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0z
Amag: Bu ¢alismanin amaci, beyin aktivitesini ¢6zmek icin Manyetoensefalografi (MEG) sinyallerini yapay sinir agi ile
siniflandirmaktir.

Yontemler: MEG sinyallerini siiflandirmak igin Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1 (GRSA) kullanilmistir.
Riemannian yaklasimi ile sinyallerin 6znitelikleri ¢ikarilmis ve 10 kath capraz dogrulama teknigi ile GRSA'nin
dogrulugu hesaplanmistir.

Bulgular: Calismada 9 kiz, 7 erkek bireye ait 306 kanaldan kaydedilen MEG verileri kullanilmistir. Her bireye yaklasik
588 uyaran gosterilmistir ve bdylece tiim veri seti 9414 uyarandan olusmaktadir. Ortalama spesifite, ortalama
duyarlilik ve ortalama siniflandirma dogrulugu sirasiyla %75,43, %82,57 ve %79 olarak elde edilmistir. Bu ¢alisma ve
ayn1 MEG veri setini kullanan diger ¢alismalar tarafindan elde edilen siniflandirma dogruluklar: karsilastirmali olarak
sunulmustur.

Sonug: GRSA'min MEG sinyallerinin siniflandirilmasinda kullanilan mevcut ydntemlere basarili bir alternatif
olusturdugu diisiiniilmektedir.

Anahtar kelimeler: Manyetoensefalografi Genellestirilmis regresyon sinir agi, Siniflandirma, Riemannian yaklagimu.
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Classification of Magnetoencephalography Signals Regarding Visual Stimuli by

Generalized Regression Neural Network

Abstract

Objective: The aim of this study is to classify the magnetoencephalography (MEG) signals with artificial neural

network to solve brain activity.

Methods: The Generalized Regression Neural Network (GRNN) was used to classify MEG signals. The features of the
signals were extracted by the Riemannian approach and the accuracy of the GRNN was calculated by the 10-fold cross

validation technique.

Results: In the study, MEG data recorded from 306 channels belonging to 7 male subjects and 9 female subjects were
used. Approximately 588 stimuli were shown to each individual, so the entire data set is composed of 9414 stimuli.
Mean specificity, mean sensitivity and mean classification accuracy were obtained 75.43%, 82.57% and 79%,
respectively. The classification accuracies obtained by this study and other studies for same MEG dataset were

presented comparatively.

Conclusion: GRNN is thought to be a successful alternative to existing methods for classifying MEG signals.

Keywords: Magnetoencephalography, Generalized regression neural network, Classification, Riemannian approach.

GIRIS
Beyin-bilgisayar araytizii (BBA) zihinsel
aktivite ile insan-makine haberlesmesini
olanakli hale getiren sistemdir. Sinir

hiicrelerinin elektrokimyasal etkilesimi sonucu
ortaya c¢ikan beyin sinyallerinin kaydedilmesi,
bu sistemler icin en temel seviyedir!. BBA
sistemleri, cesitli tekniklerle alinan beyin
sinyallerinin islenmesi ile
gerceklestirilmektedir. Manyetoensefalografi
(MEG), BBA sistemleri gergeklestirmek igin
zihinsel aktivitenin tespitinde kullanilan
yontemlerden biridir. MEG, noronal aktivite
tarafindan turetilen kiiciik manyetik alanlarin
coklu Olgtimlerini her milisaniyede
gerceklestiren ve invazif olmayan fonksiyonel
gorintilleme teknigidir?.

Insan beyni milisaniyeler mertebesinde gorsel
algilama hizina sahiptir ve bu miikemmel
gorsel sistematigin nasil calistigini anlamak
norobilim arastirmalar1 agisindan 6nemlidir3.
Bireye bir uyaran gosterildiginde, uyaran ve
beyinde olusan sinyal arasindaki iliski, makine
O0grenmesi algoritmalar1  gelistirmek igin
kullanilir. MEG sinyalleri kullanilarak, es
zamanli beyin aktivitesinden bireye sunulan
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uyaranin tahmin edilmesinde, Yapay Sinir
Aglan (YSA) kullanilarak gelistirilen
siniflandiricilar kullanilabilirler#.

