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Anahtar Kelimeler 0z: Medikal verilerin simiflandirilmasi ve analizi, ¢esitli saglik sorunlarinin tanisinda
Federe Ogrenme, ve tedavisinde 6nemli bir rol oynar. Medikal veriler, icerdikleri hassas bilgiler
Isbirlik¢i Ogrenme, nedeniyle 6zel giivenlik Onlemlerine gereksinim duyarlar. Bu nedenle, veri
Medikal Veri, paylasimi olmadan model egitimi islemlerinin u¢ noktalarda gerceklestirilmesini,
Ver@ Gizliligi, veri paylasimi yerine model parametrelerinin paylasilmasini ve giincellenmesini
Derin Ogrenme saglayan federe 0grenme yaklasimlari kullanilir. Bu sayede, veriler merkezi bir

sunucuda toplanmadigindan ve paylasilmadigindan, gizlilik riskleri azalir. Bir
federe 6grenme yaklasimi olan FedAvg, katilan tiim u¢ noktalarin yerel model
parametrelerinin ortalamasini alarak kiiresel modeli giinceller. Ancak bu yontemde,
u¢ noktalar farkli model performanslarina sahip oldugunda yakinsama siiresi ve
performansi etkileyen sinirlamalar ortaya c¢ikar. Bu ¢alismada bu simirlamalari
ortadan kaldirmak i¢in en yiiksek yerel model test dogruluguna sahip u¢ noktanin
yerel model parametrelerini kullanarak kiiresel modeli giincelleyen FedBest isimli
bir yaklasim onerilmistir. Onerilen FedBest yaklasimi ile FedAvg yaklasiminin
performanslart BloodMNIST, PathMNIST ve DermaMNIST veri setleri iizerinde
kiyaslanmistir. Deneylerden elde edilen sonuglara gore, FedAvg'nin medikal
siniflandirmada basarili oldugu ancak FedBest algoritmasinin, daha yiiksek
dogruluk oranlarina ve daha hizh bir yakinsamaya sahip oldugu gériilmiistiir.

Federated Learning for Medical Data Ciassification

Keywords Abstract: The classification and analysis of medical data play a crucial role in the

Federated Learning, diagnosis and treatment of various health issues. Due to containing sensitive

&Oc}ﬁlg;rggz: Learning, information, medical data require special security measures. Therefore, federated

Data Privacy,’ learning approaches are used to perform model training operations at the endpoints

Deep Learning without data sharing, allowing the sharing and updating of model parameters
instead. This way, privacy risks are reduced as data is not collected and shared on a
central server. One federated learning approach called FedAvg updates the global
model by taking the average of local model parameters from all participating
endpoints. However, this method has limitations on convergence time and
performance when endpoints have varying model performances. To address these
limitations, this study proposes an approach called FedBest, which updates the
global model using the local model parameters of the endpoint with the highestlocal
model test accuracy. The performance of the proposed FedBest approach is
compared to the FedAvg approach on the BloodMNIST, PathMNIST, and
DermaMNIST datasets. According to the results obtained from the experiments,
FedAvg demonstrates success in medical classification, but the FedBest algorithm
shows higher accuracy rates and faster convergence.
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Medikal Verilerin Siniflandirilmasinda Federe Ogrenme

1. Giris

Medikal verilerin islenmesi ve analizi, saglik alaninda énemli bir rol oynamaktadir. Bu verilerin dogru sekilde
analizi, hastaliklarin erken teshisi, tedavi planlamasi ve hastalarin saglik durumlarinin takibi gibi bircok klinik
uygulama i¢in hayati 6nem tasir. Ancak, medikal verilerin gizliligi ve giivenligi konulari, bu alanda ¢alisan
arastirmacilar ve saghk kuruluslari icin 6nem teskil etmektedir. Geleneksel olarak, medikal veriler merkezi
sunucularda depolanir ve analiz edilir. Ancak, bu yaklasim giivenlik aciklarina yol agabilir ve hasta gizliligi riskini
artirabilir. Ozellikle hassas kisisel saghk bilgileri iceren verilerin merkezi sunucularda toplanmasi, yetkisiz erisim,
veri ihlalleri ve koti niyetli saldirilar gibi giivenlik risklerini beraberinde getirebilir.

