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Sammanfattning
Multivariat monsteranalys (MVPA) dr en maskininldrningsmetod som de senaste
15 aren anvints inom hjdrnavbildningsstudier for att avkoda och klassificera
neurala representationer som uppstér vid kognitiv bearbetning hos
forsoksdeltagare dé de utsitts for olika slags stimuli. Syftet med denna
undersokning har varit att med hjélp av klassificerare avkoda den
elektroencefalografiska hjdrnaktivitet som uppstod da forsoksdeltagare iakttog
bilder fréan tre olika kategorier: véilkénda ansikten, vardagsobjekt och kdnda
landmaérken. For att avgora hur vil avkodningen lyckats har klassificerarnas
procentuella traffsdkerhet berdknats vid predicerandet av vilken bildkategori som
aktiveringsmonstren fran de 23 forsoksdeltagarna tillhorde. Resultatet visade att
traffsdkerheten uppgick till 64.76% for representationerna av ansiktsbilderna, och
till 48.21% for bilderna pa landmarken. Klassificeringen av objektkategorin
visade ingen signifikant prestationsskillnad 1 jamforelse med ett slumpmaéssigt
resultat. Den genomsnittliga traffsdkerheten for bildkategoriernas samtliga

klassificerare uppgick till 49.25%.

Nyckelord: multivariat monsteranalys, MVPA, maskininldrning, neural

avkodning, klassificering, elektroencefalografi, EEG



Abstract
Multivariate pattern analysis (MVPA) is a machine learning method that has, over
the past 15 years, been used in brain imaging studies to decode and to classify
neural representations that emerges when participants cognitively process the
exposure of various stimuli. The purpose of this study was, with the use of
classifiers, to decode the electroencephalographic brain activity that occurred
when subjects observed images from three different categories: famous faces,
everyday objects, and famous landmarks. To determine the decoding performance
the accuracy of each classifier was calculated when predicting which category the
activation patterns of the 23 subjects belonged to. The results revealed that the
accuracy peaked at 64.76% for the representations of the facial images, and at
48.21% for the images composed of landmarks. The classification of the object
category showed no significant difference in performance when compared against
chance. The average classification accuracy for the three image categories

amounted to 49.25%.
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Introduktion

Inledning

Nar vi méanniskor observerar var objektiva verklighet uppfattas och tolkas denna i var
hjarna. Informationen kodas in 1 ett unikt monster och bildar sin unika representation i hjdrnan
pa ett liknande sétt som Karlavagnen bestar av sin unika konstellation pa stjirnhimlen. Varje
representation bildar alltsa ett specifikt monster, en neural signatur eller en kod, som dr mdjlig
att avkoda. Med hjdlp av moderna hjarnavbildningsmetoder gar det, genom att beakta ett
flertal variabler, att berdkna den mdnsteraktivering som sker da du exempelvis iakttar ansiktet
pé en nérstdende. Skulle du istéllet forsoka identifiera monstret for en stjdrnbild som
Karlavagnen kan du enkelt géra detta genom att observera varje stjdrnas position, och kanske
lyser ndgon stjarna klarare. Nér det géller hjarnaktivitet gér det dessutom att ta hdnsyn till en
tidsaspekt for aktiveringen, som dven kanske sker i en viss ordning.

Aven om varje representation ir unik bér konstellationen av ett ansikte vara mer likt
monstret av ett annat ansikte 4n exempelvis aktiveringsmonstret som uppstar vid observation
av ett foremal eller ett landmarke. Det har i tidigare studier varit mojligt att kunna urskilja
olika kategorier fran varandra, och det har till och med varit mojligt att avldsa vilken
bildkategori som en person har avbildat 1 sin hjdrna (Haxby, Connolly, & Guntupalli, 2014;
Haynes & Rees, 2006; Norman, Polyn, Detre, & Haxby, 2006; Tong & Pratte, 2012). Studier
har @ven visat att samma monster dteraktiveras nér vi aktivt forsoker minnas det vi tidigare
observerat, och att avkodning av minnen har varit genomforbara (Levy & Wagner, 2013;
Polyn, Natu, Cohen, & Norman, 2005; Rissman & Wagner, 2012). 2000-talet dr nu en

tidsalder dar modern tankeldsning med teknikens hjdlp blivit verklighet.

Tidigare forskning inom fMRI och MVPA

Intresset for att undersdka hur mentala funktioner dr organiserade 1 hjdrnan ledde 1
borjan av 90-talet till utvecklingen av en icke-invasiv hjarnavbildningsmetod, nimligen
funktionell magnetresonanstomografi (fMRI) (Bandettini, 2012). Det har 1 6ver ett
arhundrade varit kint att d4 neuron aktiveras 0kar dven blodflddet till det angivna omradet,
och det dr denna syreséttningsforandring som mdjliggor for fMRI att kartlagga hjdrnans
aktivitet (Poldrock, Mumford, & Nichols, 2011). Avbildningen representeras dver tid och rum
1 ett tredimensionellt rutnit dér varje ruta kallas for voxel, som &r motsvarigheten till en pixel.

De senaste 15 aren har det blivit allt mer vanligt att istillet for att analysera

hjarnaktiviteten med hjélp av individuella voxlar, analysera hela det monster som uppstar da



forsoksdeltagare utsitts for olika slags stimuli (Haxby, 2012; Haynes & Rees, 2006). Metoden
blev kénd under namnet multi-voxel pattern analysis (MVPA), och denna
maskininldrningsmetod mojliggjordes genom att anvéinda sig av en klassificerare, vilket dr en
algoritm som trénas 1 att kdnna igen neurala monster. Den data som anvénds for att trdna
klassificeraren bestér av aktiveringsmonster frén 1 forviag bestimda olika kategorier, och pa sa
sdtt kan en kartliggning goras (Norman et al., 2006; Tong & Pratte, 2012). Klassificeraren
kan, da ny data matas in, sedan anvédndas for att avgora ifall ett hjarnaktivitetsmonster dr mer
troligt att tillhora en viss betingelse eller kategori dn en annan (Haxby et al., 2014; Rissman &
Wagner, 2012).