YSA, insan beyninin sistematiginden esinlenen

ve smniflandirma  ¢alismalarinda  siklikla
kullanilan bilgisayar sistemleridir>.
Siniflandirma islemi gerceklestirilirken
siniflandiriciy1  egitmek  ve  simniflandiric

dogrulugunu test etmek gerekmektedir. MEG
sinyallerinin karmasikligi, cevresel degiskenler
ve beynin yapisindan kaynaklanan fonksiyonel
farkhiliklar siniflandirma islemini
zorlastirmaktadir#. MEG gorintileme
tekniginin kolay ulasilamayan yapisi sebebiyle
bu teknigin kullanildigi ¢alismalar sinirh
sayidadir46-12,  Siiflandiricinin  performansini
artirmak icin hem iyi bir simiflandirma
algoritmasina hem de basarili bir 06znitelik
cikarim yontemine ihtiya¢ duyulmaktadir#.
Literatiirde ¢ok kanalli ve karmasik yapidaki
beyin sinyallerinin ozniteliklerinin
cikarilmasinda cesitli yontemler
kullanilmistir!315, Oznitelik ¢ikarim yontemleri
arasinda Riemannian yaklasimi rekabetci
ozelligiyle 6ne ¢ikmaktadirls.16,



Bu c¢alisma kapsaminda, Specht tarafindan
onerilen Genellestirilmis Regresyon Sinir Agi
(GRSA) kullanilarak MATLAB (Lisans no:
40692431) programi vasitasiyla MEG sinyalleri
siniflandirilmistir. Bu amacgla, Henson ve
arkadaslar1 tarafindan sunulan MEG veri
setinden faydalanilmistirl”. Oncelikle karmagik
ve ¢ok kanalli MEG sinyali filtrelenmis ve
gurultiden  arindirilmistir.  Daha  sonra
Riemannian yaklasimi1516 kullanilarak 6znitelik
cikarim islemi gerceklestirilmis, ¢ok kanalli
MEG sinyallerinin boyutu azaltilmistir. 10 kath
capraz dogrulama teknigi GRSA aginin
dogrulugunu hesaplamak i¢in kullanilmistirs.
Elde edilen sonuglar, ayn1 MEG veri setini

kullanan onceki yontemler ile
karsilastirilmistir.
YONTEMLER

Manyetoensefalografi Veri Seti

“Dec2Meg2014”19  yarismast  kapsaminda
yeniden diizenlenen MEG veri seti Henson ve
arkadaslar1 tarafindan sunulmusturl’. Bu
yarismada amag, bireye sunulan gorsel
uyaranin sinifinin beyin aktivitesinden tahmin
edilmesidir. 9'u kiz, 7’si erkek toplam 16 bireye
siradan Kkisilerin ytzleri, tinli kisilerin ytzleri
ve bu resimlerin anlamsiz halleri olmak tizere 3
farkli uyaran gosterilmis ve 306 kanaldan MEG
sinyalleri kaydedilmistir.

Bu c¢alismada, MEG veri seti Olivetti ve
arkadaslarinin diizenledikleri sekliyle
kullanilmistir. Yapilan diizenlemeyle resimler
normal yiiz ve anlamsiz yiiz olmak iizere iki
sinifa ayrilmistirz. Veri seti hakkinda daha
detayli bilgi [19] numarali referanstan
edinilebilir. Normal yiiz ve anlamsiz yiiz 6rnek
resimleri Sekil 1’de gosterilmistir1®.

Normal yiiz ya da anlamsiz ylzlerden olusan
yaklasik 588 resim, 16 bireye rastgele ve seri
sekilde 1 saniye boyunca gosterilmis ve
bireyler her bir resimden sonra 0,5 saniye
dinlendirilmistir. 16 bireye toplamda 9414
resim gosterilmistir.

Dicle Tip Dergisi / Dicle Med ] (2019) 46 (1) : 19-25

Sekil 1. Normal yliz ve anlamsiz yiiz 6rnekleri

Ozniteliklerin Belirlenmesi

MEG verileri GRSA’ya sunulmadan oénce
sinyallerin o6rnekleme frekans1 250 Hz'e
disirilmis ve bant geciren filtre yardimiyla
gurultiden arindirilmistir?. Filtreleme islemi
icin 10. Dereceden Butterworth 1-20 Hz bant
geciren filtre kullanilmistir. MEG sinyalleri ¢ok
kanalli olup hangi kanallarin kritik bilgi
icerdiginin belirlenmesi 6nemlidir3. Bu nedenle
Oznitelik cikarma isleminin 6nemi biyiuktiir.
Konumsal filtreleme yardimiyla 306 olan kanal
sayist 8’e duslrilmiistir. Daha sonra bu
kanallardan alinan sinyallerden elde edilen
kovaryans matrislerinin arasindaki Riemannian
mesafesi2021 hesaplanarak oznitelikler elde
edilmistir22.

