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MC MAHAN ve ekibinin onciiliik ettigi Federe 6grenmesi, ilk defa 2016 yilinda
Google’da ele alinmis olup, o tarihten beri bu konu ile ilgili calismalar artarak devam
etmektedir. Ele alinan istemci-sunucu modelinde, istemciler veri igeren cihazlardir, bu
istemciler sisteme eklenirler ve katilimer olarak da adlandirilirlar. Hedef istemcilerdeki
veriyi kullanarak makine 6grenmesinin egitimini yapmaktir. Daha sonrasinda egitilmis
model yine istemcilerde kullanilacaktir. Bunun i¢in bir yontem, katilimeilarin verilerini
merkezi sunucuya aktarmalari, sunucuda biitiin verinin kullanilarak egitimin
gerceklestirilmesi, daha sonra egitilmis modelin katilimeilarla geri paylasilmasidir. Bu
yontem geleneksel merkezi makine 6grenmesidir. Federe 6grenmede ise katilimcilar ham
veriyi merkezi sunucuya gondermezler. Bu yontemde, sunucu ve katilimcilar birlesik
olarak calisarak verilerin cihazlardan ¢gikmamasina olanak taninir. Gelisen teknoloji ile,
verinin merkezi sunucu yerine kenar katilimcilarda oldugu uygulamalar artmakta, ayn
zamanda kenar katilimcidaki verinin biiylikligii artmaktadir. Kenardaki biiylik verinin
merkeze aktarilmasiin maliyeti ve ayrica buradaki kisisel verilerin paylasiimamasinin
hassasiyeti, federe 6grenmenin 6nemini gelecekteki sistemler i¢in artirmaktadir ve bu

arastirma konusunu ¢ok incelenen bir alan haline getirmektedir. Federe 0grenmede
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istemciler, sunucudan gelen modelleri, kendi verilerini kendi cihazlarinda kullanarak

egitirler. Olusturulan yeni modeller sunucuda birlestirilerek tekrar cihazlara dagitilir.

Bu tez calismasinda, federe makine 6grenmesinin temelleri incelenmis ve anlatilmistir.
Federe 6grenmenin temel zorluklar1 olan sistem heterojenligi, istatistiksel heterojenlik ve
veri diizensizliginin ele alinmis ve etkileri incelenmistir. Bu zorluklarin iistesinden
gelmek tizere literatiirde yeni birlestirme yontemleri gelistirilmesi giincel bir konudur. Bu

tezde bu yontemlerden FEDSGD, FEDAVGM ve FEDAVG incelenmistir.

Federe 6grenmeyi ve parametre degisikliklerinin sistem iizerindeki etkilerini incelemek
icin deneyler diizenlenmistir. Yapilan deneylerde ayrica federe 6grenme zorluklarindan
olan sistem heterojenligi, istatistiksel heterojenlik ve veri diizensizligi kavramlarinin
dogruluk, kayip ve hesaplama siiresi performansi iizerindeki etkisi FEDAVGM yontemi
icin incelenmistir. Model parametrelerinin her yinelemede degisim hizin1 kontrol etmek
icin farkli yontemler vardir. Bunun i¢in iki farkli yontem olan FEDAVGM ve FEDAVG

yontemleri deneylerde karsilastirilmistir.

Sonu¢ olarak O0grenme parametre se¢iminin sistem performans: iizerinde belirgin
etkilerinin olabilecegi goriilmiistiir. Verilen parametre degerlerinin duruma en uygun
sekilde secilmedigi durumlarda asir1 6grenme yatkinligr olusabilmektedir. Sistem
heterojenligin 6grenme siiresini nasil uzattigi, veri diizensizliginin cihazlarda farkliliga
sebep olup hesaplama siiresini uzatabildigi ve bunun ¢esitli sorunlara yol agabilecegi,
istatistiksel heterojenligin O0grenmeyi azaltip dalgalanmalar1 arttirdigi deneylerde
gozlemlenmigtir. Belirli durumlarda FEDAVGM, momentum ile sistemin ge¢mis

gradyan hesaplamalarina dayanarak sonug verdigi i¢in daha basarili oldugu goriilmustiir.

Anahtar Kelimeler: Federe 6grenme, Konvoliisyon Sinir Aglari, Ortalama Federe

Ogrenme, Sistem Heterojenligi, Istatistiksel Heterojenlik, Veri Diizensizligi
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FEDERATED MACHINE LEARNING: CONCEPTS, CHALLENGES, AND
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Makbule Melisa KILIC

MSc, Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Emre AKTAS
June 2019, 145 pages

The Federated Learning (FL) research, led by MC Mahan and his team, was first
introduced at Google in 2016. Since then, this field has been increasing interest and
ongoing research. In the client-server model used, the clients are devices that hold data
and are referred to as participants. The goal is to train machine learning models using the
data on the participating clients. The trained model is then used again on the clients. One
approach is to have the participants send their data to a central server, where the training
is performed using the entire data, and then share the trained model with the participants.
This approach follows the traditional centralized machine learning paradigm. In federated
learning, however, the participants do not send their raw data to the central server. Instead,
the server and participants collaborate to ensure the data remains on the devices. With
advancing technology, applications where data resides on edge participants rather than a
central server, are increasing, and the size of data on edge participants is also growing.
The cost of transferring large amounts of data from the edge to the center and the privacy
concerns associated with sharing personal data highlight the importance of federated
learning for future systems and make it a widely studied research area. In federated

learning, the clients train the received models from the server using their data on their
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own devices. The newly generated models are then aggregated on the server and

redistributed to the devices.

This thesis examines and explains the fundamentals of federated machine learning. The
critical challenges of federated learning, such as system heterogeneity, statistical
heterogeneity, and data sparsity, are addressed, and their impacts are studied. Developing
new aggregation methods to overcome these challenges is a current topic in the literature.
In this thesis, three of these methods, FEDSGD, FEDAVGM, and FEDAVG, are

investigated.

Experiments are conducted to examine federated learning and the effects of parameter
changes on the system. In these experiments, the impact of system heterogeneity,
statistical heterogeneity, and data sparsity on accuracy, loss, and computation time
performance is explicitly analyzed for the FEDAVGM method. Different methods exist
to control the rate of parameter changes in each iteration. For this purpose, two different

methods, FEDAVGM and FEDAVG, are compared in the experiments.

The results show that selecting learning parameters can significantly affect the system's
performance. Overfitting tendencies can arise when the parameter values are not chosen
appropriately for the situation. It is observed through the experiments that system
heterogeneity prolongs the learning time, data sparsity introduces variations across
devices and increases computation time, and statistical heterogeneity reduces learning
and increases oscillations. In specific cases, FEDAVGM has shown better performance,

relying on past gradient calculations with momentum.

Keywords: Federated learning, Convolutional Neural Networks, FEDAVG, FEDSGD,
System Heterogeneity, Statistical Heterogeneity, Data Heterogeny

v



TESEKKUR

Lisansiistii ve lisans egitimim boyunca bilgi ve tecriibelerinden yararlandigim, tez
boyunca destegini her zaman hissettigim, tecriibesine giivendigim, beraber calismaktan

cok mutlu oldugum, degerli hocam Prof. Dr. Emre Aktas’a,

Hayatim boyunca her kosulda bana destegini vermis, vermeye devam eden, bu siirecte de

kactigim sorumluluklari bana hi¢ hissettirmeden karsiliksiz seven canim aileme,

Bu donemde kahrimi ¢eken, biitiin sizlanmalarimla beni seven, canimin i¢i arkadaglarima,

Ve bu siiregte her zaman yanimda olup bana sonsuz destek veren, ihtiyacim olup
olmamasindan bagimsiz her orada olan, her zaman hayatimda olmasini dileyecegim, eski

is arkadasim, meslektasim, en yakin arkadasim, erkek arkadasim Ataberk Akgiil’e,

Sonsuz Tesekkiirler...

Melisa KILIC
Haziran 2023, Ankara



ICINDEKILER

OZET ..ottt s i
TESEKKUR ....cotvmiimiiiiitieiieiseeiesise st sese et sss sttt v
ICINDEKILER ...ttt vi
SEKILLER DIZINT ..o vii
CIZELGELER DIZINI.....coooiiiiiiiiiiriniiniierieseesiecise et xi
SIMGELER VE KISALTMALAR .....coeoiitiiiiiiniineineieeesiseiseiesseesssese e ssessees xii
L GIRIS ottt 1
1.1. Motivasyon ve Problem Tanimi ...........ccceeeiieiiiiniieniienie e 1
1.2, TeZin KaPSAMI.....iiiuiiiiiiiiieiieiieeieeeie ettt ettt ettt eiae e e sseeensaesaneenbeennnas 4
1.3, OTANIZASYON ....cuevieniieeiiieiieeieeeiie et e eite et e sateebeesateenseessaeeseessaeenseassseenseesnseenseansnas 5

2. GENEL BILGILER ......c.evitiiieiiiinierie ettt 6
2.1.1. Merkezi Makine OSIENmME .............cccoceueviveveveeeeeeteseeeeeeeesen e 7
2.1.2. Dagitilmis Makine OFIENme ............cccoeveveveeereeeeeeeeeeeeeeeeeeseeseeeeesesneen, 10
2.1.3. Federe Makine OSIENME ...........ccccovevvveuieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeese s, 10

2.2, Evrigimsel SInir AZIArT .......ccoveiiiiiiiiiiieeiieeie ettt 11
2.2.1. Evrisimsel Sinir Aglarinda Kullanilan Kavramlar..............ccccooveniniennnnen. 13

2.3. Federe Ogrenmenin Temelleri............ccooveveveveeeeeeeieeeeieeeeeeeeeeeeeeesese e 27
2.3.1. Federe Ogrenme Nastl CaliSIr?............cocovvevevereeeieeeeieeeeeeeeesesseeeesesenenn, 27
2.3.2. Federe Ogrenmedeki ZOTTUKIAr..............cooeveveveeeeeeeeeeeeceeeeee e, 31
2.3.3. Federe Ogrenme AlZOritmalari..............cccoovoveveeeeeueeeeerereeseeesesseeseesenenenn. 36

3. DENEYSEL CALISMALAR .....cciotiiiieieeeeseese ettt 43
3.1, CaliSma SONUGIATT ......eeiiviieiiie et eearee e 43
3.1.1. Paket BOyutu EtKiST ...cccviiiiiiiiieiieieeicee e 44
3.1.2. EPOCH EtKiST.cccuiiiiiiieiiiiie ettt et 56
3.1.3. Cihaz Say1S1 EtKiSi...cc.ceiiiiiiiiiieiieieeieee et 66
3.1.4. Heterojen Dagilim EtKiSi.......ccocccieviiiiiieiiieiieiecicceceee e 74
3.1.5FEDAVGM ve FEDAVG......cocoiiiiiiiiieieeesesteteeeeee e 94
3.2.D€NECY MIMATIST . .veeevieniieeiiieiieeiieeiieeteesteeeiteeteesaeeseesebeebeassseeseesnseenseessseeseens 109
3.2.1. Evrisimsel Sinir AZlart MimariSi........cccceceriereriienienenieneeesiesceee e 109
3.2.2. Birlesik Ortalama Ogrenme Mimarisi ............cococoveueeveveeeeeeeereseseeenne. 111

4. SONUCLAR VE TARTISMA ..ottt 113
5. KAYNAKLAR .ottt sttt st 118
OZGECMIS ..o, 122

Vi



SEKILLER DiZINi

Sekil 2.1. Merkezi /dagitilmis yerinde/ federe makine 6grenme............cccceevveerieenveennnnn. 7
Sekil 2.2. Siradan yapay sinir aglary/ evrigimsel Sinir a8l.........cooceeverviereeneeieeneenennnn 12
Sekil 2.3. ESA i¢in 6rnek bir @irdi .......coccveeeuieiiiiiiieiecieeieeeee e 12
Sekil 2.4. Gorsel i¢in olusturulan SSA YapISL......ccvevieriiierieeiierie e 13
Sekil 2.5. Insanlardaki SINir aF1 YAPISI.........coovvevevveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseeeeeeeseseseeeesesesneeen. 16
Sekil 2.6. Yapay sinir aglarindaki sinaptik iletim...........coceveriiniininieniiniiieneeeee 17
Sekil 2.7. Aktivasyon fonksiyonunu baglant: tipine gore siniflandirma......................... 17
Sekil 2.8. Aktivasyon fonksiyonunu problem tipine gore siniflandirma........................ 18
Sekil 2.9. Dogrultulmus dogrusal birim denklem ve grafik gosterimi ............cccoeeuuennee. 18
Sekil 2.10. Optimizasyon yonteminin sistemdeki akis gorsellestirmesi..........c..ccueunee... 19
Sekil 2.11. Stokastik gradyan inigin gorsellestirmesi ..........ccoevveriereriieneinieiienienenene 20
Sekil 2.12. Diisiik 6grenme katsayist gorsellestirmesi .........occveevveeciienienciienieeiieieeee. 21
Sekil 2.13. Yiiksek 6grenme katsayisi gorsellestirmesi.........ccceeveeevienieniieneenieeieennee. 22
Sekil 2.14. Yiisek 6grenme katsayist ve eklenmis momentum gorsellestirmesi ............ 22
Sekil 2.15. Konvoliisyon Sinir Aglarinda Ileri/Geri Yayilim..........c..cccccoevrrevruerennnne. 23
Sekil 2.16. Yapay sinir aglarinda katman ve agirliklarin gorsellestirilmesi................... 24
Sekil 2.17. Sinir aglarinda geri yaylim ..........ccceeviiiiiiiiienieeiiee e 26
Sekil 2.18. Federe OFrenme YaPISI.....cc.eecuueeuierieeiiieniieeiierieeeieesieeseveeeeeseseenseessseeseesnnes 30
Sekil 2.19. Federe 0grenme aki§ SEMAST......c.eevueeeiierieeiiieiieeieeriie e eieeereeieeseee e 31
Sekil 2.20. Federe Ogrenmede Karsilasilan Zorluklarin Kaynaklart...................o.......... 32
Sekil 2.21. Federe Ogrenmede Verideki DizensizliK.............ccccovevuevvruevecenrernierenennn. 33
Sekil 2.22. Federe 6grenmede sistemlerdeki diizensizliK..........cccooevieniiniiiiiniencnnene. 35
Sekil 2.23. Federe 6grenmede istatistiksel diizensizliK ...........ccooceeviniieniininiiniincnnne. 36
Sekil 2.24. Federe 6grenmeyi optimize eden algoritmalar..........cccceevvevveniniienienennene. 37
Sekil 3.1. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi...........cccoevviieiiiiniiiiiiiiieieeeeee, 45
Sekil 3.2. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi .......ccceevveeeienieeiienieciieeeeeeeeeeee e 45
Sekil 3.3. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi........ 46
Sekil 3.4. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi ............. 46
Sekil 3.5. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi...........cccoevviieiiiiniiiiiiiiiieieceeee, 47
Sekil 3.6. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi .......cccceevveeiienieeiienieciieeceeeeeeee e 47
Sekil 3.7. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi........ 48

vii



Sekil 3.8. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi ............. 48

Sekil 3.9. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi..........cccoeviieiiiniiiiiiniiieieceeee, 49
Sekil 3.10. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi ......cccoocveeeiieniieiiiiniiiiieeciceeeeeee e, 49
Sekil 3.11. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel dogruluk grafigi...... 50
Sekil 3.12. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 50
Sekil 3.13. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi.........ccceeveeeiiiiniiiiiiiiiiieieeeeee, 51
Sekil 3.14. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi .......ccooceeveiieiiiiiiiniiiiieeceeeeeeee e, 52
Sekil 3.15. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel dogruluk grafigi...... 52
Sekil 3.16. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 52
Sekil 3.17. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi.........ccceeveieiiiiniiiiiiiiiieieeieeeeee, 53
Sekil 3.18. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi.......ccoocveeeiieiiiiiiiiniiiiieecieeeeeeeee, 54
Sekil 3.19. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel dogruluk grafigi...... 54
Sekil 3.20. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 55
Sekil 3.21. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi.........cccoeveeeiiiiniiiiiiniiciieieeieeee, 57
Sekil 3.22. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi ........cooceeevieiiieiiieniiiiieeceeeeceeee 58
Sekil 3.23. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel dogruluk grafigi...... 58
Sekil 3.24. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 59
Sekil 3.25. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi.........ccceeevviiiiiiiiiiiiniiiiiiieeieeee, 59
Sekil 3.26. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi ......cccoocveeeiieniieiiiniiiiieeceeeeeeeee, 60
Sekil 3.27. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel dogruluk grafigi...... 60
Sekil 3.28. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 61
Sekil 3.29. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi.........cccoevvveeiiiiniiiiiiiiiiiieeeeee, 61
Sekil 3.30. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi ......cccooceeeevieniieiiiiniiiiieeceeeeeeee e, 62

Sekil 3.31. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi...... 62

Sekil 3.32. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel dogruluk grafigi...... 63

Sekil 3.33. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi.........cccoeevvieiiiniiiiiiiiiiiieieeeeee, 63
Sekil 3.34. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi ......cccoccveveiieiiieiiiniiciieeceeeeee e 64
Sekil 3.35. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel dogruluk grafigi...... 64
Sekil 3.36. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 65
Sekil 3.37. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi.........cccoevveveiiiiniiiiiiiiiiiieieeieeee, 67
Sekil 3.38. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi ......cccoocvevevieniieiiieniiiiieeceeeeeeee e, 68
Sekil 3.39. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel dogruluk grafigi...... 68
Sekil 3.40. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 69
Sekil 3.41. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi.........ccceeveeeiiieniiiiiiiiiiiiieeeeee, 69

viii



Sekil 3.42.
Sekil 3.43.
Sekil 3.44.
Sekil 3.45.
Sekil 3.46.
Sekil 3.47.
Sekil 3.48.
Sekil 3.49.
Sekil 3.50.
Sekil 3.51.
Sekil 3.52.
Sekil 3.53.
Sekil 3.54.
Sekil 3.55.
Sekil 3.56.
Sekil 3.57.
Sekil 3.58.
Sekil 3.59.
Sekil 3.60.
Sekil 3.61.
Sekil 3.62.
Sekil 3.63.
Sekil 3.64.
Sekil 3.65.
Sekil 3.66.
Sekil 3.67.
Sekil 3.68.
Sekil 3.69.
Sekil 3.70.
Sekil 3.71.
Sekil 3.72.
Sekil 3.73.
Sekil 3.74.
Sekil 3.75.

Biitiin katilimeilarin kayip grafigi ........ccceeeeiieiiiiniiiniiiieieeeeeeeeee, 70

Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi...... 70
Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 71
Biitiin katilimeilarin dogruluk grafigi.......ccccceevieviieiiieniiiiieiiieeeeeeeeee, 72
Biitiin katilimeilarin dogruluk grafigi.......ccoccoevievciiiiiiiniiiiieiiieeeeieeeeee, 72
Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi...... 73
Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi........... 73
Biitiin katilimeilarin dogruluk grafigi.......cccccoeeieviiiiiiiniiiiiiiieeieceeeeee, 76
Biitiin katilimeilarin kayip grafigi ........cccoeeeiieiiiniieiiiniieieeeeeeeeee, 76
Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi...... 77
Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi ........... 77
Biitiin katilimeilarin dogruluk grafigi........ccccoeeeeiiiiiiiieniiieiieiieieeeeeeee, 78
Biitiin katilimeilarin kayip grafigi ........ccceeeieeiiiiniiiiieniiceeeeeeee, 79
Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi...... 79
Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 80
1. Katilimcinin veri igerigi-veri sayi1st grafigi........cccevveeeeiienienieenienieenens 82
2. Katilimcinin veri igerigi-veri say1st rafigl ....occoeveeriierienieenieenieeieeene. 82
3. Katilimcinin veri igerigi-veri sayist grafigi.......coccoeeeevciienieniiieneenieninens 83
Biitiin katilimeilarin dogruluk grafigi.......cccceevieviiiiiiieniiiiieiieeeeieeeeee, 84
Biitiin katilimeilarin kayip grafigi ........occceeeieeiiiniiieiiiiicieeeeeceeeen 84
Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi...... 85
Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 85
Biitiin katilimeilarin dogruluk grafigi........cccceeeveviiiiiieniieieiieeeceeeeee, 86
Biitiin katilimeilarin kayip grafigi ........cccoeeiieiieniiieniiieeieeeeeee e, 86
Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi...... 87
Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 87
1. Katilimcinin veri igerigi-veri sayist grafigi.......cccevveevviienieecieenienieennens 89
2. Katilimcinin veri igerigi-veri say1st grafigi ......ccoecvevvieriienieenieenieeeeene. 89
3. Katilimcinin veri igerigi-veri sayist grafigi........ccovveeveiienieniieeneenieeinens 90
3. Katilimcinin veri igerigi-veri sayist grafigi........cceeveeveiienieniieenienieeinens 90
Biitiin katilimeilarin dogruluk grafigi.......cccccoevieviiiiiiieiiiiieieeeeceeeeee, 91
Biitiin katilimeilarin kayip grafigi ........ccoeeeeieeiiiniiieiiiniieieeeeeeeeeee, 92
Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi...... 92
Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 93

X



Sekil 3.76. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi.........ccceeveeviiiiniiiiiiiniiiiiiiecieeee, 95

Sekil 3.77. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi ......cccoocveeeiieiiieiieniiiiieeeeeeceeee 96
Sekil 3.78. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel dogruluk grafigi...... 96
Sekil 3.79. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ........... 97
Sekil 3.80. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi.........ccooevevieiiiiniiiiiiiiiiieieeieeee, 97
Sekil 3.81. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi .......ccooceeveiieniieiiiiniiiiieecieeeeeeeee, 98
Sekil 3.82. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel dogruluk grafigi...... 98
Sekil 3.84. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi..........cccoeeieveiiiiiiniiiiniiiieieieeee 100
Sekil 3.85. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi.......ccoeeeeviieiieniiieiiiniieieceeeeeee 100
Sekil 3.86. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi.... 101
Sekil 3.87. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ......... 101
Sekil 3.88. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi...........cceevveviiiiiiniiiiiiiiiieieeieeee 103
Sekil 3.89. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi .......cccccceeviieiieniiiiiiiiiieiecieeeceeee 104
Sekil 3.90. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi.... 104
Sekil 3.91. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ......... 105
Sekil 3.92. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi........cccccoevieviiiiiiiniiiiiiiiiiiieeieeee 106
Sekil 3.93. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi .......ccoecueeviiieiieniieiiiciieiecieeeeeeee 107
Sekil 3.94. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel dogruluk grafigi.... 107
Sekil 3.95. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi ......... 108
Sekil 3.96. MNIST veri seti 6rneginden bir Parca..........ceecvereeeriieeieenieenieeniiesveeeeens 109
Sekil 3.97. ESA MIMATT YAPIST cuveeeurieiiieiieiiieeiieniieeieeeieeeieesiteeseesseeeseessseenseesssesnseens 110
Sekil 3.98. Federe OFrenme AKIS SITASI..........ocooviviveveeeeeeieeeeeeeeeeseeseseeeeeeeene s 112



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 3.1. Paket boyutu ¢alismalarina yonelik kayip/dogruluk degerleri ................... 44
Cizelge 3.2. Epoch sayisi ¢alismalarina yonelik kayip/dogruluk degerleri.................... 57
Cizelge 3.3. Paket boyutu ¢alismalarina yonelik kayip/dogruluk degerleri ................... 66

Cizelge 3.4. Homojen veri ile cihazlardaki veri sayis1 diizensizligi ¢aligmalarina yonelik
kay1p/dogruluk deGerleri.........cooiiiiiiiiiiieiiece e 75
Cizelge 3.5. Heterojen veri dagilimi ¢alismalarina yonelik kayip/dogruluk degerleri... 83

Cizelge 3.6. Cihazlara dagitilan verinin heterojen olmasina yonelik ¢calismalarin

kay1p/dogruluk deGerleri.........ccouiiiiiiiieiiieiieie e 91
Cizelge 3.7. Ogrenme katsayisi ¢alismalarina yonelik kayip/dogruluk degerleri .......... 95
Cizelge 3.8. FEDAVG- Ogrenme katsayis sisteminin performans ¢alismalarina yonelik

kay1p/dogruluk deGerleri.........coouiiiiiiiieiiieiieiieee et 103
Cizelge 3.9. FEDAVG- Momentum sisteminin performans ¢alismalarina yonelik

kay1p/dogruluk deZerleri.........uovuiiiiiiiniiiiiiiecee e 106
Cizelge 4.1. Deneysel ¢alisma SONUCIATT ..........ooueeiiriiriiiiinieecieceeee e 115
Cizelge 4.2. Hesaplama siiresine gore kayip/dogruluk degerleri...........cccccverurennrenen. 116

X1



Simgeler

B

SIMGELER VE KISALTMALAR

Gecmis gradyanlarin isleme ne kadar katilacagini belirleyen sembol.

