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OZET

Medikal alanda yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasi, hastaliklarin
daha hizli ve dogru bir sekilde teshis edilmesini ve tedavi siireclerinin iyilestirilmesini
saglamaktadir. Medikal verilerin i¢erdikleri hassas bilgiler nedeniyle merkezi sunucuda
toplanmas1 ve depolanmasi, veri giivenligi risklerini beraberinde getirir. Bu nedenle,
verilerin merkezi sunucuya gonderilmeden u¢ noktalarda kaldigi ve sadece giincellenmis
yerel model parametrelerinin merkezi sunucuya gonderildigi federe 6grenme yaklasimlari
kullanilir. Bir federe 6grenme yaklasimi olan FedAvg, federe 6grenme siirecine katilan
tiim u¢ noktalarin yerel model parametrelerinin ortalamasini alarak merkezi sunucudaki
kiiresel modeli giinceller. Ancak, tiim u¢ noktalarin yerel model parametrelerini kiiresel
model giincellemesinde kullanana bu yaklagim kiiresel model performansinda yavas
yakinsama ve diisiik performans gibi durumlar ortaya ¢ikarabilir. Bu tez calismasinda,
bu sinirlamalari ortadan kaldirmak i¢in tiim ug noktalar yerine en yiiksek yerel model test
dogruluguna sahip u¢ noktanin yerel model parametrelerini kullanarak kiiresel modeli
giincelleyen FedBest yaklasgimi Onerilmistir. FedAvg ve FedBest yaklasimlar
BloodMNIST, PathMNIST ve DermaMNIST veri setleri lizerinde yapilan deneylerle
kiyaslanmistir. Yapilan deneyler sonucunda, FedAvgmin medikal siniflandirmada

basarili oldugu, ancak FedBest yaklasiminin daha yiiksek dogruluk oranlar1 ve daha hizli
bir yakinsama sagladig1 gézlemlenmistir. Ayrica iletisim topolojilerinin federe 6grenme

yaklasimlariin performansina olan etkileri incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Federe Ogrenme, Isbirlik¢i Ogrenme, Medikal Veri, Veri Gizliligi,
Derin Ogrenme, iletisim Topolojileri, Star Topoloji, Ring Topoloji.
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ABSTRACT

The use of artificial intelligence and deep learning techniques in the medical field yields
faster and more accurate diagnosis of diseases and improvement of treatment processes.
The collection and storage of medical data on a central server brings security issues
because it contains private information. Therefore, federated learning approaches are
used, where data remains at clients without being sent to the central server, and only
updated local model parameters are sent to the central server. FedAvg, one of federated
learning approaches, updates the global model on the central server by averaging the local
model parameters of all clients involved in the federated learning process. However, this
approach that exploits the local model parameters of all clients in the global model update
may suffer from slow convergence and poor performance. To overcome these limitations,
in this thesis, a FedBest approach is proposed, which updates the global model using the
local model parameters of the client with the highest local model testing accuracy, instead
of all clients. In the experiments, the FedAvg and FedBest approaches were compared on
the medical BloodMNIST, PathMNIST, and DermaMNIST datasets. From the results, it
was observed that FedAvg was successful in medical classification, but the FedBest
approach provided higher accuracy rates and a faster convergence. In addition, the effect
of communication topologies on the performance of federated learning approaches were

examined.

Keywords: Federated Learning, Collaborative Learning, Medical Data, Data Privacy,

Deep Learning, Communication Topologies, Star Topology, Ring Topology.
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GIRIS
Teknolojinin ilerlemesi ve veri boyutundaki artigla birlikte verilerin gizliligi ve giivenligi
odak nokta haline gelmistir. Ulkeler veri mahremiyetini saglamak adina kanun
seviyesinde ¢esitli onlemler almistir. GDPR- Genel Veri Koruma Ydnetmeligi ve KVKK
—Kisisel Verileri Koruma Kanunu bu mevzuatlardan bazilaridir. Bu yasa ve
yonetmeliklerin olusturulmasi, yapay zekanin geleneksel veri isleme moduna degisen
derecelerde yeni zorluklar getirmektedir. Veri mahremiyetini dikkate alacak sekilde yeni
nesil bir yapay zeka yaklagimi olan federe 6grenme yaklasimi gelistirilmistir [ 1,2]. Federe
O0grenme, uc noktalardaki verilerin u¢ noktalardan hi¢ ¢ikmadigi, egitim siirecinin bir¢ok
uc nokta arasinda dagitildigi, veri yerine model bilgilerinin paylasildig: isbirlik¢i bir
makine 6grenmesi yontemidir. Bu sekilde verinin oldugu yerde islenmesi ile veri

mahremiyet ihlali riskleri giderilmis olur.

Bir federe 6grenme yaklagimi olan FedAvg, federe 6grenme siirecine katilan tiim ug
noktalarin yerel model parametrelerinin ortalamasini alarak merkezi sunucudaki kiiresel
modeli giinceller. Ancak, tiim u¢ noktalarin yerel model parametrelerini kiiresel model
giincellemesinde kullanana bu yaklagim kiiresel model performansinda yavas yakinsama
ve diisiik performans gibi durumlar1 ortaya cikarabilir. Bu tez g¢alismasinda, bu
sinirlamalart ortadan kaldirmak icin tiim ug¢ noktalar yerine en yiiksek yerel model test
dogruluguna sahip u¢ noktanin yerel model parametrelerini kullanarak kiiresel modeli
giincelleyen FedBest yaklagimi onerilmistir. FedAvg ve FedBest yaklasimlar1 medikal

veri setleri izerinde yapilan deneylerle kiyaslanmistir.

Tezin organizasyonu su sekildedir: Birinci boliimde konuyla ilgili literatiire sunulan
calismalar verilmistir. Ikinci boliimde, federe grenme yontemleri, derin 6grenme modeli
ve calismada kullanilan iletisim topolojileri ile ilgili bilgiler verilerek federe 6grenme
mimarisi i¢in Onerilen ydntem sunulmustur. Uciincii béliimde elde edilen sonuglar

verilmigtir. Dordiincii boliimde ise tartisma ve sonuca yer verilmistir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

1.1. Problem Durumu

Saglik sistemi ve stireclerinin karmagik yapisi nedeniyle veriler tek bir merkezde degil,
farkli saglik kurumlari, hastaneler veya klinikler gibi cesitli yerlerde tutularak yonetilirler.
Medikal alanda hekimlerin karar destek siirecinde yapay zekd modelleri basartyla
kullanilmaktadir. Bu modeller, hastaliklarin tanisinda, tedavi planlamasinda ve hastalarin
saglik durumlarini izlemede 6nemli bir rol oynamaktadir [3]. Geleneksel yapay zeka
modelleri, verilerin merkezi bir sunucuda birlestirilerek daha yiiksek bir veri kiitlesi ile
daha yiiksek basar1 elde edebilirler. Ancak saglik alaninda bu verilerin merkezi bir
sunucuya aktarilmasi, GDPR gibi Avrupa Birligi'nde uygulanan siki veri koruma
kanunlart ile ¢elisir. GDPR- Genel Veri Koruma Yo6netmeligi ve KVKK — Kisisel Verileri
Koruma Kanunu gibi yasa ve yonetmeliklerin olusturulmasi, yapay zekanin geleneksel
veri isleme moduna degisen derecelerde yeni zorluklar getirmektedir. Bu nedenle veri
mahremiyetini dikkate alacak sekilde yeni nesil bir yapay zekd yaklasimi olan federe

o0grenme yaklasimi gelistirilmistir [1,2].

Federe 0grenme, medikal alaninda saglik uygulamalari, dogal dil isleme, finans ve e-
ticaret gibi bir¢cok alanda uygulanmaktadir. Bu uygulama alanlari, farkli veri kaynaklari
arasinda veri paylasgiminin énemli oldugu alanlari kapsamaktadir. Ornegin, saglik
uygulamalarinda farkli hastanelerde ve kliniklerde elde edilen medikal verilerin
birlestirilerek daha kapsamli sonuglar elde edilmesi ve medikal verilerin hassas yapisi
nedeniyle yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesi sirasinda ortaya ¢ikan veri giivenligi ve

gizlilik ihlallerini 6nlemek amaciyla gelistirilmis bir 6grenme yontemidir.



1.2. Arastirmanin Amaci

Bu ¢aligsmada kullanilan Federe 6grenme, veri gizliligini korurken birden fazla kaynaktan
gelen verilerle yapay zeka modellerini egitmek icin kullanilan ve bdylece veri
paylasiminin 6niindeki bir¢ok engeli ortadan kaldiran bir yontemdir. Sagliktaki veriler
icin federe 6grenme mimarisinin kullanilmasiyla hem hassas olan medikal veriler gizliligi
saglanacak hem de farkli hastanelerde bulunan karmasik verilerin paylasilmasina gerek
kalmadan model paylasimi ile bir¢ok kurumdaki verilerden faydalanilarak medikal
verilerin siniflandirilmasinda daha global ve basarili sonuglar veren modeller

egitilebilecektir.

Federe 6grenme yaklasimlarindan biri olan FedAvg, u¢ noktalardan gelen yerel model
parametrelerinin ortalamasinin alinarak kiiresel modelin giincellenmesini saglar. Ancak
bu yontemde, uc noktalar farkli model performanslarina sahip oldugunda yakinsama
stiresi ve performansi etkileyen sinirlamalar ortaya ¢ikar. Bu ¢alismada bu sinirlamalari
ortadan kaldirmak icin en yiiksek yerel model test dogruluguna sahip u¢ noktanin yerel
model parametrelerini kullanarak kiiresel modeli giincelleyen FedBest isimli bir yaklasim
Onerilmistir. FedBest, tiim u¢ noktalarin yerine en yiiksek test dogruluguna sahip ug
noktanin yerel model parametrelerini kullanir. Bu sayede, en iyi performansa sahip ug

noktanin bilgisi daha fazla degerlendirilir.

Federe 6grenme mimarilerinde u¢ noktalarin iletisiminde farkli topolojiler yakinsama
hizim1 etkileyebilirler. Star ve Ring topolojileri, federe Ogrenme iletisim yapisinda
kullanilan iki temel iletisim topolojisidir. Star topolojisinde, u¢ noktalar dogrudan
merkezi sunucu ile iletisim kurar ve model giincellemeleri merkezi sunucu tarafindan
yonetilir. Ring topolojisinde ise u¢ noktalar birbirleriyle dairesel bir yapida iletisim kurar,

yani her u¢ nokta komsusu ile veri ve model giincellemelerini paylasir.

Bu caligmanin amaci, medikal verilerin sinmiflandirilmasinda farkli federe 6grenme
yaklasimlariin performansini degerlendirmektir. Ayn1 zamanda Star ve Ring topolojileri
altinda kullanilan FedAvg ve FedBest algoritmalarinin medikal verilerin siniflandiriimasi
tizerindeki performans etkisini incelemek ve en uygun iletisim topolojisi ve algoritma

secimini belirlemektir.



1.3. Arastirmanin Onemi ve Literatiir Calismasi

Veri gizliligini korumak ve gilivenlik risklerini azaltmak icin kullanilan dagitilmis bir
O0grenme yontemi olan federe 6grenme, saglik hizmetlerinde biiyiik bir gelecege sahiptir.
Her tip enstitiisiiniin ¢ok sayida hasta verisi olabilir, ancak bu kendi tahmin modellerini
egitmek icin yeterli olmayabilir [4]. Medikal veri siniflandirmasi baglaminda federe
O0grenme, veri paylasimina gerek kalmadan birden ¢ok saglik hizmeti saglayicisindan

alian veriler ilizerinde bir modelin egitilmesine olanak saglayabilir.