Genellestirilmis Regresyon Sinir Agi ile MEG
Sinyallerinin Siniflandirilmasi

Genellestirilmis regresyon sinir agi, hedef
degiskenler siirekli oldugunda dogrusal
olmayan regresyonlar  gergeklestir.  Bu
regresyon analizi, veri davranisini taklit eden
fonksiyonel = formun  tahmin edilmesini
gerektirir. Cok boyutlu bir problemde, lineer
olmayan regresyon analizi ile bu fonksiyonu
se¢cmek zordur. Donald Specht tarafindan 1991
yilinda onerilen GRSA algoritmasi, varsayilan
bir islevsel forma ihtiya¢ duymadigindan bu
dezavantaji basarili bir sekilde asmaktadir2s.
Geriye yayillm metodundan farklh olarak
iteratif bir egitim silireci gerektirmeyen GRSA,
radyal tabanli calisan ileri beslemeli bir YSA
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modelidir24. ‘F’ giris vektori icin GRSA ¢ikis1 Y’
su sekilde hesaplanir;

. b?
e Weew |~ |

Y(F) = €Y

b?
~ar]
Bu denklemde, n go6zlenen Ornek sayisini;
Di2=(F-Fi )T (F-Fi ) mesafe fonksiyonunu; Fi
ornek degerlerini ve Wi agirlik degerlerini; o
ise yayillim parametresini ifade etmektedir.
MEG sinyalinin smiflandirilmasi i¢in kullanilan
GRSA yapisi Sekil 2’de verilmistir.

=, exp [
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s
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Yiiz

Toplama
Katmani
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Sekil 2. Siniflandirmada kullanilan GRSA yapisinin sematik
gosterimi

GRSA, her biri bir sonraki katmanla baglantili
olmak tlizere giris katmani, oriinti katmani,
toplama katmani ve ¢ikis katmani olmak tlizere
dort katmandan olusmaktadir. Bu dort
katmandan her biri farkli sayilarda noérona
sahiptir. Giris katmanindaki néronlarin sayisi
bagimsiz degiskenlerin sayisina esittir. Egitim
veri setindeki her o6rnek veri icin Oriinti
katmaninda bir adet noéron iligkilendirilmesi
sebebiyle islem sayis1 artmaktadir. Egitim
esnasinda, giris vektoriiniin her bir giris
néronu icin Oklid mesafesi hesaplanir. Her bir
giris noronundan gelen mesafeler, dogrusal
olmayan istel bir aktivasyon fonksiyonuna bir
dlizeltme parametresi ile beslenir. Ortaya ¢ikan
degerler toplama katmanina aktarilir. Toplama
katmani, pay ve payda adi verilen iki néron
icerir. Payda noronu, Oriinti katmaninin
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ciktilarinin toplamini hesaplar. Pay néronu ise
oriintl katmani ¢iktilari ile her egitim verisinin
beklenen degerlerini iceren bir vektor
arasindaki nokta c¢arpimi hesaplar. Cikis
katmaninda pay noronundan gelen deger,
payda noronundan gelen degere bdoliinerek
tahmini deger bulunur?23.24,

Siniflandirma Dogrulugu

Sistem performansini belirlemek icin
performans  degerlendirme  o6lgiitlerinden
faydalanilmaktadir. Bu ¢alismada Denklem 2,
Denklem 3 ve Denklem 4 ile verilen
siniflandirma dogrulugunun yani sira Denklem
5 ile verilen spesifite ve Denklem 6 ile verilen

duyarliik  degerlendirme  olgiitleri  de
kullanilmigtir2s:26,

IN| ;

._; Tahmin(n;

Dogruluk (N) = Li=1 ] ( ‘), {EN (2)
) _ (1,Eger Tahmin(n) = nc
Tahmin(n) = {0, aksi halde ®)

Siniflandirma Dogrulugu (Alg)
Zyﬂl Dogruluk (N;)
= (4)
|kl

Burada; N, siniflandirilan (test) veri setini, nc, n
degerinin sinifini, Tahmin  (n), n’nin
siniflandirma sonucunu ve k degeri de k-kath
capraz  dogrulama  parametresini ifade

etmektedir. Spesifite ve duyarliik su sekilde
hesaplanmaktadir;

o TN
Spesifite = TN T FP (5)
TP
Duyarlilik = TP+ FN (6)
Burada;

 Yanlis pozitif (FP): Anlamsiz yiizlerin, normal
yuz olarak siniflandirma karar sayisi.

