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Ozet

Beyin-bilgisayar arayiizii (BCI) insan beyni ve bilgisayar arasinda iletisim ve kontrol saglayabilir. Beyin
sinyallerinin saptanmasi, bu sistemler i¢in en temel diizeydir. Manyetoensefalografi (MEG) beyin aktivitesini
¢ozmek i¢in invazif olmayan bir goriintiileme teknigidir. MEG sinyalleri karmasiktir ve gevresel olaylardan ve
beynin fonksiyonel farkliliklarindan kolayca etkilenebilir. BCI sistemleri i¢in bu karmasik sinyallerden bilgi almak
zordur. Bu nedenle, bilgiyi anlamli kilmak i¢in ileri sinyal isleme teknikleri gereklidir. Bu c¢aligmada,
manyetoensefalografi sinyallerini 6grenmeli vektor kuantalama (LVQ) ile simiflandirarak LVQ algoritmasinin
basaris1 ortaya konulmustur. Smiflandirma dogrulugu 10 kat capraz dogrulama ile elde edilmistir. Onerilen
siniflandiricinin performansi, MEG'e odaklanan ve ayni veri setini kullanan nceki yontemler ile karsilastirilmstir.

Anahtar Kelimeler: Beyin-bilgisayar arayiizii; manyetoensefalografi; 6grenmeli vektor kuantalama;
siiflandirma

A Study on Brain Computer Interface using Learning Vector
Quantization

Abstract

Brain-computer interface (BCI) can provide communication and control between the human brain and a computer.
Detection of brain signals is the most basic level for these systems. Magnetoencephalography (MEG) is a non-
invasive neuroimaging technique for decoding brain activity. MEG signals are complicated and can be easily
affected by environmental events and functional differences of the brain. It is difficult to get information from
these complex signals for BCI systems. Therefore, advanced signal processing techniques are required to make
the information meaningful. In this study, the success of learning vector quantization (LVQ) algorithm has been
put forward by classifying magnetoencephalography signals through LVQ. Classification accuracy is obtained via
10-fold cross validation. The performance of proposed classifier is compared with the results of the previous
methods reported focusing on MEG and using same dataset.

Keywords: Brain-computer interface; magnetoencephalography; learning vector quantization;
classification

1. Giris

Beyin-bilgisayar arayiizii zihinsel aktivite ile gergeklestirilen makine haberlesmesidir. Dolayistyla bu
sistemler i¢in en temel seviye, beyin sinyallerinin kaydedilmesidir (Bascil ve ark. 2014). Zihinsel
aktivitenin tespitinde kullanilan yontemlerden birisi de MEG gibi invazif olmayan ve noronal aktivite
tarafindan {iretilen kiigilk manyetik alanlarin ¢oklu 6lgiimlerini her milisaniyede gergeklestiren
fonksiyonel goriintiilleme teknigidir (Olivetti ve ark. 2014).
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Insan beyni milkemmel bir gorsel sistematige sahiptir ve bu yapinin nasil ¢alistigini anlamak norobilim
aragtirmalar1 agisindan olduk¢a onemlidir. Beyin, milisaniyeler mertebesinde gorsel algilama hizina
sahiptir (Hamalainen ve ark. 1993; Cecotti 2016; Abadi ve ark. 2015; Olivetti ve ark. 2014; Bradberry
ve ark. 2009). Bireye bir uyaran gosterildiginde, uyaran ve beyinde olusan sinyal arasindaki iliski, beyin
aktivitesi hakkinda bilgi saglayabilir. MEG sinyalleri kullanilarak, es zamanli beyin aktivitesinden
bireye sunulan uyaranin tahmin edilmesine “beyin okuma” ad1 verilmektedir (Kamitani ve Tong 2005;
Kay ve ark. 2008; Wang ve ark. 2009).