Lee ve ark. (2018), farkli hastanelere dagitik hasta bilgilerini paylagsmadan bir federe
hasta eslestirme yontemi onermisglerdir. Bu hasta eslestirme yonteminin, doktorlarin genel
durumu o6zetlemelerine ve hastalar1 daha fazla deneyimle tedavi etmeye yardimci
olabilecegini belirtmislerdir [5]. Huang ve ark. (2019), yogun bakim verilerinin énemli
oldugu ancak farkli kaynaklarda ve cihazlarda saklandigi i¢in veri paylasiminin zor
oldugu bir ortamda, federe 6grenme yontemini kullanarak verilerin paylasilmasina gerek
kalmadan hassas verilerin kullanilmasini saglamayir amaclamislardir. Calismada,
LoAdaBoost yontemi kullanilarak yapilan deneylerde LoAdaBoost yonteminin temel
yonteme gore daha yiiksek tahmin dogrulugu ve daha diisiik hesaplama karmasikligi elde
ettigi gosterilmistir [6]. Nazir ve Kaleem (2023), derin sinir aglar1 ile medikal goriinti
analizinde federe Ogrenme uygulamalarini incelemis, federe Ogrenme model
performansini artirmak igin yapilan bazi ¢aligmalara deginmis ve federe dgrenmenin
gelecekteki arastirma yonlerini vurgulamislardir [7]. Kumar ve ark. (2021), Covid-19
teshisi amaciyla veri mahremiyetini saglayip, dogrulugu ve iletisim verimliligini artirmak
i¢in yeni bir yontem Onermisler ve kullandiklar1 yontemin iyi bir performans gosterdigini

belirtmislerdir [8].

Price ve Cohen (2019), hastalarin mahremiyetinin yasal ve ahlaki zorluklarini analiz
etmis ve gelecekte veri mahremiyeti goz oniinde bulundurarak hasta verilerinin nasil
kullanabileceklerini tartismislardir. Veri miktarinin azhiginin ve etiketlenmis veri
yetersizliginin medikal veri islemede karsilasilan iki ana sorun oldugunu ve federe
O0grenme yonteminin bu sorunlar1 ¢ozebilecegini ifade etmislerdir [9]. Lee ve ark. (2019),
doktorlara hastalarin ileriye doniik hastalik teshislerinde yardimci olmak amaciyla gergcek
hasta verilerini tibbi teshis kanitlarina doniistiirebilmek i¢in Apollo agina dayali bir federe

O0grenme ag1 tasarlamis ve uygulamislardir [10]. Li ve ark. (2019), yaptiklar1 ¢aligmada



federe 6grenme yonteminde hasta verilerinin gizliligini korumak icin diferansiyel gizlilik
tekniklerinin uygulanmasini arastirmiglardir. BraTS veri setinde beyin tiimori
segmentasyonu i¢in federe 6grenme yontemlerini uygulayip ve degerlendirmislerdir.
Deneysel sonuglar, daha giiclii gizlilik koruma onlemleri alindiginda, modelin
performansinin diisebilecegini veya daha zayif gizlilik korumasi saglandiginda modelin
performansinin artabilecegini bu nedenle model performansi ile veri gizliligi koruma
maliyetleri arasinda bir denge (6diinlesim) oldugunu gostermislerdir [11]. Sheller ve ark.
(2018), yaptiklar1 ¢alismada hasta verilerini paylasmadan derin 6grenme modeli
egitilmesini miimkiin kilan ¢ok kurumlu bir is birligi i¢in federe 6grenmenin kullanimini
tanitmiglardir. Nicel sonuglari, birlesik semantik segmentasyon modellerinin multimodal
beyin taramalarindaki performansinin, veri paylasgimiyla egitilen modellerin

performansina yakin degerde oldugunu gostermistir [12].

Preuveneers ve ark. (2018), yaptiklari ¢aligmada federe 6grenme sistemi kurulumlarinda
kot niyetli kullanicilarin yerel makine Ogrenimi modellerini kotii niyetli egitim
ornekleriyle zehirlemesinin zorlugunu ele almislardir. Coziim olarak, blok zincir tabanl
federe 6grenme yontemi Onerilmis ve bu yontemle federe 6grenime katkida bulunan
taraflarin sorumlu tutulabilecegi ve model giincellemelerinin denetlenebilecegi
belirtilmistir [13]. Roth ve ark. (2020), yaptiklar1 calismada gercek diinya is birligi
ortaminda medikal goriintiileme siniflandirma modelleri olusturmak i¢in federe 6grenimi
kullanimini arastirmislardir. Yedi klinik kurum, Meme Goriintiileme, Raporlama ve Veri
Sistemine (BI-RADS) dayali meme yogunlugu siniflandirmasi amaciyla bir model
egitmek i¢cin federe Ogrenme sistemine katilmislardir. Sonuglar, federe 6grenme
kullanilarak egitilen modellerin, yalnizca bir kurumun yerel verileriyle egitilen
modellerden ortalama %6,3 daha iyi performans elde ettigini gostermistir [14]. Ju ve ark.
(2020), elektroensefalogram (EEG) sinyal siniflandirmasi i¢in federe 6grenmeye dayanan
federe transfer 6grenimi (FTL) adli veri gizliligini koruyan yenir bir derin 6grenme
mimarisi dnermislerdir. FTL, EEG verilerini yerel cihazlarda tutarsak kullanici gizliligini
korumus ve bir girdi olarak uzamsal kovaryans matrisini kullanarak, EEG-MI gorevinde
diger giincel derin 6grenme yontemlerinden %6 daha iyi performans saglamistir [15].
BDair ve ark. (2021), Semi-supervised Federe 6grenmede (SSFL) model performansini
koruyarak, gizlilik ihlalini Onlemek ve iletisim maliyetini azaltmak igin Peer

Anonimlestirmesi (PA) yontemini Onermislerdir. 38.000'den fazla cilt lezyonu



goriintlislinlin kullanildigi cilt lezyonu siniflandirmasi i¢in FedPerl'i degerlendirmislerdir.
PA, gizliligi korurken performansi etkilemeden iletisim maliyetini diisiirmis ve FedPerl,
temel degerlere ve son teknoloji SSFL'ye gore sirasiyla %15,8 ve %1,8 oraninda daha 1yi

performans elde etmistir [16].

Literatiire sunulmus bu ¢alismalardan goriildiigl tizere federe 6grenme yaklagimi saglik
alaninda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Incelenen ¢alismalar federe 6grenme
yontemi kullanilarak egitilen modellerin, yalnizca bir kurumun yerel verileriyle egitilen

modellerden ortalama olarak daha iyi performans gosterdigini gostermistir.
Bu ¢alismanin federe 6grenme yontemi arastirmalarina katkilar asagidaki gibidir:

1. Ug¢ nokta se¢imi ile en iyi test dogruluguna sahip u¢ nokta yerel model
parametrelerinin kiiresel model giincellemesinde kullanilmasina izin veren yeni
bir yaklasim Onermek ve daha yiiksek kiiresel model dogrulugu ile hizlh

yakinsama saglamak.
2. Dogrulama amaciyla yaygin olarak kullanilan FedAvg yaklasimi ile kiyaslamak.

3. Ug¢ noktalarin iletisiminde farkli topolojilerin etkisini incelemek ve Federe

o0grenme yaklasimlarinin iletisim verimliligini artirmak.



2. BOLUM

YONTEM VE MATERYAL

2.1. Federe Ogrenme Mimarisi

Klasik makine 6grenme modelleri, egitim verilerinin bir makinede veya bir veri
merkezinde toplanmasini gerektirir. Bu durumda veri ihlalleri ile karsilasilabilir. Federe
ogrenme, birden ¢cok u¢ noktanin kendi 6zel verilerini paylasmadan, merkezi bir sunucuda
birlestirmeden kiiresel bir modelin is birligi icinde egitilmesine olanak taniyan bir makine
O0grenimi yontemidir. Veri sahibi olan u¢ noktalar, kendi yerel verilerini kullanarak
merkezi sunucudan gelen modeli egitir ve egitilen model parametrelerini merkezi
sunucuya geri gonderirler. Merkezi sunucu, u¢ noktalardan gelen model parametrelerini
bir arada degerlendirerek kiiresel modeli giinceller. Bu siire¢, model egitiminde belirlenen
durma kriteri elde edilene kadar yinelenir. Federe 6grenme, verileri ug noktalarda tutarak
merkezi makine 6grenimi sistemleriyle iliskili gizlilik ve giivenlik risklerini giderir.
Ayrica, farkli veri dagilimlart veya farkli veri tiirleri gibi heterojen verilere sahip ug
noktalar arasinda is birligine de olanak tanir [17]. Federe 6grenmenin temel siireci Sekil

2.1°de sunulmustur.
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Sekil 2.1. Federe 6grenme siire¢ semast.



Sekil 2.1'de goriildigi gibi federe 6grenme siireci 4 temel adimdan olusur:
1. Ug noktalara merkezi sunucudan kiiresel model gonderilir.

2. Her ug¢ nokta, merkezi sunucudan gelen modeli kendi yerel verileriyle egitmesi

sonucu yerel model parametreleri giincellenir.

3. Ug noktalar, glincellenen yerel model parametrelerini merkezi sunucuya geri

gonderir.

4. Merkezi sunucu, giincellenen parametreleri belirli federe 6grenme algoritmalarini

kullanarak birlestirir. Bu dongii model yakinsayana kadar devam eder.

Federe 6grenme, geleneksel makine 0grenimi yontemlerine yontemlere kiyasla bazi

avantajlar sunmaktadir [18]:

e Olceklenebilirlik: Federe ogrenme, model parametrelerinin giincellenmesi
yoluyla cesitli cihazlarin is birligi i¢inde 6grenmesini kolaylastirarak, agin

genislemesini miimkiin kilar.

¢ Diisiik is hacmi ve yiiksek gecikme siiresi zorluklarina ¢6ziim: Yerel modeller
egitmek, tek bir merkezi modeli egitmeye kiyasla gecikmelerin ve gii¢ tiikketiminin

azaltilmasina yardimci olur.

e Dogrulugu artirir: Federe Ogrenme siirecinde kiiresel model, bir¢ok ug
noktadaki yerel model parametrelerinin bir araya getirilmesi ile

giincellendiginden, model dogruluguna ¢ogunlukla olumlu katkida bulunur.

e Egitim siiresinde ve egitim maliyetinde azaltma: Bir modeli sunucuda merkezi
olarak egitmek yerine, ¢esitli yerel modelleri egitmek ve ardindan merkezi kiiresel
bir model olusturmak daha az zaman alan bir siirectir. Is yiikii is birligindeki uc

noktalara dagitildigindan egitim maliyeti de daha diistiktiir.

e Gizliligi ve giivenlik: Egitim verileri is birligine katilan u¢ noktalardan
ayrilmadigindan, tiim hassas bilgiler yerelde kalir, bdylece kisisel verilerin

gizliligi ve giivenligi saglanir.



e Veri minimizasyonu: Federe 6grenme, yalnizca 6grenilen modelin merkezi
olarak islenmesini ve ham verilerin gizli kalmasini1 saglayarak, ilgili ve sadece

gerek duyulan verilerle islem yapar.

2.1.1. Federe Ogrenme Bilesenleri

Federe 6grenmenin bilesenleri, bu 6grenme yOnteminin temel yap1 taglarini olusturan
unsurlardir. Bu bilesenler, federe 6grenmenin isleyisini ve basarisini etkileyen 6nemli

unsurlardir. Federe 6grenmenin bilesenleri sunlardir [19]:

e Katihmcilar (U¢ noktalar): Katilimcilar, federe O6grenme siirecinde veri
sahipleri ve 1is birliginden faydalanan isbirlik¢ilerdir [20]. Katilimcilarin
donanimsal 6zellikleri, federe 6grenme siirecine katilan katilimer sayilart ve is
birligine katilma kararliligi, katilimcilar {izerindeki verinin dagilimi federe

O0grenme siireci basarisina direk olarak etki eder.

e Merkezi Sunucu (Server): Merkezi sunucu, tiim u¢ noktalarin 6grenme
modellerini giincellemek ve birlestirmek i¢in kullanilan merkezi noktadir. Ug
noktalar, egittikleri yerel modellerin parametrelerini merkezi sunucuya gonderir

ve merkezi sunucu bu parametreleri kullanarak kiiresel modeli giinceller.

e Kiiresel Model: Ogrenme modeli (kiiresel model), federe 6grenme siirecinde
kullanilan yapay zekd modelidir. U¢ noktalarda yerel olarak egitilen bu model,

veri setlerini analiz ederek 6grenme siirecini gergeklestirir.

e Veri Minimizasyonu: Ham veriler yerel cihazlarda kalir ve sadece giincellenmis

ogrenme parametreleri merkezi sunucuya gonderilir, bu da veri glivenligini artirir.

e Model Giincelleme Stratejileri: Federe 6grenme, merkezi sunucu ve ug noktalar
arasindaki kiiresel model giincellemelerini yonetmek i¢in ¢esitli yaklagimlar
kullanir. En temel ve kullanimi en yaygin olan FedAvg ‘dir [21]. Ayrica FedAvg
disinda kullanilan bagka model birlestirme stratejileri vardir [22]. FedAvgM [23],
FedProx [24], FedOpt [25], FedAdagrad [26], FedAdam [26] ve FedYogi [26]

bunlardan bazilaridir.
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2.1.2. Federe Ogrenme Tiirleri

Federe o6grenme mimarisinde kullanilacak yontemi belirlemek i¢in katilimcilarin
Oznitelik veya 6rnek uzayinda paylastigi ortak yonlerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu
baglamda, veri dagilimma dayali olarak {i¢ farkli kategoriye ayrilir: Yatay Federe

Ogrenme, Dikey Federe Ogrenme ve Federe Transfer Ogrenme [27].