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

e Gergek pozitif (TP): Normal yiizlerin, normal
yuz olarak siniflandirma karar sayisi.



e Gergcek negatif (TN): Anlamsiz yiizlerin,
anlamsiz yiiz olarak siniflandirma karar sayisu.

K-kath Capraz Dogrulama

Sistem dogrulugunun simanmasi igin veri
kiimesi, egitim kiimesi ve test kiimesi olmak
lizere iki parcaya ayrilmaktadir. Calisma
icerisinde GRSA aginin dogrulugu
hesaplanirken K-katli ¢apraz dogrulama teknigi
kullanilmistir. ‘K’ parametresi, veri setinin esit
buiytikliikte ka¢ alt kiimeye boliinecegini
belirtmektedir. Veri seti siniflara ayrilir ve
sonrasinda smiflandirma algoritmas: k-kez
egitilir ve test edilir. Her defasinda k adet
kiimeden bir tanesi test islemi i¢in ayrilmakta
ve geriye kalan k-1 kiime siniflandiricinin
egitimi icin kullanilmaktadir. Boylece, k adim
sonunda elde edilen k-farkli test sonucunun
ortalamasi  alinarak genel siniflandirma
dogrulugu elde edilmektedir?’. Bu calismada
GRSA aginin dogrulugunu hesaplamak amaciyla
10-kath capraz dogrulama teknigi
kullanilmistirls,

SONUCLAR

Bu calismada, 16 bireye ait 306 kanaldan
kaydedilen MEG verileri kullanilmistir. Her bir
bireye yaklasik 588 uyaran olmak tlizere toplam
9414 uyaran gosterilmistir. Gurilti iceren MEG
sinyalleri filtrelenip giiriiltiiden arindirilmis ve
oznitelikleri elde edilmistir. 2176 06znitelige
sahip 9414 uyaran rastgele GRSA agna
sunulmustur.  Calismanin  amaci,  GRSA
kullanilarak MEG sinyalinin “normal yiiz” ya da
“anlamsiz ylUz” smiflarindan hangisine ait
oldugunun belirlenmesidir.

10-kathh ¢apraz  dogrulama teknigi ile
siniflandiricinin - dogrulugu smmanmistir. Bu
amagla veri seti 10 esit parcaya (kat)
boliinmistiir. GRSA toplamda 10 kere egitilip
test edilmis, her defasinda parcalardan biri test
islemine ayrilip geriye kalan 9 parca agin
egitimi icin kullanilmistir. 10 parca icin elde
edilen dogruluklarin ortalamasi alinarak
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Her bir
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parca igin  diizeltme parametreleri ve
hesaplanan duyarlilik, spesifite ve dogruluk ile
bu parametrelere ait ortalama basarimlar
Tablo 1'de yer almaktadir.

Tablo 1: 10-katli ¢apraz dogrulama i¢in basarim oranlari

Yayihm  Spesifite Duyarhilik Dogruluk
Parametresi

(©) (%) (%) (%)
Kat 1 1.6367 | 75,71 | 82,98 79,35
Kat 2 1.3924 | 7471 | 8224 | 7848
Kat 3 1.3185 | 7524 | 82,36 78,80
Kat 4 14961 | 7511 | 82,56 78,84
Kat 5 1.6155 75,54 82,36 78,95
Kat 6 05356 | 7551 | 82,33 78,92
Kat 7 1.7698 | 7535 | 82,53 78,94
Kat 8 1.5768 75,66 82,66 79,16
Kat 9 14128 | 7573 | 82,75 79,24
Kat 10 1.6418 | 75,74 | 82,91 79,33
ORTALAMA 7543 | 82,57 79,00
Tablo 1 incelendiginde, katlar aras1 veri
dagiliminin birbirini dislayan bir yapida

rastgele olarak gerceklestigi ve sonug olarak
katlar arasi dogrulugun birbirine yakin oldugu
gozlenmektedir. Aym1 zamanda duyarlhiligin
yuksek olmasi normal yiiziin anlamsiz yiize
gore daha iyi ayirt edildigi anlamina
gelmektedir. Ortalama spesifite, ortalama
duyarlhilik ve ortalama siniflandirma dogrulugu
sirasiyla %75,43, %82,57 ve %79 olarak elde
edilmistir.