Idealde, bir smiflandiriciy1 egitmek ve smiflandirict dogrulugunu aga énceden sunulmayan veriler ile
test etmek anlaml bir islemdir (Olivetti ve ark. 2014). Fakat MEG sinyalleri s6z konusu oldugunda,
cevresel degiskenlerin ve beynin fonksiyonel farkliliklarinin yani sira MEG sinyallerinin karmasiklig
siireci zorlastirmaktadir. Bu sebeple, kullanilacak simiflandiricinin performans: sadece iyi bir
smiflandirma algoritmasina degil, ayn1 zamanda iyi bir 0znitelik ¢ikarim yontemine de baglidir
(Caliskan ve ark. 2017). Cok kanalli beyin sinyalleri i¢in ¢esitli 6znitelik ¢ikarim yontemleri (Caliskan
ve ark. 2017; Raudonis ve ark. 2008; Ursulean ve Lazar 2009; Barachant ve ark. 2012) kullanilmis olsa
da Riemannian yaklagimi da rekabetgi 6zelligiyle 6ne ¢gikmaktadir (Barachant ve ark. 2012; Yger ve ark.
2016). MEG sinyalleri kullanilarak gerceklestirilen beyin okuma ¢aligmalari sinirlt sayida olup makine
O0grenme algoritmalar1 sayesinde biiylik ve karmasik MEG verilerinden beyin okuma teknikleri
gelistirilmigtir (Chan ve ark. 2011; Daliri 2014; Abadi ve ark. 2015; Kia ve ark 2017; Redcay ve Carlson
2015; Huttunen ve ark. 2011; Kia ve ark. 2017).

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninden esinlenen ve siniflandirma ¢alismalarinda siklikla kullanilan
analog bilgisayar sistemleridir (Gulbag ve Temurtas 2006). Sinyal modellerinin siniflandirilmasi, en
yaygin YSA uygulamalarindan biridir (Kohonen 1990). Ogrenmeli Vektor Kuantalama (LVQ-Learning
Vector Quantization) da bilinmeyen verilerin benzerligine dayali siiflandirma yapan bir ag yapisidir
(Temurtas 2009).

Bu calismada, LVQ ile beyin bilgisayar arayiizii (BCI) i¢cin MEG sinyalleri siniflandirilmistir. Bu
amagla, Henson ve arkadaglari tarafindan sunulan MEG veri setinden faydalanilmistir (Henson ve ark.
2011). Oncelikle karmasik ve ¢ok kanalli MEG sinyali giiriiltiiden arindirilmistir. Daha sonra dznitelik
cikarim iglemi gerceklestirilmis, Riemannian yaklasimi (Barachant ve ark. 2012; Yger ve ark. 2016)
kullanilarak MEG sinyallerinin boyutu azaltilmigtir. 10 katli ¢capraz dogrulama LVQ agimin dogrulugunu
hesaplamak i¢in kullanilmistir (Cetin ve ark. 2015). Elde edilen sonuglar, ayn1t MEG veri setini kullanan
onceki yontemler ile kiyaslanmugtir.

2. Veri Seti

Henson ve arkadaglar tarafindan sunulan Manyetoensefalografi (MEG) veri seti (Henson ve ark. 2011),
“Dec2Meg2014” yarismasi kapsaminda yeniden diizenlenmistir. 9’u kiz, 7’si erkek toplam 16 bireye
siradan kisilerin yiizleri, iinlii kisilerin yiizleri ve bu resimlerin anlamsiz halleri olmak tizere 3 farkli
uyaran gosterilmis ve 306 kanaldan MEG sinyalleri kaydedilmistir. Bu ¢alismada, MEG veri seti
Olivetti ve arkadaglarinin normal yiliz ve anlamsiz yiiz olmak {izere yeniden diizenledikleri sekliyle
kullanilmistir (Olivetti ve ark 2014; DecMeg2014-Decoding the Human Brain 2018).

Her bir bireye rastgele ve seri sekilde, yiiz ya da anlamsiz yiizden olusan yaklasik 588 resim 1 saniye
boyunca gosterilmis ve bireyler her bir resimden sonra 0,5 saniye dinlendirilmistir. 16 bireye toplamda
9414 resim gosterilmistir (DecMeg2014-Decoding the Human Brain 2018).