2.1.2.1. Yatay Federe Ogrenme

Yatay Federe Ogrenme, federe 6grenme tiirlerinden biridir ve genellikle homojen veri
dagilimina sahip isbirlik¢i u¢ noktalar arasinda kullanilir. Bu yaklasimda, isbirlik¢i ug
noktalar benzer 6zelliklere sahip verilere sahiptir ve egitim verileri hemen hemen ayni
ozniteliklere sahip olan verilerden olusur. Yatay Federe Ogrenme, bu homojen veri
dagilimi1 sayesinde isbirlik¢i u¢ noktalarin egitim verilerini dogrudan birlestirmek ve
kiiresel bir model olusturmak igin kullanilir. Yatay Federe Ogrenme yontemi, ozellikle
medikal alanda kullanilan bir senaryoda gercek hayatta uygulanabilir. Ornegin, farkli
hastaneler, farkli bolgelerde bulunuyor ve kendi hastalarindan elde ettikleri medikal
verilere sahiplerdir. Bu hastaneler, gizlilik nedeniyle verilerini merkezi bir sunucuda
paylasmak istemeyebilirler. Boyle bir senaryoda yatay federe 6grenme yontemi devreye
girecektir. Her bir hastane, kendi yerel verilerini kullanarak hasta mahremiyeti ihlal
edilmeden ortak model olusturulabilir. Bu sayede, tiim hastaneler birbirlerinin
verilerinden yararlanabilir ve daha 1yi bir medikal siniflandirma modeli gelistirmek i¢in

15 birligi yapabilirler. Yatay federe 6grenme semasi Sekil 2.2°de sunulmustur.

Yerel A'min

Verileri

I3P{IUID

1epayng

Ozellikler

Sekil 2.2. Yatay federe 6grenme semasi.
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2.1.2.2. Dikey Federe Ogrenme

Dikey Federe Ogrenme, ayni drnek uzayina ancak ayri dznitelik uzayma sahip olma
senaryosunda kullanilir. Ornegin, gercek hayatta bir bankanmn miisteri verilerini ele
alalim. Banka, miisterilerin finansal bilgilerini ve demografik bilgilerini toplamaktadir.
Ancak, finansal bilgiler (6rnegin gelir, harcama aligkanliklar1) banka tarafindan
toplanirken, demografik bilgiler (6rnegin yas, cinsiyet) farkli bir kurum veya veri sahibi
tarafindan elde edilebilir. Bu durumda, banka ve diger veri sahibi (6rnegin bir kamu
kurumu) arasinda Dikey Federe Ogrenme kullanilabilir. Her iki veri sahibi, kendi
verilerini yerel olarak tutar ve sadece belirli siitunlari (6rnegin demografik bilgiler)
paylasir. Bu paylasilan siitunlar iizerinden ortak bir model olusturulur ve giincellenir.

Dikey federe 6grenme semast Sekil 2.3’°te sunulmustur.

Yerel A'nin Verile

Dikey Federe

Jap{auiQ

Iapang

Ozellikler

Sekil 2.3. Dikey federe 6grenme semas.

2.1.2.3. Federe Transfer Ogrenme

Yatay ve Dikey Federe 6grenmedeki senaryolarin aksine, ¢cogu durumda, veriler ne 6rnek
uzaymi ne de Oznitelik uzayim paylasir. Transfer 6grenme, bu duruma uygun daha iyi
o6grenme sonuglari elde etmek i¢in bir alandaki bilgi birikimini bagka bir alana tagimay1
saglar. Bir hastane, kendi biinyesindeki verileri kullanarak bir hastalik tespit modeli
gelistirmis olabilir. Bu model, hastalik teshisinde oldukc¢a basarili olmus olabilir. Ancak,
bagka bir hastanenin elinde farkli tipte veriler ve farkli bir hastalik tespit gorevi i¢in yeterli
veri bulunmayabilir. Bu durumda, Federe Transfer Ogrenme kullanilabilir. Birincil
hastane, kendi modelini ikincil hastaneye génderir. Ikincil hastane, kendi verilerini

kullanarak bu modeli egitebilir ve 6grenilen bilgiyi kendi hastalik tespit gorevine
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uyarlayabilir. Bu sayede, ikincil hastane daha az miktarda veriyle bile kendi hastalik tespit

modelini gelistirebilir ve basar1 oranini artirabilir. Federe Transfer 6grenme semasi Sekil

2.4’te sunulmustur.

‘edere Transfer Ogrenme

IapjawIg

1810y ng

Ozellikler

Sekil 2.4. Federe transfer 6grenme.

2.1.3. Federe Ogrenme Kullanim Alanlari

Saghk Uygulamalari: Saglik alaninda, 6zel ve hassas hasta verilerini merkezi bir
sunucuda toplamak yerine, federe Ogrenme kullanilarak verileri yerel ug
noktalarda tutarak model egitilebilir. Bu, hastane veya saglik kuruluslar1 arasinda
is birligi yaparak daha giiglii ve genellestirilebilir medikal teshis veya tedavi
modelleri olusturmada faydali olabilir. Literatiirde saglik alaninda federe 6grenme
tabanli Cok Katmanl Algilayicilar [28], Evrisimsel Sinir Aglar1 [29], Oto

Kodlayici [30] modelleri ile arastirmalar yapilmistir.

Dogal Dil Isleme: Dil modellerinin egitiminde federe 6grenme, kullanicilarin
metin verilerini yerel cihazlarinda koruyarak ve merkezi bir sunucuda toplamadan
daha fazla gizlilik saglayabilir. Boylece, metin tabanli uygulamalarda daha
giivenli ve Ozellestirilmis ¢oziimler elde etmek miimkiin olabilir. Bu kapsamda
[31] 'de yazarlar, bir federe dgrenme mimarisi kullanarak Dogal Dil Isleme

modelleri olusturmanin miimkiin oldugunu gostermislerdir.

Finans: Finansal kurumlar, miisteri verilerini gizli tutarak ve verileri merkezi bir
sunucuda bir araya getirmeden miisteri profilleri veya kredi riski degerlendirmesi
icin 0grenme modelleri olusturabilir. Bu, veri giivenligi agisindan 6nemli bir

avantaj saglayabilir. Nitekim, miisteri mali durum takibi [32] ve ac¢ik bankacilik
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[33] gibi finansal alanlarda federe 6grenme tabanli arastirmalar literatiirde yer

bulmustur.

e E-Ticaret: E-ticaret platformlari, kullanicilarin satin alma aligkanliklar1 hakkinda
o0grenme modelleri olusturmak icin federe Ogrenme mimarisi kullanabilir.
Boylece, kullanici verilerinin mahremiyetini koruyarak ve merkezi bir sunucuya
ihtiyag duymadan kisisellestirilmis Oneriler sunabilirler. E-Ticaret isletmeleri,

yatay federe 6grenme tabanli arastirmalarla literatiirde yer bulmustur [34].

2.1.4. Federated Averaging (FedAvg)

Birlesik ortalama algoritmasi (FedAvg), federe 6grenme i¢in yaygin olarak kullanilan bir
algoritmadir [21]. FedAvg, is birligi siirecinde veri gizliligini koruyarak u¢ noktalardan
gelen model parametrelerinin ortalamasini alarak merkezi sunucudaki kiiresel modeli

giinceller. Sekil 2.5’te FedAvg algoritmasi sunulmustur.

FedAvg Algoritmas:
Server executes:
initalize wy
foreachround t = 1,2,... do
S; = (random set of max(C' - K, 1) clients)
for each client & € S, in parallel do
wy,, + ClientUpdate(k, w)
TR ng gk

Lafl=]1 n [E

Wy ¢

ClientUpdate(k, w): /] Executed on client k
for each local epoch i from | o E do
batches + (data Py split into batches of size B)
for batch b in batches do
W+ w—nvt (w:h)
return w o server

Sekil 2.5. FedAvg algoritmasi [35]: K, k degiskeni tarafindan endeksli u¢ nokta sayisi; n
biitiin katilimcilarda bulunan toplam 6rnek sayist; nk k’inci katilimeinin 6rnek
say1sl, B, yerel minibatch boyutu; E, yerel epoch sayis1 ve n, 6grenme oranidir.

Merkezi sunucuda, k degiskeni tarafindan endekslenen K sayida ug nokta segilir. Segilen
uc noktalarda egitilen yerel modellerin parametreleri merkezi sunucuya ClientUpdate ()
islevi ile gonderilir. Son olarak, sunucu, K sayida u¢ noktadan alinan tiim yerel model
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parametrelerinin (w+ /%) ortalamasim alarak kiiresel modeli giinceller. Sekil 2.6’da
FedAvg yaklasimi siirecinin semasi sunulmustur.

1] Kiresel modelin olugturulmas: 2 ) Ug noktalarda egitim

e ® ©®
= ° & ® -
3 ! '.' ..- . il
= ] t - -
. . . . Dz Layai
Rt [ S
I ey Hickiens bryors
%
3] Model paremetrelerinin birlestirlimesi 4) Iteratif Yeniden Efitim

Sekil 2.6. FedAvg siire¢ semasi.

1. Baslangic Modelinin Olusturulmasi: Merkezi sunucu tarafindan baslangi¢
kiiresel modeli olusturulur. Bu model, sistemdeki tiim u¢ noktalarin ortak olarak

kullanacag1 ilk modeldir.

2. Ug Noktalarda Egitim: Baslangi¢c modeli u¢ noktalara gonderilir ve her ug nokta,

kendi yerel verileriyle baslangic modeli iizerinde egitime baslar.

3. Model Parametrelerinin Birlestirilmesi: Uc¢ noktalarin  egitimini
tamamlamasinin ardindan, merkezi sunucu, u¢ noktalardan gelen yerel model

parametrelerinin ortalamasin alarak kiiresel modeli giinceller.

4. lteratif Yeniden Egitim: Adimlar 2-3, belirli bir sayida iterasyon (dongii)
gerceklestirilene veya belirlenmis bir durma kriteri elde edilene kadar tekrarlanir.
Her iterasyonda, u¢ noktalar yerel verileriyle modeli tekrar egitir ve giincel model

parametreleri merkezi sunucuya iletilir.
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2.1.5. Onerilen Yontem: FedBest

Bu tez kapsaminda FedAvg yonteminin yakinsama hizini artirmak ve daha yiiksek
dogruluk degerleri elde etmek amaciyla en iyi test dogrulugu performansini gosteren ug
nokta yerel model parametresiyle kiiresel model giincellemesini gergeklestiren bir
yaklasim Onerilmistir ve FedBest olarak isimlendirilmistir. Bu yaklasimda, her u¢ nokta
kendi verileri tizerinde bir 6grenme modeli egitir ve kendi verisiyle egitilen yerel model
parametreleri, bir merkezi sunucuya gonderilir ve sunucu, en yiikksek model test
dogruluguna sahip ug noktayi seger ve kiiresel modeli giincellemek i¢in kullanir. FedBest

algoritmasinin temel adimlar1 Tablo 2.1'de verilmistir.

Tablo 2.1. FedBest algoritmasi.