Aynm1 MEG verisini kullanan yontemler ve bu
calisma tarafindan elde edilen siniflandirma
dogruluklar karsilastirmali olarak Tablo 2’'de
gosterilmistir.

Tablo 2’den de gorildigi gibi Abdullah
Caliskan ve arkadaslari kullandiklar
algoritmalar ile %68,36 ile %80,85 arasinda
degisen smiflandirma  dogruluklarn elde
etmislerdir3. En iyi performansi Derin Sinir Ag1
(Deep Neural Network-DNN) gosterirken en
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disiik performanst Karar Agaci
Trees-DT) yapist  gostermistir.
Temurtas yaptiklar1 ¢alismada
vektor kuantalama (Learning Vector
Quantization-LVQ) kullanmislar ve %69,39
siniflandirma dogrulugu elde etmislerdirt. Bu
calisma ise en iyi sonucu gostermese de
GRSA'nin performans agisindan %79 ile Destek
Vektéor Makinesi (Support Vector Machine
SVM) yapisindan daha iyi oldugu ve DNN
yapisina yakin sonug verdigi gorilmektedir.

(Decision
Cetin ve
ogrenmeli

Tablo 2: MEG verisi i¢in kullanan yontemler ve erigilen
siniflandirma dogruluklar:

Uygulanan Siiflandirma
Cahismalar
Yontemler Dogruluklar (%)
DNN 80.85
SVM 78.01
[3] KNN 72.84
NB 71.92
DT 68.36
[4] LVQ 69.39
Bu ¢alisma GRSA 79.00
TARTISMA

MEG sinyalleri ¢ok kanalli ve giiriltii iceren
yapida olup bu sinyallerden anlamh bilgi
edinilmesi bazi islemler gerektirmektedir. Bu

calisma kapsaminda, MEG sinyallerinin
siniflandirilmasinda daha 6nce basarimi
incelenmemis bir yontem olan GRSA

kullanilmistir. Bu amagla GRSA algoritmasi
MATLAB programi lizerinde ¢alistirilmistir. 10-

kath  capraz  dogrulama  teknigi ile
siniflandiricinin dogrulugu slnanmis,
performans degerlendirme olgiitleri olan

spesifite ve duyarlilik da hesaplanmistir. GRSA,
literatiirde siniflandirma islemi igin siklikla
kullanilan SVM ve K En Yakin Komsu (K-
Nearest Neighbours-KNN) yontemleri ile
kiyaslandiginda daha basarili ve kullanimi giin
gectikce artan fakat gerceklestirilmesi yazilim
kitliphanelerinin yaygin olmamasi nedeniyle
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uzmanlik gerektiren DNN yapisina yakin sonug
vermistir. Buradan yola ¢ikarak, GRSA'nin MEG
sinyallerinin  siniflandirilmasinda  kullanilan
mevcut yontemler icin basarili bir alternatif
olusturdugu diisiiniilmektedir.

Cikar Catismasi1 Beyani: Yazarlar
catismasi olmadigini bildirmislerdir.

cikar

Finansal Destek: Bu ¢alisma her hangi bir fon
tarafindan desteklenmemistir.

Declaration of Conflicting Interests: The
authors declare that they have no conflict of
interest.

Financial Disclosure: No financial support
was received.

KAYNAKLAR

1. Bascil MS, Tesneli AY, Temurtas F. A study on analog
and digital EEG signal filtering for brain computer
interfaces (BCD). Electronic Letters on
Science&Engineering 2014; 10: 1-10.

2. Olivetti E, Kia SM, Avesani P. MEG decoding across
subjects. International =~ Workshop on Pattern
Recognition in Neuroimaging 2014; doi:
10.1109/PRNI.2014.6858538.

3. Caliskan A, Yuksel ME, Badem H, Basturk A. A deep
neural network classifier for decoding human brain
activity based on Magnetoencephalography.
Elektronika ir Elektrotechnika 2017; 23: 63-7.

4. Cetin O, Temurtas F. Ogrenmeli vektor kuantalama ile
beyin bilgisayar araylizii lizerine bir ¢alisma. Sakarya
University Journal of Computer and Information
Sciences 2018; 1: 1 7.

5. Gulbag A, Temurtas F. A study on quantitative
classification of binary gas mixture using neural
networks and adaptive neuro-fuzzy inference systems.
Sensors and Actuators B 2006; 115: 252-62.