Baslangi¢ degeri 0.9’dur.

t

Wi

a
oL

oW,

VWk
J

eXi

Zaman adimi
Mevcut agirlik

Ogrenme katsayis1
Mevcut gradyan, kayip fonksiyonunun w parametresine gore tiirevi

Sunucunun katilimcilardan topladig biitiin veri seti
k’1nc1 katilimeinin verisi

k’1nc1 katilimeinin veri boyutu

Katilimer sayist
Biitiin katilimcilarda bulunan toplam 6rnek sayisi,
k’inc1 katilimeinin 6rnek sayisini

Ogrenme katsayis1

k. katilimcidan gelen agirlik giincellenmesi
Coklu siniflandirmadaki siif sayisini ifade eder.

Her giris degerine uygulanir. Giris ¢ok biiyiikse biiyiik bir ¢ikt, giris cok

kiigiikse kii¢iik bir ¢ikt1 olur.

X

Kisaltmalar
FO.

SSA
ESA
Gi

SGI

Herhangi bir gergek say1 degerini alabilir.

Federe Ogrenme
Siradan Sinir Aglar
Evrisimsel Sinir Aglari
Gradyan Inig

Stokastik Gradyan Inis

Xii



1. GIRIS
1.1. Motivasyon ve Problem Tanim

Yapay zeka, insan zekasini taklit eden sistemler veya makineler anlamina gelmektedir.
Makine 6grenimi (ML), kural tabanli olmayarak, deneyimden 6grenme ve bu 6grenimini
stirekli geligtirmeye el verisli olan yapay zekanin bir alt kiimesidir. Glinlimiizde biiyiik
veri ile kars1 karsiyayiz bu veri ¢coklugunu anlamlandirabilmek, degerli hale getirebilmek
i¢in makine 6grenme algoritmalar gii¢lii bir arag olarak diisiiniilebilir. Ornegin, dijital
ikiz gercek diinyadaki bir nesnenin dijital ortamda her 6zelligiyle incelenebilir olmasidir.
Elde edilen gergek veri, dijital ikiz es zamanli calisarak, insanlar ¢aligmalarint gergek
ortam yerine dijital ortamda gergeklestirebilirler. Boylelikle bir fabrikada ¢ikan sorunlari,
liretim verimini, slire¢ yonetimini , gerceklesebilecek hata tespitini saglayabilirler.
Geleneksel makine 6grenmesi, merkez ve merkeze bagli cihazlardan olusur. Merkeze
bagli cihazlardan veri merkezle paylasilir. Biitiin veri merkezde toplanir. Bu durum
merkeze bagli cihazlar i¢in silirekli mesgul olma, batarya kullanim yogunlugu ag¢isindan
olumludur. Bir grup cihazin katilimi ile modeli genellestirebilir, genellestirilen model
uyumlu cihazlarda kullanilabilir hale gelebilir. Ancak, biiyiik veri i¢in veri transferi, islem

giicli zorlugu, gizlilik geleneksel 6grenmenin yetersiz kaldigi alanlardir.

Egitimin tek bir sunucuya odaklanilmasindan, sistemin dagitik olarak ele alinmasi
giindeme gelmistir. Dagitik makine 6grenmesinde biiyiik miktardaki veri birden fazla

kaynakta dagitik bir sekilde egitilmektedir. Her cihaz, kendi verileriyle, modelini egitir.

Mc Mahan ve ekibinin 6nciiliik ettigi federe 6grenmesi, ilk defa 2016 yilinda, Google’da
ele alinmis olup aragtirmalar artarak gilinlimiize kadar uzanmistir. Federe 6grenmesinin
gelisme konseptinde yer alan makalelerin basinda [30], [8], [35] referanslar1 gelmektedir.
Bu makalelerde, merkezi egitim verileri olmadan isbirlik¢i makine 6grenmesini saglayan
federe 6grenme konusu ele alinmaktadir. Dagitik makine 6grenmesinin 6zellesmis bir
sekli olan federe 6grenme sunucu ve istemcilerden olusur. Istemci yerel olarak modeli
egiten, modelin gelismesine katkida bulunan cihazlardir. Katilimec1 ve miisteri olarak da

adlandirilirlar. Federe 6grenmede, her cihaz, kendi verileriyle, modelin bir kismin1 yerel



olarak egitir. Daha sonra yerel veri ile egitilen model merkezi bir sunucuda birlestirilir.
Merkezi sunucu biitiin katilimcilarin is birligiyle birlestirdigi gelistirdigi modeli
cihazlarla paylasir. Federe 6grenmede paylasilan veri degil model olup, veri gizliligini
korur. Federe 6grenmenin giivenlik, gizlilik ve veri biitiinliigii gibi 6nemli avantajlari
mevcuttur. Derin aglarin iletisim agisindan verimli bir sekilde 6grenilmesini daginik
veriler ile saglamaktadir. Sistemin verimli olarak diisiiniilmesinin ana sebebi, Model

parametrelerinin giincellenmesi sirasinda sinirli miktarda iletisim gerektirmesidir.

Geleneksel yontem olan merkezi makine 6grenmesi, veri merkezli yaklagimi, iletisim
maliyeti, glivenilirlik, ¢ok biiyiik veri boyutlarinin tek bir sunucuda toplanmasi gibi
konularda yetersiz kalabilmektedir. Dagitik 6grenme, giivenirlik konusunda basari
saglarken, is birligi konusunda yetersiz kalmistir. Geleneksel yontemin eksikliklerinden
yola ¢ikan, 6zel dagitilmis bir makine 6grenmesi olan federe 6grenme, tanim olarak,
istemcilerin, sunucudan aldiklar1 modeller ile kendi verilerini sunuya gondermeden,
modellerini egittikleri ve egitilen modellerin sunucuda toplanarak, belirlenen yontemlerle
birlestirildikleri bir makine 6grenme yontemidir. Bu sayede, her yinelemede biitiin
istemcilerin modellerinin birlesimi, diger istemcilere yayilir. Bu sistem ile istemci sadece
kendi verisi ile egitimini tamamlamak zorunda kalmadan diger istemcilerle is birligi
icinde 6grenimini gerceklestirmektedir. Modellerin istemcilere gonderilmesi, model en

uygun degere yakinsayana kadar devam etmektedir.

Federe 6grenmesi, derin 6grenme modellerinin egitiminde kullanilabilecek bir yontem
olup derin 6grenme modellerinin veri gizliligi ve giivenligi gibi konularda karsilastig
sorunlara ¢6ziim sunmaya calismaktadir [1]. Makine 6grenmesindeki veri gizliliginin
ihlali problemini ¢dzmeyi amaclayan federe 6grenmesi, modelin merkezi bir sunucu
denetimine tabi tutulmasiyla ortaya ¢ikmustir. Sistem, istemcilerin her birinin kendi
verilerini kendi cihazlarinda tutmasin ve verinin iletiminin gerceklestirilmemesini
hedeflemektedir. Bu yaklasimda, verinin bulundugu kaynagin ve verinin islemesinin
yakin yerlerde olmasi gerektigi savunulmaktadir. Gelisen teknolojiyle birlikte, verinin
boyut olarak artis1 ve farklilasmasi sebebiyle, veri gizliligi riskinin 6nemini kaginilmaz
bir sekilde arttirmistir. Veri iletiminin olmamasi, istemcilerin egitim ic¢in kendi

modellerini paylasmasi, veri gizliligine énemli élgiide katkida bulunur. Ihtiya¢ duyulan



mahremiyet i¢in Onerilen yontemlerden biri olan federe 6grenme bu konuda bu sorunun

¢ozlimii olarak goriilebilir.

Federe Ogrenmesinin uygulama alanlarinin artmasi beklenmektedir. Otomotivden
sagliga, endiistriyel yonetimden, nesnelerin interneti (IoT) alanina, telekomiinikasyondan
finansa gibi birgok alanda calismalar devam etmektedir [4]. Ozellikle tip alaninda federe
ogrenme, verilerin gizliliginin 6n planda tutulma politikas1 ve veri yogunlugu sebebiyle,
on plana ¢ikmaktadir. Dijital ortam, biitiin hastalarin hastalik raporlari, saglk kayitlari,
kisisel bilgileri, tahlilleri igermektedir. Hastanelerin, diger hastanelerle is birligi ile,
verilerini paylagsmadan, merkezi sunucu denetiminde, kendi modellerini egitmeleri,
makine Ogrenmesiyle teshis teknolojisinin ilerlemesine katkida bulunacaktir. Yapay
zekanin tip alanma yayilmasiyla, hassasiyeti artan gizlilik ihlalleri konusunda federe
ogrenme ile ¢6ziim bulunabilir. Federe 6grenme sisteminin gelismesiyle, tip alaninda veri

yonetimi ve teshis dogrulugu konusunda ¢ok fazla ilerleme gosterilebilir [36][37].

Yeni gelisen sistemlerde, bazi zorluklar olmasi da kaginilmazdir. Federe 6grenmenin
endiistriyel alanlarda uygulanmasiyla gelen bazi zorluklar olacaktir. Bu zorluklar yeni
birlestirme yontemleri ile asilabilir, ¢dzliimler bulunabilir. Yeni birlestirme yontemleri ile
gelismeye devam ettikce endiistride kullanim alanlarimin artmasi beklenmektedir

[37][28].

Sistem heterojenligi, istatistiksel heterojenlik, iletisim, giivenlik ve gizlilik konularinin
federe Ogrenme zorluklarinin arasinda yer aldigi soylenebilir [4]. Bu zorluklarin
kaynaklanma yerleri miisteriler, sunucu, veri, dagitim, model, birlestirme gibi ¢ok ¢esitli
alanda olabilir [3]. Bu sebeple giincel caligmalarda federe 6grenme algoritmalarini
gelistirmeyi ve zorluklarin sekline gore algoritmalari siniflandirmay1 hedeflemektedir.
Algoritmalarin giincel zorluk ya da performans diisilikliiklerine destek olmasi yoniinde
calisma yapilarak zorluklarin ve iletisim giicliiklerinin azaltilmasi hedeflenmektedir

[38][28].



Tez kapsaminda, geleneksel yontemin zorluklarindan, yeni teknolojinin getirisinden
olusan ihtiyagla ve dagitik teknolojinin ig birligine olan ihtiyaciyla birlikte bu sorunlara
¢Oziim arayan bir sistem olan federe 6grenme incelenmistir. Sistemin isleyis yontemi
acikca ortaya konmustur. Devaminda federe 6grenme yontemlerinden FEDSGD,
FEDAVG ve FEDAVGM yontemlerine deginilmis, federe 6grenme yodntemlerinin
siniflandirilmasina yakin zamanda yayinlanan bir ¢aligma olan [28] numarali referanstaki
gibi yer verilmistir. Federe dgrenme yoOnteminin avantajlart ve dezavantajlar1 da tez

kapsaminda incelenmistir.

1.2. Tezin Kapsam

Federe 6grenme kavramlariin ele alindig1 bu tezde, federe 6grenmenin ne oldugu ve
nasil ¢alistig1 agiklanmistir. Federe 6grenme kavraminin anlagilmasi i¢in geleneksel ve
dagittk makine Ogrenmesi karsilastinnlmistir.  Federe makine 6grenmesini
uygulayacagimiz sistemde, cihazlarin kendi verileriyle, modelini egitmesi i¢in kullanilan
EVRISIMSEL sinir ag1 agiklanmustir. ESA’nin calisma yontemi kapsaminda en uygun
sekle sokma (optimizasyon), kontrollii inis, aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme katsay1si,
ileri geri yayilim, paket boyutu gibi temel kavramlar da ele alinmistir. Federe 6grenme
sistemi ayrmtili olarak ele alindiktan sonra, FO zorluklaridan olan iletisim maliyeti, veri
diizensizligi, sistem heterojenligini ve istatistiksel heterojenlik; yontemlerinden olan
FEDSGD FEDAVG,FEDAVGM ele alinmistir. Deneylerde, ESA temel kavramlarinin
FO sistem performansma etkileri incelenmisti. FEDAVG,FEDAVGM yontemleri
karsilagtirilmistir. Deneyleri uygulama sirasinda, MNIST veri seti ile c¢aligmalar
gerceklestirilmistir. MATLAB araci ile 6zel bir fonksiyon kullanilmadan sistemin

mantigindan yola ¢ikilarak algoritma olusturulmustur.

Federe 6grenmede, sistemin gelismesinin saglanmasi i¢in zorluklarla ilgili daha ¢ok
calisma yapilmast gerektigi diistiniilmektedir. Zorluklarin iizerine ¢aligmalar arttikca,
federe O0grenmenin gelismesi saglanabilir. Giinlimiizde federe sistemin gelistirilmesi
gereken noktalarla ilgili olarak ¢aligmalarin arttirilmasi, federe 6grenmedeki yontemlerin

cesitliligini arttirmaktadir. Zorluklar i¢in olusturulan ¢oziimlerin, sistem iizerinde



ilerlemesi  gozlemlendik¢e, federe Ogrenme kullaniminin yayginlasacagt 6n

goriilmektedir.

1.3. Organizasyon

Tezin organizasyonu asagida anlatilan sekilde organize edilmistir:

Béliim 1°de, problemin tanimi, kapsami ve dnemi iizerinde durulmustur. i1k olarak nasil
ortaya ¢iktigi, bu yaklasimla tezde nelerin iizerinde durulacagindan bahsedilmistir.
Organizasyon boliimiinde de tezin bagliklarinin igerikleri tanimlanmigtir. Boliim 2°de,
federe 6grenme ydnteminin isleyisinin nasil oldugu, FO avantajlar1 ve dezavantajlari ve
FO’de FEDSGD, FEDAVGM,FEDAVG yéntemlerinden bahsedilmistir. Federe
ogrenme sisteminde istemcilerin yerel olarak egitimlerini gerceklestirdikleri ESA ve
ESA kavramlarindan bahsedilmistir. Bolim 3’te, yaptigimizin deneylerin sonuglari
dogruluk, kayip grafigi olarak eklenilmis ve ilgili agiklamalar detaylica anlatilmistir.
Ikinci kisimda, kod i¢in olusturdugumuz mimari anlatilmistir. Federe grenme mimarisi
icin her istemcinin kendi i¢inde modeli egitme yontemi olan EVRISIMSEL sinir
agidan ayrintili olarak bahsedilmistir. Kodun devami olan birlesik 6grenme kisminin
mimarisi anlatilmistir. Boliim 4°te, 3. Boliimde yapilan ¢alismalarin genel yorumlari ve

karsilagtirmalarina yer verilmektedir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Merkezi, Dagitilmis Yerine ve Federe Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, biiylik miktardaki veriyi islemek, veriyi analiz etmek, kullanilabilir
hale getirmek amaciyla kullanilan bir aragtir. Veri artisi ile birlikte makine 6grenmesinin
kullanimi da yayginlasmis, yayginlasmaya devam etmektedir. Makine 6grenme, veri
kullanimiyla, uygulama alanlarimin genisletilmesine, var olanlarin 1iyilestirilmesine
olanak saglar. Internet uygularmnin iyilestirilip gelistirilmesine, saglik sektdriinde, teshis
konulmasindan kullanilan araglara, otomotivden, eglence sektoriine, bilime kadar bir¢ok
alanda gelismis ve gelistirilmeye a¢ik durumdadir. Bu boliimde Merkezi, dagitilmig
yerinde ve federe makine 6grenmesi kavramlarina deginilmistir. Kiyaslamalar yapilarak,

sistemler arasindaki farklar ortaya konulmustur.

Sekil 2.1°de, soldaki ¢izim, merkezi makine sisteminin temsili bir ifadesidir. Goriildigi
iizere, veri cihazlardan merkezi bir sunucuya toplanir. Modelin egitimi toplanmis olan
verilerle gerceklestirilir. Sekil 2.1°de, ortadaki ¢izim, dagitik makine 6grenme sisteminin
temsili bir ifadesidir. Goriildiigli lizere, veri cihazlarda kalir. Merkezi sunucu modeli
cihazlara dagitir. Cihazlar kendi verisi ile modelini egitir. Sekil 2.1°de, sagdaki ¢izim,
federe makine 6grenme sisteminin temsili bir ifadesidir. Goriildiigii lizere, veri cihazlarda
kalir. Merkezi sunucu modeli cihazlarin egitimi i¢in dagitir. Cihazlar, modeli kendi verisi
ile gelistirir. Yerel olarak gelistirilen model, sunucuya gonderilir. Sunucu, modelleri
birlestirerek, ortak gelismis bir model gelistirmis olur. Cihazlar en uygun degere

yakinsayana kadar bu yineleme gerceklestirilir [26].



Sekil 2.1. Merkezi /dagitilmis yerinde/ federe makine 6grenme

2.1.1. Merkezi Makine Ogrenme

Merkezi makine 6grenmede, katilimecilardan gelen tedarik edilen veriler siirekli olarak
bir merkeze (sunucu) dogru aktarilir. Merkezde verilerin egitimi saglanarak, yeni
ozellikler olusturulur, performans iyilestirilmesi yapilmak iizere model egitilir. Egitimin

sadece merkezde olmas1 hesaplama agisindan verim saglamaktadir [25].

Gelisen teknolojiyle birlikte veri yogunlugu, boyutu ve hassasiyeti bir hayli artmistir. Bu
durum merkezi 0grenmede bazi eksikliklerin ortaya c¢ikmasina zemin hazirlamistir.
Verilerin, model egitimi i¢in katilimcilardan merkeze iletilmesi, artan veri yogunluguyla
sistemde gecikmelere yol agmakta ve iletim sikintilar1 yasanmasina sebep olmaktadir.
Ayni zamanda, verilerin, model egitimi i¢in katilimcilardan merkeze iletilmesi, 6zel
verilerin merkezle paylasilmasina, bu durumun da kisisel gizliligi ihlal etmeye sebep
olmaktadir [26]. Sistemin dezavantajlarindan yola ¢ikilarak, merkezi olmayan sistemlere

kars1 calismalar yapilmistir.

Merkezi 6grenmede, D sunucunun katilimcilardan topladigi biitiin veri seti olup, Dy, .
k’inc1 katilimeinin verisi ve Dy, k’ninct katilimeinin veri boyutu olarak ifade edilir. Buna

ek olarak, k’inc1 katilimeinin yerel veri kiimesi su sekilde ifade edilebilir [27]:



Katilimer indisi kiimesi K = {1, ..., K} ile gosterilirse, biitiin veri seti
p=|] o (1)
keK
ve toplam veri biyukligi

ile gosterilir.

x,ii) ve ylgi) Dy 'nin i. elemanmin giris ve ¢ikis degerlerini ifade etmektedir. Asagidaki

denklemde bu ifade edilmistir [27].

DY = 22,y 3)

Her bir kullanici, kendi yerel veri kiimesini kullanarak yerel tahminler yapar. Her bir veri
ornegi x,(ci) icin yerel model parametreleri @ kullanilir. Gergek hedef degeri ylgi) olarak
gosterilmistir. x,(ci) degerinin yerel model parametreleri 8 kullanarak, trettigi tahmin

fonksiyonu, i = 1,...,D; olmak iizere, asagida matematiksel olarak su sekilde

gosterilmistir:

FxP10) = yP (4)

Her bir kullanicinin yerel modelinin kaybi , yerel tahminler ile ger¢ek degerler arasindaki

farki 6lgen bir fonksiyon olarak hesaplanir. Bu fonksiyon F, (0) ile gosterilir.



Burada genel kay1p fonksiyonu F (0) ile gosterilmistir. Asagida gosterilen esitlikte
katilimcilarin kayip fonksiyonlarinin agirlikli ortalamasi alinarak genel kayip

fonksiyonu elde edilmistir:

X ©)
FO) = ) 25 F(6)

(5) numarali esitlikle, her cihazin agirlikli ortalamasi alindiktan sonra (6) numarali
esitlikte kayip fonksiyonu minimum degerine getirilir. Asagidaki esitlik, F( 0 )
fonksiyonunun en kiigiik degerine ulasan degerini temsil etmektedir. 6* optimal

parametre degerlerini ifade eder [27].

0" =arg main F(0) (6)

(7) ve (8) numaral esitliklerde regresyon ve siniflandirma i¢in kayip fonksiyonlar1 yer

almaktadir. Regresyon i¢in kayip fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilmektedir:

L | ()
Fo8) =5 1118) I
i=1

Siniflandirma i¢in kayip fonksiyonu modelin tahminini ve gergek degerleri arasindaki

@ _

farka bakar. Asagidaki esitlikte, y, 0 yada 1 degerini alir ve kayip fonksiyonu

asagidaki gibi ifade edilmektedir [27]:

Ok ®)

1 . . . .
Fo®) =5 ) i nf (710) + (1= 50) - 1n (1= 1 510))]

Federe 6grenme ve dagitilmis makine 6grenimi merkezi olmayan sistemler olarak sunucu
ve katilimer iliskisiyle caligirlar. Merkezi 6grenimdeki veri aktariminin aksi sekilde
calisan federe 0grenme ve dagitilmis makine 6greniminin ¢aligmasiyla ilgili olarak

aciklamalarda bulunulacaktir.



