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Ozet

Bu ¢alismada EEG verilerinin simiflandirilmasina yénelik yeni
bir yaklasim sunulmaktadir. Bu yaklasimin dikkate aldig
kriter hiz parametresidir. Simdiye dek gerek epilepsi teghisi
gerekse EEG verilerinin smiflandirilmasina yénelik yapilmis
hemen hemen bltin ¢alismalar smiflandirma dogrulugunu
iyilestirmeye yonelik olarak gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada
ozellikle gercek zamanl uygulamalarda bir vazgegilmez olan
hiz parametresi dikkate alinmakta ve EEG verilerinin hizli bir
sekilde siniflandirilmast igin yeni bir yaklasim sunulmaktadir.
Bunun igin ozellikle son yillarda popiilaritesi gittikce artan
grafik islemciler iizerinde programlama yapmamizi saglayan
CUDA programlamadan yararlanimstir. Grafik
islemcilerden  smiflandirma asamasinda  yararlamimigtir.
Swniflandirma  algoritmasi  olarak  EEG  verilerinin
smiflandiriimasinda  yiiksek dogruluk orani  veren geri
yayithml sinir agi tercih edilmistir. Bu ¢alismada epileptik
nobet tespiti igin kullanilan bir veri tabani iizerinde deneyler
gergeklestirilmigtir. Sonuclar incelendiginde CUDA
programlamanin sonuglar iizerinde olumlu etkilerinin oldugu
goriilmiistiir. Bu sekilde sadece EEG verilerine yonelik degil
diger biyomedikal isaretlerin siiflandirilmasinda da grafik
islemciler kullanilarak ger¢ek zamanli uygulamalara yonelik
hizly bir sistemin altyapisi olusturulabilmektedir.

Abstract

The study presents a new approach in the classification of
EEG data. The basic criterion in this approach is the
parameter of speed. Almost all up to date studies both for the
diagnosis of epilepsy and for the classification of EEG data
aim to improve classification accuracy. This study focuses on
the speed parameter which is an indispensable part in real
time applications and presents a new approach to classify
EEG data in a faster manner. CUDA program has been
utilized that makes it possible to make programs on Graphic
Processors which is highly popular especially in the last
years. Graphic processors have been used in the classification
phase. As classification algorithm, back propagation neural
network with a higher accuracy rate has been preferred in the
classification of EEG data. The study utilized experiments on
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a data base used for diagnosis of epileptic attacks. Data show
that CUDA programming has positive effects on the results. It
is believed that this approach can be used for the building the
infrastructure for a speedy system for real time applications
by using graphic processors for the classification of not only
EEG data but also of other biometric signals.

1. Giris

GPU’ lar (Graphics Processing Unit — Grafik isleme Birimi),
esas olarak grafiksel islemlerde CPU (Central Processing Unit
— Merkezi Islemci Birimi) {izerindeki yiikii azaltmak ve daha
iyi performans saglamak icin Ozellesmis yapilardir.
Giintimiizde, GPU’lar da CPU’lar gibi ¢ok cekirdekli yapilara
sahip hale gelmistir. Paralel ¢ok cekirdekli, genel matematik
islemlerini grafik isleme birimi {izerinde yapmaya olanak
saglayan GPU’ lar, grafik kartlarinin giinimiizde ozellikle
yiikksek performans gerektiren sinyal igleme algoritmalarinin
gerceklemesinde 6nemli bir yere gelmesini saglamigtir [1].
Sinyal isleme yazilimlarinda kullanilan algoritmalarin
karmagiklig1 arttikca ve verilerin boyutlart bityiidiikge bityiik
verileri kisa sirelerde islemeye yonelik bir arayis ortaya
cikmaya baslamistir. GPU’ larin kabiliyetlerini arttirmaya
yonelik olarak 2007 yilinda serbest bir platform olan CUDA’
nin NVIDIA tarafindan piyasaya siiriilmesinin ardindan, bu
alana ilgi artmig, grafik kartlar1 iizerinde de genel amaglh
matematiksel islemlerin yapilabilecegi goriilmiis ve ilerleyen
stireclerde bu alanda ¢aligmalar hizlanmgtir [1].