Bu sorunlari ¢6zmek ve medikal verilerin gizliligini korumak ic¢in, federe 6grenme yaklasimi son yillarda biiyiik
ilgi gormektedir. Federe 6grenme, verilerin merkezi bir sunucuda bir araya getirilmesi yerine, veri sahipleri
arasinda dagitilmis bir 6grenme siirecini kullanir [1]. Bu yontemde, model egitimi u¢ noktalarda gerceklestirilir ve
sadece giincellenmis model parametreleri merkezi sunucuya iletilir. Bu sayede, medikal veriler u¢ noktalarda kalir
ve gizlilik riski azalirken, ayn1 zamanda modelin toplam performansi da artirilabilir.

Federe 6grenme, medikal alanda 6zellikle medikal veri analizinde ¢esitli calismalarda incelenmistir. Zhang ve ark.
izole medikal kurumlardaki verilerin gizliligini dikkate alan, COVID19 tespiti yapabilen dinamik fiizyon tabanl bir
federe 6grenme yaklasimi onermislerdir [2]. Odera, saglik alaninda federe 6grenme uygulamasi icin yapilan
literatiir taramasim kapsayan kapsamli bir inceleme sunmus, federe 6grenmede karsilasilan zorluklar ve
uygulama cercevelerini ele almis ve ayni zamanda HIPPA ve GDPR gibi diizenlemelere uygun olarak gizlilik
zorluklarina yonelik olasi ¢oziimleri tartismistir [3]. Sheller ve ark. cok sayida u¢ noktada bulunan hasta verilerini
paylasmadan derin 6grenme ile beyin tiimoérii segmentasyonunu miimkiin kilan bir federe 6grenme yaklasimi
onermislerdir [4]. Yoo ve ark. medikal alanda federe 6grenme ortami olusturmak icin yonergeler olusturmus ve
bu yonergelerle birlikte federe 6grenimindeki kritik konulari ortaya koymay1 ve uygulanabilir ¢6ziimler sunmay1
amaclamislardir [5]. Wibawa ve ark. medikal verilerin gizliligini ve giivenligini artirmak i¢in federe 6grenmede
homomorfik sifreleme yaklasimi énermislerdir [6]. Farhad ve ark. Medikal Nesnelerin Interneti'nde (IoMT) veri
yonetimi ve mahremiyet sorununu ele almak icin federe 6grenmenin potansiyelini tartismiglardir [7]. Zhao ve
Huang, bagimsiz ve 6zdes dagilimli (Independent and Identically Distributed, IID) olmayan Iveri sorunlarinin
yaygin oldugu medikal kurumlararasindaki her u¢ noktada yerel olarak veri tireterek u¢ noktalar arasinda IID
olmama durumunu azaltan, medikal goriintii siniflandirmasina yonelik bir yenilikci dagitim bilgi paylasimi federe
o0grenme yontemi olan FedDIS'i dnermistir. Deneysel sonuclar, FedDIS'in IID olmayan veri senaryolarinda
Alzheimer hastaligt MRI ve MNIST veri kiimeleri tizerindeki federe 6grenme performansinin énemli dlgiide
artirabilecegini gostermistir [8]. Sohan ve Basalamah, medikal goriintii analizinde federe 6grenme iizerine
sistematik bir inceleme yiiriitmiislerdir [9]. Yi ve ark. hasta verilerinin gizliligini saglamak, biiyiik miktarda etiketli
veri toplama ve liretme maliyetini ortadan kaldirmak icin federe 6grenme tabanli bir medikal teghis yontemi
onermislerdir [10]. Nazir ve Kaleem, derin sinir aglar1 ile medikal goriinti analizinde federe Ogrenme
uygulamalarini incelemis, federe 6grenme model performansini artirmak icin yapilan bazi calismalara deginmis
ve federe 6grenmenin gelecekteki arastirma yonlerini vurgulamislardir [11]. Genel olarak, bu ¢alismalar federe
o6grenmenin medikal veri analizinde yiiksek dogruluk elde ederken mahremiyeti koruyabilme potansiyelini
gostermistir.