2.1.2. Dagitilmis Yerinde Makine Ogrenme

Dagitilmis makine 6grenimi, biiyiik boyutlu veri ile islem yapilmasina olanak veren,
katilmcimin ~ veriyi paylagsmasi  gerekmeksizin, gerceklestirilen bir makine
ogrenimidir[25]. Merkezi 6grenmeden farkli olarak katilimer yardimiyla egitimin
gerceklesmesi merkezi 6grenmedeki veri merkezine olan bagliligi gidermistir. Daha
verimli ve hizli bir yap1 gelismistir. Katilimcilar verilerini iletmek yerine yerel olarak
egitimlerini yapmak i¢in sunucudan modeli edinirler. Daha sonra katilimcilar
kendilerindeki verilerle modeli kullanarak egitimlerini saglarlar. Modeli kendi verilerine
gore bagimsiz olarak kisisellestirmis olurlar. Veri, yerel katilimcidan hi¢ ayrilmadigi igin
gizlilik ihlalinin olasilig1 diisiiriilmiis olur. Fakat model sadece tek bir katilimcinin
verisiyle, diger katilimcilardan bagimsiz gelistirilmis olur ve diger katilimcilarin etkisi

yardimiyla gelismeye devam etme siireci durmus olur [26].

2.1.3. Federe Makine Ogrenme

2.1.2 boliimiinde anlatilan dagitilmis yerinde makine 6grenmesiyle ¢ok benzer olan
federe 6grenmesinin dagitilmis yerinde makine 6grenmesinden farkina deginilerek federe
O0grenme sisteminin avantajlar1 ortaya konulabilir. Dagitilmis yerinde makine
ogrenmesinde model, merkez sunucudan katilimcilara gonderilir ve her bir katilime1
uygun bir degere yakinsayana kadar kendi egitimini tamamlar. Diger katilimcilarla
herhangi bir baglantis1 olmaz ve onlarin modelinden etkilenmez. Her bir katilimci
bagimsiz olarak modelinin egitimini yerel veri ile tamamlar. Federe 6grenmede ise diger
katilimcilarla ortak bir model olusturarak modeli gelistirmeyi amaglarlar. Veri, dagitilmis
yerinde makine 6grenmesindeki gibi katilimcidan ayrilmaz, model sunucudan alinir ve
yerel olarak kendi belirledikleri epoch saylariyla egitilirler. Bundan sonra sunucu
tarafindan toplanilan yerel modeller secilen yonteme gore birlestirilerek global bir model
olusur. Daha sonra bu model katilimcilarin egitimini iyilestirme amaciyla katilimcilara

tekrar dagitilir [34]. Yineleme islemi model yakinsayana kadar tekrar edilir.
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2.2. Evrisimsel Sinir Aglarn

Tez kapsaminda calisilan ve niimerik deneyleri yapilan federe 6grenme yapilarinda
kullanilan sinirsel a§ mimarisi ESA olmustur. Federe 6grenmenin ¢alisma yapisini ve
sistem parametrelerine hassasiyetini acgiklayabilmek icin ESA ile ilgili bazi temel

bilgilerin verilmesi gerekli olmustur. Bu boliimde bu temel bilgiler 6zetlenmistir.

Sinir aglarinin bir tiirii olan evrigimsel sinir aglari, 1988 yilinda Yann LeCun ile ortaya
¢ikan ESA’nin ilk basamagi atilmis oldu. Ilk ESA, el yazisi posta kodlarindaki rakamlars,
geri yayilim yoluyla basaril1 bir sekilde siniflandirmigtir. Bilgisayar gorii calismalarinda
kullanilan derin 6grenme mimarisi olan ESA, ayn1 insan beynindeki gorsel korteks gibi
calisir. Gorsel korteks, beyinde bulunan bir bolge olup, gorsel bilgilerin islendigi ve
algilandig1 yerdir. Girdi olarak verilen bir resmin ne oldugunu istatistiksel olarak ¢ikti

almamizi saglar.

Evrisimsel Sinir Aglari, siradan sinir aglarindaki gibi “weight” (agirlik) ve “bias”
(saptirma) terimlerinden olusurlar. Agirlik ve saptirma terimleri, makine dgrenmesi ve
derin 6grenme modellerinde kullanilan modelin karmagikligint ve esnekligini saglamak
icin kullanilan ayarlanabilir parametrelerdir. Agirliklar, modelin her bir giris 6zelliginin
onemini belirlerken, saptirma, bir modelin 6grenme siirecinde ¢iktiy1 kaydirmak veya
saptirmak i¢in kullanilmaktadir. Temel olarak sistemin bir girdisi vardir ve i¢ ¢arpim
gerceklestirerek bir ¢ikti elde etmeyi amaglamaktadir. Ogrenme siirecinde geri yayilim
kullanir, geri yayilim hata fonksiyonunun agirliklara gore tiirevlerini hesaplayarak
ciktidan girdiye dogru geriye calisir ve hata fonksiyonunun minimize edilmesinde gorev

almaktadir.

ESA, siradan sinir aglarindan farkli olarak daha az parametreye ihtiya¢ duyar ve bu
sayede daha hizli hale gelir. Ayrica ESA, gorsellerin orijinal boyutlarini koruyarak
verimli bir sekilde calisabilirken, siradan sinir aglari (SSA) orijinal gorsel yerine
Olceklenmis gorseller kullanmak durumunda kalirlar. ESA’larin1 SSA’dan ayiran temel
ozelliklerden biri de ESA’nin mimarisinde bulunan evrisimsel ve ortaklama katmaninin

¢iktisinin 2 boyutlu olmasidir [10].
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Sekil 2.2’de soldaki gorsel bir girdi, iki gizli ve bir ¢ikt1 olarak 3 katmandan olusan, ileri
beslemeli siradan sinir agidir. Sekil 2.2°de sagdaki gorsel, 3 boyutlu bir giris katmanindan
olusan, evrisimsel sinir agidir. Kirmiz1 renk ile girdi olarak verilen, gorsel ifade edilir.
Genislik ve yiiksekligin gorselin boyutlarini, derinlik ise kanal sayisim1 (kirmizi, yesil,

mavi) igermektedir.

Sekil 2.2. Siradan yapay sinir aglari/ evrisimsel sinir ag1

Gorlintii hesaplama igleminin SSA ile hesaplamanin zorluklarindan biri de goriintii

boyutlarinin ¢ok biiyiik olabilmesidir. Sekil 2.3. numarali gorselde yiiksek kaliteli bir ¢ita

gorlintiisii vardir:

Sekil 2.3. ESA i¢in 6rnek bir girdi

Diisiik kaliteli fotograflar bir sekilde hesaplanabilir olsa da yukaridaki sekil 2.3’teki
goriintiideki ¢itanin boyutlar:1 1000x1000x3 olabilir. Bu 3 milyon girdi 6zelliginin oldugu

anlamina gelir.

Sekil 2.4’te, bahsedilen X,, 3 milyon boyutlu bir giris oldugundan bahsedebiliriz. Gizli
katman ise 1000 adet oldugunu varsayarsak w1 matrisi (1000,3M) x € R3M boyutlu
yani 3 milyar olmaktadir. Bu kadar ¢ok parametre ile ezberlemeyi dnlemek igin yeterli
veriyi kullanmak zor oldugu gibi hesaplama ve yeterli bellek yonetimi de zor olacaktir.
Bu sebeple goriintii islemelerinde konvoliisyon yapmak daha mantiklidir [12]. ilerleyen

paragraflarda bu konudan bahsediyor olacagiz.
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Sekil 2.4. Gorsel i¢in olusturulan SSA yapisi
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2.2.1. Evrisimsel Sinir Aglarinda Kullanilan Kavramlar

Bu boliimde ESA yapisi olusturulurken kullandigimiz kavramlara yer verilmistir. Bu
kavramlardan “Deneysel Calismalar” boliimiinde deney sonuglarina yorum yaparken ve

deney sirasinda yararlanilmistir.

2.2.1.1. Evrisimsel Katman

Evrisimsel katmani1 genislik ve yiikseklik olarak girdi matrisinden daha kiigiik olur.
Derinlik olarak ise, evrisimsel katmanin filtre sayisi, girdi matrisinin derinligi ile ortiistir.
Evrisimsel filtre kadar 6zellik haritas1 olusur. Ozellik haritasi, her bir filtre tarafindan
yakalanan ozelliklerin ¢iktisini temsil eder. Her bir filtre, giris matrisinin genislik ve
yliksekligi boyunca hareket ettirilerek, filtreyle o anki konumdaki alanin ¢arpimi saglanir.
Bu islem ile 6zellik haritas1 olan matris elde edilir. Bir filtre ile bir 6zelligi tespit
edebilirken birden fazla 6zellik icin daha fazla filtre kullanilabilir. Bu ozellikler de
siiflandirma iglemi i¢in girdi saglayabilir. Bu katmanin ¢iktis1 bagka bir katmanin girdisi
olabilir. Ornegin, insanlarim yiizlerindeki mimikler incelenip, kizgin yiizlere sahip olan

insanlar1 se¢ilmek istenirse, 6zellik haritasinda kaslarin, dudaklarin yapisina bakilarak
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ogrenme gergeklestirilir. Ayt etmeyen Ozellikler i¢in, Ornegi kulak, inceleme

yapilmazken, farklilik gdsteren bolgelerin 6zellik haritalar: arastirilir.

Adim sayisi (stride): Evrisimsel katman anlatilirken, filtrenin giris matrisinin genislik ve
yiiksekligi boyunca hareket ettirildiginden bahsetmistik. Hareket ettirilirken, matrisin

izerinden kag birim kaydirilacagina karar veren say1 adim sayisi olarak adlandirilir.

D1s bosluk sayisi (padding): Filtre ve giris matrisinin kaydirma islemi sonucu elde edilen
matris boyutu girig matrisinden daha kiiclik boyutlu olur. Goriintiinlin baz1 6zellikleri
kaybolabilir. Bu durumu 6nlemek amaciyla girig matrisinin ¢evresine ekstra sifir ekleme
islemine dis bosluk denilir. Cevresine ekledigimiz sifir sayisi da dis bosluk sayis1 olarak

adlandirilir [10] [11].

2.2.1.2. Ortaklama Katman (Pooling Layer)

Ortaklama katmani (pooling layer), evrisimsel sinir aglarinda kullanilan bir katmandir.
Bu katman, 6zellik haritasindaki 6znitelikleri 6zetlemek ve boyutunu azaltmak amaciyla
kullanilir. Matrisleri toplama seklimize gore havuzlama yontemi segilir. Biitlin terimler
toplanilirsa “sum ortaklama”, biitiin matrislerin ortalamalar1 alinirsa “mean ortaklama”
ya da en biiyiik degerler alinirsa da “max ortaklama” yapilmis olunur.Boylece, agin daha
genel ve 6zgiil olmayan 6zellikleri 6grenmesi saglanirken hesaplama yiikii azaltilir ve

asir1 uyum (overfitting) riski azaltilir.

2.2.1.3. Diizlestirme Katman (Flattening)
Diizlestirme Katmani (flattening), evrisimsel sinir aglarinda kullanilan bir katmandir. Bu
katmandan sonraki hesaplamalar i¢in bundan ©6nce olan hesaplanmis ¢ok boyutlu

matrisin, 1 boyutlu olarak doniistiiriilme igini kapsamaktadir [13]. Diizlestirme katmant,

tam baglantili katmana girdi olusturur.

2.2.1.4. Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)
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Bu katmandan oOnce diizlestirme katmaniyla matris tek boyutlu vektoér haline
doniistlirtilmistiir. Diizlestirilmis vektoriin tam baglantili katmana girdi saglamasiyla, bu
katmanda matematiksel islemlerden geger. Siniflandirma isi bu katmanda olur. Tam
baglantili katmanin nihai ¢ikt1 sayisi, siniflandirma yapilan say1 ile ayni olur. Bu katmanin
sonunu aktivasyon fonksiyonunu takip eder [15]. Tam baglantili katman ile Onceki
katmanin tiim 6zelliklerini son katmana aktaririz ve ¢ikist olusturmasinda etkili oldugunu

gozlemleyebiliriz.

2.2.1.5. Paket Boyutu

Sinir aglarinda , veri ile modelin 6grenmesinde gerceklestirilen her yinelemede ileri ve
geri yayilim uygulanir. Bu konuyla ilgili ayrint1 2.2.1.9. numarali béliimde verilmistir.
Hesaplama yogunlugunun fazla olmasi sebebiyle verinin bastan sona tek seferde
hesaplanmas1 zor olur. Bu sebeple her yinelemede veri seti kiigiik paketlere ayrilir.
Ornegin, 6grenime katilmis olan cihazda 2000 adet verimiz olsun. Paket boyutu 100
olursa, her bir epoch i¢in tiim veri setinin {izerinden gecebilmek i¢in 20 adet yineleme
yapilir. Birinci yineleme, birinci paketin (100 adet veri) model iizerinden gegirilmesi
anlamma gelir. Ikinci yineleme, ikinci paketin (100 adet veri) model iizerinden

gecirilmesi anlamina gelir.

Eger paket boyutu veri setiyle ayn1 boyuta sahip olursa bu paket gradyan inis adini alir.
Her yinelemede sistem ¢ok biiyiik boyutlu veriyle bas etmek durumundadir. Paket
gradyan inis, veri seti boyutu ¢ok biiyiik degilse kullanilabilir. Fakat, biiyiik veri boyutlar

icin yineleme siireleri cok uzayabilir.

Eger mint paket boyutu 1 ise bu paket stokastik gradyan inig adini alir. Her mini paketteki
maliyet ayn1 olmayacag icin grafigin dogrusal degil de giiriiltiilii olmas1 muhtemeldir.
Yiiksek giiriiltii de 6grenme oraniyla ayarlanabilir. Fakat, vektorizasyon biitiin hizimiz1
kaybedilmesine sebep olur. Ornegin, cihazda 2000 adet verimiz olsun. Paket boyutu 1
olursa, 1. epoch sayisinda tiim veri setinin lizerinden gecebilmek i¢in 2000 adet yineleme

yapilir.

Bu sebeple paket boyutu se¢imi var olan veri sayisina ve bellek kullanimini etkileyecegi

icin ayn1 zamanda CPU/GPU bilgisine baghdir [24].
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2.2.1.6. Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 2.5.teki gorsel, temel hesaplama birimi olan noronun yapisini igermektedir. Bir
ndronun ¢alisma yapisi; dendritlerden giris sinyalleriyle baslayip, sinyalin hepsi hiicrenin
govdesine taginir. Toplanilan sinyal bir esigin iistiindeyse akson kismina iletim saglanir.
Sinyalin aksonlardan iletilmesinden sonra sinaps yardimiyla diger ndronun dendritine

letilir.

soma
A

nukleus sinaps
A

— ', 34 : P

|7z
P —————— L@ pedpie———— == =
= ’ IS\ =, o AN

R

'
dendrit akson miyelin kilif akson ucu

Sekil 2.5. Insanlardaki sinir ag1 yapisi

Sekil 2.6.daki gorsel, aktivasyon fonksiyonun matematiksel gosterimini igermektedir
[48]. Sinyal (Xo), aksonlar yardimuiyla ilerlerken, sinapstaki etkisinin giicliyle (Wo) diger
noronun dendrit kismiyla etkilesime girerler (Xo*Wo). Buradaki sinaps giicii
ogrenilebilir bir parametre olup diger ndron ilizerinde bir etkisi olmaktadir. Matematiksel
gorselde aksona iletimin saglanmasi aktivasyon fonksiyonu ile saglanmaktadir.
Noronlarda belirli bir esigin tistiine ¢ikmasi kontrol edildikten sonra aksona iletilir.
Matematiksel olarak ifade edildiginde esigin iistiine cikma kontrolii aktivasyon
fonksiyonu yardimiyla yapilir. Sonug olarak aktivasyon fonksiyonu, gergek degerleri alip

belirli bir aralik degerine getirme gorevini yerine getirir [20].
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Sekil 2.6. Yapay sinir aglarindaki sinaptik iletim

Sekil 2.7 gizli katmanlar i¢in aktivasyon fonksiyonlarimi tipik olarak nasil segildigi

ozetlemektedir [21].

Baglanti Tipi

-

Evrisimli

Tekrarlanin Sinir

Cok Katmanlh

(Konvoliisyonel) =
Algilayicilar Sinir Afn Ag1
v

Dogrusal
Olmayan
Diizeltme Birimi
(RELU)

Dogrusal
Olmayan
Diizeltme Birimi
(RELU)

Sigmoid
Aktivasyon

Tanh Aktivasyon

Sekil 2.7. Aktivasyon fonksiyonunu baglanti tipine gore siniflandirma

Sekil 2.8 c¢ikis katmani icin aktivasyon fonksiyonlarinin nasil secildigi 6zetlemektedir

[21]:
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Siniflandirma

Problem Tipi

ikili
Simiflandirma

Sigmoid
Aktivasyon

Ll
-

Coklu Sinif Coklu Etiket
Siiflandirma Siniflandirma
{ |

Softmax
Aktivasyon

Sigmoid
Aktivasyon

Regresyon
(Gerileme)

Dogrusal

Aktivasyon

Sekil 2.8. Aktivasyon fonksiyonunu problem tipine gore siniflandirma

yer almaktadir:

Denklem:

1@ = {2;

x<0
x=0

Turev:

1o = {2

x<0
x=0

yayarak agirliklar giincellerken tiirevlerden yararlanir.

fGx)

Dogrultulmus Dogrusal Birim (Relu): Gizli katman, bir katmandan girdi alip baska bir
katmana girdi saglayan katmandir. Sinir aglarindaki dogrultulmus dogrusal birim (Relu )
genellikle gizli katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir. Aktivasyon
fonksiyonlari, sinir agindaki her bir diiglimiin (ndron) ¢ikisin1 belirlemektedir.
Dogrultulmus dogrusal birimin, diger fonksiyonlara kiyasla daha basit bir yapisi
olmasinin yani sira stokastik gradyan inisinin yakinsamasinda daha hizlidir [20]. Tiirev

islemi vardir ve bu geri yayilima izin verir. Geri yayilim algoritmasi, hatay1 geriye dogru

Sekil 2.9°da Relu fonksiyonun sagda grafigi, solda ise matematiksel denklemi ve tiirevi

f(x) =1[0,00)

X

Sekil 2.9. Dogrultulmus dogrusal birim denklem ve grafik gdsterimi

18

Softmax: Son katmanda uygulanilan aktivasyon fonksiyonu secilirken amaca gore se¢cim

yapilir. Oregin ¢oklu siniflandirma igin model egitiliyorsa, ¢ikis katmaninda softmax



yonteminin kullanilmasi uygundur. Ciktilar1 0 ve 1 arasinda bir deger olur ve ¢iktilarin
toplam1 da 1 degerine esit olur. Bu sayede ¢ikt1 degerleri oranlanarak olasilik degerine

dontistiirerek karar vermemizde etkili olur.

Softmax aktivasyonu i¢in matematiksel denklem asagida verilmistir [40]. Paydadaki
terim Normallestirme terimi olup ¢ikti dagilimimin (0,1) arasinda olmasini saglar.
Softmax aktivasyonu sonucunda x; degeri ise [0,1] araliginda bir degere sabitlenir.

i=1,...,J olmak iizere esitlik (9)’da softmax matematiksel olarak gosterilmistir:

__ et )
f(x)l Z§=1(exj)

2.2.1.7. Optimizasyon Metodu
Bu béliimde, modelin ¢iktis1 ve gergek veriyle karsilastirilan fark sonucu ortaya ¢ikan
kaybin nasil minimize edilip, modele geri doniis vererek bu kaybin nasil azaltilabilecegi

iistiinde durulmustur.

Sekil 2.10°da modelin ¢iktis1 ve gercek veriyle karsilagtirilan fark sonucu ortaya ¢ikan

kaybin minimize edilip, modele geri doniis vererek bu optimizasyon metodunun nasil

calistiginin daha kolay anlasilmasi i¢in bir akis gorseli vardir.

TAHMIN EDILEN
CIKTI

GIRIS

DEGERLERI dx
MODEL

GUNCELLEME
YONTEMI ONKSIiYON

Lg(ox y)

HEDEFLENEN
CIKTI

@... @@?

Sekil 2.10. Optimizasyon yonteminin sistemdeki akis gorsellestirmesi



Gradyan inis (GI) makine &grenme algoritmalarinda hata oranin minimize etmeye calisan
optimizasyon yontemlerinin genel adidir [18]. Gi, yerel ve global minimum degerini arar.
Sekil 2.11.’daki grafik kayip-agirlik grafigidir. Resimde kirmizi olarak isaretlenen nokta
yerel minimum degeri olup kayip fonksiyonun en diisiik degere ulastig1 noktadir. Agirlik
degistikce, bir kayip degeri elde edilir. Gi ile kirmiz1 noktay1 bulmay: hedefleyerek

kaybin minimum oldugu noktaya bulmaya ¢aligmaktadir.

Gl ve SGI arasindaki farka deginirsek, GI, biitiin grenme verisiyle isleme girip agirliklari

giincellerken, SGI tek bir veriyle isleme girip agirliklarii giinceller [13].

Kayip

oL
\‘,_M Gradyan: W

Yerel minimum
degeri

Sekil 2.11. Stokastik gradyan inisin gorsellestirmesi

En yiiksek artis orani kayip fonksiyonunun gradyam yardimiyla dgrenilir. Ogrenme
orantyla ¢arpilarak eski agirlik degeri negatif yonde giincellenip, yeni agirlik degeri
(6grenilebilir parametre) elde edilir. GI matematiksel gosterimi, Ogrenilebilir

parametrenin gilincellenmesi asagidaki gibi ifade edilmistir [13]:

oL (1())
ow,

Wi =W —«a

2.2.1.8. Kontrollii inis ve Ogrenme Katsayisi
Ogrenme Katsayis1 agim egitilmesi sirasinda kullanilan optimizasyon metodu ve geri

yayilim, olusan hatanin en uygun degere getirilmesi i¢in kullanilan parametrelerdir.

Optimizasyon ve geri yayilim ile ilgili 2.2.1.7 ve 2.2.1.9 numarali bdliimlerden ayrintili
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olarak bilgi edinilebilir. Ogrenme katsayisi egitim sirasinda mini paketlerden gelen
bilgilerle, egitim yaptiZimizin modelin agirliklarinin hangi oranda giincellenecegi

hakkinda sisteme katkida bulunan bir parametredir [45].

SGI ile optimizasyon yapildiktan sonra geri yayilim ile hata azaltilmaya ¢alisir. Hatayi
cikt degerinde geriye dogru tiirev alinarak farkin bulunmasi saglanir, daha sonra bulunan
fark ile 6grenme katsayis1 carpilarak farkin ne kadar etki etmesi gerektiine 6grenme
katsayis1 ile karar verilir. Buradaki 6grenme hizinin kiigiik olmasi, adimlar kii¢lik
atmamiza ve ilerlemenin yavag ve emin adimlarla olmasina etki ederken, 6grenme
katsayisinin biiylik olmasi ise uygun ¢oziimden uzaklagsmamiza, ¢ok fazla salinim

yapmamiza, sonucunda da uygun degere ulasamamamaiza sebep olabilir [46].