Bu ¢alismada CUDA Programlama ile EEG verilerinin daha
hizli siiflandirilmasi amaglanmstir. Smiflandirma
asamasinda, genellikle EEG verilerinin smiflandirilmasinda
yiiksek dogruluk degerleri veren geri yayilimli sinir ag1 tercih
edilmistir. Yapay sinir aglarinin egitimi, optimal performansa
ulagsmak igin gerekli agirlik giincellemeleri ve yiiksek
iterasyon sayisindan dolayr zaman alici olmaktadir [2].
Hesaplama maliyetini azaltmak veya yakinsama hizim
yiikseltmek i¢in caba gosterilen ¢aligmalar mevcuttur [3, 4].

CUDA iizerinde geri yayilimli sinir ag1 uygulamasi
gerceklestirilitken BLAS  kiitliphanesinin =~ bir CUDA
uygulamast olan CUBLAS kullanilarak siireg

basitlestirilmistir. Bununla beraber CUBLAS gerekli bitin
kiitiiphanelere sahip olmadigi i¢in ¢ekirdek (kernel) fonksiyon
kullanimina ihtiyag duyulmustur.
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Uygulama epilepsi ve saglikli insanlarin EEG isaretlerinden
olusan bir veri tabani {izerinde gerceklestirilmistir. NVIDIA
grafik karti iizerinde tek gizli katman ile gerceklestirilen
uygulama, performans acisindan CPU’ ya gore daha iyi bir
performans vermistir.

2. Veri Seti

Bu calismada Bonn Universitesi epileptoloji kliniginde
hazirlanan EEG veri tabami kullanilmistir [5]. Bu veri
tabaninda A, B, C, D, E olmak iizere, 5 farkhh EEG veri
kiimesi bulunmaktadir. Bu ¢alismada A ve E veri kiimesi
kullanilmigtir. A kiimesi, saglikli kisilerden, gozler agik
bigimde, yiizey elektrotlari ile kaydedilmis EEG verisini igerir.
E kiimesi ise hastalikli kisilerden, epilepsi krizi aninda,
girisimsel olarak kaydedilmis EEG verisini igerir. Sinyaller 12
bit analog-sayisal doniistiiriicii ile donisgtiiriildiikten sonra
bilgisayar ortammna 173.61 Hz Ornekleme frekans: ile
aktarilmustir. Epileptik 6zellikler kendini 30-40 Hz altindaki
frekans bantlarinda gosterdiginden spektral araligi 0.5-85 Hz
olan sinyallere 0.53-40 Hz bant gegiren filtre uygulanmustir.
Ornek EEG goriintiileri Sekil 1’ de goriilmektedir.
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Sekil 1: A ve E veri setlerinden alman 6rnekler

3. Oznitelik Cikarma

Bu asamada EEG sinyallerinden anlamli bilginin kesfi i¢in 9
Oznitelik ¢ikarma algoritmasi kullanilmigtir. 4096 noktadan
olusan her EEG sinyali bu 0Oznitelik c¢ikarma asamasindan
gectikten sonra 9 nokta ile temsil edilmistir. Bu oznitelikler
istatiksel ve enerji tabanli 6zniteliklerdir. Bu c¢alismada tercih
edilen Oznitelik algoritmalart sirasiyla minimum deger,
maksimum deger, standart sapma, aritmetik ortalama, varyans,
ortanca, sifir gegis sayisi, ortalama teager enerjisi ve ortalama
enerji degerleridir.

4. Smmflandirma

Bu bélimde ilk asamada siniflandirma agamasinda kullanilan
geri yayilim sinir ag1 hakkinda kisa bir bilgi verilmistir. Tkinci
asamada CUDA programlamadan bahsedilecektir.