3. Metot

3.1. Ogrenmeli Vektor Kuantalama (LVQ) ile MEG Sinyallerinin Simflandirilmasi

LVQ agma veriler sunulmadan 6nce giiriiltii iceren MEG sinyallerinin 6rnekleme frekansi 250 Hz’e
diigtiriilmiis ve bant gegiren filtre yardimiyla giiriiltiiden arindirilmistir (Olivetti ve ark. 2014).
Filtreleme iglemi i¢in 10. Dereceden Butterworth 1-20 Hz bant geciren filtre kullanilmustir.
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Smiflandirma isleminin saglikli bir sekilde gergeklestirilmesinde 6znitelik ¢ikarma isleminin 6nemi
biiyiiktiir. Birgok kanaldan alinan MEG sinyalleri igin hangi kanallarm kritik bilgi icerdiginin
belirlenmesi 6nemlidir (Caliskan 2017). Oznitelikler ¢ikarilirken oncelikle 306 olan kanal sayisi
konumsal filtreleme ile 8’e diigiiriilmiistiir. Daha sonra bu kanallardan alinan sinyallerden ele edilen
kovaryans matrislerinin arasindaki Riemannian mesafesi (Moakher 2005; Barachant 2018) hesaplanarak
Oznitelikler elde edilmistir (Pennec ve ark. 2006).

Smiflandirma problemleri i¢in Kohonen tarafindan ortaya atilan LVQ, Kendiliginden Organize Olan
Harita (SOM - Self Organizing Maps) aglariin bir ¢esididir (Kohonen 1990). Temel felsefesi, vektorel
girigleri “referans vektor” adi verilen ve elde hazir bulunan vektor seti ile ifade etmek olan LVQ modeli
gelistirilirken “kazanan her seyi alir” (WTA - Winner Takes All) ilkesinden yola ¢ikilmustir.

LVQ ag, giris katmani, Kohonen katmani ve ¢ikis katmani olmak {izere ii¢ katmandan olusur (Er ve
ark. 2010). Giris katmaninin gorevi verileri aga sunmaktir. Kohonen katmani referans vektorlerin
bulundugu katmandir ve gelen verileri komsuluk durumuna gore yaristirir. En yakin néronun sinif bilgisi
ise ¢ikis katmaninda bulunmaktadir. LVQ ag yapist Sekil 1°de gosterilmektedir.

Xq(n)
Oznitelikler S4(n)
ol [ ho
c || dist]]| C Wi
hto I * —Y,(n) } Normal Yiiz
L] o ]
L] [ ] L]
fa176(n) —’ . | —Y,(n) } Anlamsiz Yiiz
- . Si(n)
Ck ||dist]| C wis
X(n)

Sekil 1. LVQ ag yapisi

LVQ, destekleyici 6grenme tiirlinden ag yapisi olup sisteme sadece girisler verilir. Her bir girig ile tim
referans vektorler arasindaki uzaklik, Denklem 1 ile verilen “6klid bagmtis1” kullanilarak hesaplanir;

N/

Burada; d, giris vektorii x ile referans vektorii R arasindaki mesafedir. j, girdi vektdriiniin j. degeridir.

Ogrenme asamasinda referans vektorlerin agirliklart giincellenerek giris vektoriine en yakin referans
vektorii belirlenmeye calisilir. Kazanan her seyi alir ilkesine gore ¢alisan LVQ aginin ¢ikisinda yalniz
bir kazanan vardir ve ¢ikislarindan sadece biri “1” degerini alirken diger ¢ikislar “0 olur (Kohonen ve
ark. 1988; Alkim ve ark. 2012). Eger siniflandirma basarili ise kazanan vektor dogru smiftadir ve
referans vektor giris vektoriine Denkem 2’ye 6re yakinlastirilir. Boylece ayni girisin aga sunulmasi
durumunda kazanma ihtimali artirilmis olur. Siniflandirma islemi basarisiz ise kazanan vektor yanlig
smiftadir ve referans vektor giris vektoriinden Denklem 3¢ gore uzaklastirilir. Bu sayede ayni giris aga
sunuldugunda kazanma ihtimali azaltilmig olur (Kohonen ve ark. 1988; Alkim ve ark. 2012).