Haxby med kollegor (2001) var de forsta som genom MVPA lyckades att skilja
mellan olika stimuliklasser efter att ha exponerat forsoksdeltagare for olika bilder pa
exempelvis ansikten, hus, djur samt olika typer av objekt. I studien anvindes metoden for att
undersoka var 1 ventrala temporala cortex dessa klasser fanns representerade, och de fann att
representationerna av ansiktena och objekten var mer utbredda och 6verlappande dn vad som
tidigare antagits.

MVPA kan dven anvéndas for att forutsdga vilken stimuliklass nagon tanker pa. 2005
14t Polyn, Natu, Cohen, och Norman deltagarna memorera en lista innehallande bilder pa
kdnda ansikten, kdnda platser och vardagsobjekt. Med hjélp av klassificeraren blev det
mojligt att under framplockningsfasen predicera vilken kategori deltagarna skulle nimna
innan de uttalade sig.

For att unders6ka om det gick att avkoda den mentala forestidllningsférmagan gjordes
2010 en studie med fyra bildkategorier: frukt-gronsaker, verktyg, kinda ansikten och kénda
byggnader (Reddy, Tsuchiya, & Serre, 2010). Klassificering anvdndes for att jamféra om
samma aktiveringsmonster upptradde vid visualiseringen som vid bildpresentationen. Samma
syfte hade Johnson och Johnson (2014), men de undersokte istillet hur kontexter som
strander, 6knar, Oppna falt och hus &dr neuralt representerade samt hur den ménskliga hjarnan
urskiljer dessa. Redan ar 2009 anvénde forskarna Walther, Caddigan, Fei-Fei, och Beck
MVPA 1 en studie for att undersoka hur den ménskliga hjarnan kategoriserar och urskiljer
olika kontexter fran varandra. Hér fick deltagarna istéllet se bilder pa sex naturkategorier:
strander, byggnader, skogar, motorvégar, industrier och berg, som klassificerades.

Klassificering kan ocksd anvédndas for att undersdka hjarnomradenas olika roll vid
monsterseparering, det vill sdga formagan att sirskilja liknande minnen. Huffmans och Starks
studie fran 2014 anvénde klassificering for att kontrastera bilder pa ansikten mot objekt samt

bilder pé ansikten mot platser 1 mediala temporalloben. Studien visade att en kategorisering av



aktiveringsmonstret for de kortikala omrddena utanfor hippocampus kunde ske medan en
kategorisk representation diremot inte kunde iakttas 1 hippocampus.

Det har dven gjorts studier dér klassificering av mer detaljerade kategorier varit
mojlig. Connolly med kollegor (2012) anvénde sig av sex subklasser av djur, med tva typer
var av insekter, faglar och primater. Undersokningen visade att monsteraktiveringen nir
forsokspersonen sdg en insekt liknade den aktivering som uppstar vid iakttagande av icke-
levande ting sasom verktyg. Aktiveringen vid iakttagandet av primater hade ddaremot en
liknande aktivering som den som uppstir nir man ser pd levande varelser sdsom djur och
ménniskor. Forskargruppen kunde alltsa visa att hierarkin i djurvérlden var neuralt
representerad.

2013 genomforde de Gardelle, Stokes, Johnen, Wyart, och Summertfield en studie med
MVPA som metod for att undersoka om samma monsteraktivering skedde da ett ansikte
forviantades visas respektive ndr forsokspersonen dverraskades av bilden pa ett nytt ansikte.
En mer detaljerad kategorisering av ansikten visade sig vara mojlig 1 det fusiforma
ansiktsomradet, och en minskad aktivering vid upprepning av samma bild 1 férhéllande till
bilder pé nya konstaterades. Bearbetningen av ansikten i gyrus fusiformis har ocksa iakttagits
1 en studie som gjorts pd personer som lider av prosopagnosi, det vill sdga ansiktsblindhet
(Rivolta et al., 2014). Den klassificering som vanligtvis dr genomforbar med bilder pé
ansikten och objekt visade sig vara mindre urskiljbar hos ansiktsblinda. Ytterligare en studie
vért att nimna 1 sammanhanget utférdes av Looser, Guntupalli, och Wheatley (2013) dir
klassificering av bilder pd dockansikten gjordes for att undersdka hur hjarnan urskiljer
levande ansikten fran livlosa. Resultatet av studien visade att det mojligtvis skulle finnas en
sekunddr process som aktiveras vid iakttagandet av levande ansikten for att kunna bedoma
andras tankar, kdnslor och handlingar. Denna process skulle dé inte aktivas vid iakttagandet

av ett 1ivlost ansikte dé det inte dr vart att 1dgga nagra social-kognitiva resurser pé ett sadant.

Tidigare forskning inom EEG och MVPA

Den elektriska aktiviteten som hjdrnan producerar har sedan bérjan av 30-talet varit
mojlig att méta och kallas for elektroencefalografi, eller EEG. D4 neuron blir stimulerade sker
ett utbyte av laddade joner mellan det inre och yttre cellmembranet som gér omgivningen
antingen positivt eller negativt laddad (Luck, 2014). Denna elektriska laddning som
producerats av ett stort antal neuron 1 cortex passerar genom kranium, hud och annan vévnad,

och kan métas med elektroder som fasts pé skalpen.



Pé grund av nimnda konduktans fordelas dven spdnningen dver skalpen, vilket leder
till en 14g spatial uppldsning till skillnad frdn fMRI som har en hog spatial upplosning med
sin formaga att avbilda voxlar pd millimeternivd (Luck, 2014). En annan skillnad mellan EEG
och fMRI ér att en elektrisk métning direkt indikerar en neural aktivitet medan en
syreséttningsfordndring édr en indirekt indikator eftersom fMRI da avbildar f6ljden av vad som
bara antas vara neural aktivitet (Logothetis, 2008; Luck, 2014). Den viktigaste férdelen med
EEG ar emellertid att spdnningen kan mitas pa millisekundsnivd medan daremot fMRI har en
avbildningsférdrojning som kan ta flera sekunder (Luck, 2014). EEG:ts unika temporala
precision har dérfor pé senare tid lett till att forskare istéllet, med MVPA som metod, borjat
utnyttja denna oscillatoriska data for att avkoda neurala representationer.