FedBest Algoritmasi
1. Baslangic kiiresel modelin olusturulmas.
2. Rasgele ug noktalarin secilmesi.
repeat

3. Segcilen ug¢ noktanin yerel model giincellemesi
yapmast:
a. Secilen ug nokta, yerel verilerini kullanarak
yerel modeli egitir.
b. Gincellenen yerel model, merkezi
sunucuya iletilir.
4. Kiiresel model giincelleme islemi:
a. Merkezi sunucu, tiim u¢ noktalardan gelen
yerel modelleri alir.
b. Kiiresel model,en iyi performans gosteren
yerel modelin parametreleri ile giincellenir.
until Belirli bir durum saglanana kadar (6rnegin,

maksimum iterasyon sayisina ulasilana kadar veya

belirli bir durma kriterine kadar).

Baslangic kiiresel modelin olusturulmasi: Olusturulan baslangi¢c kiiresel model,
verilerin 6zelliklerini yakalamak ve smiflar arasinda ayrim yapmak icin etkili bir yapida
olmalidir. Bu calismada CNN (Convolutional Neural Network) tabanli bir baglangic

modeli olusturulmustur.

1. Rastgele uc noktalarin secilmesi: Rastgele u¢ nokta se¢imi, federe O6grenme

stirecinin dagitilmis ve isbirlik¢i yapisini saglar. Farkli u¢ noktalarin katilimi, daha
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cesitli ve kapsayici bir veri seti temsili anlamina gelir. Bu da kiiresel modelin daha
genel ve giincel bir sekilde glincellenmesini saglar.
Secilen u¢ noktalarin yerel model giincellemesi yapmasi:

a. Secilen u¢ nokta, yerel verilerini kullanarak yerel modeli egitir: Her
secilen u¢ nokta, kendi yerel verilerini kullanarak egitim islemini
gergeklestirir. Yerel model, u¢ noktanin sahip oldugu veriye 6zgii bilgileri
igerir ve yerel egitim siireci boyunca glincellenir.

b. Giincellenen yerel model, merkezi sunucuya iletilir: U¢ noktalardaki
yerel egitim tamamlandiktan sonra giincellenen yerel model, merkezi
sunucuya iletilir.

Kiiresel model giincelleme islemi:

a. Merkezi sunucu, tiim u¢ noktalardan gelen yerel modelleri alir.

b. Kiiresel model en 1iyi performans gosteren yerel modelin
parametreleri ile giincellenir: Merkezi sunucu, alinan yerel modeller
arasindan en iyi performans gosteren modeli secer. Bu yaklagim, kiiresel
modelin daha iyi performans gosteren yerel modelin bilgisini kiiresel
modele entegre etmesini saglar. En iyi performans gosteren yerel model
parametreleri, kiiresel modelin performansini artirmak igin kullanilir.

Sekil 2.7°de FedBest yaklagim siire¢ semasi sunulmustur.
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Sekil 2.7. FedBest siire¢ semasi.
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2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme disiplininde, sinir aglari, insan beyninin bir taklidini olusturmak i¢in
kullanilir. Temel olarak, insan beyninin en temel birimi olan ndrona dayanir. Derin
O0grenme, noronlarin nasil bir araya gelerek bir sinir ag1 modeli olugturdugunu incelemek
icin kullanilan bir terimdir. Bir derin 6grenme modeli, bir sinir aginin sonucunda elde
edilen karmasik ve hiyerarsik yapiya sahip bir yapay zeka modelidir. Genellikle, derin
o6grenmede, model, 6zellikleri otomatik olarak 6grenmek icin yapilandirilmamis verileri
kullanir ve bu verilerle tekrar tekrar egitilerek gelisir. Sekil 2.8’de Derin 6grenme ve

Makine 6grenimi 0zet siireci sunulmustur.
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Sekil 2.8. Derin 6grenme ve makine 6grenimi 6zet silireci.

2.2.1 Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan ve 6zellikle
goriintli isleme gorevlerinde biiyiik basari elde etmis bir yapay sinir ag1 tiiriidiir. Yiiksek
dogruluk oranina sahip gorintii isleme uygulamalarindan biri olarak Ciresan ve
arkadaglarinin evrisimli sinir ag1 (CNN) yaklasimiyla yaptigt GPU uygulamasi
gosterilebilir. Olasiliksal gradyan inis metodu ile egitilen bu sinir ag1 sonucunda elde
edilen sonuclara gore el yazis1 tanima icin %0,35, nesne tanima i¢in %2,53 ve
¢cOziintirligl diisiik dogal resimler icin %19,51°lik bir dogruluk oranmi yakalanmistir.
2012°de yapilan bu calisma i¢in bu sonuglar literatiirdeki en iyi sonuglar olarak

belirtilmistir [36].
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CNN, ozellikle resimlerdeki oOzellikleri ¢ikarabilmek ve nesneleri tanimak igin

tasarlanmistir. Sekil 2.9°da sunulan, goriintii isleme problemlerinde etkili olan, bu mimari

goriintiiyii ¢esitli katmanlarla isler:

Evrisim Katmani (Convolutional Layer): Bu katmanlar, goriintii iizerinde farkli
Ozellikleri tanimak igin birbirinden bagimsiz filtreler kullanir. Filtreler, goriintii
tizerinde Ozel bir matematiksel operasyon olan "evrisim" islemini uygular ve
Ozellik haritalarini1 tretir. Bu 0zellik haritalari, daha basit formlarin (kenarlar,
cizgiler vb.) veya daha yiiksek diizeyde soyut 6zelliklerin (gozler, yiizler, araclar

gibi) algilanmasina yardimci olur.

Dogrusal Olmayan (Non-Linearity) katman: Dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlarindan birini kullandig1 i¢in bu katman aktivasyon katmamn
(Activation Layer) olarak adlandirilir. Bu fonksiyonlar, ¢iktilar1 sifirdan kiiglik
degerleri olan bir lineer fonksiyona doniistiirerek agin 0grenme kapasitesini
artirir. Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir ag1 modelinin her bir katmaninda
kullanilabilir. Cogu durumda, ReLU, genellikle egitim siirecini hizlandiran ve
asirt uydurma (overfitting) riskini azaltan tercih edilen bir segenektir. Ancak,
hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi, modelin yapisina, veri setine ve

¢ozlilmek istenen probleme bagl olarak degisebilir.

Havuzlama (Pooling) Katmanmi: Bu katmanmn gorevi, gosterimin kayma
boyutunu (stride), filtrenin ne kadar adim atacagini, ag i¢indeki parametreleri ve
hesaplama sayisim1 azaltmak icindir. Bu sayede agdaki uyumsuzluk kontrol
edilmis olur. Bir¢ok Pooling islemleri vardir, fakat en popiileri max pooling’dir.
Yine ayni1 prensipte ¢alisan average pooling, ve L2-norm pooling algoritmalar1 da

vardir.

Tamamen Bagh Katman (Fully-Connected Layer): Bu katmanlar, agin
ciktisin1 elde etmek igin havuzlama ve evrisim katmanlarmin ¢iktilarini
diizlestirerek veya vektorlestirerek kullanir. Bu katmanlar, tim 6zellikleri bir
araya getirerek ve siniflandirma, tespit veya bagka bir gorev icin sonuglar

tiretmek i¢in kullanilir.
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2.3. letisim Ag1 Topolojisi

Ag topolojisi, bir agdaki cihazlar arasindaki baglantilarin ve veri iletisiminin nasil
diizenlendigini belirleyen yapisal bir diizeni ifade eder. Bu yapi, agdaki diigiimlerin
fiziksel baglantilar1 ve veri akig yollarini igerir. Farkli ag topolojileri, farkli baglant1 ve
veri iletim diizenlemelerine sahip olabilir ve bu da agin performansi, giivenilirligi ve
ol¢eklenebilirligi tizerinde etkili olabilir [37]. Sekil 2.10°da federe 6grenmede kullanilan

iletisim ag1 topoloji 6rnekleri sunulmustur.
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Sekil 2.10. Federe 6grenmede kullanilan iletisim ag1 topolojisi 6rnekleri [37].
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2.3.1. Star Topolojisi

Alternatif olarak yildiz ag1 olarak adlandirilan yildiz topolojisi, en yaygin ag
kurulumlarindan biridir. Bu yapilandirmadaki her diigiim, hub, anahtar veya bilgisayar
gibi merkezi bir ag cihazina baglanir. Merkezi ag aygit1 bir sunucu gorevi goriir ve
cevresel u¢ noktalar istemci gorevi goriir. Bir star topolojisinde kag¢ bilgisayarin
baglanabilecegi konusunda teknik olarak bir sinir yoktur. Ancak, daha fazla bilgisayar

baglandikca ag performansi diisebilir ve bu da ag hizlarinin diismesine neden olabilir [38].

Federe o6grenmede en yaygin kullanilan ag topolojisi, orijinal federe O6grenme
aragtirmalarinda oldugu gibi merkezi toplama ve dagitim mimarisi olarak bilinen star
topolojisidir. Sonug olarak, merkezi sunucu-istemci (u¢ nokta) mimarisinin grafigi bir
yildizi andirir. Bu yaklasim, merkezi sunucunun tiim iletisimi koordine etmesini ve
verilerin giivenli bir sekilde toplandigindan emin olmasini saglamasina ragmen, star ag
topolojisi yiiksek iletisim maliyetleri, merkezi sunucuya gizlilik sizintis1 ve giivenlik
sorunlart ile karsi karsiya kalir. Baz1 ¢alismalar bu sorunlar1 ¢6zmek i¢in ¢odziimler

sunmustur [39]. Sekil 2.11°de star topolojisi semas1 sunulmustur.

Star topolojisinin avantajlar1 sunlardir: Merkezi bilgisayar, hub veya anahtarin kullanimi
yoluyla agin merkezi yonetimi saglanabilir. Aga baska bir bilgisayar eklemek kolaydir ve
agdaki bir bilgisayar arizalandiginda agin geri kalani normal sekilde calismaya devam
eder. Star topolojisinin dezavantajlari ise sunlardir: Ozellikle merkezi ag cihazi olarak bir
anahtar veya yonlendirici kullanildiginda, uygulama maliyeti daha yiiksek olabilir ve bu
cithaz agin isleyebilecegi u¢ noktalarin performansini ve sayisini belirler. Ayrica, merkezi
bilgisayar, hub veya anahtar arizalanirsa, tiim ag ¢oker ve tiim bilgisayarlarin agla

baglantisi1 kesilir.

Device &

Device 5

Device 4

Sekil 2.11. Star topolojisi.
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2.2.2. Ring Topolojisi

Ring topolojisi cihaz baglantilarinin dairesel bir veri yolu olusturdugu bir ag
yapilandirmasidir. Aga bagli her cihaz, bir daire iizerindeki noktalar gibi diger iki cihaza
baghidir. Birlikte, bir ring topolojisindeki cihazlara halka ag1 denir. Bir ring aginda, veri
paketleri hedeflerine ulasana kadar bir cihazdan digerine geger. Cogu ring topolojisi,
paketlerin tek yonlii bir ring ag1 olarak adlandirilan yalnizca bir yonde hareket etmesine

izin verir [38].

Federe 6grenme, her bir u¢ nokta tarafindan veri yerine model parametreleri degigimi ile
gizliligi koruyan yaygin kullanilan bir dagitik derin 6grenme cergevesidir. Ancak,
federede Ogrenme yiiksek iletisim maliyetleriyle karsilasir, ¢iinkii egitim siirecinde
Oonemli sayida model parametresinin defalarca iletilmesi gereklidir ve iletisim aginin bant
genisligi sinirli oldugunda bu yontem etkin olmaz. Yang ve ark. (2021) yaptiklart bir
calismadan federede 6grenme siirecinde iletisim maliyetini azaltmak i¢in RingFed adinda
yeni bir gergeve dnermislerdir. Onerilen RingFed'de, orijinal federede 6grenmedeki gibi
merkezi sunucu ile her u¢ nokta arasinda parametre iletimi yerine, giincellenmis
parametreler sirayla her u¢ nokta arasinda iletilir ve sadece sonu¢ merkezi sunucuya
iletilir, boylece iletisim maliyeti 6nemli 6lgiide azalir [40]. Sekil 2.12°de ring topolojisi

semasi sunulmustur.