Momentum: Kontrollii inis ydntemi (momentum) uygun deger (optimum nokta)

aranirken salinimi azaltmak, hedefe gitme hizin1 arttirmak icin kullanilabilir [17] [18].

(¢ ‘j) Starting Point

Optimum

)
Solution

Sekil 2.12. Diisiik 6grenme katsayis1 gorsellestirmesi

Sekil 2.12 numarali gorsel, 6grenme parametresinin diisiik oldugu gradyan inisi
sembolize eder. Cok fazla adim ile minimum noktasina salinarak gitmeye calisir. Cok
fazla salinim olmasi optimum noktasina ulagmay1 geciktirir. Bu durum bizi 6grenme
parametresini biliylitmeye yoneltir. Sekil 2.13 numarali gorselde, goriildiigii ilizere
O0grenme parametresinin artmasiyla sapmalar artmistir. Dikey yondeki bu sapmalar

optimuma ulagmay1 yavaslatmaktadir [19].
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Optimum

Sekil 2.13. Yiiksek 6grenme katsayisi gorsellestirmesi

Bu sorunlara karsi 6nerilen ydéntem kontrollii inis ile GI uygulamaktir. Momentum ile
gradyan inis adimlarinin sertligi azalir, dikey yonde salinimi azaltip yatay yonde
optimuma ulagmay1 hizlandirir. Momentum ile gradyan inigse kisa siireli bir hafiza
verdigimizi disiinebiliriz. Ge¢mis gradyanlarin katilma oranin1 da f parametresiyle
saglanir. Yiksek Ogrenme parametresiyle olusturdugumuz gorsele [ parametresi

eklenince optimuma yaklagsma sekli sekil 2.13’te verilmistir:

Optimum

Solution

Sekil 2.14. Yiisek 6grenme katsayisi ve eklenmis momentum gorsellestirmesi

Vi—o =0 ve 0 < f <1 olmak iizere asagidaki esitliklerde (33) ve (34) matematiksel

olarak kontrollii inisin agiklamasina olarak yer verilmistir:

Wiy = We —aly (11)
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oL 12
Ve= BV, —(A=H7 (12)

t

2.2.1.9. fleri/Geri Yayilim

Gliniimiizde ileri geri yayilimin geldigi noktalarin zemini 1970’1 yillarda David
Rumelhart ile temeli olusturuldu fakat tam olarak beklenilen ilgi gosterilmedi. Hinton,
Rumelhart ve Williams’in [39] makalesinde geri yayilim konusu ele alinmis ve dnemi o

giinden giiniimiize kadar gelmistir.

Geri yayilim algoritmasi, sinir aglarinda egitim sirasinda egitilen ¢ikt1 ile gergek ¢ikti
degeri arasindaki ¢ikan farki minimum degere getirmek i¢in uygulanan bir tekniktir. Geri
yayilim teknigindeki genel mantik agirlik degerlerinin her yinelemede geri yayilim
yoluyla giincellenerek hatayr minimum degerine getirmeyi amaclayarak egitimin
dogruluk grafigini en yiiksek degere yakinsarken, kayip grafigini en kiiciik degere
yakinsamay1 hedeflemektedir [39].

Sekil 2.15 yapilan deneylerin ESA mimarisi olup, ileri/geri yayilimin yonlerini géstermek

amagh eklenmistir:
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Sekil 2.15. Konvoliisyon Sinir Aglarinda ileri/Geri Yayilim




Sekil 2.16°da basit bir sinir ag1 gorseli mevcuttur. 3 adet 6znitelik girisi olan sinir agin 2
adet gizli katmani ve 2 adet siniflandirma yapan ¢iktis1 mevcuttur. Asagidaki 6rnek

tizerinden ileri geri yayilim olayini inceleyebiliriz.

Gergek Deger

0

Sekil 2.16. Yapay sinir aglarinda katman ve agirliklarin gorsellestirilmesi

Ileri yayilim: Girdi degerleri veri setinden almip dznitelik degerleri olmaktadirlar. Agirlik
degerleri i¢in modelde ilk basta 0-1 arasinda herhangi bir deger atanabilir. Cikis degerini
olusturmak icin girdi ve katman degerleri carpilarak aktivasyon fonksiyonu uygulanir.
Daha sonra sonug¢ ¢ikti katmani ve ara katmandaki agirlik degerleriyle carpilarak ¢ikis
degeri elde edilmeye caligilir. Eger daha fazla ara katman varsa ara katmanlarin agirlik
degerleri ve bir onceki katmandan gelen deger carpilarak c¢ikis katmanima dogru

ulasilmaya caligilir. Asagida, anlatilanlar matematiksel olarak ifade edilmistir. [41]

Esitlik (13) ve (14)’te giris Oznitelik degerleri baslangi¢ olarak belirlenen agirliklarla

carpilarak gizli katman (hl1-hl2) degerleri elde edilmistir:

hill =g1-wl+g2-w3+g3-w5 (13)

hi2 = g1-w2+g2-wh+g3-wé (14)

Agirlik ve girdi vektoriiniin ¢iktis1 olan hll ve hl2 degerleri esitlik (15)’te fonksiyonu

yazilmis olan softmax aktivasyonuna girdi olur:
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_et (15)

Ejzl(xi)

fx); =

Agirlik ve girdi vektoriiniin ¢iktist olan hll ve hl2 degerleri yukarida esitlik (15)’te
fonksiyonu yazilmis olan softmax aktivasyon fonksiyonuna girdi olduktan sonraki

ciktilar hllo ve hl2o olarak asagidaki esitlik (16) ve (17)’de belirtilmistir:

hlqy

hilo = — (16)
(%)
j=1
hl,

hizo = — (17
(%)
Jj=1

Esitlik (16) ve (17)’de giris 6znitelik degerleri baslangi¢c olarak belirlenen agirliklarla
carpilarak gizli katman(hlo1-hlo2) degerleri elde edildikten sonra gizli katman ve ¢ikis
degerleri arasinda bulunan agirlik degerleriyle carpilarak aktivasyon fonksiyonuna

girmemis olan ¢ikis degerleri elde edilmistir:

¢lo = hlol * w6 + hlo2 * w8 (18)
¢20 = hlo1 * w7 + hlo2 x w9 (19)

Softmax aktivasyon fonksiyonuna, yukarida esitlik (18) ve (19)’un ¢iktilar1 uygulanarak

(¢lo ve ¢20 degerleri) ¢2 ve ¢l degerleri yani esitlik (20) ve (21) hesaplanir:

es2o 20
oo (20)

. )
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e(;lo (21)

Elde edilen ¢ikt1 degerleri ile gercek c¢ikti degerleri arasinda sayisal bir farklilik olacaktir.

Bu sayisal farkligin karesinin toplami bize hata fonksiyonunu vermektedir:

. _ 1 < 2 (22)
Hata fonksiyonu = 5 (gercek deger — ciktt)

Elde edilen hatay1 minimize etmek amaciyla ileri yayilimdan sonra agirliklar1 degerlerini
daha dogru degerler elde etmek i¢in geri yayilim yaparak ¢ikis katmaninda olusan hata

en kiigiik degere yakinsatmaya c¢aligilir.

N Gercek Deger
SRl ﬁ o = e

A L W (1 f— 0

D 1

Sekil 2.17. Sinir aglarinda geri yayilim

2.2.1.10. Epoch Sayis1

Bir makine 6grenme modelinin egitim siirecinde, tiim veri setinin, epoch sayist kadar
tamamlanmasidir. Veri seti, modelin {izerinde 6grenme islemlerinin gerceklestirildigi
veri kiimesidir. Bir epoch, egitim veri setindeki tiim 6rneklerin model tarafindan bir kere
islenmesini ifade eder. Egitim siireci genellikle birden fazla epoch iizerinde
gerceklestirilir. Bu durum, modelin egitim setini birden fazla gérmesine olanak taniyarak

performansinin artmasini saglayabilir.
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2.3. Federe Ogrenmenin Temelleri

Bu boliimiin altindaki {i¢ boliimde anlatim akisi su sekilde olacaktir. Boliim 2.3.1°de,
federe Ogrenmenin nasil calistigt matematiksel esitliklerle anlatilmigtir. Federe
ogrenmenin akis1 gorsel ve akis semasiyla desteklenmistir. Bolim 2.3.2 ise federe
ogrenmede karsilasilan zorluklara yer verilmistir. Bolim 2.3.3 ise sunucuda
birlestirilmesi sirasinda uygulanilan yontemlerin siniflandirilmasi ve bu yontemlerden

olan FEDSGD, FEDAVGM ve FEDAVG yontemleri yer alacaktir.

2.3.1. Federe Ogrenmenin Cahsma Temelleri

Federe Ogrenme, bir cesit Ozellesmis dagitik makine 6grenmesidir. Boliim 2.1°de
merkezi, yerinde dagitik ve federe 6grenmenin farklarindan bahsedilmistir. Bu boliimde

caligma sekli ayrintili olarak ele alinmistir.

Federe Ogrenmede veri cihazdan ayrilmaz. Federe Ogrenmesi merkezi bir sunucu
denetiminde katilimcilarla gergeklestirilir. Katilimcilar ilk modeli sunucudan elde eder.
Kendi verileri ile sunucudan gelen modelin egitimini saglarlar. Bu tez kapsaminda ESA
kullanilarak katilimcilarin 6grenmesi saglanmistir.

Cihazlarin kendi verileri ile egittigi model sunucu tarafindan birlestirilir. Birlestirilme
sirasinda 6zel yontemler kullanilir. Birlestirme yontemlerinin tipik bir siniflandirilmasina
boliim 2.3.3’te yer verilmistir. Sunucu, biitiin cihazlardan topladigi, yerel model
parametrelerini  kullandig1  birlestirme  yOntemine gore  birlestirir.  Model
giincellestirilerek, yeni olusturulan model, sistemin daha iyi gelismesini daha iyi
Ogrenmesini saglar. Yeni olusturulan model, katilimcilara tekrardan dagitilir. Katilimcilar
daha gelismis bir model iizerinden verilerini kullanarak modeli gelistirir. Bu egitim
stireci, dogruluk oram1 optimum degere ulasana kadar, deger uygun bir degere

yakinsayana kadar yinelemeli olarak devam eder.

Federe O0grenmede “1 yineleme” terimi, federe Ogrenme siirecinin ilk turunu ifade

etmektedir. Bir yineleme su adimlari igerir: Katilimeilar kendi modelini giincellestirir.
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Giincellenen model sunucuda birlestirilir. Sunucu, katilimcilardan gelen modelleri
birlestirerek var olan modeli giinceller. Giincellenen model tekrardan katilimcilara
dagitilir. Bu siire¢ egitimin ilk turudur. Model optimum degere yakinsayana kadar bu

yineleme devam eder [1] [9].

Katilimeilar modelin bir pargasi olup, modelin giincellenmesine katki saglamaktadirlar.
Verilerin boyut ve say1 olarak biiyiiyerek gelistigi yeni teknolojilerde federe 6grenme ile
modelin dogrulugunun artmasi beklenmektedir. Ciinkii veri sayis1 ve gesitliligi arttikca
model kendini siirekli giincelleyecektir. Bu durum modellerin kullanilabilirligini ve
giivenilirligini arttirabilir. Federe makine Ogrenmesi kisisel verilerin, katilimcidan
ayrilmadan egitimi gerceklestirmesi ile verilerin gizliligini biiylik oranda saglamaktadir.

Bu durum ile veri gizliliginde federe 6grenme 6n plana ¢gikmaktadir [8].

Dy kK’mc1 katilmeinin verisi, Dj, k’ninci katilimemin veri boyutunu ifade eder [27]

Katilimer indisi kiimesi K = {1, ..., K} ile gosterilirse, toplam veri biiytikliigi

D= 2 D, (23)
K

ile gosterilir.

Federe 6grenmede, esitlik (24)’te, katilimce1 kendi yerel verisiyle, sunucudan gelen modeli
giincellestirir. Katilimc1 k, en uygun yerel model parametresinin degerini "6."

bulabilmek i¢in F, (@) kayip fonksiyonunu asagidaki esitlikteki gibi minimize eder [27].

0, =arg mgn Fr(0) (24)

Katilimeilar, 6, model parametrelerini sunucuyla paylasir. Asagidaki esitlikte
gosterildigi lizere, model parametreleri birlestirilir. Toplama islemi yapilirken, her bir
yerel katilimcinin minimize edilmis model parametresi ve veri biiyiikliigli ¢arpilarak
toplanir. Sonug¢ toplam veri biiylikliigline bdliinlir. Sonu¢ olarak sunucu, model
parametrelerini, model parametrelerinin agirlikli ortalamasini alarak global bir model

olusturmak tizere birlestirir [27].
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_ Ziek DicBrc (25)

0
D

Katilimeilar, yukaridaki esitlikte (24) verilen, yerel model parametrelerini minimize

etmek i¢in gradyan inisi kullanirlar. n 6grenme katsayisi, t yineleme sayis1 olmak tizere,
t ={1,...,T},T toplam yineleme say1sidir. Bl(f), t. yinelemedeki model parametresi olup,

asagida verilen esitlik (26)’teki fonksiyonunun k. katilimcinin D, ve H,Et) degerlerine

bagli gradyaninmi temsil eder [27].

9(6) = vFu(6) (26)

Ortak bir modelin olugturulmasi i¢in sunucu ve katilimecilar model parametrelerini T
yineleme sayis1 kadar birbirlerine génderim saglayarak, gradyan inisi ile en iyi model
elde etmeye calisilir. Model yakinsayana kadar asagidaki esitlikler (27) ve (28)

uygulanmaya devam eder [27]:

Katilimcilarda, parametre giincellemesi esitlik (27)’deki gibi yapilmaktadir:

or™ =9 —ng8) 27)

Sunucularda , parametre giincellemesi esitlik (28)’deki gibi yapilmaktadir:

Skex Di 0 (28)

0(t+1) =
D
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Sekil 2.18’den goriildiigii iizere, federe 6grenmenin yapisini igerir. Katilimer ve
sunucudaan olusan sistemde, sunuca birlestirilme isi ger¢eklesir. Sunucu ve katilime1

arasinda da siirekli bir iletisim mevcuttur.

A B v it ol 2 —y.
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Sekil 2.18. Federe 6grenme yapisi

Sekil 2.19 federe 6grenmenin nasil gerceklestigi FEDAVG metoduyla akis diyagrami
seklinde gosterilmistir. FEDAVG metodu boliim 2.3.3.2°de incelenmistir.
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FEDAVG:
Giincellenen model
parametrelerinin
ortalamasi alinir.

HAYIR

EVET

Sekil 2.19. Federe 6grenme akis semasi

2.3.2. Federe Ogrenmedeki Zorluklar

Federe dgrenmesinin yayginlasmasiyla birlikte ortaya c¢ikan zorluklar arastirilmis ve
arastirllmaya devam etmektedir. Sekil 2.20 federe o6grenmede karsilasilan tipik
zorluklarin hangi neden kaynakli oldugu, esit dagilim gosterdigi kabul edilerek
gostermektedir [3][4]:
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Federe Ogrenmesinde Karsilasilan Zorluklar

‘ = Miisteriler
A = Sunucu

Egitim Verileri

' \ = Ag Mimarisi Egitim Siiresi

Hassasiyetleri Performans

Performans Sorunlari
= Modeller ve Parametreler
= Cikarim Sorunlari

= Dagitim Sorunlari

Sekil 2.20. Federe Ogrenmede Karsilasilan Zorluklarin Kaynaklar:

Bu zorluklardan olan veri diizensizligi, iletisimdeki maliyet, sistemsel heterojenlik,

istatistiksel heterojenlik, gizlilik ilerleyen boliimlerde incelenmistir:

2.3.2.1. Veri Diizensizligi

Cihazlar verinin esit yayllmamasi, federe 6grenmede, giiniimiiz teknolojisindeki 6nemli
zorluklardan biridir. Her cihazin farkli biiyiikliikte ve sayida verisi olmas1 ¢ok olasidir.
Gergek hayatta veri esit dagilmamistir. Her cihazin kapasitesi ve sahip oldugu veri sayisi
farklidir. Bu da her cihazin 6grenmesini farkli etkileyebilir. Federe 6grenmede veri
diizensizliginin oldugu bir sistemde, bazi cihazlarin asir1 uyum saglamasina ya da tam

o0grenememesine neden olabilir. Bu dengeleme sorununa sebep olabilir.

Veri diizensizligi iletisim yiikiine de sebep olabilir. Veri boyutu biiyiik olan cihazlarda,
iletisim kanallar1, biiyiikk model parametrelerini iletmek durumunda kalabilir. Iletigim
kanallar1 yetersiz olmasi durumunda ise biiylik veriye sahip cihaz i¢in Ogrenme
sorunlarina sebep olabilir. Biiyilik boyutlu veriye sahip olan cihazin baglantisinin kopmasi
gibi durumlar olusabilir. Bu durumda, katilimci sayisinin azalmasindan otiirii, veri

miktar1 az olan cihaz i¢in de 6grenme sorunlarina sebep olur.
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Sekil 2.21°de her cihaz esit miktarda veri icermemektedir. 2023 yilinda kullanilan bir
telefonun igindeki veri, ayn1 yil iiretilen bir bilgisayarin verisinin yarisina sahip olabilir.
Ornegin, ESK (Elektronik Saglik Kayd1) arastirmacilarin arastirma yaparak tibbi anlamda
geri doniisler verdikleri hastalarin elektronik ortamda bilgilerinin depolandigi bir
sistemdir. Her hastaneden yeteri kadar kayit alinamayacak olabilir. Kdylerden gelen veri
yogunluguyla biiyiik sehirdeki veri yogunlugunun ayni olmamasiyla beraber tek bir
hastaneden ESK kaydinin da alinmasi arastirmacilar i¢in de yetersiz bir giris kaynagi
olabilir. Federe 6grenme bu gibi durumlarda yetersiz kalip sonu¢ vermesi zor olabilir

[29].
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Sekil 2.21. Federe Ogrenmede Verideki Diizensizlik

2.3.2.2. Tletisimdeki Maliyet

Federe 0grenmede veri cihazlarda kaldigi i¢in, cihazlarin kendi verilerini kullanarak
egittigi model sunucuyla paylasilir. Her yinelemede, model degisiminin olmasi ve
yinelemenin model yakinsayana kadar devam etmesi, iletisim maliyetini arttirmaktadir.
Modellerin daha verimli olarak gilincellenmesi iletisimdeki maliyeti diislirmeyi
saglayabilir. Geleneksel makine Ogrenmesinde verileri tek bir merkeze toplamanin
iletisim maliyeti ¢ok fazla iken, federe 6grenmede ¢ok fazla cihazla siirekli olarak iletisim
kurma maliyeti, sunucuda toplanma sirasinda birlestirilme maliyeti, baglanti kopma
durumunda, baglantis1 kopan cihaz i¢in tekrardan 6grenime sokma maliyeti mevcuttur.

Ornegin, federe 6grenmede, cihaz sayisinin fazla olmasi sistemin iyi egitilmesine biiyiik

katki saglarken, cihaz sayisinin artistyla, iletisim yogunlugunun artigina sebep olur. Bu
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durum da maliyetteki artisa sebep olabilir [5]. Bir¢cok katilimcinin katildig1 bir sistemde
katilmecilarin siirekli olarak iletisim kurarak model parametrelerini giincellemesinin
sikintt olmasiyla birlikte c¢oklu iletisim turu biiylik bir bant genisligi gereksinimi

olusturmaktadir bu da iletisimin sikintiya diismesine sebep olabilir [29].

2.3.2.3. Sistem Heterojenlik

FO yonteminde, baglanilan cihazlarm 6zellikleri uyum ve tutarlilik agisindan &nem
tagimaktadir. Her cihazin ag baglantis1 donanim, yazilim, veri kapasitesi farkli olabilir.
Bununla birlikte FO yonteminde 6grenmeye katilan cihaz sayisi arttikca sistemin
ogrenmesi de hizlanir. Fakat cihaz sayisinin artist sistem heterojenliginin artisina sebep
olabilir. Cihazlarin baglanmama sorunlari, bir turda katilip diger turda katilamama
sorunlar1 gibi iletisim problemleri ¢ekilebilir. Bu durum da sistemin dogruluk yiizdesini

diistirebilir.

Sekil 2.22°de, federe 6grenmedeki sistem heterojenliginin nasil olustuguyla ilgilidir.
Cihazlar teknolojik, donanim, yazilim, baglant1 gibi bir¢ok konuda farklilik gosterebilir.
Bu farklilik federe 6grenme siirecinde baglanti kopmalarina sebep olmaktadir. Gorselde
goriilldiigli  lizere, telefon yetersiz bataryadan kaynakli olarak egitimini
tamamlayamamistir. Federe 6grenme, sistem heterojenligi konusunda sistemin stirekli
degisken olmasina uyum saglayabilmelidir. Telefonun 6grenmesinin kesilmesi, diger
cihazlarin dogruluk oranlarini azaltmayacak sekilde tolere edebilmeyi 6grenmelidir.

Federe 6grenmede her bir turdaki katilan cihaz sayisinin siirekli degistigi gibi her bir
cihazin hesaplama ve enerji kullanimi farkli olmaktadir. Ornegin tip alaninda kullanilan
cihazlarda enerji kisitlamalari yaygindir. Bununla birlikte daha basit hesaplamalar
gerektirir. Federe 0grenmenin de bu alanda gelismesi, her alanin ihtiyaglarina gore

hesaplama yetenegine sahip olmasi gerektigi ongoriilmektedir [29].
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Federe 6grenme gerceklestirilcek Model aktif cihazlara génderilir. Modeller, merkezi bir sunucuda
sunucuda cihaz kontrolii yapilir. birlestirilir.

i. TUR i+1.TUR

Sekil 2.22. Federe 6grenmede sistemlerdeki diizensizlik

2.3.2.4. Istatistiksel Heterojenlik

Istatistiksel heterojenlik, bir iletisim ag1 iizerinde yer alan katilimcilarin veri iletimini esit
dagilmayan bir sekilde gergeklestirmesi durumunu ifade eder. [3]. FO sisteminde,
merkezi sunucu, biitiin cihazlardan gelen modelleri toplar. Merkezi sunucu icinde
birlestirip var olan global modeli giinceller. Cihazlardaki 6grenmeyi saglamak igin
modeli tekrardan dagitir. Bu siiregte cihazlardan modeli toplama iglemi yapilirken ortaya
zorluklar ¢ikabilir. Bunun temelinde ise cihazlarin veriyi isleme siiresinin ve veri
boyutunun ayni olmamasi olabilir. Cihazlarin sistemsel olarak degisiklik gostermesi
farkli bir zorluk iken, istatistiksel heterojenlikteki zorluk cihazlardan model toplanirken
ve dagitilirken her cihaza esit zamanin harcanamayacak olmasidir. Bu sebeple veri boyutu
fazla olan cihaz1 tur i¢indeki bekleme siiresi diger cihazlara gore fazla olabilir. Bu

durumda modelin birlesmesi gecikebilir. Sistemde gecikmeler olup karmagiklik artabilir

[4] [5][7].
Sekil 2.23’te her cihaz i¢in farkli veri dagilimi ve farkli verilerin oldugu goriilmektedir.