Bu ¢alismanin amaci, medikal verilerin siniflandirilmasinda daha yiiksek dogrulukta ve hizli yakinsayabilen bir
federe 6grenme yaklasimi sunmaktir. Yeni bir federe 6grenme yaklasimi olarak FedBest yaklasimi dnerilmis ve
literatiirde yaygin kullanilan FedAvg yontemi ile BloodMNIST, PathMNIST ve DermaMNIST veri setleri tizerinde
kiyaslanmistir. Sonuclar incelendiginde, FedBest yaklasimi, kiiresel model test dogrulugu bakimindan FedAvg
yontemine gore daha hizli yakinsama elde ederek daha yiiksek performans gostermistir. Ozellikle DermaMNIST
ve BloodMNIST veri setlerinde, FedBest yaklasiminin daha yiliksek basari elde ettigi gézlenmistir. DermaMNIST
veri seti iizerinde, FedAvg yaklasiminda {i¢ egitim turu sonunda kiiresel model performansi %67,07'den
%71,86'ya ylikselirken, FedBest yaklasiminda ise %68,26’dan %73,05’e yiikselmistir. BloodMNIST veri seti icin
ise, FedAvg yaklasiminda ii¢ egitim turu sonunda kiiresel model performansi %37,68'den %84,51’e ylikselirken
FedBest yaklasaminda ise %73,94’ten %84,86’ya yiikselmistir. Bu sonuglar, medikal veri siniflandirma
gorevlerinde FedBest yaklasiminin Federe 6grenme stireci i¢in etkili bir alternatif olabilecegini vurgulamaktadir.

Makalenin organizasyonu su sekildedir: Birinci béliimde konuyla ilgili literatiire sunulan ¢alismalar verilmistir.

ikinci béliimde, federe 6grenme yontemleri ilgili bilgiler verilerek énerilen yontem sunulmustur. Ugiincii bélimde
elde edilen sonuglar verilmistir. Dordiincii béliimde ise tartisma ve sonuca yer verilmistir.
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Medikal Verilerin Siniflandirilmasinda Federe Ogrenme

2. Materyal ve Metot

2.1. Federe Ogrenme Mimarisi

McMahan ve ark. [14] tarafindan 2016’da onerilen Federe 6grenme [12,13], birden ¢ok u¢ noktanin, verilerini
merkezi bir sunucuyla paylasmadan kiiresel bir modelin egitilmesine olanak taniyan dagitilmis bir makine
égrenimi teknigidir. Federe 6grenmenin temel siireci Sekil 1'de gosterildigi tizere su sekilde ilerler: ilk olarak, bir
baslangic modeli sunucu tarafindan segilen u¢ noktalara gonderilir. Daha sonra segilen u¢ noktalar, kendi
verileriyle yerel modeli egitirler. Ardindan, bu yerel modeller, glincellenmis yerel model parametrelerini merkezi
sunucuya gonderir. Sunucu, aldig1 giincellenmis parametreleri bir araya getirir ve kiiresel modeli giinceller. Bu
giincellenmis kiiresel model tekrar u¢ noktalara génderilir ve bu siire¢ tekrarlanir. Her iterasyonda, ug noktalar
kendi verileri lizerinde 6grenme yapar, giincellemeleri paylasir ve merkezi sunucu kiiresel modeli giinceller. Bu
sekilde, verilerin merkezi bir sunucuya gonderilmesi yerine, sadece giincellenmis parametrelerin paylasilmasiyla
ogrenme gerceklestirilir. Boylece, kullanicilarin veya veri sahiplerinin gizliligi korunurken, kiiresel model de
stirekli olarak iyilestirilir.