Ring topolojisinin avantajlar1 arasinda, tiim verilerin tek yonde akarak paket carpisma
olasiligin1 azaltmasi, her is istasyonu arasindaki ag baglantisini kontrol etmek i¢in bir ag
sunucusuna gerek olmamasi, verilerin 1§ istasyonlar1 arasinda yiliksek hizlarda
aktarilabilmesi ve agin performansini etkilemeden ek is istasyonlarinin eklenmesi
sayilabilir. Ancak, bu topolojinin dezavantajlar da bulunmaktadir. Ornegin, ag iizerinden
aktarilan tiim verilerin agdaki her bir is istasyonundan gegmesi gerekmekte, bu da onu bir
yildiz topolojisine gore daha yavas hale getirebilmektedir. Ayrica, bir is istasyonunun
kapanmas1 durumunda tiim agin etkilenecegi bir yapiya sahiptir. Bunun yani sira, her bir
i istasyonunu aga baglamak icin gereken donanimin, Ethernet kartlarindan ve

hub'lardan/anahtarlardan daha pahali oldugu unutulmamalidir.
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Sekil 2.12. Ring topolojisi.
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3. BOLUM

DENEYSEL CALISMALAR VE BULGULAR

Bu calismada, medikal verilerin siniflandirilmasinda federe 6grenme yapisinda derin
O6grenme mimarilerinden evrisimli sinir aglar1 kullanilmistir. Hizli yakinsama ve yiiksek
dogruluk elde etmek amaciyla 6nceki boliimde detaylari sunulan FedBest algoritmasi
incelenmis, dogrulama amaciyla literatiirde yaygin kullanilan FedAvg yontemi ile
kiyaslanmistir. Calismada kullanilan CNN yapisina ait detaylar Tablo 3.1'de verilmistir.
Modelin egitimi sirasinda genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla Callbacks,
Regularization ve Dropout gibi yaygin teknikler kullanilmistir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek
icin model katmanlarinda Regularization (agirlik azaltma) L2 (1e-4), Droupout=0,20

diizenleme teknikleri kullanilmistir.

. Callbacks ile Modelcheckpoint yapilarak validasyon dogrulugu ‘max’ oldugunda
yerel modeller kaydedilmis ve yerel egitim sonrasi kiiresel model giincellemesinde bu

kaydedilen yerel model giincellemeleri kullanilmistir.

. Model performansini iyilestirmek i¢in Batchsize sayisi (128) kullanilmistir.
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Tablo 3.1. CNN modelinin yapisi ve parametre sayisi.

Layer(type) Output Shape #parameters
conv2d(CONV2D) (None,26,26,28) 784
Max_pooling2d(MaxPooling2D) (None,13,13,28) 0
Conv2d _1(CONV2D) (None,11,11,56) 14168
Max_pooling2d 1(MaxPooling2D) | (None,5,5,56) 0
Conv2d 2(CONV2D) (None,3,3,56) 28280
flatten (Flatten) (None,504) 0
dense (Dense) (None,56) 28280
dense 1(Dense) (None, 10) 570
Droupout (Droupout) (None,10) 0
Total parameters: - 72,082
Trainable parameters: - 72,082
Non-trainable parameters: - 0

3.1 Cahismada Kullanilan Medikal Veri Setleri

Bu boliimde bu ¢alismada kullanilan veri setleri ile ilgili bilgi verilmistir.

3.1.1 MedMNIST

Sekil 3.1° de verilen MedMNIST, standartlastirilmis biyomedikal goriintiiler i¢in genis
Olcekli bir MNIST benzeri veri kiimesidir ve 2B icin 12 veri kiimesi ve 3B icin 6 veri
kiimesi igermektedir. MedMNIST, farkli veri 6l¢eklerinde (100'den 100.000'e kadar) ve
farkli gorevlerde (ikili / ¢ok sinifli, ordinal regresyon ve ¢ok etiketli) 2B ve 3B goriintiiler
tizerinde siiflandirma yapmak i¢in tasarlanmistir. Tiim goriintiiler, kullanicilar igin

herhangi bir arka plan bilgisi gerektirmeden, ilgili siniflandirma etiketleriyle birlikte 28
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x 28 (2B) veya 28 x 28 x 28 (3B) boyutlarina dnceden boyutlandirilmistir. Biyomedikal

goriintiilerdeki temel veri modalitelerini kapsayan Toplamda 708.069 adet 2B goriintii ve

9.998 adet 3B goriintii igermektedir [41].
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[ o] ' |
- i_l‘r'
w3l O R TS

Blood MNIST

TissueMMIST

ﬁﬂMNISTSD NDUUleMNID FractureMNISTID ﬁdrenaNISD VEsSEiIE
Ll WAL ]
Sekil 3.1. MedMNIST 'e genel bakis [41].
3.1.1.1. BloodMNIST

BloodMNIST veri kiimesi, enfeksiyon, hematolojik ya da onkolojik hastalig1 olmayan ve

kan toplama aninda herhangi bir farmakolojik tedavi gérmeyen bireylerin normal

hiicrelerinden elde edilen bir veri kiimesidir. Toplam 17.092 goriintii icermektedir ve 8

siifa ayrilmistir. Kaynak veri kiimesi egitim, dogrulama ve test seti olmak tizere 7:1:2

oraninda boliinmiistiir. Kaynak goriintiilerin ¢ozlinlirliigii 3 x 360 x 363 pikseldir ve

merkezden kirpilarak 3 %200 x 200 boyutlarina indirgenmis, ardindan 3 x28 x 28

boyutlarina yeniden boyutlandirilmistir.Sekil 3.2’°de BloodMNIST veri seti ¢coklu sinif

ornekleri sunulmustur [41].
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Sekil 3.2. BloodMNIST veri seti ¢oklu sinif 6rnekleri.

3.1.1.2. PathMNIST

PathMNIST, kolorektal kanser histoloji slaytlarindan sagkalim tahminine yOnelik
100.000 adet goriintii yamast (NCT-CRC-HE-100K) ve farkli bir klinik merkezden
saglanan 7.180 adet goriintli yamasi1 (CRC-VAL-HE-7K) igeren bir veri setidir. Veri seti,
9 farkli doku tiirlinden olusur ve c¢ok smifli smiflandirma gorevini igerir. Kaynak
goriintiileri 3 x 224 x 224 piksel boyutundan 3 x 28 x 28 piksele yeniden
boyutlandirilmistir. NCT-CRC-HE-100K 9:1 oraninda egitim ve dogrulama setlerine
ayrilmistir. CRC-VAL-HE-7K test seti olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.3°te PathMNIST

veri seti ¢oklu sinif 6rnekleri sunulmustur [41].

Sekil 3.3. PathMNIST veri seti ¢coklu sinif 6rnekleri.
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3.1.1.3. DermaMNIST

DermaMNIST, yaygmn pigmente cilt lezyonlarinin ¢ok kaynakli dermatoskopik
goriintiilerinin  biiyiikk bir koleksiyonu olan HAM1000019,20,21 temel alinarak
olusturulmustur. Veri kiimesi, 7 farkli hastaliga ait siniflandirilmis 10.015 dermatoskopik
gorlintli icermektedir ve c¢oklu sif siniflandirma goérevi olarak tanimlanmistir.
Goriintiiler egitim, dogrulama ve test setlerine 7:1:2 oraninda boliinmiistiir. Kaynak
goriintiilerin boyutu 3 x 600 x 450'dir ve 3 x 28 x 28 boyutuna yeniden
boyutlandirilmistir. Sekil 3.4’te DermaMNIST veri seti ¢oklu sinif 6rnekleri sunulmustur
[41].

Sekil 3.4. DermaMNIST veri seti ¢goklu sinif 6rnekleri.

Bu ¢alismada kullanilacak BloodMNIST, PathMNIST ve DermaMNIST veri setlerinin
ug noktalara dagitilmadan Onceki egitim, dogrulama ve test veri setleri miktarlar1 Tablo

3.2'de verilmistir.

Tablo 3.2. BloodMNIST, PathMNIST ve DermaMNIST egitim, dogrulama ve test veri

sayilari.
Veri Seti Egitim Dogrulama Test
BloodMNIST 11959 1712 3421
PathMNIST 89996 10004 7180

DermaMNIST 7007 1003 2005
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3.2. MedMNIST Veri Seti Deney Sonuclar:

Bu bolimde MedMNIST veri seti igerisindeki BloodMNIST, PathMNIST ve

DermaMNIST veri setleri ile yapilan deney sonuglart sunulmustur.

3.2.1. BloodMNIST Veri Seti Deney Sonuclar1

Bu calismada, MedMNIST veri setlerinden biri olan BloodMNIST veri seti kullanilmustir.
Bu veri seti, model siiflandirmasinda federe 6grenme yaklasimlariin performansini
degerlendirmek ic¢in kullanilmistir. Calisma kapsaminda, toplamda dort adet ug¢ nokta
(client) olusturulmustur. Her bir u¢ noktaya esit miktarda egitim verisi dagitilmis ve
dagitim sonrasi u¢ noktalardaki yerel model egitiminde kullanilmak iizere egitim,
dogrulama ve test veri setleri, 7:1:2 oraninda boliimlendirilmistir. BloodMNIST veri
setlerinin u¢ noktalara dagitildiktan sonra her u¢ noktadaki egitim, dogrulama ve test veri

setleri miktarlar1 Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. BloodMNIST egitim, dogrulama ve test veri setleri miktarlari.

Veri Seti Egitim Dogrulama Test

BloodMNIST 996 142 284

Federe 6grenme siireci i¢in dort u¢ noktaya veriler karistirlip dagitildiktan sonra her ug
noktaya baglangi¢ kiiresel model parametreleri gonderilmistir. Yerel modellerin egitim
stireci, her bir u¢ noktadaki yerel modellerde toplamda 50 epoch (dénem) boyunca
gerceklestirilmistir. Egitim siireci tamamlanan u¢ noktalardaki yerel modellerin
parametreleri merkezi sunucuya aktarilmis ve bu yerel modellerin parametreleri federe

O6grenme yaklasimlari ile kiiresel model giincellenmistir.

Federe 6grenme siireci ii¢ egitim turu boyunca tekrarlanmistir. Her bir egitim turu, ug
noktalarin merkezi sunucudan génderilen model parametrelerini yerel verileri ile egittigi
ve egitilen model parametrelerini merkezi sunucuya gonderip kiiresel modeli yeniden
giincelledigi bir donemdir. Tablo 3.4’te, FedAvg ve Onerilen FedBest federe 6grenme
yaklagimlarmi kullanarak yerel modellerin ve her egitim sonu giincellenen kiiresel

modelin siniflandirma sonuglar1 sunulmustur.
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Ucg Initial 2.tur 2.tur 3.tur 3.tur
Noktalar CNN FedAvg  FedBest FedAvg FedBest
model

Train acc: 0,8464 0,8705 0,8835 0,8665 0,9127
1

Test acc: 00,7711 0,8451 0,8275 0,8239 0,8169

Train acc: 0,7691 0,8343 0,8815 0,8685 0,8906
2

Test acc:  0,7465 0,7711 0,8063 0,8204 0,8345

Train acc: 0,8183 0,8544 0,8484 0,8785 0,9016
3

Test ace:  0,8134 0,8169 0,8134 0,8345 0,8275

Train ace: 00,7982 0,8183 0,8333 0,8765 0,8835
4

Test acc:  0,7606 0,7923 0,8169 0,8310 0,8275
Best: Train acc: 00,8464 0,8705 0,8835 0,8785 0,9127

Testacc:  0,8134 0,8451 0,8275 0,8345 0,8345
Mean: Train acc: 0,8080 0,8443 0,8616 0,8725 0,8971

Test acc:  0,7729 0,8063 0,8134 0,8274 0,8275
Std: Train acec:  0,0326 0,0228 0,0248 0,0058 0,0127

Test acc: 0,0288 0,0319 0,0088 0,0064 0,0072
Kiiresel | Test Acc: FedAvg: 0,7570 0,8451 0,8451 0,8486
Model 0,3768
Update FedBest:

0,7394

Sonuglar analiz edildiginde, ilk egitim turu senaryosunda dort u¢ nokta kendi yerel

verileri ile merkezi sunucudan gelen CNN model parametrelerini egitmistir. Egitilen yerel

model parametreleri merkezi sunucuya gonderilmistir. Sunucuya gelen yerel modeller

ortak test veri kiimesi ile test edilmis ve ug¢ nokta 3’ten gelen yerel model en yiiksek test

dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir (%81,34). Ilk egitim turu sonras1 dért ug

noktadan gelen yerel model parametrelerinin FedAvg yaklasimi kullanilarak ortalamasi
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alinmis ve kiiresel model bu parametrelerle giincellenmistir. {lk egitim turu sonrasi
giincellenen kiiresel model ortak test verileriyle 6lgiildiigiinde kiiresel model performansi,
%37,68 test dogruluk oraninda hesaplanmistir. FedBest yaklasimi kullanilarak u¢ nokta
3’Un egittigi yerel model parametreleri kullanilarak kiiresel model giincellenmis, ilk
egitim sonrasi FedBest yaklagimiyla giincellenen kiiresel model performansi %73,94 test

dogrulugu oraninda hesaplanmustir.