Ryi = Rei + A(Re; — x;) (2)
Ryj = Rej — A(Rej — x;) 3)

Burada x; i. girig vektoriinii, A 6grenme katsayisini ve R,; ile R.; ise sirasiyla i. referans vektoriiniin yeni
ve eski degerini ifade etmektedir.
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Ogrenme katsayis;, LVQ agmin 6grenmesini etkileyen dnemli bir katsayidir. Ogrenme katsayisi gok
kiiciik secilirse grenme icin gereken iterasyon sayisinin artmasi s6z konusudur. Ogrenme katsayisinin
cok biiyiik se¢ilmesi durumunda ise genel en iyi sonucun atlanmasi ve yerel en iyi sonucun se¢ilmesi
s6z konusudur. Iyi bir sekilde segilmesi gereken bu parametre genellikle deneme yanilma yoluyla
belirlenmektedir.

Ag performansim etkileyen bir diger faktor de gizli katman ndron sayisidir. Bu c¢aligmada Intel(R)
Core(TM) 15-6500 3.20 GHz islemci ve 12 GB RAM kombinasyonuna sahip bilgisayar kullanilmustir.
LVQ agimmin yogun islem gerektiren 6grenme yapisindan dolayr gizli katman néron sayisi 110 ile
sinirlandirilmistir.

3.2. Performans Degerlendirmesi

3.2.1. Smiflandirma Dogrulugu

Performans degerlendirme  Olgiitleri, sistem performansimi  degerlendirmek igin  Onemli
parametrelerdir. Bu c¢alismada, Denklem 4, Denklem 5 ve Denklem 6 ile verilen siniflandirma
dogrulugu ile birlikte spesifite ve duyarlilik degerlendirme Olgiitleri de kullanilmistir (Bascil ve ark.
2012; Gorur ve ark. 2018).

IV Tahmin(n;)

Dogruluk (N) = Z=2 V] ,n; EN 4
, _ (1, Eger Tahmin(n) = nc
Tahmin(n) = {o, aksi halde ®)
Kkl 1«
. D luk (N;
Siniflandirma Dogrulugu (Alg) = Ziy %]ZT uk (N (6)

Burada; N, smiflandirilan (test) veri setini, nc, n degerinin sinifini, Tahmin (n), n’nin siniflandirma
sonucunu ve k degeri de k-kat capraz dogrulama parametresini temsil etmektedir. Spesifite
Denklem 7°de ve duyarlilik Denklem 8’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir;
TN

Spesifite = TNIEP 7
D ik = TP 8

WAt = rp T FN ®)
Burada;

* Gergek pozitif (TP): Normal yiizlerin, normal yiiz olarak siniflandirma karar sayisi.
* Gergek negatif (TN): Anlamsiz yiizlerin, anlamsiz yiiz olarak siniflandirma karar sayist.
* Yanlis pozitif (FP): Anlamsiz yiizlerin, normal yiiz olarak siniflandirma karar sayisi.

* Yanlis negatif (FN): Normal yiizlerin, anlamsiz yiiz olarak siniflandirma karar sayisi.

3.2.2. K-kath Capraz Dogrulama

Uygulanan yoOntemin basarisinin smanmasi i¢in veri kiimesi egitim ve test kiimeleri olarak
ayrilmaktadir. Calisma igerisinde LVQ aginin dogrulugu hesaplanirken K-katli ¢apraz dogrulama
(K-fold cross validation) teknigi kullanilmistir. Oncelikle veri setinin, esit biiyiikliikte kag alt kiimeye
boliinecegini belirten k parametresinin belirlenmesi gerekmektedir. Veri seti siniflara ayrildiktan sonra
siniflandirma algoritmasi k-kez egitilir ve test edilir. Her defasinda kiimelerden biri test islemi igin
ayrilmakta ve geriye kalan k-1 kiime siniflandiricinin egitimi igin kullanilmaktadir. Boylece, k adim
sonunda k-farkli test sonucu elde edilir (Delen ve ark. 2005; Bascil ve Oztekin 2012). Bu sonuglarin
ortalamasi alinarak genel siniflandirma sonucu elde edilmektedir. Bu g¢alismada LVQ agmin
dogrulugunu hesaplamak amaciyla 10-katli ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmisgtir.
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4.Sonuclar

