonych przez nauki Sciste z gtebokim
rozumieniem cztowieka, spoteczenstw i kultury wtasciwym naukom spotecznym i
humanistycznym. Wypracowane przez nauki $ciste podejscie do badan uktadow ztozonych oferuje
narzedzia pozwalajace zrozumiec wieloaspektowg dynamike kryzysu i integrowac perspektywy
innych dziatow nauki.

Wsrdd zadan realizowanych przez Centrum znajduje sie projekt, ktdérego jestem wspottworeg i
wykonawcg, dotyczacy dynamiki spotecznych i biologicznych uktaddéw ztozonych. Celem tego
projektu jest zaadaptowanie i wykorzystanie metod modelowania wypracowanych przez nauki
przyrodnicze do rozumienia dynamiki ztozonych uktadéw spotecznych. W ramach projektu
przeprowadzana jest miedzy innymi analiza proceséw starzenia sie. Starzenie sie spoteczenstw
jest jednym z gtdwnych zagrozen systemowych wspétczesnej cywilizacji. Dzieki dostepowi do
duzej bazy danych sygnatéw EEG oséb w réznym wieku (ponad 100 tysiecy rekordéw) przy
zastosowaniu zaawansowanych metod fizyki teoretycznej w potgczeniu z mozliwoscig budowania
narzedzi i metod do klasyfikacji duzych baz danych prowadzimy prace zmierzajgce do
opracowania modeli proceséw starzenia sie i rozpadu uktadéw ztozonych, ktére umozliwig
wczesng diagnoze niekorzystnych zmian, zaréwno na poziomie spoteczenstwa jak i na poziomie
fizjologii pojedynczego cztowieka. Umozliwi to identyfikacje potencjalnych mechanizmaéw
kompensacyjnych pozwalajgcych na wydtuzenie sprawnosci intelektualnej i fizycznej. Projekt ten
obejmuje rowniez badanie mechanizmoéw oddziatywania sztuki na osrodkowy uktad nerwowy.
Wspdtczesne badania wskazuja, ze dzieto sztuki moze byc¢ innym, niz bezposredni opis, no$nikiem
informacji pomiedzy artystg a odbiorcg. Badajgc przeptyw informacji miedzy metodami
zapozyczonymi z metod teorii informacji, analizy tekstéw oraz metodami obrazowania aktywnosci
mozgu zamierzamy pokazac transfer informacji oraz jej oddziatywania na sieci neuronowe mozgu
odbiorcy. Pozwoli to lepiej zrozumieé spoteczne mechanizmy funkcjonowania dzieta sztuki w
aspekcie semantycznym.

6.2. Innowacyjnos$¢

Wykorzystujgc moje doswiadczenia, ktore zebratem podczas pracy nad badaniem N-EEG,
wspolnie z jednym z polskich przedsiebiorstw ztozylismy w kwietniu b.r. wniosek patentowy
dotyczacy prowadzenia treningu N-EEG w oparciu o paradygmat opdZznionego dopasowania do
wzorca i zastosowania wielokanatowej gtowicy EEG.
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Dos$wiadczenia sktadajgce sie na czes¢ merytoryczng tego wniosku pozwolity juz na opracowanie,
wspolnie z Instytutem Matki i Dziecka, wczesnego markera autyzmu u dzieci na podstawie
rejestrowanych sygnatow EEG.

6.3. Wspdtpraca krajowa i zagraniczna

W ramach prowadzonych badan naukowych udato mi sie nawigzac¢ bliskg wspofprace z
nastepujgcymi instytucjami naukowymi:

e Instytut Matki i Dziecka w Warszawie: opracowanie markera EEG autyzmu;

e Uniwersytet Mikofaja Kopernika w Toruniu: badania nad percepcjg sztuki;

o Warszawski Uniwersytet Techniczny: biomarkery starzenia i chordb
neurodegeneracyjnych, weryfikacja tozsamosci na podstawie sygnatéw EEG;

e Uniwersytet Jagiellonski: badania nad percepcjg sztuki, analiza EEG z wykorzystaniem
metod uczenia maszynowego;

e Instytut Biologii Doswiadczalnej im. M. Nenckiego: badanie zmian w sygnale EEG
wywotanych udarem;

e University of Hertfordshire: Topologia obliczeniowa obrazéw artystycznych
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