I en studie frdn 2013 utgar Morton med kollegor fran de tre kategorierna kianda
ansikten, kdnda landmérken och vardagsobjekt. Deltagarna fick memorera listor innefattande
namngivna bilder for att sedan fritt aterge dessa. Klassificeringen av kategorierna vid
instuderingsfasen mojliggjorde predicerandet av vad som senare skulle minnas, det vill séga
samma oscillatoriska monster ateraktiverades vid atergivningsfasen som vid
instuderingsfasen. Morton med kollegor (2013) kunde dven predicera vilken omfattning en
deltagare skulle anvinda sig av kategorisk information fOr att organisera minnessokandet vid
atergivningen, samt om en bild dtergavs intilliggande minnet av en annan bild tillhdrande
samma kategori eller inte.

Barragan-Jason, Cauchoix och Barbeau (2015) anvinde sig av klassificering for att
undersoka med vilken hastighet som hjdrnan kan urskilja vilkénda ansikten frin obekanta.
Det visade sig att igenkénning kunde ske sé tidigt som 140 millisekunder efter
stimulipresentation, men ocksa att avkodningsstyrkan fortsatte att 6ka efter 200
millisekunder. Bilder pa ansikten har d&ven anvénts i en studie av Ketz, O'Reilly och Curran
(2014) tillsammans med bildkategorin vardagsrum. Klassificering anviandes hér istéllet for att
urskilja framgangsrikt framplockade minnen fran inhiberade.

Sa manga som tolv bildkategorier avkodades genom monsteranalys av EEG-data 1 en
perceptionsstudie av Taghizadeh-Sarabi, Daliri och Niksirat (2015). Deltagarna observerade
bilder fran bland annat kategorierna byggnader, djur, klidder, vardagselektronik och
skrivbordstillhorigheter. Klassificering av vardagsobjekt anvindes ocksé 1 en studie av
Stewart, Nuthmann och Sanguinetti (2014) for att kunna predicera om en deltagare observerat
en bild, forestdllande ett objekt, eller om deltagaren inte blivit exponerad for bilden.

For ovrigt har MVPA dessutom anviénts 1 EEG-studier dér klassificering varit mojlig

for att bland annat predicera huruvida en individ har en lag eller hog smaérttroskel vid



upplevelsen av smirta (Schulz, Zherdin, Tiemann, Plant, & Ploner, 2012), for att klassificera
ord mellan och inom sprak hos tvaspréakiga (Correia, Jansma, Hausfeld, Kikkert, & Bonte,
2015), eller for att klassificera emotioner sasom glddje, avsky, rddsla och forvaning

(Murugappan, Ramachandran, & Sazali, 2010).

Syfte

Multivariat monsteranalys (MVPA) har haft en stor betydelse inom den funktionella
hjarnavbildningsforskningen och pa senare tid har denna metod dven framgéngsrikt tillimpats
for en analys av elektrisk hjdrnaktivitet. EEG, med dess hogtemporala precision, har visat sig
vara en unik metod for att pa millisekundsniva kunna maéta och f6lja hjarnans kognitiva
processer, vilket d&ven innebir en unik kategoriseringspotential for neurala representationer.

Syftet med denna studie dr att undersoka om det med hjilp av klassificerare gar att
kategorisera, och dirmed avkoda, de neurala representationer som uppstar dé forsoksdeltagare
iakttar bilder fran tre olika kategorier: vilkidnda ansikten, vardagsobjekt och kénda
landmaérken. For att kunna avgdra hur vél avkodningen lyckats kommer klassificerarnas
procentuella traffsdkerhet berdknas vid predicerandet av vilken bildkategori som
forsoksdeltagarnas aktiveringsmonster tillhor. En mojlig kategorisering av de neurala
representationerna vid perception skulle 1 vidare forskning kunna leda till mdjligheten att dven
kategorisera en aktiv framplockning av ett minne, vilket kan rora sig om arbetsminnen saval
som episodiska minnen. Detta dr orsaken till valet av ett paradigm dér parvisa associationer

anvinds som experimentell design for studien.

Metod

Undersokningsdeltagare

Deltagarna bestod av 17 mén och sex kvinnor (M = 24.7 ar, SD = 4.1) som dels
rekryterades via ett bekvimlighetsurval och dels via affischering pd olika institutioner vid
Lunds Universitet. Samtliga 23 deltagare var hogerhénta studenter med normal eller

korrigerad synskérpa, och de kompenserades med en biobiljett for sin medverkan.

Material
Visuella stimuli. Som stimuli anvéndes fotografier forestdllande 64 vélkdnda ansikten

(varav 32 mén och 32 kvinnor), 64 vilkdnda landmérken samt 64 vardagsobjekt. Bilderna pé



ansikten och landmirken hdmtades fran internet genom enkla Google-sdkningar och
representerar bade svenska och internationellt vilkdnda personer (sdsom Barack Obama,
Stefan Lofven och Marilyn Monroe) och platser (sdsom Eiffeltornet, Globen och
Niagarafallen). Bilderna pa vardagsobjekten, exempelvis stol, gaffel och cykel, var ett urval
frdn databasen The Bank of Standardized Stimuli (Brodeur, Guérard, & Bouras, 2014).

Samtliga bilder behandlades i Adobe Photoshop; fiargerna konverterades till svartvitt,
tonomfanget autokorrigerades, och upplosningen omvandlades till 600x600 pixlar. Varje
ansiktsfotografi klipptes ut ur sin befintliga bakgrund som ersattes med vit farg.