Bu ¢alismada, MEG tabanli beyin bilgisayar arayiizii i¢in 16 bireye ait veriler kullanilmigtir. 2176
Oznitelige sahip 9414 uyaran egitim amaciyla rastgele aga sunulmustur. Siniflandirma islemi LVQ ag1
kullanilarak gergeklestirilen uygulamada amag, MEG sinyalinin “normal yiiz” ya da “anlamsiz yiiz”
smiflarindan hangisine ait oldugunun belirlenmesidir.

Simiflandiric1 dogrulugunun smanmasinda 10-kat ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmistir. Oncelikle
veri seti 10 esit parcaya (kat) boliinmiis, her defasinda pargalardan biri test islemine ayrilip geriye kalan
9 parga agin egitimi i¢in kullanilmigtir. Boylece LVQ ag1 toplamda 10 kere egitilip test edilmistir.
Smiflandirma dogrulugu, bu 10 parganin dogruluklarinin ortalamasi alinarak hesaplanmistir. Her bir
parca i¢in hesaplanan duyarlilik, spesifite ve dogruluk ile bu parametrelere ait ortalama basarimlar
Tablo 1°de yer almaktadir.

Tablo 1 10-kat ¢capraz dogrulama i¢in bagarim oranlari

Spesifite (%) Duyarhhik (%) Dogruluk (%)
Kat 1 66.88 73.74 70.31
Kat 2 72.77 72.19 72.48
Kat 3 73.25 64.26 68.76
Kat 4 63.91 73.32 68.62
Kat 5 64.76 74.26 69.51
Kat 6 65.13 73.65 69.39
Kat 7 67.81 67.93 67.87
Kat 8 71.06 65.96 68.51
Kat 9 70.89 67.33 69.11
Kat 10 70.84 67.92 69.38
ORTALAMA 68.73 70.05 69.39

Tablo 1’den yola ¢ikilarak, katlar aras1 veri dagilimimin birbirini diglayan yapida rastgele gerceklestigi
ve boylece katlar aras1 dogrulugun birbirine yakin oldugu gozlenmektedir. Ortalama spesifite, ortalama
duyarlilik ve ortalama smiflandirma dogrulugu sirasiyla %68.73, %70.05 ve %69.39 olarak elde
edilmistir.

Ayni1 MEG verisini kullanan yontemler ve bu ¢alisma tarafindan elde edilen siiflandirma dogruluklar
Tablo 2’de yer almaktadir.

Tablo 2 MEG verisi i¢in kullanan yontemler ve erisilen siniflandirma dogruluklari

Calismalar Uygulanan Yontemler Simiflandirma Dogruluklar (%)
DNN 80.85
SVM 78.01
Abdullah Cahskan ve ark. KNN 72.84
(2017) NB 71.92
DT 68.36
Bu calisma LVQ 69.39

Tablo 2’den de goriildiigii gibi Abdullah Caligkan ve arkadaslar1 kullandiklari algoritmalarda %68.36
ile %80.85 arasinda degisen siiflandirma dogruluklari elde etmislerdir (Caliskan ve ark. 2017). En iyi
performansi Derin Sinir Ag1 (DNN) gosterirken en diisiik performans: Karar Agaci (DT) yapisi
gostermistir. Bu ¢alisma ise en iyi sonucu gostermese de LVQ aginin performans acisindan %69.39 ile
karar agaci yapisindan daha iyi oldugu ve Naive Bayes (NB) yapisina yakin sonu¢ verdigi
goriilmektedir.
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Sonug olarak, LVQ aginin yogun islem gerektiren yapisi sebebiyle gizli katman noron sayis1 110 ile
siirlandirilmistir. Gizli katman ndron sayisinin artmasi durumunda LVQ aginin iyilestirme potansiyeli
bulunmaktadir. MEG kayitlarindan néronal aktivitenin ¢ozililmesinde, teknolojinin imkan tanidigi
Olclide daha gelismis donanim kullanilmasi durumunda performansin daha da iyilestirilebilecegi
diisintilmektedir.