Ikinci egitim turundan once merkezi sunucu, FedAvg ve FedBest yaklasimi ile
giincellenen model parametreleri tekrar dort u¢ noktaya gondermis ve giincellenen model
u¢ noktalardaki yerel verilerle tekrar egitilmistir. FedAvg yaklasimi senaryosunda, ug
nokta 1, u¢ nokta 2, u¢ nokta 3 ve u¢ nokta 4’lin egittigi yerel model test dogruluk
oranlarinin ilk egitim turundaki sonuglarina gore arttig1 gézlemlenmistir. Ug nokta 1 yerel
modelinin test dogruluk oran1 %84,51'e, u¢ nokta 2 yerel modelinin test dogruluk orani
%77,11°e, u¢ nokta 3 yerel modelinin test dogruluk oran1 %81,69'a ve ug¢ nokta 4 yerel
modelinin test dogruluk orani %79,23’e ulagsmistir. FedBest yaklasim1 senaryosunda, ug
nokta 1 yerel modelinin test dogruluk orani %82,75'e, u¢ nokta 2 yerel modelinin test
dogruluk oran1 %80,63’e, u¢ nokta 3 yerel modelinin test dogruluk orani %81,34'e ve ug
nokta 4 yerel modelinin test dogruluk orant %81,69’a ulagmistir. Bu durumda, ikinci

egitim turu sonunda u¢ nokta 1'den gelen yerel modelin en yiiksek test dogruluk oranina

sahip oldugu goriilmiistiir (%81,34).

Ugiincii egitim turundan 6nce FedAvg yaklasimi ile giincellenen kiiresel model
parametreleri u¢ noktalara gonderildikten sonra ug¢ nokta 1 yerel modelinin test dogruluk
orant %82,39’a u¢ nokta 2 yerel modelinin test dogruluk oran1 %82,04’e, u¢ nokta 3 yerel
modelinin test dogruluk oran1 %83,45'e ve ug¢ nokta 4 yerel modelinin test dogruluk orani
%83,10’a ulagmistir. FedBest senaryosunda ise u¢ nokta 1 yerel modelinin test dogruluk
orant %81,69'a, u¢ nokta 2 yerel modelinin test dogruluk oran1 %83,45’¢e, u¢ nokta 3 yerel
modelinin test dogruluk oran1 %82,75’e ve u¢ nokta 4 yerel modelinin test dogruluk orani

%82,75’e ulagmustir.

Sonuglar incelendiginde, FedAvg senaryosunda, ikinci egitim ve ii¢lincii egitim turundan
sonra ug¢ nokta yerel modellerin test dogruluk oranlar1 artmistir. FedBest senaryosunda da
benzer sekilde, u¢ nokta yerel modellerinin test dogruluk oranlarinin arttig1

goriilmektedir. 11k turda en yiiksek yerel model test dogruluk oranina sahip olan ug nokta
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3 (%81,34), ikinci turda u¢ nokta 1 (%82,75), liglincli egitim turunda da u¢ nokta 2
(%83,45) olmustur. Burdaki sonuglara gore her egitim sonrast en iyi (best) yerel model

test dogruluk oraninin arttig1 goriilmiistiir.

Bu sonuglar, BloodMNIST wveri seti smiflandirilmasinda FedAvg ve FedBest
yaklagimlarinin genel olarak iyi performans gosterdigini ve FedBest yaklagiminin ug
noktalardan en iyi performans gosteren modeli segerek kiiresel modeli glincellediginde
egitim sonrasi kiiresel model test dogrulugu performansinda daha iyi sonuglar elde ettigi

ve daha hizli yakinsadig1 goriilmiistiir.

Sekil 3.5-3.7°de {i¢ egitim boyunca alinan ug¢ noktalardaki yerel model performans
sonuglarinin grafikleri sunulmaktadir. Grafikler, 50 epoch sonunda her u¢ noktanin yerel
modelinin egitim dogrulugu (train accuracy) ve kayip degerlerini (train loss), ayrica
validasyon dogrulugu (validation accuracy) ve kayip degerlerini (validation loss)
gostermektedir. Grafikler, her u¢ noktanin egitim siirecindeki performansini ve yerel

modelin dogrulugu ile kay1p tizerindeki degisimleri takip etmemize olanak saglamaktadir.
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Sekil 3.5. Birinci egitim sonu BloodMNIST veri seti deney sonuglar grafikleri.
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Sekil 3.6. Ikinci egitim sonu BloodMNIST veri seti deney sonuglar1 grafikleri.
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Sekil 3.7. Ugiincii egitim sonu BloodMNIST veri seti deney sonuglar1 grafikleri.
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3.2.2. PathMNIST Veri Seti Deney Sonuglar:

Bu ¢alismada, PathMNIST veri seti kullanilmistir. Calisma kapsaminda, toplamda dort
adet u¢ nokta (client) olusturulmustur. Her bir u¢ noktaya esit miktarda egitim veri seti
dagitilmis ve dagitim sonrasi u¢ noktalardaki yerel model egitiminde kullanilmak iizere
egitim, dogrulama ve test veri setleri, 7:1:2 oraninda béliimlendirilmistir. PathMNIST
veri setlerinin ug noktalara dagitilan egitim, dogrulama ve test veri setleri miktarlar1 Tablo

3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5. PathMNIST egitim, dogrulama ve test veri setleri miktarlari.

Veri Seti Egitim Dogrulama Test

PathMNIST 7499 883 598

Yerel modellerin egitim siireci, her bir u¢ noktadaki yerel modellerde toplamda 30 epoch
(donem) boyunca gergeklestirilmistir. Egitim siireci tamamlanan ug¢ noktalardaki yerel
modellerin parametreleri merkezi sunucuya aktarilmis ve bu yerel modellerin
parametreleri federe 6grenme yaklagimlari ile giincellenmistir.

Federe 6grenme siireci ii¢ egitim turu boyunca tekrarlanmistir. Tablo 3.6’da FedAvg ve
onerilen FedBest federe 0grenme yaklasimlarimi kullanarak yerel modellerin ve her

egitim sonu giincellenen kiiresel modelin siniflandirma sonuglart sunulmustur.
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Ucg Initial 2.tur 2.tur 3.tur 3.tur
Noktalar CNN FedAvg  FedBest FedAvg FedBest
model
Train acc: 0,7289 0,8222 0,8065 0,9075 0,9127
1
Test acc:  0,6388 0,6656 0,7993 0,6940 0,8169
Train acc: 0,5279 0,8182 0,8121 0,8995 0,8906
2
Test acc:  0,5635 0,6756 0,7609 0,7174 0,8345
Train acc: 0,6554 0,7906 0,8092 0,8903 0,9016
3
Test acc:  0,6739 0,7375 0,6973 0,7023 0,8275
Train acc: 0,6765 0,8252 0,7825 0,8848 0,8835
4
Test acc:  0,6756 0,6823 0,6890 0,7207 0,8275
Best: Train acc: 0,7289 0,8252 0,8121 0,9075 0,9127
Test acc:  0,6756 0,7375 0,7993 0,7207 0,8345
Mean: Train acc: 0,6554 0,8140 0,8025 0,8955 0,8971
Test acc:  0,6379 0,6902 0,7366 0,7086 0,8266
Std: Train acc: 0,0853 0,0158 0,0135 0,0100 0,0127
Test acc:  0,0524 0,0322 0,0527 0,0126 0,0072
Kiiresel | Test Acc FedAvg: 0,6221 0,7074 0,7993
Model 0,1405
Update FedBest:
0,6806

Sonuglar analiz edildiginde, ilk egitim turu sonrasi dort u¢ noktadan gelen model

parametrelerinin

FedAvg yaklasimiyla

ortalamasi

alinarak  kiresel

model

giincellenmistir. Giincellenen kiiresel modelin ortak test verileriyle 6l¢giilen performansi

%14,05 dogruluk oraninda hesaplanmistir. FedBest yaklagimi ile u¢ nokta 4’iin egittigi

PR
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yerel model parametreleri kullanilarak kiiresel model giincellenmis olup ilk egitim sonrasi

kiiresel model performansi %68,06 dogruluk oraninda hesaplanmistir.

Ikinci egitim turundan once merkezi sunucu, FedAvg ve FedBest yaklasimi ile
giincellenen model parametreleri tekrar dort ug noktaya gondermis ve giincellenen model
uc noktalardaki yerel verilerle tekrar egitilmistir. FedAvg senaryosunda, u¢ nokta 1 yerel
modelinin, u¢ nokta 2 yerel modelinin, u¢ nokta 3 yerel modelinin ve u¢ nokta 4 yerel
modelinin test dogruluk oranlarinin ilk egitim turundaki sonuglarina gore arttig
gbzlemlenmistir. Ug nokta 1 yerel modelinin test dogruluk orani %66,56'ya, u¢ nokta 2
yerel modelinin test dogruluk orani %67,56’ya, u¢ nokta 3 yerel modelinin test dogruluk
orani %73,75'e ve u¢ nokta 4 yerel modelinin test dogruluk orani %68,23’e ulasmistir.
FedBest senaryosunda, u¢ nokta 1 yerel modelinin, u¢ nokta 2 yerel modelinin, u¢ nokta
3 yerel modelinin ve u¢ nokta 4 yerel modelinin test dogruluk oranlarinin ilk egitim
turundaki sonuglarina gore arttigr gozlemlenmistir. U¢ nokta 1 yerel modelinin test
dogruluk oranm1 %79,93'e, u¢ nokta 2 yerel modelinin test dogruluk orani %76,09’a, ug
nokta 3 yerel modelinin test dogruluk orani %69,73'e ve u¢ noktanin 4 yerel modelinin
test dogruluk oran1 %68,90’a ulagsmistir. ikinci egitim turu sonunda ug¢ nokta 1' den gelen

yerel modelin en yiiksek test (best) dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir (%67,56).

Ucgiincii egitim FedAvg senaryosunda ug nokta 1 yerel modelinin test dogruluk orani
%69.40’a u¢ noktanin 2 yerel modelinin test dogruluk oran1 %71,74’e, u¢ nokta 3 yerel
modelinin test dogruluk oran1 %70.23'e ve ug nokta 4 yerel modelinin test dogruluk orani
%72,07°ye ulasmistir. FedBest senaryosunda ise u¢ noktal yerel modelinin test dogruluk
orant %81,69'a, u¢ nokta 2 yerel modelinin test dogruluk oran1 %83,45’¢e, u¢ nokta 3 yerel
modelinin test dogruluk oran1 %82,75'e ve ug nokta 4 yerel modelinin test dogruluk orani

%82,75’e ulagmustir.

Bu sonucglar, PathMNIST veri seti smiflandirilmasinda FedAvg ve FedBest
yaklagimlarmin genel olarak iyi performans gosterdigini ve FedBest yaklagiminin ug
noktalardan en iyi performans gosteren modeli segerek kiiresel modeli giincellediginde
egitim sonrasi kiiresel model test dogrulugu performansinda daha iyi sonuglar elde ettigi

ve daha hizli yakinsadig1 goriilmiistiir.

Sekil 3.8-3.10'da ii¢ egitim boyunca alinan u¢ noktalardaki yerel model performans

sonuglarinin grafikleri sunulmaktadir. Grafikler, gosterilen 30 epoch sonunda her ug
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noktanin yerel modelinin egitim dogrulugu (train accuracy) ve kayip degerlerini (train
loss), ayrica validasyon dogrulugu (validation accuracy) ve kayip degerlerini (validation
loss) gostermektedir. Grafikler, her ug noktanin egitim siirecindeki performansini ve yerel

modelin dogrulugu ile kay1p tizerindeki degisimleri takip etmemize olanak saglamaktadir.