4.1. Tleri Beslemeli Geri Yayihimh Sinir Ag

Danigsmanli 6grenen, ileri beslemeli geri yayilim aglari, adini
hatayr yayma biciminden almistir. Hata azaltma islemini
hatay1 tiim aga yayarak gerceklestirdigi icin bu aga “Hatay1
Geriye Yayma” da denmektedir. Bu algoritmada elde edilen
¢kt ile olmasi gereken ¢ikt1 arasindaki fark yani hata degeri,
tiim agirliklara yansitilarak dereceli olarak minimum diizeye
indirilmeye calisilir [6]. Geri yayilim algoritmasinda egitime
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rastgele bir agulik kiimesi ile baslanir, Q katmanli ileri
beslemeli bir ag i¢in geri yayilim algoritmas [7];

g=1,2,3, , Q katman numarasi, Xiq: q’ inci katmandaki
i biriminin girdisi, yl.q: g’ inci katmandaki i biriminin girdisi,
wg.: (9-1)’inci katmandaki i birimini, g’ ncu katmandaki j
birimine baglayan agirlik olmak iizere asagidaki adimlarla
gerceklestirilir:

1. Adim: W’ ye reel degerli kiigiik rastgele sayilar1 baslangic
degeri olarak atanir.

2. Adim: Rastgele bir (girig-hedef) caligma modeli segilir ve ¢
katmanindaki her bir j birimi i¢in ileri yonde ¢ikti degerleri
hesaplanir. Boylece ¢ikis,

v = f<z W wij-) (1)
;
3. Adim: Cikis birimleri i¢in hata terimleri (&) hesaplanir:
57 = (v =)' (%) @

4. Adim: g = Q, Q —1, ..., 2 katmanlarindaki tiim i birimleri
icin geriye yayilimla gizli katman birimleri i¢in hata terimleri

hesaplanir.
517 = £ ) aiw e
5. Adim: Agirhik degerleri alsagldaki denklemlere gore
weni

guncellenir.
eski q
= Wi + Awl-j 4)

Ogrenme katsayist 5 kullanilarak, &grenme asamasinda
agirlikta yapilan degisim AWS-, asagidaki esitlige gore
olmalidir.

Awg- = n6iqyiq_1 (5)
6. Adim: 2. adima doniip, toplam hata kabul edilebilir bir
diizeye gelene kadar her bir p modeli igin islemler tekrarlanir.
Bu ¢alismada Q=3 i¢in islemler yapilmistir.

4.2. Cuda Programlama

CUDA, GPU iizerindeki yiizlerce ¢ekirdegi kullanarak genel
amagli matematik iglemleri yapmaya olanak saglayan bir GPU
mimarisi, yazilimi ve programlama platformudur [1].

CUDA’ nin basarili sonuglar {iretmesinin altinda yatan neden,
CUDA mimarisinin, grafik isleme gibi islem yogunlugu olan
ve yiiksek derecelerde paralellik gerektiren islemler igin
gelistirilmis olmasindan kaynaklanmaktadir.

Control

CcPU
Sekil 2: GPU veri isleme icin daha fazla transistor tahsis eder.
CUDA programlama ile ilgili genis bir bilgi [8] numaral

kaynaktan alinabilir.

GPU

5. Uygulama ve Degerlendirme

Bu calismada EEG verilerinin simiflandirtlmasi i¢in 6nerilen
yapiya ait blok gosterim Sekil 3° de verilmektedir. Bu yapida
verilerin Ozniteliklerinin ¢ikarilabilmesi i¢in hem A veri seti
(saglikl), hem de E veri seti (epileptik aktivite durumu) i¢in
100*4096 boyutunda iki ayr1 vektor matris olusturulmustur.
Bu vektorlerden, 100*4096 boyutundaki A ve E veri setinin
her bir siitunu igin 9 adet 6znitelik parametresi elde edilerek
geri yayitlimli sinir agi ile siniflandirilmustir.
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Sekil 3: Epileptik atak tespiti i¢in dnerilen yontem