Framplockningsledtradar. En lista 6ver 192 abstrakta substantiv konstruerades,
vilka alla hdrstammar fran en studie déar 40 000 engelska ord skattats pa en femgradig skala
efter konkrethet, det vill siga med hur enkelt ordet ar att forestélla sig (Brysbaert, Warriner, &
Kuperman, 2014). De substantiv som skattats lagst 1 konkrethet (M < 2.9) och som mest
liknade den svenska Overséttningen valdes ut, exempelvis context, decibel och empathy.
Endast dversatta ord med en ordldngd mellan fyra till sju bokstdver behdlls.

Forekomstfrekvensen over de dversatta orden granskades dessutom 1 Sprakbankens
korpus PAROLE, som é&r en textdatabas utvecklad av Goteborgs universitet (2009) med
insamlade texter fran ett EU-projekt avslutat &r 1997. Texterna, som mestadels kommer frédn
dagstidningar men dven frdn romaner och webbtexter, omfattar totalt cirka 19 miljoner
16pord. Denna granskning gjordes for att urvalet skulle ha en s& homogen forekomst som
mojligt (9 — 269 triffar per en miljon ord).

Slutligen delades de 192 abstrakta substantiven in 1 tre lika stora listor géllande
konkrethet (M =2.32, SD = 41), F(2, 189) = .01, p = .99, ordldngd (M = 5.93, SD = 1.05),
F(2, 189) = .06, p = .94, samt forekomstfrekvens (M = 73.83, SD = 63.81), F(2, 189) = .01, p
=.99.

Design & Procedur

Deltagarna delgavs information om studien och fick skriva under ett medgivande dir
det tydligt framgick att de hade rétten att ndr som helst avbryta experimentet utan krav pa att
ange ndgot sarskilt skil till avbrottet. Undersokningen genomfordes med hjélp av programmet
E-Prime och bestod av tre faser; en skattningsfas, en inlédrningsfas, och en testfas.

Deltagarna placerades framfor en dator och applicering av EEG-elektroderna
paborjades. Samtidigt instruerades deltagarna att pa en femgradig skala skatta 192 bilder 1
avseende pa hur vilbekant representationen av bilderna var (1 = Inte alls, 5 = Mycket

vilbekant). Syftet hdr var ocksa att deltagarna skulle fa bekanta sig med bilderna och dérfor



visades under bilden det namn eller ord som deltagarna forvantades svara under den senare
testfasen.

Dé samtliga elektroder applicerats forflyttades deltagarna till en annan dator in i en
ljudisolerad Faraday-bur, det vill sédga ett rum som &r isolerad for att undvika all form av yttre
elektriska storningar. Dérefter paborjades inldrnings- och testfaserna som sammanlagt bestod
av étta block. I vart och ett block presenterades 24 par av abstrakta ord och bilder
forestédllande kénda ansikten, kiinda landmérken och vardagsobjekt (totalt 192 ord och 192
bilder) 1 syfte att deltagarna skulle skapa sig en association mellan dessa par (Fig. 1A). Efter
varje association fick deltagarna skatta hur svéra ord- och bildparen var att associera (1 =
Vildigt svart/nidstan omgjligt, 2 = Det var OK, 3 = Vildigt enkelt/de ir vanligtvis redan
associerade). Varje ord fran de tre tidigare nimnda listorna hade i1 forvig kombinerats for att
undvika att slumpmaéssigt i0gonfallande associationer skulle skapas samt undvika ord- och
bildpar som vanligtvis redan &r forknippade (se Appendix). Pa sé sétt kunde en likvérdig
svarighetsgrad dstadkommas. Orden fran listorna hade vardera dessutom associerats med ett
specifikt ansikte, ett specifikt landmaérke, och ett specifikt objekt. Till exempel blev ordet
“koncept” framplockningsledtrad at ”Albert Einstein” for en tredjedel av deltagarna,
”skiftnyckel” for en tredjedel, och ”Akropolis” for en tredjedel. Alla associationer under
inldrningsfasen visades 1 en pseudorandomiserad ordning, dér en kategori aldrig foljdes av
samma. Efter vart block fick deltagarna rikna bakldnges frén ett slumpmaéssigt tal i steg om

tre fOr att eliminera risken fOr repetition av instuderat material 1 arbetsminnet.

.
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Figur 1. Experimentellt uppldgg. (A) Exempel pa hur en av de 192 associationerna bildas
under inldrningsfasen. Deltagaren far se ett abstrakt ord f6ljt av en bild fran ndgon av de tre
kategorierna. Bilden forsvinner och det abstrakta ordet visas igen, ddrefter ombeds deltagaren
skatta svarighetsgraden for bildandet av associationsparet. Gron ruta indikerar intresseomradet
for klassificerarna. (B) Exempel fran testfasen. Nar deltagaren ser ordet koncept forvéantas

denne att associera till Albert Einstein.

Under testfasen visades 1 slumpmaéssig ordning endast framplockningsledtrdden f6ljt
av ett fragetecken dir forsoksdeltagaren forviantades hogt ndamna den bild de tidigare lart sig
att associera ordet med (Fig. 1B). En forsoksledare var placerad snett bakom deltagaren for att
anteckna svaren for hand. Efter undersokningen informerades deltagarna om studiens syfte

och det gavs mojlighet att stélla ytterligare fragor.

Multivariat monsteranalys

Foljande avsnitt beskriver tillvigagangssittet for hur MVPA applicerades pé insamlad
EEG-data. Huvudsakligen har arbetsgangen f6ljt de visentliga steg som lyfts fram av
Jafarpour, Horner, Fuentemilla, Penny och Duzel (2013) for lyckad klassificering (Fig. 2).