6. Abadi MK, Subramanian R, Kia SM, Avesani P, Patras ],
Sebe N. DECAF: MEG-based multimodal database for
decoding affective physiological responses. IEEE Trans.
Affective Computing 2015; 6: 209-22.

7. Chan AM, Halgren E, Marinkovic K, Cash SS. Decoding
word and category-specific spatiotemporal
representations from MEG and EEG. Neurolmage 2011;
54:3028-39.

8. Daliri MR. A hybrid method for the decoding of spatial
attention using the MEG brain signals. Biomedical
Signal Processing and Control 2014; 10: 308-12.



9. Kia SM, Pedregosa F, Blumenthal A, Passerini A. Group-
level spatio-temporal pattern recovery in MEG
decoding using multi-task joint feature learning.
Journal of Neuroscience Methods 2017; 285: 97-108.

10. Huttunen H, Kauppi JP, Tohka ]. Regularized logistic
regression for mind reading with parallel validation.
ICANN 2011 International Conference on Artificial
Neural Networks, Pattern Analysis, Statistical
Modelling and Computational Learning2 MEG Mind-
Reading 2011; 20-24.

11. Kia SM, Vega Pons S, Weisz N, Passerini A.
Interpretability of multivariate brain maps in linear
brain decoding: Definition, and heuristic quantification
in multivariate analysis of MEG time-locked effects.
Frontiers in Neuroscience 2017; 10: 619; doi:
10.3389/fnins.2016.00619

12. Redcay E, Carlson TA. Rapid neural discrimination of
communicative gestures. Social Cognitive and Affective
Neuroscience 2015; 10: 545-51.

13. Ursulean R, Lazar AM. Detrended cross-correlation
analysis of biometric signals used in a new
authentication method. Elektronika ir Elektrotechnika
2009; 89: 55-8.

14. Raudonis V, Narvydas G, Simutis R. A classification of
flash evoked potentials based on artificial neural
network. Elektronika ir Elektrotechnika 2008; 81: 31-6.

15. Barachant A, Bonnet S, Congedo M, Jutten C.
Multiclass brain-computer interface classification by
Riemannian geometry. IEEE Trans. Biomedical
Engineering 2012; 59: 920-28.

16. Yger F, Berar M, Lotte F. Riemannian approaches in
brain computer interfaces: a review. IEEE Trans. Neural
Systems and Rehabilitation Engineering 2017; 25:
1753-62.

17. Henson RN, Wakeman DG, Litvak V, Friston K]. A
parametric empirical Bayesian framework for the
EEG/MEG inverse problem: generative models for
multi-subject and multi-modal integration. Frontiers in
Human Neuroscience 2011; 5: 76.

Dicle Tip Dergisi / Dicle Med ] (2019) 46 (1) : 19-25

18. Cetin O, Temurtas F, Gulgonul S. An application of
multilayer neural network on hepatitis disease
diagnosis using approximations of sigmoid activation
function. Dicle Medical Journal 2015; 42: 150-7.

19. Ulasabilecegi adres:
https://www.kaggle.com/c/decoding-the-human-brain

20. Moakher M. A differential geometric approach to the
geometric mean of symmetric positive-definite
matrices. SIAM Journal on Matrix Analysis and
Applications 2005; 26: 735-47.

21. Ulasabilecegi adres:
https://github.com/alexandrebarachant/covariancetoolbox
22. Pennec X, Fillard P, Ayache N. A Riemannian
framework for tensor computing. International Journal

of Computer Vision 2006; 66: 41-66.

23. Specht DF. A general regression neural network. IEEE
Transactions on Neural Networks 1991; 2: 568-76.

24. Specht DF, Shapiro PD. Generalization accuracy of
probabilistic neural networks compared with
backpropagation networks. [JCNN-91-Seattle
International Joint Conference on Neural Networks
1991;887-92; doi: 10.1109/1JCNN.1991.155296.

25. Bascil MS, Cetin O, Er O, Temurtas F. Olasiliksal sinir
aginin  (PNN) parkinson hastaliginin teshisinde
kullanilmasi.  Electronic Letters on Science &
Engineering 2012; 8: 1-10.

26. Gorur K, Bozkurt MR, Bascil MS, Temurtas F.
Glossokinetic potential based tongue-machine interface
for 1-D extraction. Australas Phys Eng Sci Med 2018;
41:379-91.

27. Bascil MS, Oztekin H. A study on hepatitis disease
diagnosis using probabilistic neural network. Journal of
Medical Systems 2012; 36: 1603-6.