5.1. CUDA Tabanh Sinir Agimin Gerceklestirimi

Sinir ag1 uygulamasi CUDA tarafindan uygulanan bir seri
matris ¢arpimi ve aktivasyon fonksiyonu uygulamas: olarak
gerceklestirilebilir. CUDA blok basma paylasilan hafizayi
(shared memory) kullanarak matris ¢arpimini etkin sekilde
isleyebilmektedir. Uygulamalarda paylasimli bellek verimi
onemli oranda artiracaktir. Ornek verilirse; GPU genel
islemlerinde global hafizaya erisim i¢in yaklasik olarak 400-
600 dongii gerekliyse, CUDA’ nin hafiza ortaminda paylasilan
hafizaya erigimi igin sadece 4 dongii yeterli olmaktadir [9]. Bu
nedenle CUDA’ nin paylasimli hafizas: islemlerin etkin
yiuritilmesi i¢in yardimer olmaktadir. Ayrica matrisin eleman
sayisina esit sayida dizin (thread) saglayarak ve daha sonra da
her bir dizinde (thread) iglemleri bagimsiz olarak hesaplayarak
aktivasyon fonksiyonlar da paralel olarak uygulanabilir [9].
Sekil 4’ de CUDA iizerinde gergeklestirilen sinir aginmn ileriye
dogru hesaplama adimlarindan bir kismmnimn matris iglemleri
sunulmaktadir. Sekil incelendiginde, sinir aglarinin paralel
islemeye miisait bir yapisinin oldugu goriilecektir.

Geri yayilhimli sinir ag1 algoritmasinin paralel uygulamasi,
verilerin  GPU’ da matris ve vektér islemlerinin
uygulanmasindan ibarettir [10]. Bu ¢alismada iki tur paralel
islem mevcuttur: vektor-matris islemleri ve aritmetik islemler.
Vektor-matris islemlerine drnek olarak giris degerleri ile giris
ve gizli katman degerleri arasindaki agirhik degerlerinin
carpimi  verilebilir. Aritmetik islemlere de 6rnek olarak
sigmoid fonksiyonu ve agirlik gilincellemeleri verilebilir. Bu
caligmada ilk asamada yani matris ve vektor iglemleri igin
CUBLAS Kkiitiiphanesi tercih edilmistir. CUBLAS optimum
paralellige uygun yapilandirilmis bir seri algoritma
sundugundan, bloklar ve dizinlerin tanimlanmasi problem
teskil etmemektedir [10]. Ikinci asamada yani aritmetik
islemler icin ise cekirdek (kernel) tanimlanarak paralelligin
gerceklestirilmesi saglanmigtir. Burada kernel, GPU Uizerinde
calisan fonksiyona verilen isimdir. Bu iki agama ile ilgili baz1
ornekler agagida sunulmaktadir.

Matris ¢arpim iglemlerinde CUBLAS fonksiyonlarindan
“cublasSgemm” fonksiyonu kullanilmigtir. Ornek bir kullanim
asagida sunulmaktadir.

‘cublasSgemm (char transa, char transb, int m, int n,int k, float
alpha, const float *A, int lda,const float *B, int Idb, float
beta,float *C, int ldc)’

A, B ve C matris degerleridir. Alpha ve beta ise skaler
degerlerdir.
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Sekil 4: CUDA kullanarak geri yayiliml sinir aginin matris ¢arpim
islemleri (ileri hesaplama adimlarindan bir kesit)[9]

Bu fonksiyona gore A matrisi mxk, B matrisi kxn ve C matrisi
de mxn boyutundadir. cublasSgemm fonksiyonu C = (alpha x
A x B) + (beta x C) matris islemini hesaplar. Alpha=1 ve
beta=0 olarak alindiginda islem C=AxB’ ye indirgenir. Lda,
Idb ve 1dc ise sabit degerlerdir. Fonksiyondaki trans ifadesi
matris transpoze islemleri i¢in kullanilmaktadir. Genellikle ‘n’
yapist tercih edilir. Kullanimi asagida belirtilmistir.

¢ Eger transa="N’ veya ‘n’ , A=A,,

Eger transa="T’,’t’, ‘C’ or ‘¢’ ise A=AT"dir.
transb ifadesi ise ayni1 amagla B matrisi igin kullanilir.”

CUBLAS kullanirken dikkat edilmesi gereken MATLAB' da
oldugu gibi matrislerde verinin "column major (veriler siitun
oncelikli olarak bellekte tutulmaktadir)" seklinde islendigi ve
tutuldugudur. Belirtilen cublasSgemm fonksiyonunun diginda
bu c¢aligmada GPU bellek ayrimi igin cublasAlloc, ayrilan
bellek alanini tekrar birakmak igin cublasFree, CPU’ dan
GPU’ ya vektoér aktarimi icin CublasSetVector, GPU’dan
CPU’ ya vektor aktarimi igin CublasGetVector, CPU’ dan
GPU’ ya matris aktarimi i¢in CublasSetMatrix, GPU’ dan
CPU’ ya matris aktarimi ig¢in  CublasGetMatrix
fonksiyonlarindan yararlanilmstir.