@ Meodel

@ Veri seti |
F=m3
,- Sunucu

........ »  Model Egitimi

=% Egitilen model transferi
=% Giincellenen yeni model transferi

Toplanan modellerin
sunucuda glincellenmesi

=
o
ﬁ Veri gizliligi

Sekil 1. Federe 6grenme siire¢ semasi
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Medikal Verilerin Siniflandirilmasinda Federe Ogrenme

2.2.1. Federated Averaging (FedAvg)

Google tarafindan 2016 yilinda 6nerilen FedAvg [15] yaklasiminda kiiresel modelin gilincellenmesinde her bir ug
noktadaki yerel model parametrelerinin ortalama bilgisinden faydalanilir. Her ug¢ nokta, ham verilerini merkezi
sunucuya gondermeden ve diger u¢ noktalarla paylasmadan model egitim siirecine katkida bulunur ve bu da
Federe 6grenmeyi merkezi olmayan ortamlarda gizliligi koruyan degerli bir yaklasim haline getirir. Algoritma 1'de
FedAvg Algoritmasi sunulmustur.

Algoritma 1. FedAvg algoritmasi [16]. K, k degiskeni tarafindan endeksli u¢ nokta sayis;; B bitiin katiimcilarda bulunan
toplam 6rnek sayisi; B2 kK'inc1 katilimcinin 6rnek sayis, B, yerel minibatch boyutu; E, yerel epoch sayisi ve i), 6grenme oranidir.

FedAvg Algoritmasi

[Sunucu]:

Basla wg

for her t=1,2...do
Mm......max ([C.K],1)
S¢=rastgele m katihmci ayarla
for her katilimci igin k € S, in parallel do

wk, = YerelGuncelle(k, w)

Wi < Ef:l % Wkt+1

[Yerel]:

YerelGuncelle(k, wy,):

for her yerel epoch i € [1,E] do

Yerel verileri bol, B(n% B yiginlari)
foryigin b € B do

Wik <—Wek — nyerelAl(Wt,k; b)
return w to sunucu

Merkezi sunucuda, k degiskeni tarafindan endekslenen K sayida ug¢ nokta segilir. Secilen u¢ noktalarda egitilen
yerel modellerin parametreleri merkezi sunucuya YerelGuncelle() islevi ile génderilir. Son olarak, sunucu, K sayida
u¢ noktadan alinan tiim yerel model parametrelerinin (we:X) ortalamasini alarak kiiresel modeli giinceller. Sekil
2’de FedAvg yaklasimi siirecinin semasi sunulmustur.

ipa:

uc nokta 1

ER R o

u¢ nokta 2

i T i
Wit 4 Y jmy Wi

v

[ X X ]
o -
ipyE

ug nokta K

Sunucu

Sekil 2. FedAvg yaklasimi siire¢ semasi.
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Medikal Verilerin Siniflandirilmasinda Federe Ogrenme

2.2.2 FedBest

FedBest, federe 6grenme siirecindeki en iyi performans gosteren yerel model parametrelerini kullanarak kiiresel
modeli glincellemeyi amaglayan bir yaklasimdir. FedBest algoritmasinin temel adimlar1 Algoritma 2'de verilmistir:

Algoritma 2. FedBest algoritmasinin temel adimlari

FedBest Algoritmasi

1. Baslangic kiiresel modelin olusturulmasi.
2. Rasgele ug noktalarin secilmesi.
repeat
3. Segilen u¢ noktanin yerel model giincellemesi
yapmast:
a. Secilen u¢ nokta, yerel verilerini kullanarak yerel
modeli egitir.
b. Gilincellenen yerel model, merkezi sunucuya
iletilir.
4. Kiresel model giincelleme islemi:
a. Merkezi sunucu, tiim u¢ noktalardan gelen yerel
modelleri alir.
b. Kiiresel model,en iyi performans gosteren yerel
modelin parametreleri ile glincellenir.
until Belirli bir durum saglanana kadar (6rnegin,
maksimum iterasyon sayisina ulasilana kadar veya belirli
bir durma kriterine kadar).