Referanslar

Abadi M. K., Subramanian R., Kia S. M., Avesani P., Patras I., Sebe N. (2015). “DECAF: MEG-based
multimodal database for decoding affective physiological responses”, IEEE Trans. Affective
Computing, 6(3), 209-222.

Alkim E., Giirbiiz E., Kili¢ E. (2012). “A fast and adaptive automated disease diagnosis method with an
innovative neural network model”, Neural Networks, 33, 88-96.

Barachant A. “Covariance toolbox”. https://github.com/alexandrebarachant/covariancetoolbox
[Accessed: 05.05.2018]

Barachant A., Bonnet S., Congedo M., Jutten C. (2012). “Multiclass brain—computer interface
classification by Riemannian geometry”, IEEE Trans. Biomedical Engineering, 59(4), 920-928.

Bascil M. S., Cetin O., Er O., Temurtas F. (2012). “Olasiliksal Sinir Agmin(PNN) Parkinson
Hastaligimin Teshisinde Kullanilmas1” Electronic Letters on Science&Engineering, 8(1), 1-10.

Bascil M. S., Oztekin H. (2012). “A Study on Hepatitis Disease Diagnosis Using Probabilistic Neural
Network”, Journal of Medical Systems, 36(3), 1603—1606.

Bascil M. S., Tesneli A. Y., Temurtas F. (2014). “A study on Analog and Digital EEG Signal Filtering
for Brain Computer Interfaces (BCI)”, Electronic Letters on Science&Engineering, 10(1), 1-10.

Bradberry T. J., Rong F., Contreras-Vidal J. L. (2009). “Decoding center-out hand velocity from MEG
signals during visuomotor adaptation”, Neuroimage, 47(4), 1691-1700.

Caliskan A. (2017). “Derin sinir aginin siniflandirma bagariminin artirilmasi i¢in yeni bir egitim
stratejisi gelistirilmesi ve biyomedikal veri setleri iizerinde test edilmesi”, Erciyes Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali, Doktora Tezi.

Caliskan A., Yuksel M. E., Badem H., Basturk A. (2017). “A Deep Neural Network Classifier for
Decoding Human Brain Activity Based on Magnetoencephalography” Elektronika ir
Elektrotechnika, 23(2), 63—67

Cecotti H. (2016). “Single-trial detection with magnetoencephalography during a dual-rapid serial
visual presentation task”, IEEE Trans. Biomedical Engineering, 63(1), 220-227.

Cetin O., Temurtas F., Gulgonul S. (2015). “An application of multilayer neural network on hepatitis
disease diagnosis using approximations of sigmoid activation function” Dicle Medical Journal,
42(2), 150-157.

Chan A. M., Halgren E., Marinkovic K., Cash S. S. (2011). “Decoding word and category-specific
spatiotemporal representations from MED and EEG”, Neurolmage, 54(4), 3028—3039.

Daliri M. R. (2014). “A hybrid method for the decoding of spatial attention using the MEG brain
signals”, Biomedical Signal Processing and Control, 10, 308-312.

“DecMeg2014-Decoding the Human Brain”. https://www.kaggle.com/c/decoding-the-human-brain
[Accessed: 05.05.2018]

Delen D., Walker G., Kadam A. (2005). “Predicting breast cancer survivability: A comparison of three
data mining methods”, Artificial Intelligence in Medicine, 34(2), 113-127.

Er O., Yumusak N., Temurtas F. (2010). “Chest diseases diagnosis using artificial neural networks”
Expert Systems with Applications, 37(12), 7648—7655.

Gorur K., Bozkurt M. R., Bascil M. S., Temurtas F. (2018). “Glossokinetic potential based tongue-
machine interface for 1-D extraction”, Australas Phys Eng Sci Med. doi: 10.1007/s13246-018-
0635-x.

Gulbag A., Temurtas F. (2006). “A study on quantitative classification of binary gas mixture using
neural networks and adaptive neuro-fuzzy inference systems”, Sensors and Actuators B, 115(1),
252-262.