Train accuracy Validation accuracy
1.Egitim 10 L0 -
LR 09
SLE] 08
atd o o7
o | e 06
554 - 05
a4 { 04 J Y
Ohent]_train_orc 03 — Clientl_val_acc
231 [ Qierkz_train_aic | v Client2 val _acc
| ::."'l_.-’ dierkd train e ozq [f — Client?_val_acc
| = = {werid fram Az 01 — Client4_val_acc
ol T T T T T T B T T T T T
o & 1] 15 5] = EH] ] 5 10 15 0 L 30
Train loss Validation loss
6
| — ieml_tram joss — modeil_val_loss
& Uientd_tram_icss rradel?_val_loss
— {hentd tram fow= 5 — modeld_val_loss
— {hemd lrem g = modeld_val_loss
4
4
3
i 2
1 :—__-T-'_----
= 1
] L 16 3 . F k] ] 5 10 15 mn 5 0

Sekil 3.8. Birinci egitim sonu PathMNIST veri seti deney sonuglari grafikleri.
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Sekil 3.9. Ikinci egitim sonu PathMNIST veri seti deney sonuglar1 grafikleri.




Train accuracy

39

Validation accuracy

3. 1 10
Esiti o3 o3
gitim . .
aT oT fa X —
FedAvg
b 13
11 <1
o4 o4
o3 e 03 e Chentl v ace
oz — Chen2_trsn_acc oz — Chent2_ved_ace
a1 = Lientd fran stc a1 === Clent] ve! see
= (el ren an = Clenid wal ary
[x14] T T T T (=14 T T T T T T
n 5 1 15 n 3 an n 5 n 15 ] k3 an
Train loss Validation loss
& &
~—— Qentl_train_toss — ‘modsil_vai_loss
. — Qeenti_tran_loss - = moda2 vl jose
— {rentd brain ke *1 — kel Ayl bn
—— Ontd Train ks — mkidd_val lisk
4 o
34
i
:
2
11 \-"'l-—_ -
1 - o
b 5 n 15 P % m 0 5 m I P = m
Train accuracy Validation accuracy
3. 10 10
Esiti 03 s 03
itim ——————
g 0B — e oE
= -
FedBest ar ar =
17 17
o5 o5
o4 [T
== Qiert]_train_are m Chentl_wei_ace
23 Dierkz_train_sce 23 — Chent?_und_acc
5 == {werk3_train_pcc 5 = Clentd vet acc
= {lwnid {rain azc = Clenld wal ary
o1 T T T T T T o1 T T T T T T
n g n 15 k4] = i n g mn 15 k4] = i
Train loss Validation loss
& [
=~ Qjent]_train_kess = Cient1 vai_loss
3 — Qeenki train loss - — (henti val loss
— vt train loss *1 — hient3 wal i
== kbl trali_ ks — Dhenld il Ines
4 4
3
3
J <4
:
14 e =
—— — 1+ = -
b 5 10 i P = P b g 0 i P = P

Sekil 3.10. Ugiincii egitim sonu PathMNIST veri seti deney sonuglari grafikleri.
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3.2.3. DermaMNIST Veri Seti Deney Sonuclar:

Bu ¢alismada, DermaMNIST veri seti kullanilmistir. Calisma kapsaminda, toplamda dort
adet u¢ nokta (client) olusturulmustur. Her bir u¢ noktaya esit miktarda egitim veri seti
dagitilmis ve dagitim sonrasi u¢ noktalardaki yerel model egitiminde kullanilmak iizere
egitim, dogrulama ve test veri setleri, 7:1:2 oraninda boliimlendirilmistir. DermaMNIST
veri setlerinin u¢ noktalara dagitilmadan onceki egitim, dogrulama ve test veri setleri

miktarlar1 Tablo 3.7’de verilmistir.

Tablo 3.7. DermaMNIST egitim, dogrulama ve test veri setleri miktarlari.

Veri Seti Egitim Dogrulama Test

BloodMNIST 583 83 167

Yerel modellerin egitim siireci, her bir u¢ noktadaki yerel modellerde toplamda 10 epoch
(donem) boyunca gergeklestirilmistir. Egitim siireci tamamlanan ug¢ noktalardaki yerel
modellerin parametreleri merkezi sunucuya aktarilmis ve bu yerel modellerin

parametreleri federe 6grenme yaklagimlar ile giincellenmistir.

Federe 6grenme siireci ii¢ egitim turu boyunca tekrarlanmistir. Tablo 3.8’de, FedAvg ve
onerilen FedBest federe ogrenme yaklasimlarimi kullanarak yerel modellerin ve her

egitim sonu giincellenen kiiresel modelin siniflandirma sonuglar1 sunulmustur.
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Tablo 3.8. DermaMNIST veri seti deney sonuglari.

Ucg Initial 2.tur 2.tur 3.tur 3.tur
Noktalar CNN FedAvg  FedBest FedAvg FedBest
model

Train acc: 0,7873 0,7787 0,7993 0,7513 0,8268
1

Test acc:  0,6766 0,6766 0,6168 0,6766 0,7246

Train acc: 0,7770 0,8370 0,8268 0,7788 0,8483
2

Test acc:  0,6766 0,6766 0,6407 0,6946 0,6886

Train acc: 0,7581 0,7719 0,8062 0,8316 0,8276
3

Test acc:  0,6766 0,6527 0,6826 0,6108 0,5928

Train acc: 0,7822 0,7702 0,7890 0,7959 0,8370
4

Test acc:  0,7186 0,6228 0,6647 0,6467 0,7066
Best: Train acc: 0,7873 0,8370 0,8268 0,8316 0,8483

Test acc:  0,7186 0,6766 0,6826 0,6946 0,7246
Mean: Train acc: 0,7761 0,7719 0,7993 0,7894 0,8349

Test acc:  0,6871 0,6571 0,6512 0,6571 0,6781
Std: Train acc: 0,0127 0,0319 0,0159 0,0336 0,0100

Test acc:  0,0210 0,0255 0,0286 0,0366 0,0587
Kiiresel | Test Acc FedAvg: 0,6946 0,7186 0,7186 0,7305
Model 0,6707
Update FedBest:

0,6826

Sonuglar analiz edildiginde, ilk egitim sonrast dort u¢ noktadan gelen yerel model
parametreleri FedAvg yaklasimi ile ortalamasi alinarak kiiresel model giincellenmistir.
Giincellenen kiiresel modelin performansi %67,07 olarak bulunmustur. ilk egitim turu
sonrasi u¢ nokta 4’ten gelen yerel modelin en yiiksek test dogruluk oranina sahip oldugu

PR

goriilmiistiir (%71,86). FedBest yaklasiminda u¢ nokta 4’{in egittigi yerel model
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parametreleri kullanilarak kiiresel model giincellenmis olup ilk egitim sonras1 kiiresel

model %68,26 oraninda dogruluk elde etmistir.

Ikinci egitim senaryosundan once ilk egitim turunden elde edilen ug¢ noktalardaki yerel
model parametreleriyle federe 6grenme yaklasimlarinda olan FedAvg ve FedBest ile
kiiresel model giincellenmistir. FedAvg senaryosunda, U¢ nokta 1 yerel modelinin, ug
nokta 2 yerel modelinin, u¢ nokta 3 yerel modelinin ve u¢ nokta 4 yerel modelinin test
dogruluk oranlari ilk egitim turundaki sonuglarina gore arttigir gozlemlenmistir. Ug nokta
1 yerel modelinin test dogruluk oran1 %67,66'ya, u¢ nokta 2 yerel modelinin test dogruluk
orani %67,66’ya, u¢ nokta 3 yerel modelinin test dogruluk orani %65,27'e ve u¢ nokta 4
yerel modelinin test dogruluk orani %62,28’¢ ulasmistir. FedBest senaryosunda, ug nokta
1 yerel modelinin, u¢ nokta 2 yerel modelinin, u¢ nokta 3 yerel modelinin ve u¢ nokta 4
yerel modelinin test dogruluk oranlarinin ilk egitim turundaki sonuglarina gore arttigi
gbzlemlenmistir. U¢ nokta 1 yerel modelinin test dogruluk orani %61,68'e, u¢ nokta 2
yerel modelinin test dogruluk oran1 %64,07’ye, u¢ nokta 3 yerel modelinin test dogruluk
orani %68,26'ya ve u¢ nokta 4 yerel modelinin test dogruluk orani1 %66,47’ye ulagmistir.
Bu durumda, ikinci egitim sonunda ug¢ nokta 1' den gelen modelin en yiiksek test dogruluk

oranina sahip oldugu gorilmiistiir (%67,56).

Ucgiincii egitim FedAvg senaryosunda, ug nokta 1 yerel modelinin test dogruluk orani
%67,66’a u¢ nokta 2 yerel modelinin test dogruluk oran1 %69,46’a, u¢ nokta 3 yerel
modelinin test dogruluk oran1 %61.08'e ve ug¢ nokta 4 yerel modelinin test dogruluk orani
%064,67’ye ulasmistir. FedBest senaryosunda ise u¢ nokta 1 yerel modelinin test dogruluk
orant %72,46'a, u¢ nokta 2 yerel modelinin test dogruluk oranm1 %68,86’ya, u¢ nokta 3
yerel modelinin test dogruluk orani %59,28'e ve u¢ nokta 4 yerel modelinin test dogruluk

orani %70,66’ya ulagsmistir.

Sekil 3.11-3.13’te ii¢ egitim boyunca alinan u¢ noktalardaki yerel model performans
sonuglarmin grafikleri sunulmaktadir. Grafikler, gosterilen 30 epoch sonunda her ug
noktanin yerel modelinin egitim dogrulugu (train accuracy) ve kayip degerlerini (train
loss), ayrica validasyon dogrulugu (validation accuracy) ve kayip degerlerini (validation
loss) gostermektedir. Grafikler, her u¢ noktanin egitim siirecindeki performansini ve yerel

modelin dogrulugu ile kay1p iizerindeki degisimleri takip etmemize olanak saglamaktadir.



1.Egitim

Sekil 3.11. Birinci egitim sonu DermaMNIST veri seti deney sonuglar: grafikleri.
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Sekil 3.12. Ikinci egitim sonu DermaMNIST veri seti deney sonuglar1 grafikleri.
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Sekil 3.13. Ugiincii egitim sonu DermaMNIST veri seti deney sonuglari grafikleri.
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3.3. lletisim Topolojisinin Performans Uzerindeki Etkisi

Daha 6nceki ¢calismada, her bir u¢ noktanin dogrudan merkezi sunucu ile iletisim kurdugu
star topoloji iletisim seklinin kullanilmistir. Bu iletisim seklinde, u¢ noktalar, verilerini
merkezi sunucuya gonderir ve model giincellemeleri de merkezi sunucu tarafindan
yonetilir. Bu yaklasim, u¢ noktalarin merkezi sunucunun tiim veri ve model

parametrelerini kontrol ettigi bir yapiy1 ifade eder.

Ring topolojisi, u¢ noktalarin dairesel bir yapida birbirleriyle iletisim kurdugu bir yapiy1
ifade eder. Bu c¢alismada, veri u¢ noktalarinin dogrudan merkezi sunucuyla iletigim
kurmak yerine, birbirleriyle iletisim kurarak modelin gilincellenmesine olanak saglayan
ring topolojisi incelenmistir. Star topolojisi kullanilarak yapilan model glincellemeleriyle
ring topolojisi kullanilarak yapilan model giincellemelerinin yakinsama tizerindeki etkisi
karsilastirilmistir. Iki farkli iletisim topolojisinin u¢ nokta yerel model dogruluklari
tizerindeki etkisini karsilastirmak i¢in elde edilen sonuglar Tablo 3.9-3.11°de

sunulmustur.

Tablo 3.9. BloodMNIST veri setinde Star ve Ring Topolojileri ile elde edilen sonuglar.