Bu durumda modelin sunucudan katilimeciya, katilimecidan sunucuya model iletimi

sirasinda federe 6grenmede istatistiksel diizensizlik meydana gelebilir.
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Cihaz 3'in yerel verisi ve Cihaz 2'in yerel verisi ve Cihaz 'in yerel verisi ve
verisinin dagilimi verisinin dagiimi verisinin dagilimi
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Sekil 2.23. Federe 6grenmede istatistiksel diizensizlik

2.3.2.5. Gizlilik

FO yonteminin hedefi kullanic1 gizliligini saglamaktir. Bunun igin, sistemde veri
aligverisi yerine model aligverisi saglanmaktadir. Federe 6grenme, merkezi makine
ogrenimindeki gizlilik endisesini azaltma hedefi ile ¢alismalarini siirmesine ragmen,
katilimcilarin model parametrelerinin sizma riski vardir. Model giincellemelerinin iletimi
sirasinda model giincellemeleri ele gecirilebilir. Modelin yaniltilmasi i¢in model
degistirilebilir.  Federe  Ogrenmede, gizliligin  saglanmasi i¢in  ¢aligmalar
stirdiiriilmektedir. Sistemde gizliligin verimi degistirmek i¢in yapilan ¢aligmalarin bir
maliyetinin olur. Sistemin ihtiya¢ durumuna gore degerlendirme yapilip, en uygun yolun

bulunmasi yoniinde aksiyon alinir.

2.3.3. Federe Ogrenme Algoritmalari

Federe Ogrenmede yapilan arastirmalarin artisi, federe O0grenmedeki gelistirilebilir
ozelliklerin giindeme gelmesini saglar. Federe 6grenmede, 2.3.2 boliimiinde bahsedilen
zorluklara ¢oziim bulabilmek i¢in federe 6grenmeyi optimize eden algoritmalar lizerinde
caligmalar yapilmaktadir. Calismalar, yeni birlestirme yontemleriyle, zorluklari, verimli
bir sekilde ¢c6zmeyi planlamaktadir. Literatiirde en yaygin olarak adi1 gegen algoritmalarin

bulundugu tipik bir siniflandirma Sekil 2.24’te gosterilmistir [28]:
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Sekil 2.24. Federe 6grenmeyi optimize eden algoritmalar

Sekil 2.24’te de yer alan FEDAVGM, FEDAVG ve FEDSGD yontemleri asagida

anlatilmistir.

2.3.3.1. FEDSGD

Bolim 2.3.3.2°de bahsedilen FEDAVG algoritmasi, FEDSGD algoritmasin
kapsamaktadir. Sekil 2.24’te yer alan “Federe 6grenmeyi optimize eden algoritmalar”
simiflandirmasinda  goriildiigii lizere, FEDSGD gelistirilmis algoritmalardan, model
sikistirmasina dayanan yontemlerde incelenmektedir. Model sikistirmasi, modeli
boyutunu azaltmak i¢in kullanilir. Amaci hafiza ve depolama verimi saglamak, daha hizl

bir sistem elde etmek ve dagitimin kolaylastirmak olarak agiklanabilir.

FEDSGD algoritmasi, Rothchild ve ekip arkadaglari tarafindan onerilmistir. Sunucu ve
istemcilerin birlikte ¢calismasiyla, 6grenimi FEDAVG’den daha hizli gergeklestiren bir
yontem olarak sunmuslardir. [43]. Merkezi olmayan bir sistem olan FEDSGD
yonteminde, her katilimeinin ayr1 verisi vardir. Yerel egitim sirasinda, katilimeinin kendi
verisi i¢in, tek bir yerel tur icerir. Yerel tur sirasinda, kendi verilerinden tek bir stokastik
gradyan inisi ile hesaplamasini yapmaktadir [42]. Katilimcinin, kendi veri sayisi, paket
boyutu sayisina esittir. Her katilimci, yerel veri seti lizerinde gradyani hesapladiktan

sonra bu gradyani merkezi sunucuya iletir. Merkezi, sunucu mevcut olan modeli
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katilmcilardan gelen model ile giincelleyerek tekrardan katilimcilara dagitir. Bu

yineleme 6grenme islemi tamamlanana kadar gerceklesir.

FEDAVG yonteminde, enerji kisitlamalari, diigik bant genisligi, iletisim trafigi
ogrenmeyi kotii etkiler. FEDSGD yonteminde, sikistirilmis gradyanlar kullanildig: igin
veri trafigi azalirken, iletisim verimliligi artmaktadir. Bu yontemde FEDAVG y6nteminin
aksine model parametreleri tam gonderilmez. Model boyutunu azaltmasi veri
iletisimindeki yiikii hafifletir. Fakat, kayip ve dogruluk degerlerinin yakinsamasindan
odiin verilmis olur. Ozellikle veri diizensizliginde ve seyrek veri setlerinde dogruluk
diisiisii gézlemlenebilir [43]. Seyrek veri seti, bir veri setindeki 6rneklerin ¢ogunlukla

sifir veya ¢ok diisiik degerlere sahip oldugu durumu ifade eder.

FEDSGD, 6grenmeye katilimi diigiik olan bir miisterinin egitime katilmasini, model
giincellemelerini sikistirarak yakinsamasini saglayabilir. Hesaplama acisindan verimlidir
fakat ¢cok fazla yineleme gerektirir. Dogruluk oraninin diisiik ve kayip oraninin yiiksek

kalmasi bir sorun olarak diistiniilebilir [28].
Asagida FEDSGD yonteminin matematiksel ifadesi yer almaktadir:

Her cihaz kendi verisini kullanarak, sunucudan gelen model ile, modelin egitimini
gerceklestirir. Giincel model w; olarak isimlendirilir. k’inc1 katilimecinin, yerel veri

kiimesi ile egittigi modelin, kayip fonksiyonunun (F}), gradyanini temsil eden esitlik

(29)’da verilmistir:

i = VF(wy) (29)

Yerel katilimcilar giincelledigi gradyam1 sunucuyla paylasir. Gradyanlarin agirlikli
ortalamasini alarak katilimcilarin hepsinden elde edilen global gradyan esitlik (30)’da

verilmistir:

> s g =Vfw) G0

k€K
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Sunucu, gradyanlarin agirlikli ortalamasini alarak katilimcilarin hepsinden elde edilen
global gradyan ile, asagida esitlik (31)’de wverildigi gibi model giincellemesini
gerceklestirir [30].

W1 = we — 1.V (W) @1

2.3.3.2. FEDAVG (ORTALAMA FEDERE OGRENME):

FEDAVG, Sekil 2.24’te goriildiigli iizere, ana gévdenin hemen altinda basit algoritma
olara geger. Federe 6grenme icin kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. FEDAVG
uygulamasi temel ve uygulanmasi basit bir algoritma olmasiyla dolayisiyla, FO’de

optimizasyon algoritmasi olarak tercih edilen bir algoritma denilebilir [33][4].

FO'de, dagitilmis cihazlar, kendi yerel verileri ile model {izerinde giincelleme yapar ve
ardindan yapilan yerel egitim sonuglarini merkezi bir sunucuya iletir. Merkezi sunucu,
toplanan yerel model giincellemelerini kullanarak birlestirilmis global modeli olusturur.
Federe 6grenme gelistirilirken farkli yontemler uygulanarak sistemin en verimli hali
bulunmaya calisilmaktadir. SGI ise derin dgrenmede sik sik uygulanan ve dogrulugun
yiiksek oldugu optimizasyon yontemidir [22][30]. FEDAVG (ortalama federe 6grenmesi)
, egitim islemi sirasinda yerel cihazlarda SGI algoritmasini kullanarak federe grenmede

yiiksek dogruluk oranlt sunar [31][32].

FEDAVG yéntemindeki temel, biitiin yerel katilimcilarda SGI algoritmasi uygulamas ile
kayip fonksiyonunu minimum degere getirmeyi amaglar. Sunucuda yerel modelleri

toplayarak birlestirir [32].

Algoritmalar siirekli olarak gelismekte ve yenilenmektedir. Federe 6grenmede her
seferinde model sunucudan indirilir, egitim ger¢eklestikten sonra da tekrardan sunucuya
yiikleme yapilarak 6grenme islemi devam etmektedir. FEDAVG yontemi bu yiikleme ve
indirme isleminde tam model parametrelerini iletmeye caligmaktadir. Bu durum,
iletisimde biiyilik bir trafige sebep olmaktadir. FEDAVG algoritmasi biiylik miktarda

veriler ile model egitimi zorlasir [43].
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FEDSGD yénteminden farkli olarak sistem yerel cihazin birden ¢ok SGI yapmasina
olanak verir ve yerel veriyi minik paketler halinde egitim saglayarak, modelin sunucudan

birlestirilmesinden dnce ¢oklu hesaplama yapilabilir.

Matematiksel olarak yazmak istenirse, her katilimci i¢in esitlik (32) uygulanir. Her cihaz
kendi verilerini kullanarak SGI gerceklestirir [30] [47].

wl =w® —ng, (32)

Esitlik (33)’te goriildiigii tizere, merkezi sunucu, her cihazdan gelen modellerin agirlikli

ortalamasini almaktadir [30]
z ng
Wet1 n * Wt(-llz (33)

FEDSGD yonteminden farkli olarak FEDAVG yonteminde katilimcilara daha fazla
hesaplama eklenilebilir, yerel glincellemeler birden fazla sayida tekrarlanabilir.

Sunucuya en son giincellenen model gonderilir.

2.3.3.3. FEDAVGM (ORTALAMA FEDERE OGRENME)

FEDAVGM (kontrollii inis ile ortalama federe 6grenme) yonteminde literatiirde FEDCM
(Federated Learning with Client-level Momentum) ismi de kullanilmaktadir.
FEDAVGM, yani ortalama federe 6grenmesi kontrollii inig yontemi, seyrek veri dagilimi
olan sistemlerde verilerin daha hizli ve istikrarlt egitimi i¢in kullanilmaktadir. Bunun
disinda sinirh etiket verisinin bulunmasi, salinimin énemli oldugu durumlarda salinimin
azaltilmasi, yineleme sayisini azaltarak iletisim maliyetinin azaltilmast FEDAVGM

yonteminde avantaj saglamaktadir [44][9].

FEDAVGM yoénteminde, 2.3.3.2 boliimiinde FEDAVG yo6nteminden, farkli olan kisim
FEDAVG yontemine momentum eklenmesi olarak tanimlanabilir. FEDAVGM
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yonteminde SGI iizerine momentum eklenmesi, egitimi hizlandirir ve salmimi azaltir.
Verideki heterojenlik arttikga momentumun etkisiyle FEDAVGM yonteminin
performansi sabit kalir [49]. Ayrintili olarak boliim 2.2.1.8’de anlatilan momentum,
gradyan inisi sirasinda ge¢mis hesaplamalardan yararlanarak, dikey giiriiltiiyli yok edip

yatayda ilerlemeyi arttirmay1 hedefler.

Vi—o = 0ve 0 < B < 1 olmak lizere asagidaki esitliklerde (35) ve (34) kontrollii inig yer

verilmistir:

Wiy = We —aly (34)

oL 35
Vo= B = (1= B3 )

Asagida matematiksel olarak kontrollii inisin, genel FEDAVG ydnteminde nasil
uygulandiginin agiklamasi yer almaktadir [44].

(ny) k’inc1 katilimeilarda bulunan veri sayisi olmak tizere,

K
n = (m)
k=1

Toplam veri sayist yukaridaki gibi ifade edilmistir.

(36)

Ortalama federe 6grenmesinde, sunucuda, katilimcilardan gelen agirliklar agagidaki

esitlik (35) ile birlestirilmektedir:

Ny k
VWeir = z w * Wt(+)1 (7
kek

Esitlik (38)’de birikmis gradyanlar £ ile ¢arpilarak momentumun etkisine karar verilir.

Daha sonra birikmis (ge¢mis) gradyanlar , ortalamasi alinan gradyanlar ile toplanir:
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Virr < BVe + Vweyy (38)

Esitlik (39)’da biriken gradyanlar, giincel iletisim turunun agirliklarinin giincellemesi
icin kullanilir:

Wieypr <« W —NViyq (39)

FEDAVG ile uygulanan yonteme esitlik (38) ve (39) eklenmesi demek, her yinelemede
modelin sunucunun eski gradyanlarin isleme sokulmasini ifade eder. Eski gradyanlarin

isleme sokulmasi salinimlari azaltarak 6grenmeyi hizlandirmasina katkida bulunur.
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3. DENEYSEL CALISMALAR

Bu béliimde, FO yonteminin, uygulamasi icin MATLAB ile deneysel ¢alismalarda
bulunulmustur. Metodun uygulanmast MNIST "Modified National Institute of Standards
and Technology" veri seti ile gerceklestirilmistir. MNIST veri seti siyah beyaz

goriintlilerin bulundugu, 0’dan 9’a kadar el yazisi ile yazilmig sayilari igerir.

Deneylerimiz; paket (batch) boyutu, cihaz sayisi, cihazin igindeki veri sayisi, epoch
say1sl, cihazin i¢indeki verilerin diizensiz se¢ilmesi, gibi parametrelerin degistirilmesiyle,
FEDAVGM yoénteminin 6grenme performansindaki degisimi gézlemleyip, sonuglarinin
karsilagtirmasini igermektedir. Ayrica FEDAVGM ve FEDAVG yontemleri i¢in de

deneyler olusturulup, yorumlarda bulunulmustur.

Deneysel ¢aligmalar bagligimizin altinda 2 adet alt bagligimiz bulunmaktadir. Bunlardan
“3.2 Deney Mimarisi” isimli baghigimiz deneyimizde kullandigimizin kodun mimari
yapisinin igerigine deginirken “3.1. Calisma Sonuglar1” isimli baglhigimiz altinda

yaptigimiz ¢aligmalarin sonuglarini paylasiyor olacagiz.

3.1. Cahisma Sonuclari

Asagida goriilen ¢aligmalarla ilgili olarak her ¢aligma kapsaminda 4 adet ¢ikt1 grafigi
alinmigtir. 4 adet ¢iktidan 1 tanesi, sunucunun test verisiyle olusturdugu kayip-yineleme
sayis1 grafigidir. 4 adet ¢iktidan 1 tanesi, cihazlarin kendi i¢inde, kendi test verisiyle
olusturdugu kayip-yineleme sayisi grafigidir. Her cihaz i¢in ayr1 kayip grafigi alinmigtir.
4 adet ¢iktidan 1 tanesi, cihazlarin kendi i¢inde, kendi test verisiyle olusturdugu dogruluk-
yineleme sayis1 grafigidir. Her cihaz i¢in ayr1 dogruluk grafigi alinmistir. 4 adet ¢iktidan

1 tanesi, sunucunun test verisiyle olusturdugu dogruluk-yineleme sayis1 grafigidir.

FEDAVGM metodunun uygulamasinda, parametre degisikligiyle FEDAVGM
metodunun davraniglar1 incelenmis ve heterojen durumlar yaratilarak sistemin ve
cihazlarin performans: karsilagtirilmistir. G6zlemi yapilmak istenilen parametrelerin
disindaki parametreler sabit tutularak, karsilastirilmak istenilen durumlar, diizgiin bir

sekilde ele alinmigtir. Paket boyutu etkisi, epoch degisimi etkisi, cihaz sayisi etkisi, farkli
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heterojen dagilimlarin etkisi, FEDAVGM/FEDAVG yontemlerinin etkisi farkl

basliklarda ele alinmistir.

3.1.1. Paket Boyutu Etkisi

Bu boliimdeki ¢alismalarda 3 miisterinin aktif oldugu 7 miisterinin pasif oldugu deneyde,
federe Ogrenme sistemi uygulanarak, 3 adet miisterinin, paket boyunun etkisi
incelenmistir. Paket boyutu 2.2.1.5. bdliimiiniin altinda bahsedilen Paket Boyutu isimli

alt baglikta anlatildig1 lizere bir seferde islenecek olan 6rnek sayisidir.

Katilimeilarin ayr1 ayri kayip ve dogruluk grafigi, sistemin genel kayip ve dogruluk
grafigi, gorselleriyle birlikte agiklamalarda bulunulmustur. Yorumlar bu béliimiin altinda

deneyler bittikten sonra yapilmistir.

Cizelge 3.1 numarali tabloda asagida paket boyutuna goére kosum sonrast alinan

kayip/dogruluk grafiklerinin numerik degerleri verilmistir:

Momentum: M

Ogrenme Katsayis1: OK

Paket | Kayip |Dogruluk | Hesaplama | Her Bir | Epoch | Cihaz | M/OK
Boyutu | Degeri | Degeri Siiresi Cihazdaki | Sayist | Sayisi

Veri

Sayisi
4 %19,77 | %96,97 5416 2000 4 3 M
40 %22,92 | 9%96,23 5115 2000 4 3 M
100 %20,43 | %95,87 5504 2000 4 3 M
1000 %33,49 | %89,97 5828 2000 4 3 M
1000 %25,66 | %92,40 11658 4000 4 3 M

Cizelge 3.1. Paket boyutu calismalarina yonelik kayip/dogruluk degerleri

3.1.1.1. Paket Boyutu=40
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Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 40, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri mevcutken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM

kullanilarak uygulanmaigtir.

CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
EPOCH sayist: 4, Batch sayisi:40, Hesap siiresi: 5115.519903
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Sekil 3.1. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 40, epoch sayist 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.

CIiHAZLARIN KAYIP GRAFiGi
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Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 40, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFiGi
EPOCH sayist: 4, Batch sayisi:40, Hesaplama siiresi: 5115.519903
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Sekil 3.3. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 40, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

KAYIP GRAFIGi
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Sekil 3.4. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi

3.1.1.2. Paket Boyutu=100
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Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
EPOCH sayist: 4, Batch sayisi:100, H I siiresi: 5504.837466
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Sekil 3.5. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.

CIHAZLARIN KAYIP GRAFiGi
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Sekil 3.6. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi
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Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFiGi

EPOCH sayisi: 4, Batch sayisi:100, H 1 siiresi: 5504.837466
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Sekil 3.7. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.

KAYIP GRAFiGi
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Sekil 3.8. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi
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3.1.1.3. Paket Boyutu=4

Asagidaki grafik icin paket boyutu 4, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen olarak

dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
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Sekil 3.9. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 4, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen olarak

dagitilmis veri var

uygulanmuistir.

iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak
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Sekil 3.10. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi
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Asagidaki grafik icin paket boyutu 4, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen olarak
dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFiGi
EPOCH sayisi: 4, Batch sayisi:4, Hesapl siiresi: 5416.386863
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Sekil 3.11. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 4, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen olarak
dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.

KAYIP GRAFiGi
EPOCH sayist: 4, Batch sayisi:4, Hesaplama siiresi: 5691.114976
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Sekil 3.12. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi
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3.1.1.4. Paket Boyutu=1000
-Her Cihaz icin Veri Boyutu 2000 :

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.

CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
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Sekil 3.13. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

CIHAZLARIN KAYIP GRAFiGi
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Sekil 3.14. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFiGi
09 EPOCH sayist: 4, Batch sayisi:1000, H siiresi: 5828.183308
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Sekil 3.15. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

KAYIP GRAFiGi

05 EPOCH sayisi: 4, Batch sayisi:1000, H I siiresi: 5828.183308
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Sekil 3.16. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi
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-Her Cihaz icin Veri Boyutu 4000 :

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

CIHAZLARIN DOGRULUK GRAFIGI
E?och Sayisi: 4 Paket Boyutu: 1000 Hesaplama Siiresi: 11657.642594
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Sekil 3.17. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.
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CIHAZLARIN KAYIP GRAFIGi
E%OCh Sayisi: 4 Paket Boyutu: 1000 Hesaplama Siiresi: 11657.642594
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Sekil 3.18. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.

DOGRULUK GRAFIGI
Eroch Sayisi: 4 Paket Boyutu: 1000 Hesaplama Siiresi: 11657.642594
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Sekil 3.19. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.
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KAYIP GRAFiIGI
2Eg)och Sayisi: 4 Paket Boyutu: 1000 Hesaplama Siiresi: 11657.642594
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Sekil 3.20. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi

Paket boyutunun biiyiik miktarda degismesinin sonuglar1 bolim 3.1.1.4. ve 3.1.1.3’te
incelenebilir. Boliim 3.1.1.3. yapilan deneyin paket boyutunu boliim 3.1.1.4.’tekine gore
kiigiik secildigi i¢cin her islemde ortaya c¢ikan maliyet fonksiyonu farkli olmasi
muhtemeldir. Ciinkii paket boyutunun azalmasiyla tek seferde isleme alinacak olan
verinin azalmasina sebep olur. Tiim veriyi elden ge¢irmek i¢in gereken yineleme sayisi
artar. Her yineleme farkli maliyet fonksiyonuna sebep olabilir. Bu sebeple bolim
3.1.1.3’te, Sekil 3.9. ve 3.10 grafiklerinde cihazlardaki kayip ve dogruluk grafikleri
gosterilmistir. Degerler yakinsayana kadar diisiik paket boyutu sebebiyle daha ¢ok
giiriiltii gozlemlenir. Bolim 3.1.1.4°teki gorsellerde yumusak gegisli kayip ve dogruluk
grafikleri gozlemlenir. Paket boyutu 4 se¢ildiginde, giiriiltii en fazla olup, sirasiyla

40,100,1000 degerlerinde giderek azalmstir.

Bu boéliimde yapilan ¢alismalarda, paket boyutu arttikga egitim siiresinin de genelde
arttig1 gozlemlenmektedir. Paket boyutunun artmasiyla tek seferde isleme alinacak olan
verinin artmasina sebep olup, bu durum da 6grenme hizinmi azaltabilir. Paket boyutunun
biiyiik olmasi, daha diisiik ¢6ziiniirliiklii bir 6grenmeye sebep olmaktadir. Paket boyutu
1000 olarak se¢ildiginde, sistemin 100. yinelemede yakinsamaya yakin oldugu fakat tam
yakisamadigi gozlemlenebilir. Bu durumda da 6grenmenin geciktigi yorumu yapilabilir.
Ogrenme siiresinin gecikmesinin aksine hesaplama siiresi de diger paket boyutlarina gére
daha diisiiktiir. Istenilen duruma bagl olarak hizli bir grenme sistemi igin paket

boyutunun biiyiitiilmesi 6nerilebilir.
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Bir dnceki paragrafta paket boyutu biiyiik se¢ildigi zaman, hesap siiresinin azalmasina ve
ogrenme ¢ozliniirliigliniin gecikmesine sebep oldugu yorumu yer almaktadir. Ayn1 paket
boyutuyla (1000) her bir cihazdaki islenilen veri 2 katina ¢ikarilarak, 4000 olarak
belirlenmistir. Bu durum, 6grenmeyi, veri sayis1 2000 secildigi duruma gore arttirmistir.
Fakat hesaplama siiresi de 2 katina ¢ikmistir. Bu durumun sebebi olarak islenilmesi
gereken verinin ¢ok artmasi olarak gosterilebilir. Sekil 3.19°da veri boyutunun

arttirtlmasiyla, sistem yakinsamaya daha yakin oldugu goriilmektedir.