Aritmetik islemlerin paralelligi icin kernel tanmimlanmustir.

Aktivasyon fonksiyonu, hata fonksiyonu ve agirlik
gincellemeleri  igin  ¢ekirdek  (kernel)  fonksiyonlar
gelistirilmistir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile ilgili

hesaplamalarda islemlerin GPU iizerinde gergeklestirilmesini
saglayan 6rnek bir kernel Sekil 5’de sunulmustur.

| _global__ void sigmoid( float *cikis1, int maksimum) {

| _shared__ float u_shared[32]; //Paylasimli bellek ayirma

int sutun = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x; /GPU dizininin
(thread) isleyecegi adres bilgisi

if (sutun<maximum){

u_shared[sutun] = d_an[sutun]; //Paylasik hafizaya yazma
u_shared[sutun] = (1/(1+__expf(-1*u_shared[sutun]))); //sigmoid
fonksiyon degerinin hesaplanmasi

| _syncthreads(); } // bloktaki tiim threadlerin bu noktaya erismesini
bekletir (Senkronizasyon amagh kullanilir).
d_an[sutun]=u_shared[sutun]; //Global hafizaya yazma }
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Sekil 5: CUDA donanimi iizerinde ¢alisacak sigmoid fonksiyonu icin
yazilan kernel fonksiyonu

Bu ¢ekirdek fonksiyonunun ¢agrimi asagidaki  gibi
gergeklestirilmistir.

sigmoid<<< Grid Sayisi, Blok Sayis1 >>>(... , ...);
GPU iizerinde gergeklestirilen sinir ag1 igin  ¢esitli
optimizasyonlar yapilmigtir. Gergeklestirilen optimizasyon
asamalarindan 6nemli olanlar agagida listelenmistir.

o Paralel yapilabilen kod pargalarinin CUDA {izerinde, seri
olmasi gereken islemlerin CPU f{izerinde ¢alistirilmasina
dikkat edilmistir.

e CUDA ile islenecek verilerin bir kerede GPU {izerine
almmasi ve GPU iizerinde tiim islemler yapildiktan sonra
CPU’ya alinmasina dikkat edilmistir. (Sekil 5° de verilen
ornekte bu kurala uygun bir érnek gériilmektedir.)

e Paylasimli bellek kullanimi, hesaplamalar esnasinda bellek
erisimini ¢okga kullanan fonksiyonlarda 6nemli derecede
performans artig1 saglamistir.

5.2. Uygulama Sonuclari

GPU performansi i¢in deneyler NVIDIA GeForce GT 525M
grafik kart1 iizerinde yapilmistir. Bu grafik kartinda 96 Cuda
cekirdegi mevcuttur. Islemci mzi 1200 Mhz’ dir. CPU
performansimi tespit etmek i¢in aymi bilgisayarin islemcisi
tercih edilmistir. Bu islemci Intel (R) Core™ i7-2670QM
CPU @ 2.20 GHz ozelliklerine sahiptir. Bilgisayarin bellegi 8
GB kapasiteye sahiptir. Karsilagtirmalarin adil olmast igin
yazilimlar ayni programlama dilinde kodlanmstir. Ayrica
kodlamalarda tek duyarlikli (single precision) gosterim tercih
edilmistir.  Gelistirilen ~ yazilimlar  Visual C++ 2010
programlama dili ile hazirlanmistir. Uygulamada kullanilan
veri seti 2 sekilde kullanilmistir. Ilkinde veri setinin %50 si
egitim icin, %350 si test icin ayrilmistir. Ikinci sekilde veri
setinin %70 1 egitim igin, %30’u test i¢in ayrilmigtir. Bu
ayrim rastgele bir sekilde yapilmaktadir. Deneysel sonuglarda
kolaylik olmasi agisindan birinci dagilim igin Dagilim1, ikinci
dagilim i¢inse Dagilim2 denilecektir.