BloodMNIST FedAvg FedBest

Ug¢ Nokta Star Ring Star Ring

1 0,8239 0,8415 0,8169 0,8803
2 0,8204 0,5458 0,8345 0,8592
3 0,8345 0,8204 0,8275 0,8592
4 0,8310 0,7782 0,8275 0,8803

Tablo 3.9’daki verilere gore, BloodMNIST veri seti lizerinde Star ve Ring topolojilerinin
u¢ noktalarin model dogruluklar tizerinde farkl etkileri goriilmiistiir. U¢ nokta 1 igin,
Star topolojisinde FedAvg kullanildiginda model dogruluk orami %82,39 iken, Ring
topolojisinde FedBest kullanildiginda %384,15'e yiikselmistir. Ring topolojisi, u¢ nokta
I'in model dogrulugunu artirmistir. Ug¢ nokta 2 i¢in, Star topolojisinde FedAvg
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kullanildiginda model dogruluk oran1 %82,04 iken, Ring topolojisinde FedBest
kullanildiginda %54,58'e diismiistiir. Bu durumda, Ring topolojisi kullanim1 u¢ nokta
2'nin model dogrulugunu diisiirmiistiir. U¢ nokta 3 icin, Star topolojisinde FedAvg
kullanildiginda model dogruluk oran1 %83,45 iken, Ring topolojisinde FedBest
kullanildiginda %82,04'e diismiistiir. Ring topolojisi, u¢ nokta 3'tin model dogrulugunu
az miktarda distrmiistiir. U¢ nokta 4 ic¢in, Star topolojisinde FedAvg kullanildiginda
model dogruluk orani %83,10 iken, Ring topolojisinde FedBest kullanildiginda

%77,82'ye diismiistiir. Ring topolojisi u¢ nokta 4'iin model dogrulugunu diisiirmiistiir.

Tablo 3.10. PathMNIST veri setinde Star ve Ring Topolojileri ile elde edilen sonugclar.

PathMNIST FedAvg FedBest

Uc¢ Nokta Star Ring Star Ring

1 0,6940 0,7191 0,8169 0,7090
2 0,7174 0,7124 0,8345 0,7308
3 0,7023 0,7124 0,8275 0,7241
4 0,7207 0,7074 0,8275 0,7241

Tablodaki 3.10” daki verilere gore, FedAvg ve FedBest algoritmalarinin Star ve Ring
topolojileri altinda u¢ noktalarin model dogruluklari tizerinde farkl etkileri goriilmiistiir.
Ug nokta 1 icin, Star topolojisinde FedAvg kullanildiginda model dogruluk oran1 %69,40
iken, Ring topolojisinde %71,91'e yiikselmistir. Ring topolojisi, u¢ nokta 1'in model
dogrulugunu artirmigtir. Ancak, FedBest yaklagimi kullanildiginda Star topolojisinde
Ring topolojisine gore daha yliksek bir model dogrulugu elde edilmistir. U¢ nokta 2 i¢in,
Star topolojisinde FedAvg kullanildiginda model dogruluk oranmi %71,74 iken, Ring
topolojisinde de %71,24 hesaplanmistir. FedBest yaklasimi kullanildiginda ise Star
topolojisinde Ring topolojisine gore daha yiiksek bir model dogrulugu elde edilmistir. Ug
nokta 3 i¢in, Star topolojisinde FedAvg kullanildiginda model dogruluk orani %70,23
iken, Ring topolojisinde %71,24'e yiikselmistir. FedBest yaklasimi kullanildiginda ise
Star topolojisinde Ring topolojisine goére daha yiiksek bir model dogrulugu elde
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edilmistir. Ug¢ nokta 4 i¢in, Star topolojisinde FedAvg kullanildiginda model dogruluk
orant %72,07 iken, Ring topolojisinde %70,74'e diismiistiir. FedBest yaklasimi
kullanildiginda ise Star topolojisinde Ring topolojisine gore daha yiiksek bir model
dogrulugu elde edilmistir. Sonug¢ olarak, Ring topolojisinin genel olarak model
dogrulugunu artirdig1 goriilse de FedBest yaklasimi kullanildiginda Star topolojisi daha

yuksek model dogrulugu saglamistir.

Tablo 3.11. DermaMNIST veri setinde Star ve Ring Topolojileri ile elde edilen sonuglar.

DermaMNIST FedAvg FedBest

Uc¢ Nokta Star Ring Star Ring

1 0,6766 0,6048 0,7246 0,6527
2 0,6946 0,6287 0,6886 0,6108
3 0,6108 0,6347 0,5928 0,6108
4 0,6467 0,6467 0,7066 0,6527

Tablo 3.11°deki verilere gore, DermaMNIST veri seti lizerinde FedAvg ve FedBest
algoritmalarmin Star ve Ring topolojileri altinda u¢ noktalarin model dogruluklar
tizerinde farkli etkileri goriilmistiir. Uc¢ nokta 1 ig¢in, Star topolojisinde FedAvg
kullanildiginda model dogruluk oram1 %67,66 iken, Ring topolojisinde %60,48'e
diigmiistiir. FedBest yaklasimi kullanildiginda ise Star topolojisinde Ring topolojisine
gore daha yiiksek bir model dogrulugu elde edilmistir. U¢ nokta 2 i¢in, Star topolojisinde
FedAvg kullanildiginda model dogruluk oran1 %69,46 iken, Ring topolojisinde %62,87'e
diismiistiir. FedBest yaklasimi kullanildiginda ise Star topolojisinde Ring topolojisine
gore daha yiiksek bir model dogrulugu elde edilmistir. Ug¢ nokta 3 igin, Star topolojisinde
FedAvg kullanildiginda model dogruluk orant %61,08 iken, Ring topolojisinde
%63,47'ye yiikselmistir. Ring topolojisi, u¢ nokta 3’te her iki yaklagim i¢in model
dogrulugunu artirmistir. U¢ nokta 4 icin, Star topolojisinde FedAvg kullanildiginda
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model dogruluk orani %64,67 iken, Ring topolojisinde de %64,67 olarak hesaplanmistir.
Ring topolojisi, FedAvg yaklasiminda u¢ nokta 4%n model dogrulugunu

degistirmemistir.

Tabloda verilen ii¢ farkli veri seti (BloodMNIST, PathMNIST, DermaMNIST)
tizerindeki sonuclar incelendiginde, BloodMNIST verisetinde Ring topolojisi altinda
FedBest yaklasiminin kullanilmasi tiim u¢ noktalarda daha yiiksek model dogrulugu
saglamistir. PathMNIST ve DermaMNIST veri setlerinde ise Star topolojisi altinda
FedBest yaklasimi kullanildiginda, baz1 u¢ noktalarin model dogruluklarinda belirgin bir
artig goriilmustiir. Star ve Ring topolojisinde FedBest yaklagiminin kullanilmasi model

dogrulugunda genel anlamda daha iyi sonuglar vermistir.



4. BOLUM

TARTISMA-SONUC ve ONERILER

4.1.Tartisma

Veri paylasiminin uygun olmadigi senaryolarda, Federe 6grenme, medikal verilerin
siniflandirilmasinda etkili bir yontemdir. Bu calismada, FedAvg ve FedBest
algoritmalarinin =~ medikal  veri  smiflandirmasi  iizerindeki  performanslari
karsilastirilmistir. Ayrica, iletisim topolojisi olarak Star ve Ring topolojileri altinda
FedAvg ve FedBest yontemleri kullanilarak medikal veri siniflandirma performansi

tizerindeki etkileri karsilastirilmistir.

FedAvg, federe 6grenme i¢in yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritma, ug
noktalarin giincelledigi yerel model parametrelerinin ortalamalarini alarak merkezi
sunucudaki kiiresel modeli giinceller. Bu sekilde, farkli u¢ noktalarin bilgileri birlestirilir
ve kiiresel bir model elde edilir. FedAvg, kiiresel bir modelin giincellenmesinde etkili
olmasina ragmen, performans agisindan bazi zorluklarla karsilasabilir. Ozellikle, tiim ug
noktalarin kiiresel model giincellemesinde kullanilmasi, performansi diisiik olan yerel
modellerin giincellemeye katilmindan kaynakli olarak kiiresel modelin genel
performansini diistlirebilir. FedBest, FedAvg'ye kiyasla kiiresel model performansini
gelistirmeyi sunan bir algoritmadir. Bu algoritma, yerel u¢ noktalarin performansini
degerlendirerek en iyi performansi gosteren modeli secer ve kiiresel modele entegre eder.
Boylece, daha iyi bir genelleme yetenegi elde edilir. FedBest, en iyi modellerin secilmesi

sayesinde daha etkili sonuglar elde edilebilir.
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Iletisim topolojileri olarak Star ve Ring topolojileri, federe grenme algoritmalarinda ug
noktalarin nasil iletisim kuracagini belirler. Star topolojisinde, tiim u¢ noktalar merkezi
bir sunucu ile dogrudan iletisim kurar ve model giincellemeleri merkezi sunucu tarafindan
yonetilir. Ring topolojisinde ise, u¢ noktalar birbirleriyle dairesel bir yapida iletisim
kurar, yani her u¢ nokta komsusu ile veri ve model giincellemelerini paylasir. Star
topolojisi, basit ve kolay yonetilebilir olmasi nedeniyle yaygin olarak kullanilir. Merkezi
sunucu iizerinden yonetildigi i¢in tiim ug¢ noktalarin model giincellemelerini toplayarak
kiiresel modeli glincellemesi daha kolaydir. Ancak yiiksek iletisim maliyeti ve merkezi
sunucuya olan bagimliligi dezavantajlart vardir. Ring topolojisi ise, dogrudan u¢ noktalar
arasinda iletisim sayesinde iletisim maliyetini disliriir ve merkezi sunucuya olan
bagimlilig1 azaltir. Bu nedenle daha biiylik ve heterojen veri setleri i¢in daha etkili
olabilir. Ancak dogrudan iletisim nedeniyle zamanlama ve senkronizasyon zorluklar

ortaya ¢ikabilir.

4.2 Sonuc ve Oneriler

Bu calismada, federe Ogrenme algoritmalari FedAvg ve FedBest'in medikal veri
siniflandirmasi {lizerindeki performansini degerlendirilmistir. Deneylerimizde, her iki
algoritmanin da iyi sonuglar verdigini goriilmistiir. Ancak, FedBest'in daha iyi
performans gosterdigi ve daha yliksek bir dogruluk orani sagladig: tespit edilmistir. Bu
bulgular 151¢1nda, medikal veri siiflandirmasinda federe 6grenme yontemlerinin etkili
oldugu sonucuna varilmistir. Veri gizliligini koruyarak birden ¢ok u¢ noktanin
verilerinden yararlanmak, daha genel ve giincel bir kiiresel modelin olusturulmasini
saglamistir. FedBest yaklasimi ile en iyi performans gdsteren modelin secilmesi ve

kiiresel modele entegrasyonu sayesinde daha 1yi sonuglar elde edilmistir.

FedAvg ve FedBest yaklasimlarimin da secilen iletisim topolojisine goére model
performansina farkl: etkileri goriilmiistiir. FedBest, en 1yi performansa sahip u¢ noktanin
bilgisini daha fazla degerlendirerek Star topolojisinde daha iyi sonuglar elde etmistir.
Medikal veri siniflandirmasinda kullanilacak olan iletisim topolojisi ve algoritmanin

secimi; veri dagilimi, iletisim maliyeti ve diger faktdrlere bagl olarak yapilmalidir.
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Medikal veri siniflandirmasi i¢in federe 6grenme yaklasimlar: kullanilmasinin devam
etmesi ve Ozellikle FedBest'in daha genis ¢apta degerlendirilmesi, ileriye doniik olarak,
federe 6grenme yaklagimlarinin daha fazla veri seti ve farkli medikal uygulamalarda test
edilmesi ve iyilestirilmesi onemlidir. Boylece medikal alanda daha etkili ve giivenilir
siiflandirma modelleri elde edilebilir. Bu calismada federe 6grenme yontemleri, medikal
veri smiflandirmasinda etkili bir yaklasim sunmustur. FedAvg ve FedBest gibi
algoritmalar, medikal verilerin gizliligini koruyarak daha iyi sonuglar elde etmek icin
degerlendirilmelidir. Bu ¢alismanin bulgulari, gelecekteki calismalara 1s1k tutacak ve

daha iyi medikal veri siniflandirma modellerinin gelistirilmesine katkida bulunacaktir.
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