Biitiin parametreler sabitken ve paket boyutu azaltildiginda, modelin, cihazlarda asiri
ogrenmeye (overfitting) dogru gittigini goriikmektedir. ( Sekil 3.10. ) Paket boyutu
kiigtildiikce sistemin 6grenmesi yoniinde daha pozitif bir durum saglanirken, epoch

sayisini sabit tuttugumuz i¢in bu durum asir1 6grenme durumuna sebep olmustur.

3.1.2. Epoch Etkisi

Bu boliimdeki ¢aligmalarda 3 miisterinin aktif oldugu 7 miisterinin pasif oldugu deneyde
federe 6grenme gerceklestirilmistir. 3 adet miisterinin, federe 6grenme sisteminde, epoch

sayisinin etkisi incelenmistir.

Katilimeilarin ayr1 ayri kayip ve dogruluk grafigi, sistemin genel kayip ve dogruluk
grafigi, gorselleriyle birlikte agiklamalarda bulunulmustur. Yorumlar bu boliimiin altinda

deneyler bittikten sonra yapilmistir.

Cizelge 3.2 numarali tabloda asagida epoch sayis1 ve paket boyutuna gore kosum sonrasi

alinan kayip/dogruluk grafiklerinin numerik degerleri verilmistir:

Momentum: M

Ogrenme Katsayis1: OK

Epoch | Paket | Kayip | Dogruluk | Hesaplama | Her Bir | Cihaz | M/OK
Sayist | Boyutu | Degeri | Degeri Siiresi Cihazdaki | Saysi
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Veri
Sayisi
1 1000 | 9%56,28 | %385,30 2202 2000 3 M
4 1000 | %33,49 | %89,97 5828 2000 3 M
4 100 %20,43 |  %95,87 5504 2000 3 M
1 100 %16,45 |  %95,57 2265 2000 3 M

Cizelge 3.2. Epoch sayisi ¢alismalaria yonelik kayip/dogruluk degerleri

3.1.2.1. Epoch Sayisi=1 ve Paket Say1s1=1000

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayisi 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak
uygulanmistir.

CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
EPOCH sayist: 1, Batch sayisi:1000, H siiresi: 2202.244116
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Sekil 3.21. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.

57



CIHAZLARIN KAYIP GRAFiGi
EPOCH sayisi: 1, Batch sayisi:1000, H | siiresi: 2202.244116
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Sekil 3.22. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.

DOGRULUK GRAFiGi
EPOCH sayisi: 1, Batch sayisi:1000, H slresi: 2202.244116
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Sekil 3.23. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

58



KAYIP GRAFiGi
EPOCH sayisi: 1, Batch sayisi:1000, H | siiresi: 2202.244116
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Sekil 3.24. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi

3.1.2.2. Epoch Sayisi=4 ve Paket Say1s1=1000

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
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Sekil 3.25. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.
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CIHAZLARIN KAYIP GRAFiGi

05 EPOCH sayisi: 4, Batch sayisi:1000, H I siiresi: 5828.183308
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Sekil 3.26. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFiGi
EPOCH sayist: 4, Batch sayisi:1000, H siiresi: 5828.183308
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Sekil 3.27. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.
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KAYIP GRAFiGi

05 EPOCH sayisi: 4, Batch sayisi:1000, H I siiresi: 5828.183308
X T T T T T T T T T
N
2l
151
=3
g
¥
1k
\
0.5 s
0 L L | I I I I | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Yineleme sayisi

Sekil 3.28. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi

3.1.2.3. Epoch Sayisi=4 ve Paket Say1s1=100

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
EPOCH sayist: 4, Batch sayisi:100, H siiresi: 5504.837466
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Sekil 3.29. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.
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CIiHAZLARIN KAYIP GRAFiGi

0i65 EPOCH sayist: 4, Batch sayisi:100, H /! siiresi: 5504.837466
't —#— cihaz1
—#— cihaz2
0.6 4 cihaz3 | |
|
0.55 ;( -

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Yineleme Sayisi

Sekil 3.30. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFiGi
EPOCH sayist: 4, Batch sayisi:100, H siiresi: 5504.837466
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Sekil 3.31. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 4 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.
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KAYIP GRAFIGi
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Sekil 3.32. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

3.1.2.4. Epoch Sayisi=1 ve Paket Sayi1s1i=100

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

CIHAZLARIN DOGRULUK GRAFIGI
3 9IEPOCH sayisi: 1, Batch sayisi:100, Hesaplama siiresi: 2265.888371

pob2carsas Taabassansd
262623 2 OEBEEDI00004%

| —— cihaz1

0.9 M ——— cihaz2 | |
] cihaz3
085 X 1

0.8 |

0.75 %
1

Dogruluk
o
3

0.65 I

0.6 H

0.5

0.45

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Yineleme Sayisi

Sekil 3.33. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.
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CIHAZLARIN KAYIP GRAFIGi
EPOCH sayisi: 1, Batch sayisi1:100, Hesaplama siiresi: 2265.888371
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Sekil 3.34. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.

DOGRULUK GRAFIGI
I1EPOCH sayisi: 1, Batch sayisi1:100, Hesaplama siiresi: 2265.888371
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Sekil 3.35. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.
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KAYIP GRAFiIGI
EPOCH sayisi: 1, Batch sayisi:100, Hesaplama siiresi: 2265.888371
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Sekil 3.36. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi

Bolim 3.1.2.3’te incelenen grafiklerden Sekil 3.29°da cihazlarda giiriltii
gozlemlenmigtir. Sekil 3.30’da cihazlarin ve Sekil 3.32.’de sunucunun asir1 6grenmeye
gosterdigi gozlemlenebilir. Sunucunun ve cihazlarin kayip degerinin minimum noktaya
ulagtiktan, sonra kaybin giderek arttigimi gozlemlenmektedir. Bu durumda federe
ogrenme sisteminin performansini arttirmak amaciyla parametreleri en uygun duruma
ayarlayarak, asir1 6grenmenin Oniine gegilebilir. Bolim 3.1.2.4°te epoch sayisi 1 olarak
degistirildiginde, sistemde ve cihazlarda asir1 6grenmenin azaldigi, sistemin yakinsamaya
meyilli oldugu gozlemlenebilir. Bu durumda epoch sayisinin degismesine alternatif

olarak bagka parametrelerde degisim yapilarak sistem performansi diizenlenebilir.

Epoch sayisinin sistem {izerindeki performansini degerlendirmek amaciyla yiiksek paket
boyutlarinda da yorum yapilabilir. Paket boyutunu 1000 olarak degistirerek sistem
performansini incelenmek istenildiginde; boliim 3.1.2.1°de paket boyutu biiyiik oldugu
icin 6grenme ¢Ozilinlirliigii diigsmiistiir. Bununla beraber, epoch sayisi da diisiik oldugu
icin sistem 6grenmesi grafiklerde goriildiigii lizere, uygun degere yakinsayamamistir. Ek
olarak, sistemdeki giiriiltii de paket boyutunun yiiksek olmasindan dolay: diisiik, gegisler

daha yumusaktir. Fakat hata orani yiiksek, dogruluk orani diisiik kalmistir.
Boliim 3.1.2.2°de epoch degerini, paket boyutu biiylik secildigi zaman arttirildiginda,

paket boyutu diisiik duruma gére daha saglikli sonuglar elde edilmistir. Ogrenmesini

diisiik epoch sayisiyla tamamlayamayan sistem, epoch sayisinin da artmasiyla uygun
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degere yakinsamaya baslamis, dogruluk orani yiikselirken kayip degerinde de diisiis

gbzlemlenmistir.

Hesaplama siiresi degerlendirmesinde ise yliksek epoch sayisinin sistemde gecikmeye
sebep oldugu, iterasyonun Ogrenmeyi arttirirken, hesaplama siiresini de arttirdig

sOylenilebilir.

3.1.3. Cihaz Sayis1 Etkisi

Bu boliimdeki ¢alismalarda federe 6grenmede sik karsilasilan bir durum olan farkli cihaz
sayisinin  Oogrenmeye etkisi incelenecektir. Toplam 10 adet cihazin var oldugu
varsaytllmistir. Bolim 3.1.3.1°de var olan biitiin cihazlar aktif olarak kabul edilirken,
boliim 3.1.3.2°de 3 cihaz aktifken 7 cihazin baglantisinin koptugu, boliim 3.1.3.3°de 1
cihaz aktifken 9 cihazin 6grenmeye katilamadig1 kabul edilmistir. 3 deney i¢in de cihaz
sayis1 digindaki parametreler sabit ve epoch sayisi da asir1 6grenmeyi onleme amagl

diisiik tutulmustur.

Her deney i¢in katilimcilarin ayr1 ayr kayip ve dogruluk grafigi, sistemin genel kayip ve

dogruluk grafigi, gorselleriyle birlikte eklenerek, boliim sonunda yorumlarda

bulunulmustur.

Cizelge 3.3 numaral tabloda asagida aktif olan cihaz sayisina gére kosum sonrasi alinan

kayip/dogruluk grafiklerinin numerik degerleri verilmistir:

Momentum: M

Ogrenme Katsayis1: OK

Cihaz | Kayip | Dogruluk | Hesaplama | Paket Her Bir | Epoch | M/OK
Sayist | Degeri | Degeri Siiresi | Boyutu | Cihazdaki | Sayist
(%) Veri Sayisi
10 %9,87 | %97,10 5287 100 2000 1 M
3 %16,45 | %95,57 2265 100 2000 1 M
1 %30,77 | %93,20 948 100 2000 1 M

Cizelge 3.3. Paket boyutu calismalarina yonelik kayip/dogruluk degerleri
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3.1.3.1. Cihaz Sayis1=10

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 10 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, H Siiresi: 5287.032007
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Sekil 3.37. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi
Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 1 ve her bir katilimcida homojen

olarak dagitilmis veri var iken, 10 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.
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CIiHAZLARIN KAYIP GRAFiGi

55 Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, Hesaplama Siiresi: 5287.032007
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Sekil 3.38. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 10 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFiGi
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Sekil 3.39. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 10 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.
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KAYIP GRAFiGi
Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, Hesaplama Siiresi: 5287.032007
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Sekil 3.40. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi

3.1.3.2. Cihaz Say1s1=3

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.

CIHAZLARIN DOGRULUK GRAFIGI
0 gIEPOCH sayisi: 1, Batch sayisi1:100, Hesaplama siiresi: 2265.888371
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Sekil 3.41. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi
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Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

CIHAZLARIN KAYIP GRAFIGi
EPOCH sayisi: 1, Batch sayisi:100, Hesaplama siiresi: 2265.888371
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Sekil 3.42. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFIGI
I1EPOCH sayisi: 1, Batch sayisi1:100, Hesaplama siiresi: 2265.888371
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Sekil 3.43. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi
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Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

KAYIP GRAFIGI
EPOCH sayisi: 1, Batch sayisi:100, Hesaplama siiresi: 2265.888371
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Sekil 3.44. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi

3.1.3.3. Cihaz Sayisi=1

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayis1 1 ve katilimcida homojen olarak
dagitilmig veri var iken, 1 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.

CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
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Sekil 3.45. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayis1 1 ve katilimcida homojen olarak
dagitilmig veri var iken, 1 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak
uygulanmistir.

CIiHAZLARIN KAYIP GRAFiGi
Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, Hesaplama Siiresi: 948.360849
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Sekil 3.46. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayis1 1 ve katilimcida homojen olarak
dagitilmig veri var iken, 1 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.

DOGRULUK GRAFiGi

Dogruluk

0.95

0.9
0.85
0.8+
orst
0.7}
0.65 |
0.6
0.55 H

050

0.45

Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, Hesaplama Siiresi: 948.360849

- ,X
B &
& Ry

aﬁféli%‘fiﬁa@gﬁzmm%ﬁ

,;‘,ﬁa ))j)
e

g3333

Y —o— server B

10 20 30 40 50 60 70
Yineleme Sayisi

72

80 90 100



Sekil 3.47. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayis1 1 ve katilimcida homojen olarak
dagitilmis veri var iken, 1 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak
uygulanmistir.

KAYIP GRAFiGi
Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, Hesaplama Siiresi: 948.360849
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Sekil 3.48. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi

Federe 6grenmede aktif cihaz sayist 6nemli bir parametredir. Federe 6grenmenin diger
yontemlerden farkliligi, cihazlarin, yerellerinde olusturdugu modellerle birlikte
etkilesime girmesi sonucu, global gelismis bir model elde etmeyi hedefler. Bu da FO’de
o0grenme ¢oziiniirliglini arttirdigindan boliim 2.1°de bahsedilmistir. Bu konunun daha
ayrintili incelenmesi i¢in kosumlar farkli sayida cihazlarin aktif edilerek tekrarlanmasi

saglanmustir.

10 farkli cihaza sahip ve her birinin farkli, homojen dagilmis verisi olan, sistemin
dogrulugu %97,10 ile diger aktif cihaz sayili sistemlerden daha iyi performans
gostermistir. Ayrica kayip orani1 %9,87 ile en diisiik olan sistem, 10 farkli cihazin da aktif
oldugu sistemdir. Bunun sebebi, federe 6grenmenin belirgin bir 6zelligi olan, farkli
cihazlardaki modelleri sunucuda toplayip, egitimin cihaz iginde sinirlandirmasini
onlemesidir. 10 farkli cihaz demek her cihazin kendi verisini egitmesi ve toplanan

modelin gelistirilerek tekrardan sisteme dagitilmasi demektir.
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Tek 1 cihazin aktif olmasi,cihazin sadece kendi verisiyle egitimine devam ettigi, baska
cihazlarin modellerinden etkilenmedigi sistemdir. Bu sistemde kayip orani yiiksek,

dogruluk oran1 daha diisiik kalmistir.

Aktif cihaz sayisinin dogruluga katkist biiyiik iken, hesaplama siiresinin de biiyiikliigii
g6z Oniine alinmalidir. Hesaplama siiresi 1 aktif cihazdan, 10 aktif cihaza gecisinde, 10
kat arttig1 gozlemlenmistir. Dogrulugun yiikselme orani , hesap siiresindeki artig orani
kadar yiiksek olmamistir. Federe O6grenmenin zorlugundan olan her farkli cihazin
modelinin toplanip sunucuda isleme sokulup tekrar dagitilmasi hesaplama siiresinde
biiyiik bir artisa sebep olmaktadir. Bu durum sistemin 6grenmesinin ylikselmesine
katkida bulunurken yavaslamasina da sebep olmaktadir. Uygulanilan alanlara gore

odiinlesim yapilarak en iyi durum se¢imi yapilmasi mantiklidir.

10 cihaz icin siirenin bu kadar c¢ok artmasiyla, iletisimdeki kopukluklara zemin
hazirlamas1 ¢ok olasidir. Siirenin bu kadar uzun olmasi, batarya eksikliginde aktif

cihazlarin azalmasina sebep olabilir.

3.1.4. Heterojen Dagihm Etkisi

3.1.4.1. Homojen Veri ile Cihazlardaki Veri Sayis1 Diizensizligi

Boliim 2.3.2.1°de ayrintili olarak yer alan verinin her cihazda ayn1 boyutta bulunmamasi
veri diizensizligine sebep olabilmektedir. Cihazlarin, gergek hayatta birbirlerinden ¢ok
farkl1 teknolojiye ve hafizaya sahip olabildikleri i¢in bu durum federe &grenmede
cozlilmesi gereken zorluklardan oldugu sdylenebilir . Asagidaki 2 6rnekte cihazlara farkli

sayida homojen veriler dagitilmis ve farkli epoch sayisi ile inceleme yapilmaigstir.
Her deney icin katilimcilarin ayr1 ayr kayip ve dogruluk grafigi, sistemin genel kayip ve
dogruluk grafigi, gorselleriyle birlikte eklenerek agiklamalarda bulunulmustur. Genel

yorum bu boliimiin sonunda yapilmistir.

Yapilan deneyde, her cihaza farkli miktarda veri, homojen veri dagilimi ile dagilmistir.

Ornegin, 1. Cihazda 2000 adet veri vardir ve verinin iceriginde 0’dan 9’a kadar olan
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etiketler homojen miktarda dagitilmistir. 3. Cihazda 6000 adet veri vardir ve verinin
iceriginde 0’dan 9’a kadar olan etiketler homojen miktarda dagitilmistir. Ayn1 deney

epoch sayisi 1 ve 4 olarak 2 adet olarak kosulmustur.

Cizelge 3.4 numarali tabloda diizensiz veri sayisi ile kosum sonrasi alinan kayip/dogruluk

grafiklerinin numerik degerleri verilmistir:

Momentum: M

Ogrenme Katsayis1: OK

Epoch | Kayip | Dogruluk | Hesaplama | Paket Her Bir Cihaz | M/OK
Sayist | Degeri | Degeri Siiresi | Boyutu | Cihazdaki | Sayst
(%) Veri Sayisi
4 %13,04 | %97,50 11235 100 2000-4000- 3 M
6000
1 %11,48 | %97,07 3290 100 2000-4000- 3 M
6000

Cizelge 3.4. Homojen veri ile cihazlardaki veri sayis1 diizensizligi ¢aligmalarina yonelik

kayip/dogruluk degerleri

Diizensiz Dagilmis Veri Epoch=4:

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayis1 4 olan her katilimciya veri diizensiz
olarak dagitilmis. Her cihazin veri sayis1 farkli olarak su sekilde belirlenmistir: 1.
katilimci i¢in 2000 veri, 2. katilimer i¢in 4000 veri, 3. katilimci i¢in 6000 veri. 3 cihazin

aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.
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CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
EPOCH sayisi: 4, Batch sayisi:100, Hesapl siiresi: 11234.529520
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Sekil 3.49. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayis1 4 olan her katilimciya veri homojen
olarak dagitilmis. Fakat her cihazin veri sayisi farkli olarak su sekilde belirlenmistir: 1.
katilimci i¢in 2000 veri, 2. katilimer i¢in 4000 veri, 3. katilimei i¢in 6000 veri. 3 cihazin
aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.

CIiHAZLARIN KAYIP GRAFiGi
EPOCH sayisi: 4, Batch sayisi:100, Hesaplama siiresi: 11234.529520
T T T T T T T T T

0.6

—#— cihaz1
i —#— cihaz2
055 cihaz3

0.5 |

0.45 | o

0.4

Kayip
o
&
1

03}
025f || g

02} *

0.15

041 L . | . | I . | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Yineleme Sayisi

Sekil 3.50. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayis1 4 olan her katilimciya veri homojen

olarak dagitilmis. Fakat her cihazin veri sayis1 farkli olarak su sekilde belirlenmistir: 1.
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katilimci i¢in 2000 veri, 2. katilimer i¢in 4000 veri, 3. katilimci i¢in 6000 veri. 3 cihazin
aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFiGi
EPOCH sayisi: 4, Batch sayisi:100, Hi siiresi: 11234.529520
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Sekil 3.51. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayis1 4 olan her katilimciya veri homojen
olarak dagitilmis. Fakat her cihazin veri sayisi farkli olarak su sekilde belirlenmistir: 1.
katilimci i¢in 2000 veri, 2. katilimer i¢in 4000 veri, 3. katilimci i¢in 6000 veri. 3 cihazin

aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.

KAYIP GRAFIGi
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Sekil 3.52. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi
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Diizensiz Dagilmis Veri Epoch=1:

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayis1 1 olan her katilimciya veri homojen
olarak dagitilmis. Fakat her cihazin veri sayisi farkli olarak su sekilde belirlenmistir: 1.
katilimci i¢in 2000 veri, 2. katilimer igin 4000 veri, 3. katilimci i¢in 6000 veri. 3 cihazin

aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.

CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, Hesaplama Siiresi: 3290.794661
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Sekil 3.53. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayis1 4 olan her katilimciya veri homojen
olarak dagitilmis. Fakat her cihazin veri sayis1 farkli olarak su sekilde belirlenmistir: 1.
katilimci i¢in 2000 veri, 2. katilimer igin 4000 veri, 3. katilimci i¢in 6000 veri. 3 cihazin
aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.
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CIHAZLARIN KAYIP GRAFiGi
Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, Hesaplama Siiresi: 3290.794661
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Sekil 3.54. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayis1 1 olan her katilimciya veri homojen
olarak dagitilmis. Fakat her cihazin veri sayis1 farkli olarak su sekilde belirlenmistir: 1.
katilimci i¢in 2000 veri, 2. katilimer i¢in 4000 veri, 3. katilimei i¢in 6000 veri. 3 cihazin

aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFiGi
Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu:100, H siiresi: 3290.794661
T T T T T T T T T

SSsssessaataraeessis ERRera| —O— server 3D

0.98

,»’/Cﬁj R

0.96 [
0.94 -

092} §

o
©
T

Dogruluk
=)
@
&

0.86 )
084
082}

0.8 f

0.78 . . . . . . . . ,
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Yineleme Sayisi

Sekil 3.55. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayis1 1 olan her katilimciya veri homojen

olarak dagitilmis. Fakat her cihazin veri sayis1 farkli olarak su sekilde belirlenmistir: 1.
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katilimci i¢in 2000 veri, 2. katilimer i¢in 4000 veri, 3. katilimci i¢in 6000 veri. 3 cihazin
aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.
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07 Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, Hesaplama Siiresi: 3290.794661

0.6 |

05|

Kayip
o
IS

031

021

0.1

L ; f ; i 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Yineleme Sayisi

Sekil 3.56. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi

Bu deneyde epoch sayisinin degisimi incelendiginde dogruluk oraninda biiyiik bir artig
gozlemlenemezken, hesap siiresinde ciddi oranda bir artis gergeklesmistir. Dogruluk
oraninin biiyiik oranda artmamasinin sebebi, 3 farkli cihazdaki toplam veri sayis1 12000
adet olarak belirlenmistir. 2 deneyde de veri sayisinin fazla olmasiyla sistemin 6grenmesi
icin gerekli veri saglanmis olup, dogruluk da yakinsamis bulunmaktadir. Veri sayisinin
ogrenme i¢in yeterli oldugu disiiniiliirse epoch sayisinin arttirilmasi, hesaplama
stiresindeki uzamaya ve sistemin asir1 6grenmeye yatkinligindan dolay1 artan kayba sebep

olabilir.