5.2.1. Hiz Performansi

Paralel programlamanin etkisini gérmek i¢in 2 asamada
deneyler yapilmistir. {lk asamada sonlandirma kriteri olarak
esit iterasyon degeri tercih edilmistir. Bu asamada gizli
katman noron sayisinin artmast durumunda GPU ve CPU’ nun
sonuca ulasma zamanlar1 karsilastirilmistir. Gizli katman
néron sayist arttikga agirlik matrisleri de biiyiiyecek ve
problem daha karmagik bir hale gelecektir. ikinci asamada ise
ag mimarisi sabit tutulup iterasyon degerleri degistirilmistir.
Ag mimarisi 9-20-1 olacak sekilde sabitlenmistir. Burada 9
sayis1 giris katmanindaki elemanlarin sayisini, 20 gizli katman
ndron sayisini ve 2 ise ¢ikis katmanindaki elemanlarin sayisini
vermektedir.

Algoritmalarin ¢aligtirilmalar1 sonucu elde edilen sonuclar
Sekil 6 ve Sekil 7° de gorilmektedir. Sonuclar milisaniye (ms)
cinsinden hesaplanmigtir. Hesaplama siireleri Sekil 3’ de
gorildiigii gibi CPU ortaminda elde edilen 9 6znitelik
degerinin GPU’ ya taginmasi, bellek ayrimi, GPU-CPU arasi
veri aktarimlar1 ve ileri beslemeli sinir aginin uygulanmast
sonucunda elde edilen siirelerin toplamindan olugmaktadir.
Her deney 10 defa tekrar edilmis ve bulunan degerlerin
ortalamasi kullanilmustir.

Sekil 6-7 incelendiginde CUDA Programlamanin sonuglara
etkisinin yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6: Gizli katman néron sayisina gore degisen speed-up degerleri

Sekil 6’da Dagiliml igin ortalama speed-up degerinin 71.21,
Dagilm?2 igin ortalama speed-up degerinin 70.56 c¢iktigi
gorulmektedir. Bu durumda gizli katman néron sayisinin etkisi
g6z oOniine alndiginda CUDA Programlama ile ortalama 70x
civarinda bir basarinin  saglandigindan  bahsedilebilir.
Grafikteki bazi degerler asagida tablo halinde sunulmustur.
Cizelge 1’ de goriildiigii gibi paralel programlamanin etkisiyle
yaklagik 48 saniye siiren bir islemin 0.69 saniyeye
diistiriildtigii goriilmektedir.

Cizelge 1: Gizli katman néron sayilarina gore siniflandirma
streleri(msn)

Gizli Katman Dagiliml Dagilim2
Néron Sayisi GPU CPU GPU CPU
1 225.1 16034.5 250.1 17529.1
100 3354 23450.4 342.4 24559.4
300 445.7 31500.7 450.5 32555.3
500 690.1 47900.3 722.4 48895.3
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iterasyon degerleri
Sekil 7: Tterasyon sayisina gore degisen speed-up degerleri

Sekil 7° de Dagiliml igin ortalama speed-up degeri 42.01,
Dagilim? igin ortalama speed-up degeri 44.61 ¢ikmistir. Bu
durumda iterayon degerinin etkisi gbz Oniine alindiginda
CUDA Programlama ile ortalama 43x civarinda bir basarinin
saglandigindan bahsedilebilir. Grafikteki bazi1 degerler asagida
tablo halinde sunulmugstur. Cizelge 2’ de gorildagi gibi
paralel programlamanin etkisiyle yaklagik 395 saniye siiren bir
islemin yaklagik 9 saniyeye indigi goriilmektedir.

Gizelge 2: iterasyon degerlerine gore smiflandirma siireleri(msn)

iterasyon Dagihml Dagilim?2
Degeri GPU CPU GPU CPU
1000 312.4 13338.3 322.6 13500.6
10000 2400.1 106020.4 2600.1 106786.5
20000 4911.8 203008.1 5250.5 225655.4
50000 8807.5 395459.4 11450.08 498788.5