—< Dataforberedelse Mbnsterklassificering>—

Forbehandling av data Val av MVPA-algoritm

Datadriven val av features
vid traning av data-set
Val av features
och feature-reducering

Korsvalidering

Normalisering

Testning

Figur 2. Illustration 6ver det arbetsflode som i denna studie foljts for att klassificera EEG-data.
Anvisningar for tillvigagangssattet finns presenterade i review-artikeln av Jafarpour med

kollegor (2013).
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EEG-upptagning och forbehandling. EEG-datan spelades in med en
samplingshastighet pd 2048 Hz via 32 elektroder, fastsatta 1 en elektrodmossa, positionerade
enligt det standardiserade 10-20-systemet. Datan nedsamplades senare till 128 Hz.
Elektroderna refererades till det genomsnittliga vérdet av bade den vénstra och hogra
mastoidplaceringen och antalet kanaler uppgick darfor till 31 stycken. Ytterligare elektroder
placerades 6ver och under vénster 6ga samt pa vinster och hdger tinning for att méta
ogonrorelser och blinkningar. Impedansen mellan skalp och samtliga elektroder holls under 5
kQ.

Ett hogpassfilter applicerades pa datasetet (0.1 Hz) och datan segmenterades 1 mindre
delar, 1 sd kallade epoker, med tidsomfinget 1000 ms fore bildvisningen under
inldrningsfasen till 2000 ms efter bildvisningens start (Fig. 1A). Epokerna blev sedan
baslinjekorrigerade genom att epokernas genomsnittliga amplitud 6ver alla kanaler, fran
tidsomfanget -1000 till 0 ms f6re bildvisningen, subtraherades. Artefakter sorterades visuellt
bort for hand och med hjilp av independent component analysis (ICA) i FieldTrip som &r en
verktygsldda for bearbetning av EEG-data utvecklad for att anvéndas 1 programmet Matlab.

Val av features. EEG-data omfattar tre dimensioner: tid, frekvens och antal kanaler.
Dessa tre variabler ar sa kallade features, vilka ar de for unders6kningen utvalda variabler
som tillsammans bildar det neurala aktiveringsmonstret. Tid som variabel har 1 tidigare
studier én sé ldnge inte kunnat anvéndas som feature (Jatarpour et al., 2013) och en vanlig
approach éar att istillet trdina multipla klassificerare for de relevanta epokernas tidsomfidng som
ytterligare segmenteras (se foljande underrubrik).

Vad giller frekvens transformerades EEG-datan frn epokerna till en tids- och
frekvensdomén genom anvindningen av Morlet wavlet-transformering med ett vagtal (cycle)
pa 5. Den oscillatoriska amplituden ridknades ut vid 42 frekvensband (wavelets) fran 4 till 45
Hz med steg om 1 Hz, och transformerades slutligen logaritmiskt (se Jafarpour, Fuentemilla,
Horner, Penny, & Duzel, 2014 {6r jamforbart tillvigagangssitt).

Klassificerare. For att kunna klassificera den nu bearbetade EEG-datan frén
deltagarnas perception av bildkategorierna ansikten, landmérken och objekt skapades en linjar
Support Vector Machine (SVM) (Cortes & Vapnik, 1995). Denna algoritm kartldgger input-
data som kan representeras av en punkt i en hogdimensionell rymd (Fig. 3). I denna studie
bestar input-datan av de for varje epok tidigare utvalda gemensamma features, det vill sdga
det kvantifierade EEG-monstret som bestar av frekvens och antal kanaler. SVM skapar en

linjdr yta for att optimalt kunna rékna ut det maximala avstandet mellan de datapunkter dar
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kategorierna skiljs &t (Cortes & Vapnik, 1995). En tydligare separation innebér att
klassificeraren har en storre generaliseringsformaga for att avgora vilken klass en viss

datapunkt tillhor.

Figur 3. Exempel pd hur SVM méjligtvis skulle kartldgga och berdkna separationen mellan

data fran tvé klasser sdsom bildkategorierna ansikten och objekt.

For varje deltagare och bildkategori tranades totalt 25 separata klassificerare for att
tacka epokernas tidsomféng, centrerade kring -125, -62.5, 0, 62.5, 125, 187.5, 250, 312.5,
375, 437.5, 500, 562.5, 625, 687.5, 750, 812.5, 875, 937.5, 1000, 1062.5, 1125, 1187.5, 1250,
1312.5 och 1375 ms i relation till bildvisningen under inldrningsfasen. Varje klassificerare
inneholl 7 tidspunkter uppdelade 1 ett segment pa 47 ms och det totala antalet features
uppgick darfor till 9114 per styck (31 kanaler x 42 frekvenser x 7 tidspunkter).

Metoden /0-fold cross-validation anvindes direfter pa var och en av klassificerarna
for att testa den procentuella triaffsdkerheten vid avgorandet av vilken bildkategori som datan
borde tillhdra. Den forbehandlade EEG-datan delades alltsd upp 1 10 lika stora tranings-set dér
10% av datan fran varje set uteslots for att anvéndas till testning, och sjélva
testningsprocessen upprepades ett set 1 taget 10 génger.

Annu ett feature-urval genomfordes i anknytning till varje upprepning dér envigs
variansanalyser (ANOVA) och tvasvansade parvisa ¢-test utfordes fore testningarna, och
enbart pa trinings-seten. De tre bildkategoriernas oscillatoriska amplitud for kanaler,
frekvenser och tidpunkter jamfordes for att bevara de features som signifikant (p <.05)

skiljde sig at, eftersom irrelevanta features forsvarar klassificeringen (Jafarpour et al., 2013).
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Slutligen berdknades klassificerarnas funktionalitet 1 avseende pa hur vil de kunde
predicera tillhérandet av ritt bildkategori genom medelvérdet av de 10 upprepade

korsvalideringarna.

Resultat

Beteenderesultat

En envigs ANOVA med upprepad mitning genomfordes for att jamfora skattningarna
1 avseende pa hur vélbekanta representationerna av bilderna ansdgs vara for de olika
bildkategorierna. Medelvirdena for de kinda ansiktena (M =4.21, SD = .69), landmérkena (M
=3.61, SD = .64), respektive objekten (M =4.81, SD = .34) illustreras 1 figur 4.
Bildkategoriernas medelvérden skiljde sig signifikant t, Wilks Lambda = .17, F(2, 21) =
50.33, p < .001, #° = .83.
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Figur 4. Medelskattning med avseende pé hur vélbekant representationen av bilderna var for

varje bildkategori. Felstaplarna (error bars) visar standardfelen kring medelvérdena.