Epoch sayis1 1 olarak secildigindeki sistemin kayip degeri %11,48 degerine yakinsayarak
diistik bir kayip elde ettigi soylenilebilir. Diislik kayip degerinde etkili olan etkenler;
paket boyutunun 100 olarak se¢ilmis olmasi ve toplam veri sayisinin da 12000 gibi bir
say1 olmas1 olmasidir. Epoch sayisi 4’e ¢ikarildiginda kayip degeri %13,04 olarak 100.
yinelemede goriilmiis daha fazla artis saglanirsa asir1 6grenmeden dolay1 artmasi da
beklenmektedir. Sistemin hesaplama siiresi, 1 epochtan 4 epoch sayisina geciste, 3 katin

tizerinde bir artig gézlemlenmisttir, Fakat dogruluk degeri neredeyse sabit kalmistir.
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Yukaridaki paragraflarda sistemin genel performansi incelenmistir. Cihazlarin veri
diizensizliginden olan cihazlardaki performansi incelenmemistir. 1. cihazdaki veri sayisi
daha az oldugu i¢in yinelemenin basinda diisiik dogruluk orani ile baglamis daha sonra 2.

ve 3. Cihazin modellerinin birlesimiyle ayni degere yakinsamay1 basarmiglardir.

4 epoch sayisi ile yapilan deneyde egitimin tamamlanma stiresi 11235 gibi bir sayidir.
3.1.2.3°de esit olarak verinin homojen olarak dagitilmasi deneyinde bu say1 yaklasik
5500°diir. Aradaki zaman farki, verisi az olan cihaz i¢in 6nemli 6l¢iide fark ettirmektedir.
Bu durumda gercek hayatta verisi az olan cihaz, 6grenimini daha erken bitirebilir gibi
diistiniilmesine ragmen, veri sayist kendisine gore daha fazla olan cihazlar1 beklerken
vakit kaybetmektedir. Veri sayisinin daha az oldugu diisiiniilen 1. cihazin teknolojisi 2.
ve 3. cihaza gore daha eskiyse uzun egitim siiresinden dolay1 baglant1 sorunlarina ya da
batarya eksikliginden iletisimin kopmasina sebep olabilir. Bu durum sistem

heterojenliginin getirdigi zorluga bir 6rnektir.

3.1.4.1. Veri Heterojenlik-1

Bolim 3.1.4°de heterojen dagilim etkisi inceleme bolimiinde 2 farkli adet veri
heterojenlik ele alinacaktir. Bu paragraf, veri heterojenligi-1 ve veri heterojenligi-2
arasindaki farki ortaya koymay1 hedeflemektedir. veri heterojenligi-1 bdliimiinde
cihazlardaki veri tamamen birbirlerinden farkli iken, veri heterojenligi-2 boliimiinde
cihazlardaki veri birbirleriyle ayn1 olup verinin dagilim sekilleri farklidir. Daha ayrintili

incelemek i¢in katilimeilarin veri igerigi-veri sayisi grafikleri incelenebilir.

Asagida veri heterojenliginin etkisi incelenmistir. Ogrenmeye girecek her aktif cihazda,
diger cihazlardan farkl tip veri oldugu kabul edilmistir. Bu boliimde yapilan deneylerde
veri sayisinin cihaz i¢lerindeki dagilimi Sekil 3.57., Sekil 3.58., Sekil 3.59. gorsellerinden
incelenebilir. Asagida yapilmis her deney i¢in katilimcilarin ayri kayip ve dogruluk
grafigi, sistemin genel kayip ve dogruluk grafigi, gorselleriyle birlikte eklenerek

aciklamalarda bulunulmustur. Yorumlar bu boliimiin sonunda yer almaktadir.

Sekil 3.57. 1.Katilimcinin hangi verilerden kag adet veri sayisi oldugunu igermektedir.
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veri sayisi
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veri igerigi

Sekil 3.57. 1. Katilimeinin veri igerigi-veri sayis1 grafigi

Sekil 3.58. 2.Katilimcinin hangi verilerden kag adet veri sayisi oldugunu igermektedir.
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Sekil 3.58. 2. Katilimecinin veri igerigi-veri sayis1 grafigi

Sekil 3.59. 3.Katilimcinin hangi verilerden kag adet veri sayisi oldugunu igermektedir.
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Sekil 3.59. 3. Katilimeinin veri igerigi-veri sayis1 grafigi
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Cizelge 3.5 numarali tabloda heterojen verilerle olusturulmus istemcilerle yapilan kosum

sonrasi alinan kayip/dogruluk grafiklerinin numerik degerleri verilmistir:

Momentum: M

Ogrenme Katsayis1: OK

Epoch | Kayip | Dogruluk | Hesaplama | Paket Her Bir | Cihaz | M/OK
Sayist | Degeri | Degeri Siiresi Boyutu | Cihazdaki | Saysi
(%) Veri Sayisi
3 %17,48 | %95,37 4496 100 1860-1745- 3 M
2395
1 %17,87 | %94,60 2422 100 1860-1745- 3 M
2395

Cizelge 3.5. Heterojen veri dagilimi ¢aligmalarina yonelik kayip/dogruluk degerleri

Heterojen Dagilmis Veri ve Epoch=1:

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 100, epoch sayis1 1’dir. Her katilimcida veri heterojen

olarak dagitilmis olup, her cihazin farkli simiflandirma verisi bulunmaktadir. 3 cihazin

aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.
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CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, Hesaplama Siiresi: 2422.170840
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Sekil 3.60. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 100, epoch sayisi 1’dir. Her katilimcida veri heterojen
olarak dagitilmis olup, her cihazin farkli siniflandirma verisi bulunmaktadir. 3 cihazin

aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.

CIHAZLARIN KAYIP GRAFIGi
- Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, Hesaplama Siiresi: 2422.170840
—#— cihaz1
—#— cihaz2
cihaz3

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Yineleme Sayisi

Sekil 3.61. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi
Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 100, epoch sayis1 1’dir. Her katilimcida veri heterojen

olarak dagitilmis olup, her cihazin farkli siniflandirma verisi bulunmaktadir. 3 cihazin

aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.
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DOGRULUK GRAFiGi

Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu:100, H
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Sekil 3.62. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 100, epoch sayis1 1’dir. Her katilimcida veri heterojen
olarak dagitilmis olup, her cihazin farkli siniflandirma verisi bulunmaktadir. 3 cihazin

aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.

KAYIP GRAFIGi
Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, Hesaplama Siiresi: 2422.170840
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Sekil 3.63. Sunucunun kendi test verisiyle yaptigi sistemin genel kayip grafigi
Heterojen Dagilmis Veri ve Epoch=3:
Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 100, epoch sayis1 3’tiir. Her katilimcida veri heterojen

olarak dagitilmis olup, her cihazin farkli siniflandirma verisi bulunmaktadir. 3 cihazin

aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.
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CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
Epoch Sayisi: 3, Paket Boyutu: 100, H I Siiresi: 4496.164177
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Sekil 3.64. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 100, epoch sayis1 3’tiir. Her katilimcida veri heterojen
olarak dagitilmis olup, her cihazin farkli siniflandirma verisi bulunmaktadir. 3 cihazin

aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.

CIiHAZLARIN KAYIP GRAFiGi
Epoch Sayisi: 3, Paket Boyutu: 100, H Siiresi: 4496.164177
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Sekil 3.65. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi
Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 100, epoch sayis1 3’tiir. Her katilimcida veri heterojen

olarak dagitilmis olup, her cihazin farkli siniflandirma verisi bulunmaktadir. 3 cihazin

aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.
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DOGRULUK GRAFiGi
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Sekil 3.66. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 100, epoch sayis1 3’tiir. Her katilimcida veri heterojen
olarak dagitilmis olup, her cihazin farkli siniflandirma verisi bulunmaktadir. 3 cihazin

aktif oldugu bu deneyde, FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.

KAYIP GRAFiGi
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Sekil 3.67. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi
Bu deneylerde olusturulan grafikler, 3 farkli cihaza, farkli veriler dagitilmas1 yardimiyla

olusturulmustur. 10 farkli cihazdan 7 tanesinin o sirada pasif oldugu, 3 farkli cihazla

ogrenime baslandig1 kabul edilmistir. Bu boliimde yapilan deneyde, veriler cihazlara
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homojen bir sekilde dagitilmamistir. Ornegin, birinci cihazda ‘1” verisi bulunmazken, 2.
Cihaza ‘4 ’ verisi eklenmemistir. Bu sekilde, cihazlarin ortak verisinin olmadig: bilgisi
verilebilir. Bu boliimde farkli veriler ve verilerin farkli kullanicilara dagilimi heterojenligi
arttirtp, gozlemler yapilmaktadir. Genel yorum olarak heterojenlik diizeyinin artiginin,
ortak bir model olusturmay1 zorlastirdigini syleyebiliriz. Bu durum federe 6grenmenin

zorluklarindan istatistiksel heterojenlik kavramina 6rnek olabilir.

Cihaz dogruluk ve kayip grafiklerinde, epoch sayisindan bagimsiz olarak ( Sekil 3.60. ve
Sekil 3.64. ) farkli veri dagilimlarindan otiirii dalgalanmalarin ¢ok sik oldugu
gozlemlenebilir. Sekil 3.58’de farkli verilerin, sunucuda toplanmasi, sunucudaki test
verilerinin dogrulugunun, bir siire dalgalandiktan sonra %95,37 dogruluga ulagmasini
saglamistir. Sunucu farkli veri agirliklarini toplayip cihazlara daha egitilmis bir model
sunmaya caligmistir. Fakat cihazlardaki veri farkliligi sebebiyle cihazlarin bir degere
yakinsamasi 100. Yinelemede, 100 paket boyutu ve 1 epoch ile gerceklesmemistir. Ayni
deney epoch sayisi 3 olarak belirlenerek tekrardan yapilmistir. Bu durumda sunucuda
biliylik bir degisiklik yasanmamasina ragmen, cihazlarin 100. yinelemede dogruluk
oraninin arttig1 gozlemlenmistir. Dogruluk oraninin, yakinsamasini saglamanin
yollarindan biri de epoch sayisini arttirarak yapmak oldugunu sdylenilebilir. Fakat
egitimin tamamlanma siiresinin de 2422’den 4496’ya uzayan bir artiga sebep oldugu da

gozlemlenmektedir.

3.1.4.3. Veri Heterojenligi-2

Asagida istatistiksel heterojenliginin etkisi incelenmistir. Ogrenmeye katilacak her aktif
cihazda, diger cihazlarla ayni tip veri oldugu, fakat bu verilerin farkli sayida dagitildig:
kabul edilmistir. Bu boliimde yapilan deneylerde veri sayisinin, cihaz i¢indeki dagilimi
Sekil 3.68. , Sekil 3.69. Sekil 3.70. gorsellerinden incelenebilir. Asagida yapilmis her
deney i¢in katilimcilarin ayri ayr1 kayip ve dogruluk grafigi, sistemin genel kayip ve
dogruluk grafigi, gorselleriyle birlikte eklenerek agiklamalarda bulunulmustur. Yorum bu

boliimiin sonunda yapilmistir.

Sekil 3.68. 1.Katilimcinin hangi verilerden kag adet veri sayisi oldugunu igermektedir.
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Sekil 3.68. 1. Katilimeinin veri igerigi-veri sayisi grafigi

Sekil 3.69. 2. Katilimcinin hangi verilerden kag adet veri sayis1 oldugunu icermektedir.

800 2. Katihmcinin Veri Dagihm Grafigi
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Sekil 3.69. 2. Katilimeinin veri igerigi-veri sayisi grafigi

Sekil 3.70. 3. Katilimcinin hangi verilerden kag adet veri sayis1 oldugunu icermektedir.
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Sekil 3.70. 3. Katilimeinin veri igerigi-veri sayisi grafigi

Sekil 3.71°de 3 cihaz i¢in olusturulan sistem goziilmektedir:

Cihaz 3'in yerel verisi ve Cihaz 2'in yerel verisi ve Cihaz 1'in yerel verisi ve
verisinin dagihmi verisinin dagilimi verisinin dagihmi
- . . - .
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Sekil 3.71. 3. Katilimeinin veri igerigi-veri sayisi grafigi

Cizelge 3.6 numarali tabloda, 1. satirda heterojen veri paketleriyle yapilan kosum sonrasi
alinan kayip/dogruluk grafiklerinin numerik degerleri ve 2. Satirda 3.1.2.4 bdliimiinde
yapilan, homojen veri sayis1 ve dagilimiyla olusturulmus kosumda alinan kayip/dogruluk

grafiklerinin numerik degerleri verilmistir:

Momentum: M

Ogrenme Katsayis1: OK
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Her Bir | Epoch | Paket | Kayip | Dogruluk | Hesaplama | Cihaz | M/OK
Cihazdaki | Sayist | Boyutu | Degeri | Degeri Siiresi Sayisi
Veri Sayis1
2567-2518- 1 100 | %20.15 | %94,80 2694 3 M
3017
(hetero)
2000-2000- 1 100 %16,45 | %95,57 2265 3 M
2000
(homo)

Cizelge 3.6. Cihazlara dagitilan verinin heterojen olmasina yonelik calismalarin

kayip/dogruluk degerleri

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 100, epoch sayisi 1’dir. Her katilimcida veri heterojen
olarak dagitilmis olup, her cihazin ayni siniflandirma verisi (Hepsinde 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9
verileri mevcuttur.) vardir. Fakat, farkli sayilarda bulunmaktadir (Hepsinin
0,1,2,3,4,5,6,7,8,9 verilerinin dagimi farklidir.). 3 cihazin aktif oldugu bu deneyde,
FEDAVGM kullanilarak uygulanmustir.

CiHAZLARIN DOGRULUK GRAFiGi
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Sekil 3.72. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi
Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 100, epoch sayis1 1’dir. Her katilimcida veri heterojen
olarak dagitilmis olup, her cihazin ayni siniflandirma verisi (Hepsinde 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9

verileri mevcuttur.) vardir. Fakat farkli sayilarda bulunmaktadir (Hepsinin
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0,1,2,3,4,5,6,7,8,9 verilerinin dagimi farklidir.). 3 cihazin aktif oldugu bu deneyde,
FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.

CIHAZLARIN KAYIP GRAFiGi
Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu: 100, Hesaplama Siiresi: 2694.349333
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Sekil 3.73. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 100, epoch sayis1 1’dir. Her katilimcida veri heterojen
olarak dagitilmis olup, her cihazin ayni siniflandirma verisi (Hepsinde 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9
verileri mevcuttur.) vardir. Fakat farkli sayilarda bulunmaktadir (Hepsinin

0,1,2,3,4,5,6,7,8,9 verilerinin dagimi farklidir.). 3 cihazin aktif oldugu bu deneyde,
FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFiGi

4 Epoch Sayisi: 1, Paket Boyutu:100, H | siiresi: 2694.349333
T T T T T T T T T
server
\yw;_ﬁ.d.?__“;:-(,\g\‘»r{,wiﬂ:);z ¥ t3ssszzozazesssotosssensasial:
s sy
09t P
o
081 /
071 4
=] T
P |
i<y |
8
0.6 “
|
|
T
05|
|
0.4/
0.3 L L . | | . .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Yineleme Sayisi

Sekil 3.74. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi
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Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 100, epoch sayis1 1’dir. Her katilimcida veri heterojen
olarak dagitilmis olup, her cihazin ayni siniflandirma verisi (Hepsinde 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9
verileri mevcuttur.) vardir. Fakat farkli sayilarda bulunmaktadir (Hepsinin
0,1,2,3,4,5,6,7,8,9 verilerinin dagimi farklidir.). 3 cihazin aktif oldugu bu deneyde,
FEDAVGM kullanilarak uygulanmistir.

KAYIP GRAFiGi
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Yineleme Sayisi

Sekil 3.75. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi

Bu boéliimde federe 6grenmenin zorluklarindan olan cihazlardaki veri diizensizligin bir
ornegi incelenmistir. Gergek hayatta, her cihazda aynmi veriden olsa bile verilerin ayni
say1ida olmayacak olmas1 yiiksek bir ihtimaldir. Federe 6grenmede bu durumda dogruluk
oraninda diisme ve yakinsamada gecikme goriilebilir. Epoch sayisi etkisini incelerken
yapilan ¢aligmada bu béliimde yapilan calismadan farkli olarak cihazda verilerin homojen
olarak dagitilmasi saglanmistir. Bu sebeple karsilagtirmaya 3.1.2.4. boliimiinde yapilan
deneyle baslanilabilir. Verilerin diizenli dagilmasi sonucu %95 degerinde bir dogruluk
oraninda yakinsama goriiliirken, kayip ylizde 16’lara kadar gerilemistir. Heterojen
dagilimindaki grafiklere baktigimiz zaman sistem, Sekil 3.74. ve Sekil 3.75’te verilen
kaylp ve dogruluk gorsellerinde uygun degere yakimsamigtir. Cihazlardaki veri
heterojenliginden otiirii Sekil 3.72., Sekil 3.73’te goriildiigl iizere, cihazlarda uygun
degere yakinsama daha tam goriintiilenememistir. Yakinsamis olan sistemin dogruluk
degeri %94 orani ile homojen veriden elde edilen dogruluk degerinin altinda kalmistir.

Kayip ise %20 degerindedir.
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Sonug olarak federe 6grenmede, bu deney heterojen durumda 6grenmenin geciktigi, buna

ek olarak 6grenme siiresinin de uzadig1 yorumu yapilabilir.

3.1.5.FEDAVGM ve FEDAVG

Bu boliime kadar yapilan ¢calismalarda ge¢cmis hesaplamalar yararlanarak dikey giiriiltiiyii
yok edip, yataydaki ilerlemeyi hizlandiran momentum yontemi kullanilmistir. Bu
boliimde ise momentum ve Ogrenme katsayisi arasindaki performansi inceleyerek,

performansi yliksek olan parametreyi bulmay1 hedeflemektedir.

Bu boliimdeki ¢aligmalarda ilk dnce 6grenme katsay1 se¢iminin performans iizerindeki
etkisini inceleyerek baglanmis, daha sonra ise uygun olan 6grenme katsayisi ile

momentum yonteminin incelemesi yapilmistir.

3.1.5.1 Ogrenme Katsayis1 Etkisi

Bu bdliimde, boliim 2.2.1.8°de anlatilan 6grenme katsayisinin 6grenme iizerine etkisi
incelenmistir. Bu boliimdeki kazanimlar, bolim 3.1.5.2’ye girdi olarak saglanabilir. Bu
boliimden elde edilen uygun 6grenme katsayisi ile momentum kullanilan sistemlerin

performanslar1 karsilagtirilirken uygun olan 6grenme katsayisi secilebilir.
Asagida farkli 6grenme katsayilari ile yapilan deneylerin grafikleri yer almaktadir. Deney
yapilan 6grenme katsayilar1 0.1,0.01,0.001 olarak belirlenmistir. Deneyler i¢in yapilan

yorumlar bu boliimiin sonundadir.

Cizelge 3.7 numarali tabloda farkli 6grenme katsayisi ile kosum sonrasi alinan

kayip/dogruluk grafiklerinin numerik degerleri verilmistir:

Momentum:M

Ogrenme Katsayis1: OK
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Cihaz | Kayip | Dogruluk | Hesaplama | Paket | Her Bir | Epoch | M/OK
Sayis | Degeri | Degeri Siiresi | Boyutu | Cihazdaki | Sayst
(%) Veri
Sayis1
3 2.2785 | %38,65 2598 1000 2000 1 OK=0.001
3 0.8916 | %78,80 2682 1000 2000 1 OK=0.01
3 0.3153 | %91,10 2674 1000 2000 1 OK=0.1

Cizelge 3.7. Ogrenme katsayisi calismalarina yénelik kayip/dogruluk degerleri

Ogrenme Katsayis1=0.001

Asagidaki grafik icin paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayis1 (0.001) kullanilarak uygulanmstir.

CIHAZLARIN DOGRULUK GRAFIGI
Epoch Sayisi: 1
Paket Boyutu: 1000
Hesaplama Siiresi: 2598.598659
Ogrenme Katisayisi: 0.001000

——— cihaz1
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Dogruluk
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Yineleme Sayisi

30 100

Sekil 3.76. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi
Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen

olarak dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayis1 (0.001) kullanilarak uygulanmstir.
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CIHAZLARIN KAYIP GRAFIGi
Epoch Sayisi: 1
Paket Boyutu: 1000
Hesaplama Siiresi: 2598.598659
Ogrenme Katisayisi: 0.001000
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Sekil 3.77. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayisi (0.001) kullanilarak uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFIGI
Epoch Sayisi: 1
Paket Boyutu: 1000
Hesaplama Siiresi: 2598.598659

04 Ogrenme Katisayisi: 0.001000
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Sekil 3.78. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi
Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen

olarak dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayisi (0.001) kullanilarak uygulanmistir.
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KAYIP GRAFIGI
Epoch Sayisi: 1
Paket Boyutu: 1000
Hesaplama Siiresi: 2598.598659
Ogrenme Katisayisi: 0.001000
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Sekil 3.79. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi

Ogrenme Katsayis1=0.01

Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayisi (0.01) kullanilarak uygulanmaistir.

CIHAZLARIN DOGRULUK GRAFIGI
Epoch Sayisi: 1
Paket Boyutu: 1000
Hesaplama Siiresi: 2682.004190
Ogrenme Katisayisi: 0.010000
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Sekil 3.80. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi
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Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayis1 (0.01) kullanilarak uygulanmaigtir.

CIHAZLARIN KAYIP GRAFIGi
Epoch Sayisi: 1
Paket Boyutu: 1000
Hesaplama Siiresi: 2682.004190

4 Ogrenme Katisayisi: 0.010000
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Sekil 3.81. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmisg veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayis1 (0.01) kullanilarak uygulanmaigtir.

DOGRULUK GRAFIGI
Epoch Sayisi: 1
Paket Boyutu: 1000
Hesaplama Siiresi: 2682.004190
Ogrenme Katisayisi: 0.010000
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Sekil 3.82. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi
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Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmisg veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayisi (0.01) kullanilarak uygulanmaistir.

KAYIP GRAFIGi
Epoch Sayisi: 1
Paket Boyutu: 1000
Hesaplama Siiresi: 2682.004190
Ogrenme Katisayisi: 0.010000

T T
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Sekil 3.83. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi
Ogrenme Katsayis1=0.1
Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen

olarak dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yo6ntemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayis1 (0.1) kullanilarak uygulanmstir.
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CIHAZLARIN DOGRULUK GRAFIGI
Epoch Sayisi: 1
Paket Boyutu: 1000
Hesaplama Siiresi: 2674.943225
Ogrenme Katisayisi: 0.100000
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Sekil 3.84. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayis1 (0.1) kullanilarak uygulanmstir.

CIHAZLARIN KAYIP GRAFIGI
Epoch Sayisi: 1
Paket Boyutu: 1000
Hesaplama Siiresi: 2674.943225
Ogrenme Katisayisi: 0.100000
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Sekil 3.85. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi
Asagidaki grafik i¢in paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen

olarak dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayisi1 (0.1) kullanilarak uygulanmstir.
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DOGRULUK GRAFIGI
Epoch Sayisi: 1

Paket Boyutu: 1000

Hesaplama Siiresi: 2674.943225

Ogrenme Katisayisi: 0.100000
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Sekil 3.86. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 1000, epoch sayis1 1 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayis1 (0.1) kullanilarak uygulanmstir.