Hamalainen M., Hari R., Ilmoniemi R. J.,, Knuutila J.,, Lounasmaa O. V. (1993).
“Magnetoencephalography theory, instrumentation, and applications to noninvasive studies of the



Sakarya University Journal of Computer and Information Sciences

Onursal CETIN and Feyzullah TEMURTAS

working human brain”, Reviews of Modern Physics, 65(2), 413—497.

Henson R. N., Wakeman D. G., Litvak V., Friston K. J. (2011). “A parametric empirical Bayesian
framework for the EEG/MEG inverse problem: generative models for multi-subject and multi-
modal integration”, Frontiers in Human Neuroscience, 5, p. 76.

Huttunen H., Kauppi J. P., Tohka J. (2011). “Regularized logistic regression for mind reading with
parallel validation”, 20-24, Aalto-Yliopisto.

Kamitani Y., Tong F. (2005). “Decoding the visual and subjective contents of the human brain”, Nature
Neuroscience, 8(5), 679—685.

Kay K. N., Naselaris T., Prenger R. J., Gallant J. L. (2008).“Identifying natural images from human
brain activity”, Nature, 452(7185), 352-355.

Kia S. M., Pedregosa F., Blumenthal A., Passerini A. (2017). “Group-level spatio-temporal pattern
recovery in MEG decoding using multi-task joint feature learning”, Journal of Neuroscience
Methods, 285, 97-108.

Kia S. M., Vega Pons S.,Weisz N., Passerini A. (2017). “Interpretability of Multivariate Brain Maps in
Linear Brain Decoding: Definition, and Heuristic Quantification in Multivariate Analysis of MEG
Time-Locked Effects” Frontiers in Neuroscience, 10, 619, doi: 10.3389/tnhins.2016.00619

Kohonen T. (1990). “Improved versions of learning vector quantization”, In Proceedings of the IEEE
international joint conference on neural networks, pp. 545-550, New York.

Kohonen, T. (1990). “The self-organising map”, In Proceedings of the IEEE, 78(9), 1464—1480.

Kohonen T., Bama G., Chrisley R. (1988). “Statistical pattern recognition with neural networks
benchmarking studies”, in Proceeding of the International Joint Conference on Neural Networks,
1, SanDiago, California, 61-68.

Moakher M. (2005). “A differential geometric approach to the geometric mean of symmetric positive-
definite matrices”, SIAM Journal on Matrix Analysis and Applications, 26(3), 735-747.

Olivetti E., Kia S. M., Avesani P. (2014). “MEG decoding across subjects”, in Proc. Int. Workshop on
Pattern Recognition in Neuroimaging, Tubingen, doi: 10.1109/PRNI.2014.6858538

Pennec X., Fillard P., Ayache N. (2006). “A Riemannian framework for tensor computing”,
International Journal of Computer Vision, 66(1), 41-66.

Raudonis V., Narvydas G., Simutis R. (2008). “A classification of flash evoked potentials based on
artificial neural network”, Elektronika ir Elektrotechnika, 81(1), 31-36.

Redcay E., Carlson T. A. (2015). “Rapid neural discrimination of communicative gestures”, Social
Cognitive and Affective Neuroscience, 10(4), 545-551.

Temurtas F. (2009). “A comparative study on thyroid disease diagnosis using neural networks”, Expert
Systems with Applications, 36(1), 944-949.

Ursulean R., Lazar A. M. (2009). “Detrended cross-correlation analysis of biometric signals used in a
new authentication method”, Elektronika ir Elektrotechnika, 89(1), 55-58.

Wang J., Pohlmeyer E., Hanna B., Jiang Y. G., Sajda P., Chang S. F. (2009). “Brain state decoding for
rapid image retrieval”, in Proc. 17th ACM Int. Conf. Multimedia, 945-954.

Yger F., Berar M., Lotte F. (2017). “Riemannian approaches in brain computer interfaces: a review”,
IEEE Trans. Neural Systems and Rehabilitation Engineering, 25(10), 1753—-1762.