En Bonferroni-korrigerad parvis jimforelse gjordes post hoc, och visade att det fanns
en signifikant skillnad mellan medelvérdena for kdnda ansikten och landmérken (#(22) = 6.85,
p <.001). Det fanns dven en signifikant skillnad mellan medelvirdena f6r landméarkena och
objekten (#(22) =9.19, p <.001), samt mellan medelvdrdena for ansiktena och objekten (#(22)
=4.40,p =.001).
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Ytterligare en envigs ANOVA med upprepad mitning genomfordes for att inom varje
kategori jamfora deltagarnas skattning av hur svért det var att forma en association mellan
ord- och bildparen. Skattningarna kodades om till: 0 = Vildigt svdart/ndstan omdjligt, 0.5 =
Det var OK, och 1 = Vildigt enkelt/de dr vanligtvis redan associerade. Ingen signifikant
skillnad fanns mellan medelvardena f6r ansikten (M = .37, SD = .17), landmarken (M = .34,
SD = .14), samt for objekt (M = .35, SD = .15): Wilks Lambda = .82, F(2,21)=2.33, p = .12,
n’=.18.

Avkodningsresultat

Multivariata klassificerare anvéndes vid olika tidssegment for att avkoda den
kategorispecifika neurala aktiviteten som uppstod 1 relation till bildvisningen. Bonferroni-
korrigerade tvasvansade parvisa jamforelser gjordes mellan klassificerarnas genomsnittliga
traffsikerhet for de 23 forsoksdeltagarna fran korsvalideringsfasen och slumpen som ér
33.33% (Fig. SA). Resultatet visade att klassificerarna for ansiktskategorin signifikant
presterade béttre dn slumpen vid 0, 62.5, 125, 187.5 och 250 ms. Den maximala
traffsikerheten skedde vid 187.5 ms och uppgick till 64.76% (#(22) = 8.78, p < .001, 5’ = .64).

Klassificerarna for landmairkeskategorin presterade signifikant béttre &n slumpen vid
125, 250 och 312.5 ms, med en maximal traffsdkerhet pa 48.21% vid 125 ms (#(22) = 5.36, p
=.001, ° = .40). Fr objektkategorin presterade diremot inga av klassificerarna signifikant
battre &n slumpen.

Den genomsnittliga traffsdkerheten for klassificeringen av samtliga tre bildkategorier
visade en signifikant prestation vid 62.5, 125, 187.5 och 250 ms (Fig. 5B). Den maximala
traffsidkerheten uppgick till 49.25% for klassificerarna vid 187.5 ms (#22) = 7.45, p <.001,
n’=.58).

En korrelationsundersokning gjordes dven dér inga signifikanta samband kunde
pavisas mellan klassificerarnas traffsdkerhet och sjdlvskattning i bekanthet for bilderna, samt
mellan klassificerarnas traffsikerhet och deltagarnas skattning av hur svért det var att forma

en association mellan ord- och bildparen.
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Figur 5. Deltagarnas genomsnittliga avkodningsresultat for klassificerarna vid olika
tidssegment. (A) Den procentuella traffsdkerheten for klassificerarnas formaga att korrekt
predicera EEG-datans kategoriska tillhorighet. Den prickade linjen representerar nivan for ett
resultat som kan orsakas av slumpen. (B) Genomsnittlig traffsiakerhet for klassificeringen av

samtliga tre bildkategorier.

Diskussion
Syftet med denna undersokning har varit att med hjélp av klassificerare avkoda den
oscillatoriska hjarnaktivitet som uppstod dé forsoksdeltagare iakttog bilder fran tre olika
kategorier: ansikten, objekt och landmarken. For att avgora hur vil avkodningen lyckats har
klassificerarnas procentuella traffsdkerhet berdknats vid predicerandet av vilken bildkategori

som aktiveringsmonstren fran de 23 forsoksdeltagarna tillhorde.
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Resultatet visade att den genomsnittliga traffsidkerheten for bildkategorierna uppgick
till 49.25% vid 187.5 ms vilket innebér en hdgre prestationsforméga dn vad slumpen skulle
astadkomma, det vill sdga en traffsdkerhet pa ca 33.33%. De neurala representationerna for
iakttagandet av ansiktsbilder uppgick till 64.76% vid 187.5 ms och f6r bilderna pa
landmaérken till 48.21% vid 125 ms. Resultatet for klassificeringen av objektkategorin visade
ddremot ingen signifikant prestationsskillnad 1 jimforelse med ett slumpmassigt resultat.

En bedomning av den egentliga klassificerarprestandan &dr svér d studien inte har tagit
héinsyn till felaktiga kategoriseringar. Aven om en vi 4stadkommer ett hogt antal korrekta
placeringar for en kategori kan denna samtidigt ha ett hogt antal felplaceringar. Dessa borde
ha subtraherats for ett mer tillforlitligt resultat. Det dr ocksa svért att jamfora traffsdkerheten 1
denna studie med tidigare studier eftersom tillvigagangssatten for MVPA skiljer sig sé
mycket dt. Likval har metodologin som f6ljts 1 denna studie varit ett bra forstasteg med goda
mojligheter att fortsdttningsvis fordndra parametrarna for databehandling och klassificering i
hopp om att maximera avkodningsprestationen.

Fordelen med att analysera temporal hogupplost EEG-data dr att vi kan folja
aktiviteten ndr den dger rum eftersom hjdrnan bearbetar information pd millisekundsnivé. Det
blir darfér mojligt att spara framvéaxten av olika neurala representationer. Intressant att ndmna
ar att 1 denna studie kunde en signifikant klassificering av vélkdnda ansikten ske redan vid 0
ms, vilket borde vara omojligt, till skillnad frdn undersdkningen av Barragan-Jason med
kollegor (2015) som lyckades genomfora en klassificering av samma kategori forst vid 140
ms. Detta dr formodligen ett resultat av artefakter bestdende av laga frekvenser som kan ha
uppstatt vid datatransformeringen.