KAYIP GRAFIGI
Epoch Sayisi: 1
Paket Boyutu: 1000
Hesaplama Siiresi: 2674.943225
Ogrenme Katisayisi: 0.100000
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Sekil 3.87. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi
Deney sonuglari incelendiginde, 6grenme katsayisi en biiylik olarak secilen 0.1 6grenme

katsayis1 ile, dogruluk degeri en yliksek olan ve kayip degeri en diisiik olan deger elde

edilmistir. Uygun degere en ¢ok yakinsayan biiylik boyutlu olan 6grenme kat sayis1 olarak
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Sekil 3.86. ve Sekil 3.87 grafikleriyle Sekil 3.78. ve Sekil 3.79°daki grafikler

karsilastirilarak anlasilabilir.

Ogrenme katsayisinin biiyiik secilmesi, model agirliklar1 daha biiyiik bir degisimle
giincellenecegi icin model agirliklarinin daha biiyiik bir ivme ile degistigi, en uygun
degere daha hizl1 bir inis saglanabilecegi sdylenebilir.

Ogrenme sayisinin biiyiik secilmesinin sistemden bir ddiinlesmesi vardir. O da 6grenme
katsayis1 biiylidiikce adimlarin biiyiidiigli ve en uygun degere ulasip hatta agabilecegi

durumunun olmasidir. Bu da salinima, kararsizliga ve kayip degerinin artmasina sebep

olur.

3.1.5.2. FEDAVG

Bu boliimde, bu zamana kadar kullanilan FEDAVGM yonteminden farkli olarak
FEDAVG yonteminin uygulanmasini igerir. Ayrintili bilgi i¢in 2.2.1.8 boliimdeki

kontrollii inis ve 6grenme katsayisi isimli boliimden ulagilabilir.

Bolim 3.1.5.1’de farkli O6grenme katsayilar1 denenmistir. Deneme yapilan
katsayilarindan, salinimi arttirmayan, ayni zamanda siireyi de c¢ok uzatmadigi
gozlemlenen 0.01, 6grenme kat sayisi olarak sec¢ilmistir. Yorumlar bu boliimiin sonunda

verilmistir.

Cizelge 3.8 numarali tabloda 6grenme katsayisi kullanilarak uygulanan FEDAVG
yonteminin kosum sonrast alinan kayip/dogruluk grafiklerinin numerik degerleri

verilmistir:

Momentum: M

Ogrenme Katsayis1: OK

Cihaz | Kayip | Dogruluk | Hesaplama | Paket | Her Bir | Epoch | M/OK
Sayist | Degeri | Degeri Siiresi | Boyutu | Cihazdaki | Sayist
(“o)
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Veri
Sayis1
3 %22,07 | %93,70 4861 100 2000 3 0K=0.01

Cizelge 3.8. FEDAVG- Ogrenme katsayist sisteminin performans ¢alismalarina yonelik

kayip/dogruluk degerleri

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 3 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayis1 kullanilarak uygulanmigtir.

CIHAZLARIN DOGRULUK GRAFIGI
Epoch Sayisi: 3
Paket Boyutu: 100
Hesaplama Siiresi: 4861.973764
Ogrenme Katisayisi: 0.010000
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Sekil 3.88. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi
Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 3 ve her bir katilimcida homojen

olarak dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayis1 kullanilarak uygulanmigtir.
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CIHAZLARIN KAYIP GRAFIGi
Epoch Sayisi: 3
Paket Boyutu: 100
Hesaplama Siiresi: 4861.973764
Ogrenme Katisayisi: 0.010000
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Sekil 3.89. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 3 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayis1 kullanilarak uygulanmigtir.

DOGRULUK GRAFIGI
Epoch Sayisi: 3
Paket Boyutu: 100
Hesaplama Siiresi: 4861.973764
Ogrenme Katisayisi: 0.010000
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Sekil 3.90. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi
Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 3 ve her bir katilimcida homojen

olarak dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVG yontemi yerel

cihazlarda 6grenme katsayis1 kullanilarak uygulanmigtir.
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KAYIP GRAFiIGI
Epoch Sayisi: 3
Paket Boyutu: 100
Hesaplama Siiresi: 4861.973764
Ogrenme Katisayisi: 0.010000
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Sekil 3.91. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi

Asagida cihaz ve sistem grafikleri incelendiginde, salimimin ve giiriiltiiniin ¢ok
olmadigini grafiklerin uygun degere yakinsadigini gézlemleyebiliriz. Dogruluk degerinin
%93,70 degerine, kayip degeri %22,07 degerine yakinsadigi, ¢izelge 3.8. ve grafiklerden

gozlemlenebilir.

Bu deneydeki amag parametrelerin uygun degere nasil yakinsayacagi olmayip, asil amag
FEDAVGM ve FEDAVG etkisini gozlemlemektir. Performansi arttirmak i¢in yapilan
calismalar boliimlerden 3.1.1, 3.1.2, 3.1.3, 3.1.4’te mevcuttur.

3.1.5.3. FEDAVGM

Bu deneyde, boliim 3.1.5.2.°de FEDAVG yonteminin uygulanmasi ve deneyin sonuglari

karsilastirarak incelenmistir.

3.1.5.1 boliimiinde federe 6grenme sisteminde farkli 6grenme katsayilar1 denenmistir.
Deneme yapilan katsayilarindan, salinimi arttirmayan, ayni zamanda siireyi de ¢ok
uzatmayacagi diistiniilen 0.01, 6grenme kat sayis1 olarak 3.1.5.2. bdliimiinde se¢ilmistir.
Bu béliimde ise FEDAVGM yo6ntemi uygulanmis olarak deney yapilacaktir. Deneyler

icin yorumlar bu boliimiin sonundadir.
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Cizelge 3.9 numarali tabloda kontrollii inis kullanilarak uygulanan FEDAVG y6nteminin

kosum sonrast1 alinan kayip/dogruluk grafiklerinin numerik degerleri verilmistir:

Momentum: M

Ogrenme Katsayis1: OK

Cihaz | Kayip | Dogruluk | Hesaplama | Paket Her Bir | Epoch | M/OK
Sayist | Degeri | Degeri Siiresi | Boyutu | Cihazdaki | Sayst
(%) Veri Sayisi
3 %22,27 | %95,00 5443 100 2000 3 M

Cizelge 3.9. FEDAVG- Momentum sisteminin performans ¢aligsmalarina yonelik

kayip/dogruluk degerleri

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 3 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

CIiHAZLARIN DOGRULUK GRAFIGi
0 9(I)?poch Sayisi: 3 Paket Boyutu: 100 Hesaplama Siiresi: 5443.627085

P
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Sekil 3.92. Biitiin katilimcilarin dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 3 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmig veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.
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CIHAZLARIN KAYIP GRAFIGi
OEpoch Sayisi: 3 Paket Boyutu: 100 Hesaplama Siiresi: 5443.627085
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Sekil 3.93. Biitiin katilimcilarin kayip grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 3 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmistir.

DOGRULUK GRAFIGI
0 9Epoch Sayisi: 3 Paket Boyutu: 100 Hesaplama Siiresi: 5443.627085

Dogruluk
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Sekil 3.94. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel dogruluk grafigi

Asagidaki grafik icin paket boyutu 100, epoch sayist 3 ve her bir katilimcida homojen
olarak dagitilmis veri var iken, 3 cihazin aktif oldugu durumda, FEDAVGM kullanilarak

uygulanmuistir.
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KAYIP GRAFiIGI
0 Epoch Sayisi: 3 Paket Boyutu: 100 Hesaplama Siiresi: 5443.627085
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Sekil 3.95. Sunucunun kendi test verisiyle yaptig1 sistemin genel kayip grafigi

Asagida cihaz ve sistem grafikleri incelendiginde, salinimin ve giiriiltiiniin mevcut
oldugunu, grafiklerin uygun degere yakinsadigini gézlemleyebiliriz. Dogruluk degerinin
%95,00 degerine, kayip degeri %22,27 degerine, c¢izelge 3.9. ve grafiklerden

gozlemlenebilir.

3.1.5.2. ve 3.1.5.3 deneylerinin hesaplama siiresi karsilastirmasinda, FEDAVGM
uygulandiginda siirenin bir miktar arttig1 goriilmektedir. Siire artis1 duruma gore baglanti
kopmasina, iletisim i¢in gereksiz maliyet yaratmasina sebep olabilir bu sebeple se¢imin

nasil yapilmasi gerektigi asagidaki paragrafta ayrintili olarak incelenmistir.

Deneylerde, dogruluk ve kayip degerlerine bakarak FEDAVGM yoénteminin, FEDAVG
yontemine gore daha iistiin oldugu disiiniilebilir. Fakat bu durum her zaman dogru
olmayabilir. Duruma gore hangi algoritmanin segilecegi ¢ok onemlidir. Veri sayis1 azsa,
salmimin az olmasi isteniyorsa, yeterli etiket verisi yoksa, iletisim maliyeti onemli bir
husussa FEDAVGM yontemi daha uygun olabilir. Fakat, az sayida yineleme
gerceklestirilen deneylerde, ag {iizerinde yiiksek miktarda bilgi tasinilmayacagi
durumlarda, veri sayis1 az olan durumlarda FEDAVGM kullanmak verimli olmayabilir.
Bu sebeple secilen algoritmalardan, ne istenildigi bilinmeli hangi kriterlere uyulmasi

gerektigine dikkat edilmelidir.
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Bu boliimde deneysel ¢alismalarin yapilmasi igin MATLAB araci kullanarak olusturulan

her bir etiket esit sayida ve esit oranda dagilmis olup, 70000 adet el yazisi ile yazilmig
oldugu bir pargay1 igermektedir. Rakamlar 0’dan 9’a kadar 10 farkli sinifa ayrilir. Her bir

rakamlar olusturulmustur. 10000 adet veri olan set ayr1 tutulup, bu verinin bir kismi test
asamasinda kullanilmistir. Sekil 3.96 gorselinde, MNIST veri setinden 1000 adet gorselin

ESA i¢in kullandigimiz veri setinin piksel boyutu 28*28’dir. Kullandigimiz veri setinde

gorselin boyutu 28*28 piksel oldugu icin, 784 adet giris noktasi

boyutunda Evrisimsel filtre kullanilmigtir [14].

3.2.Deney M
mimari anlatilmistir:
3.2.1. Evr
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Sekil 3.96. MNIST veri seti 6rneginden bir parca
Girdiler evrisimsel filtreye ile hesaplamaya girdikten sonra dogrusal diizeltme birimi
(Relu) aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Relu, aktivasyon fonksiyonu olarak calisir.
Sifirdan kii¢tlik girdileri sifira esitlerken, sifirdan biiyiik girdiler i¢in de dogrusal davranir.
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Sifirdan kiiglik degerleri sifira esitlemesi hesaplamanin hizli ve kolay olmasina katkida
bulunur. Relu fonksiyonundan sonra ortaklama katmanina girip boyutlar1 20x20x20 olan
ciktry1 10x10x20 boyutlarina doniistiiriir. Bu asamadan sonra matris, 2000x1 olarak, tek
stitun halinde gizli bir katmana girer. Bu katman ile sistemin ¢iktist 100x1 boyutlarina
indirgenir. Bu asamada 100 adet ¢ikt1 noktas1 vardir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Relu
fonksiyonu uygulanir. 10 adet ¢iktimiz olmas1 gerektigi i¢in ¢iktiyr 10 adet ¢ikt1 olarak
siniflandirilmasi gerekir. Wo agirlik matrisiyle 10x1 boyutlarina doniistiiriiliir Cikista
kullandigimiz aktivasyon fonksiyonu softmax olup, 10 noktanin toplam ¢ikis degerleri

I’e esittir. Cikt1 degerlerini siniflar arasinda olasilik dagilimi olarak verir.

ESA mimarimiz sekil 3.97°de verilmistir. Egitim isteyen katmanlar W1, W5, Wo olup
sekil 3.97°de turkuaz renk ile gosterilmistir. W1 konvoliisyon filtreleri ile kullanilirken,
W5 ve Wo sinir aginda siniflandirma i¢in baglanti agirliklarini igerir. W5 ve Wo, 6nceki

katmanin ¢iktilari ile ¢arpilir. Daha sonra ¢iktilari aktivasyon fonksiyonuna girdi saglanir.

Sistemin elde edilen ¢iktist sonucunda, gercek deger ve ¢ikti deger arasinda bir fark
olusur. Bu fark hata adin1 alir. Hatay1 azaltmak icin agirlik degerleri geri yayilim yoluyla
giincellenerek minimize deger elde edilmeye c¢alisilmaktadir. Bu konuyla ilgili ayrintili

bilgi 2.2.1.9 numarali béliimde ayrintili olarak verilmistir.
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Sekil 3.97. ESA mimari yapisi

110



3.2.2. Birlesik Ortalama Ogrenme Mimarisi

FEDAVG yontemi, yerel cihazlarda ESA kullanilarak, MATLAB aract ile
olusturulmustur. ESA’nin mimari yapisi, girdi ve ¢ikt1 boyutlart dahil, 3.2.1 béliimiiniin

altinda verilmistir. Bu baslik altinda ise federe 6grenmenin mimarisi yer almaktadir.

Federe O6greniminin en belirgin 6zelligi, verinin cihazlarin disina ¢ikmadan, model
egitiminin cihaz i¢inde gerceklestirilmesidir. Bu sebeple cihazlar i¢in ayr1 fonksiyonlar
olusturulmus, MNIST verisinin bir kismi cihazlarda test ve O0grenme verisi olarak
belirtilmistir. Her cihaz i¢in ayr1 bir tanimlama yapilmis, cihazlarin verilerinin farkli ve

ayr1 olmasi saglanmaistir.

Federe 6grenmedeki bir diger kavram ise sunucudur. Sunucunun gorevi, egitilmis
modelleri, biitiin cihazlardan toplayarak, var olan modeli gilinceller. Giincellenmis olan
model, en uygun degere yakinsayana kadar cihazlar icin dagitim yapar. Sunucu
fonksiyonu gelen W1,W5,Wo agirliklarini her yinelemede giinceller. Her cihazdan gelen
WI1,W5,Wo agirliklarinin  agirlikli  ortalamasini  alir.  Elde edilen glincellenmis,
W1,W5,Wo agirliklar1 sunucuda bulunan test veri seti ile test edip sistemin genel kayip

ve dogruluk grafigini elde etmesinde gorev alir.

Cihazlara dagittigimiz veri boyutu basta cihazlarin kendi fonskiyonunda belirlenir.
Cihazlarin kendi egitim verisi ile, cihaz icinde ESA kullanilarak daha 6nceden belirlenmis
olan parametrelerle egitim gerceklestirilir. Egitim sonunda olugan W1,W5,Wo agirliklar
ile belirledigimiz test seti ile test edilerek dogruluk ve kayip degerleri elde edilir. Her

yinelemede kayip dogruluk degerleri her bir cihaz ve sunucu i¢in kayit altina alinir.

Sekil 3.98de goriildiigii iizere, numaralandirilma yapilmistir. Islemlerin hangi sira ile

gerceklestigini gostermektedir:

1. Sunucu, mevcut modeli aktif biitlin cihazlara dagitir.
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2. Her cihaz egitim verisi ile ESA fonksiyonunda sunucudan gelen modeli egitir.
Test verileriyle dogruluk ve kayip degerleri matris olarak tutulur. Egitim

sonucunda W1,W5,Wo agirliklar: elde edilir.
3. Model, aktif cihazlardan, sunucuya gonderilir.

4. Sunucu, gelen modellerin agirlikli ortalamasini alarak birlestirir. Mevcut model
giincellestirilmis olur. Diger cihazlarin da is birliginde bulunarak gelistirdigi
model, tekrardan dagitilarak, cihazlarin kendi modeliyle sabit kalmamasina,
egitimine devam etmesini saglar. Bu islem kayip ve dogruluk degerleri

yakinsayana kadar devam eder.

Sekil 3.98. Federe Ogrenme Akis Sirast
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu boliimde, boliim 3’te, yapilmis olan deneysel calismalarin genel yorumu yapilacaktir.
Deneysel ¢aligmalarda federe makine 6grenmesinin, FEDAVGM ydntemi ile 6grenme
performanslarini degerlendirmek, nelerin etkiledigi iizerinde yorum yapip, etkileyen
faktorleri duruma gore en uygun degere ayarlamay1 amaglamaktadir. Her parametrenin
en iyi olarak secilmesi miikemmel bir sistemi olusturmaz. Bunun yerine mevcut durumlar
ve gereksinimler incelenmeli ona gore parametreler en uygun sekilde se¢ilmelidir. Yani

dogrulugu en yiiksek olan ¢aligmay1 en iyisi olarak degerlendirmek dogru olmayabilir.

Asagida verilmis olan 4.1. numaral ¢izelgede, biitlin ¢alismalarin igerikleri ve ¢iktilar

yer almaktadir. Biitiin deneylerdeki girdi/cikt1 bilgilerinin birlestirilmis hali olarak da

diistiniilebilir.
Her
Bir
Deney Dogrul | Hesapl ) )
Kayip Cihazd | Epoch | Cihaz . Paket
Numar . uk ama ‘ M/OK
Degeri _ ) aki Sayist | Sayisi Boyutu
as1 Degeri | Siirest )
Veri
Sayisi
Deney-
. 30.77 93.2 948 2000 1 1 M 100
Deney-
5 56.28 85.3 2202 2000 1 3 M 1000
Deney-
; 16.45 | 95.57 | 2265 2000 1 3 M 100
Deney-
A 16.45 | 95.57 | 2265 2000 1 3 M 100
Deney-
5 16.45 | 95.57 | 2265 2000 1 3 M 100
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1860-

Deney=l 1087 | oa6 | 2422 | 1745 3 M 100
¢ 2395
2567-
2518-
Deney=l 2015 | oas | 2694 | 3017 3 M 100
7 (hetero
)
2000-
Deney=1 1148 | 97.07 | 3290 | 4000- 3 M 100
’ 6000
1860-
Deney | 11ag | 9537 | 4496 | 1745- 3 M 100
? 2395
Deney- OK=0.
"1 207 | 937 | 4861 | 2000 3 100
' 01
10
Deney=| 202 | 9623 | 5115 | 2000 3 M 40
11
Deney=l 587 | 971 | 5287 | 2000 10 M 100
12
Pyl 1997 | 9697 | 5416 | 2000 3 M 4
13
Deney=| a7 | o5 | saa3 | 2000 3 M 100
14
Deney=l 043 | 9587 | 5504 | 2000 3 M 100
15
Deney=l 043 | 9587 | 5504 | 2000 3 M 100
16
PDeney=| 3340 | 8097 | 5828 | 2000 3 M | 1000
17
PDeney=| 3340 | 8097 | 5828 | 2000 3 M | 1000

18
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2000-
Deney-
19 13.04 97.5 11235 | 4000- 4 3 M 100
6000
Deney-
20 25.66 924 11658 | 4000 4 3 M 1000

Cizelge 4.1. Deneysel ¢alisma sonuglari

Asagida verilmis olan 4.2. numarali ¢izelgede, biitlin ¢aligmalarin igeriklerinin ve
ciktilarinin yer aldigi ¢izelgeden elde edilen verilerle olusturulmus grafiktir. Biitiin
deneylerdeki ¢ikti bilgilerinin gorsellestirilmis hali olarak da diisiiniilebilir. Grafikte
yatay eksende her deneyin hesaplama siiresi vardir. Dikey eksende ise dogruluk ve kayip
degerlerinin sayisal degerleri vardir. Grafikte kirmiz1 siitun dogrulugu, mavi siitun ise

kay1p degerlerini simgelemektedir.

Cizelge 4.2°de dogrulugun en yiiksek olmasi demek hesaplama siiresinin en yliksek
oldugu senaryolardan biri olarak goziikmektedir. Bu senaryoda federe Ogrenme
gerceklesirken uzun hesaplama siirelerinin yasanmasi, baglanti kopukluklarina ve
cihazlarin tam katilim saglayamamasina sebep olabilir. Hesaplama siiresinin yliksek
olmasinin aksine, dogruluk orani yiiksek ve kayip orani da diisiik olarak sayilabilir.
Yiiksek dogruluk oraninin ¢ok gerekli oldugu bir durumda, giiglii bir iletisim baglantisi
ve katilimcilarin donanim olarak gii¢lii katilim saglamasiyla basarili bir sistem elde

edilecek olabilir.
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Cizelge 4.2. Hesaplama siiresine gore kayip/dogruluk degerleri

Cizelge 4.2°de hesaplama siiresinin 2202 oldugu durum, elimizdeki giincel kosullarla en
tercih edilmemesi gereken, 6grenimin en yavas oldugu durum olarak degerlendirilebilir.
Ogrenimi tamamlamamis daha fazla yinelemeye ihtiyag duyulan durum olarak
diistintilebilir. Yineleme siiresi arttirildiginda, 6grenimini tamamlanabilecegi yorumu
yapilabilir. Ciinkili deneyde paket boyutu ¢ok biiyiik oldugu ve epoch kii¢iik oldugu i¢in

ogrenme ¢ozlnlirliigii daha diisiik kalmistir.

Hesaplama siiresinin 5287 oldugu durum ise dogruluk ve kayip degerleri arasindaki
farkin en biiyiik oldugu durum olabilir. Yani, hesaplama degeri ortalama civarda olmasina
ragmen kay1p, dogruluk oranina gore diisiik kalmistir. Dogruluk orani da ortalamanin iistii
olarak diisliniilebilir. Burada hesaplama siiresi 11658 degerine ¢ok fazla diisiik oldugu
icin tercih sebebi olabilir fakat burada da ¢evre sartlar1 ve durum 6nem kazanmaktadir.
Cok fazla katilmin saglanmasiyla olusan bu dogruluk orani, baglanti sorunlar
sebepleriyle cihazlarin iletisimden diismesine sebep olabilir. Ogrenmeler cihazlara bagl
olarak yarida kalabilir. Bu sebeple hesaplama siliresi ve sistem birlikte

degerlendirilmelidir.
Giinliimiizde teknik olarak federe 6grenmeyi optimize eden yontemlerin gelistirilmesi
yoniinde adimlar atilmasi ¢ok dnemlidir. Bu konu {izerinde ne kadar ¢ok ¢aligma yapilip

adim atilirsa zorluklar daha 6n plana ¢ikacak ve zorluklarin ¢oziimleri de bir o kadar hizli
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olacaktir. Her piyasaya acilabilecek olan federe 6grenmesi savunma sanayisindeki dijital
ikiz projelerinden, tip alanindaki saglik analizlerine, kolay teshise, lot’den, eglence
sektoriine, endiistriye kadar birgok konuda kullanicinin veri gizliligini dert etmeden

kullanabilecegi bir alan olmasi ile vizyonu genis bir makine O6grenmesi olarak

adlandirilabilir.
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