5.2.2. Bagsar: Performans:
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Calismada en iyi sonucu veren uygun parametre degerlerinin
tespiti deneme-yanilma metodu ile bulunmustur. Buna gore
ogrenme katsayist 0.6, momentum katsayist 0.5, gizli katman
noron sayisi 5 olarak belirlenmistir. Iterasyon degeri 5000
olarak sabitlenmistir. Bu degerler kullanilarak egitilen agin
Iterasyon-MSE (Ortalama Karesel Hata) grafigi Sekil 8’ de
sunulmaktadir. Grafik incelendiginde veri setinin daha biyik
bir oranini egitim i¢in kullanan Dagilim2’ nin daha basarili
sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Sekil 8: Tterasyon-MSE grafigi
Basar1 performans: igin ayrica istatistiki analiz degerleri
hesaplanmistir. Bulunan degerler 10 farkli deneme sonucu
elde  edilen  degerlerin  ortalamasidir.  Performans
degerlendirme kriterlerine gore elde edilen sonuglar Cizelge 3’
de sunulmaktadir.

4000 5000

Cizelge 3: Performans degerlendirme kriterlerine gore elde edilen

sonuglar
Performans Kriteri Dagilhiml Dagihim?2
Dogruluk oran1 (DO) % 96.8 % 98.5
Duyarlilik % 96.9 % 98.02
Ozgiinlik % 96.1 % 98.9
MSE 2.17x10° 9.49x107

Bu caligmada elde edilen dogruluk oranlar ile ayni veri seti
tizerinde daha oOnce yapilmig calismalar karsilastirilmustir.
Dogruluk degerleri dikkate alinarak yapilan karsilastirmali
analiz Cizelge 4’ de sunulmaktadir.

Cizelge 4: Literatiirdeki ¢aligmalar ile dogruluk degerlerinin

kiyaslanmasi
Ref. No  Metot DO

[11] Dalgacik Doniisiimii-Bagil Dalgacik Enerjisi-  %95.0
Sinir Aglar1 (YSA)

[12] Lineer olmayan &n isleme filtreleri-YSA %97.2

[13] Istatiksel 6znitelikler-Diskriminant Analizi %96.9

[14] Zaman ve frekans tabanli Oznitelikler-Geri  %99.6
beslemeli sinir aglar1

[15] Entropi tabanl oznitelikler-Uyarlamali sinirsel ~ %92.2
bulanik denetim sistemi

[16] Hizli Fourier doniisiimii-Karar agaclart %98.7

Sonuglar incelendiginde 6nerilen metodun EEG verilerini hizli
bir sekilde ve yiiksek dogruluk degerlerinde simiflandirdig:
goriilmektedir. Onerilen metodun epilepsi hastaligma yonelik
olarak da nihai karar agisindan hekimlere faydali olacagi
Ongorulmektedir.

6. Sonuclar

Bu ¢alisma ile CUDA teknolojisi sayesinde EEG sinyallerinin
daha kisa zamanda siniflandirildigi goriilmistiir. Bu caligmada
kullanilan grafik karti ortalama bir performansa sahiptir.
Piyasada 400-1000 aras1 ¢ekirdek sayisina sahip Fermi, Tesla
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gibi grafik kartlari da mevcuttur. Yine karsilagtirma amagh
kullanilan CPU ise su anda piyasadaki en iyi islemciler
arasinda goziikmektedir. Ortalama performansa sahip bir
ekran karti ile ¢ok iyi performansa sahip bir islemcinin
karsilastirildigint  diisiindiigtimiizde CUDA programlamanin
onemi daha On plana ¢ikacaktir. Ayrica ¢aligmada Onerilen
metodun siniflandirilma  dogrulugu ve diger istatistiki
sonuglar1 da elde edilmistir. Bagar1 performansi yoniiyle de
yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir. Bu yoniyle de
Onerilen metodun hem hiz hem de performans yoniiyle etkili
bir metot oldugu sdylenebilir.

Ileriki calismalarimizda &n isleme asamasini da GPU iizerinde
gerceklestirerek, tamamen GPU {izerinde g¢aligan bir sistem
hedeflemekteyiz. Bu tarz g¢aligmalarla sadece Biyomedikal
Sinyal Isleme igin degil, ger¢ek zamanh galistiriimast
hedeflenen bir¢ok galigmanin hizli bir sekilde ¢alistirilip, hizli
ve bagarili sonuglarin elde edilmesi saglanabilir.
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