Det har i tidigare forskning, av de exempel som nidmnts bade inom fMRI- och EEG-
studier, varit mdojligt att avkoda kategorispecifik data da bilder pa ansikten, landmérken och
objekt anvints som stimulimaterial vilket resultatet 1 denna undersokning i stort sett stimmer
overens med. Undantaget har varit kategorin for vardagsobjekt dir det kan just kan ténkas att
bildmaterialet varit problematiskt.

Forst av allt gar det enligt beteenderesultatet att utesluta att bilderna varit obekanta
(Fig. 4) och objektkategorin har dessutom innehallit de bilder som varit mest vilkdnda for
deltagarna. Det gick heller inte att pdvisa ndgot samband mellan sjdlvskattningen och
klassificerarnas traffsdkerhet. Om sé vore fallet skulle objektkategorin ha haft hogst
procentuell klassificerbarhet. I denna studie har vilbekanthetsskattningarna for kategorierna
skiljt sig at, och detta skulle mojligtvis kunna l6sas 1 framtida studier genom att exempelvis

anvinda sig utav okénda bilder. Men detta skulle d innebéra en forsvarad inldrningsfas da
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det troligtvis dr enklare att skapa sig en association mellan vilbekanta ting. Svirighetsgraden
for att skapa ord- och bildassociationer inom de tre kategorierna har dock varit likvérdig 1
denna studie och det har ocksa gatt genom korrelation att utesluta att associationssvarigheter
haft en inverkan péa avkodningsresultatet. Samtliga objektsbilder var 4ven hidmtade fran en
standardiserad stimulidatabas (Brodeur et al., 2014) som exempelvis tidigare anvénts av
Stewart med kollegor (2014) dér en klassificering av representationerna for endast
individuella bilder gjordes. Det verkar darfor orimligt att bildkvalitén f6r denna kategori varit
undermaélig och haft en negativ effekt for den slutgiltiga klassificeringen.

Problemet med klassificeringen for vardagsobjekten skulle kunna bero pé att
bildmaterialet for denna kategori inte varit lika homogent som i1 de andra tva kategorierna. Det
kan ténkas att skillnaden mellan ett ansikte och ett annat egentligen inte ar sa sarskilt stor da
varje ansiktskomponent sdsom 6gon, ndsa och mun 1 stort sett har sin fasta position, vilket kan
tankas leda till en hog procentuell klassificerbarhet. Landmérkeskategorin visade en nagot
lagre traffsdkerhet vilket skulle kunna forklaras med att den ndgot storre variationen av
kontextuella bilder. Bildernas gemensamma ndmnare &r att de ar tagna i utomhusmilj6 dér
skillnaden mellan en byggnad och en annan kanske inte 4r s stor, men vissa bilder visar dven
statyer eller hoga torn. Daremot kan det i kategorin for vardagsobjekt tdnkas att en stor
variation finns mellan samtliga bilder. En gaffel, en sing och en hammare bestar mdojligtvis
inte av ndgra gemensamma komponenter 6verhuvudtaget forutom att de riknas till objekt.
Om detta resonemang stimmer har denna kategori varit oldmplig att forsoka klassificera.

I den forsta MVPA-studien som gjordes av Haxby med kollegor (2001) anvindes
specifika objektkategorier ddr en kategori innehdll enbart bilder pé stolar, en annan enbart
saxar, en med skor samt en sista med enbart flaskor. Reddy med kollegor (2010) anvénde sig
exempelvis av en bildkategori med olika typer av handverktyg, och i EEG-studien av
Taghizadeh-Sarabi med kollegor (2015) anvéindes bland annat kategorierna
skrivbordstillhdrigheter, elektroniska prylar, dockor och smycken. Det bor darfor eventuellt
uppmadrksammas 1 framtida studier vad som &r sprakligt uppbyggda kategorikonstruktioner
for att fa ett sd perceptuellt homogent bildmaterial som mdjligt och ddrmed &stadkomma en
battre avkodningsforméga. Det kan inte uteslutas att tidigare studier, som Morton med
kollegor (2013) och Huffman och Stark (2014), lyckats klassificera den bredare definitionen
av vardagsobjekt men da bildmaterialet inte specificerats utover denna bendmning 1
forskningsartiklarna gir det heller inte att avgora om sa ar fallet. Dock ges det fyra exempel

pa vitt skilda objekt (durkslag, pincett, plastpase och sprayflaska) i fMRI-studien av Polyn
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med kollegor (2005) vilket indikerar att det &nd4 inte 4&r omgjligt att avkoda den generella
kategorin for vardagsobjekt.

Det finns dock studier som pekar pa att nya stimuli genererar en starkare aktivitet dn
vad vilbekanta stimuli gor. Barragan-Jason med kollegor (2015) bekréftade detta i sin studie
dar aktiveringen for obekanta ansikten var hogre dn for kdnda, vilket ockséd bekréftades av de
Gardelle med kollegor (2013) dér en minskad aktivering skedde vid upprepning av samma
bilder pd ansikten 1 forhdllande till bilder pa nya. Eftersom bilderna pé vardagsobjekten 1 min
studie hade en hog igenkdnningsgrad kan det tinkas att detta forsvérar en klassificering da
hjarnaktiviteten for objekten 1 sé fall skulle vara svagare dn for de andra bildkategorierna.

Annu en alternativ forklaring till klassificeringsresultatet skulle kunna vara att
subkortikala regioner har en betydelse vid perceptionen av olika kategorier, vilket inte kan
mitas med skalpelektroder. Det dr mdjligt att det finns en viss dverlappning av de neurala
representationerna 1 kortex som en klassificerare hade kunnat urskilja om en subkortikal
métning istillet hade kunnat genomforas.

Det finns dven ménga olika typer av maskininldrningsalgoritmer att vdlja mellan och
det kan tidnkas att ett annat val av klassificerartyp 4n den som anvénts i denna studie hade gett
en hogre traffsdkerhet och kanske till och med lyckats klassificera objektkategorin.
Exempelvis skulle en ickelinjér klassificerare, till skillnad fran en linjér, vara mer flexibel dér
en separation mellan tvé klasser da blir mer véldefinierade. Det bor d&ven noteras nér det giller
det statistiska avkodningsresultatet att i denna studie har alfanivan Bonferroni-korrigerats vid
jamforelserna av samtliga klassificerares traffsdkerhet mot slumpen (Fig. 5). Mgjligtvis har
denna metod varit for konservativ da den dr béttre lampad ndr jimforelserna ar oberoende av
varandra, vilket tidssegmenten inte &r 1 den kontinuerliga EEG-datan (Kilner, Kiebel, &
Friston, 2005). Den konservativa alfanivan innebér att det potentiellt finns fler klassificerare
som signifikant presterar bittre 4n slumpen &n vad som rapporterats 1 denna studie, och en
random field theory-korrigering skulle enligt Kilner med kollegor (2005) vara mer fordelaktig
da denna metod som anvénds vid multipla jamforelser tar 1 berdkning att tids- och
frekvensdata ar beroende av intilliggande tidspunkter.

Den lyckade representationsklassificeringen av kategorierna 1 denna studie, det vill
sdga ansikten och landmérken, indikerar att det 4ven borde vara mojligt att 1 framtida studier
klassificera den aktiva minnesframplockningen av dessa med anvindandet av samma
bildmaterial. Med EEG:ets hoga tidsupplosningen dr det mojligt att folja tidsfordndringen av

ett aktiveringsmonster och det skulle vara mojligt att urskilja den temporala aktiveringen for
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perception frin minne. Det skulle dven vara mgjligt att utrona om olika kategorispecifika

representationer skiljer sig 1 tid.

Framtida betydelser

Eftersom MVPA som metod inom EEG-forskningen ar ny tycks det finnas en stor
utvecklingspotential med nya appliceringar for en rad olika anvindningsomraden inom bland
annat neuropsykologin, dir avkodning kan anvéndas som undersdkningsverktyg for diverse
neurala mekanismer. Det skulle dven ge tillgéng till ett nytt kraftfullt verktyg inom ett flertal
andra omréden utdver minnesforskningen. Exempelvis skulle det kunna bli mojligt att 1 en
somnundersokning, eller hos en person i koma, iaktta den aktiva framplockningen av ett
kategoriskt minne. Inom den kliniska psykologin har fMRI studier publicerats dir MVPA
anvénts som metod for att diagnostisera patienter med olika sjukdomar och
funktionsnedséttningar sdsom schizofreni (Koch et al., 2015), autismspektrumtillstdnd
(Coutanche, Thompson-Schill, & Schultz, 2011), depression (Zeng et al., 2012), social fobi
(Frick et al., 2014), Alzheimers (Khazaee, Ebrahimzadeh, & Babajani-Feremi, in press) och
ADHD (Hart et al., 2014). Det kan darfor tdnkas att klassificering av hogtemporal EEG-data
ocksé bor komma att f& betydelse inom psykiatrin.

Idag finns bland annat mdjligheten att bli behandlad med hjilp av neurofeedback,
vilket dr en metod déir patienten i realtid fir se sin hjdrnaktivitet pd en datorskdrm (Hammond,
2011). Metoden utgar fran klassisk betingning dér feedback tillater patienter med exempelvis
ADHD (Duric, ABmus, & Elgen, 2014) eller depression (Young et al., 2014) att fordndra sina
maladaptiva responser genom upprepad traning (Hammond, 2011). MVPA skulle kunna
tillimpas dven inom neurofeedback da klassificering av hyperaktivitet eller negativa
tankemonster troligtvis dr genomforbart.

Ett annat skal till att utveckla MVPA for EEG-data ér att kostnaderna dr avsevért lagre
1 jimforelse med genomforandet av en fMRI-undersokning. En EEG-undersdkning kostar
uppskattningsvis endast 1-3 dollar per person till skillnad frén fMRI som uppgér till hela 500
dollar per timme (Luck, 2014). Lagre kostnader skulle d& leda till att fler undersokningar
genomfors.

Av all befintlig hjdrnavbildningsteknologi har EEG, forutom den laga kostnaden,
ocksé fordelen att vara portabel till skillnad frdn fMRI, vilket innebér ett praktiskt vérde 1
vardagslivet (Haynes & Rees, 2006). Denna mgjliga applicering utnyttjas inom brain-
computer interface-forskning (BCI), det vill sdga forskning inom den direkta

kommunikationen mellan hjdrna och dator. BCI ir ett system som méter aktiviteten frén det
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centrala nervsystemet och som konverterar det till en artificiell output vilken antingen kan
ersdtta eller komplettera interaktionen mellan nervsystemet och den externa respektive interna
miljon (Wolpaw & Wolpaw, 2012). Idag ér det bland annat mdjligt for personer med fysiska
funktionsnedséttningar att med enbart EEG styra robotproteser (Agashe, Paek, Zhang, &
Contreras-Vidal, 2015), och styrandet av en dator eller maskin med minnesaktivering av en
specifik kategori skulle troligtvis vara genomforbart.

Slutligen skulle det dven vara tidnkbart att anvianda sig av kategorisering av neurala
representationer for att inom rattspsykologin skapa en form av EEG-baserad 16gndetektor.
Liksom 1 tidigare nimnd studie av Stewart med kollegor (2014), dir kategorisering av gamla
respektive nya stimuli genomfordes, skulle det vara mojligt att 1ata en missténkt gdrningsman
genomgd samma metod. Det skulle da uppdagas om denna tidigare sett en viss person,
befunnit sig 1 en viss miljo, eller kdnner igen ett visst foremaél, som skulle kunna roéra sig om
ett mordvapen.

Att kunna detektera framvéxten av olika typer av neurala representationer kan

medfora fantastiska mojligheter for framtidens forskning och samhéllsutveckling.
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