1. Baslangi¢ kiiresel modelin olusturulmasi: Olusturulan baslangi¢ kiiresel model, verilerin 6zelliklerini
yakalamak ve siniflar arasinda ayrim yapmak icin etkili bir yapida olmalidir. Bu g¢alismada CNN
(Convolutional Neural Network) tabanl bir baslangic modeli olusturulmustur.

2. Rastgele u¢ noktalarin secilmesi: Rastgele u¢ nokta se¢imi, federe 6grenme siirecinin dagitilmis ve isbirlikei
yapisini saglar. Farkli u¢ noktalarin katilimi, daha cesitli ve kapsayici bir veri seti temsili anlamina gelir. Bu
da kiiresel modelin daha genel ve giincel bir sekilde giincellenmesini saglar.

3. Secilen u¢ noktalarin yerel model giincellemesi yapmasi:

a. Secilen u¢ nokta, yerel verilerini kullanarak yerel modeli egitir: Her secilen u¢ nokta, kendi
yerel verilerini kullanarak egitim islemini gerceklestirir. Yerel model, u¢ noktanin sahip oldugu
veriye 6zgl bilgileri icerir ve yerel egitim stireci boyunca giincellenir.

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

4. Kiiresel model giincelleme islemi:

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

b. Kiiresel model en iyi performans gosteren yerel modelin parametreleri ile giincellenir:

Merkezi sunucu, alinan yerel modeller arasindan en iyi performans gésteren modeli secer. Bu
yaklasim, kiiresel modelin daha iyi performans gosteren yerel modelin bilgisini kiiresel modele
entegre etmesini saglar. En iyi performans gosteren yerel model parametreleri, kiiresel modelin
performansini artirmak icin kullanilir. Sekil 3’te FedBest yaklasimi stire¢ semasi sunulmustur.
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Medikal Verilerin Siniflandirilmasinda Federe Ogrenme

1) Kiiresel modelin olugturulmasi 2) Ug nokta segimi

e ® ©®
« @ - @ L J Bl
x3 . 2 ' . . .vn
2 : : —
= . . . Output layer
S v
Input layer Hidden layers
3 ) Yerel model egitimi 4) Kiiresel model giincellemesi
e el e =8 b 27
e =RHE £ . Best yerel| =] = [HE
EE- E E be. / model ,r’| [,
— = Nt —E—=
C= ‘ e
— —
Kiiresel modelin

a & FO5 e e Best yerel s
8 = e y H
8 it S O ol L

Bl . .
-~ giincellenmesi

Sekil 3. FedBest yaklagimi siire¢ semasi.

3. Deneysel Calismalar ve Bulgular

Bu béliimde, FedAvg ve bu calismada 6nerilen FedBest yaklasimlarinin medikal veri siiflandirmada etkinliklerini
degerlendirilen deneysel calismalara yer verilmistir. Bu c¢alismada siniflandirma algoritmasi olarak CNN
(Convolutional Neural Network) mimarisi kullanilmistir. Calisma kapsaminda u¢ nokta sayisi dort olarak
belirlenmistir yani, federe 6grenme, CNN modelinin dért u¢ noktadan olusan merkezi olmayan bir ag lizerinde
egitilmesini iceriyor. Medikal veriler, dort u¢ noktaya esit sekilde dagitildiktan sonra veriler u¢ noktalarda kalmis
ve bu sekilde veri gizliligi ve glivenligi saglanmistir. CNN modeli, her u¢ noktanin kendi verileri iizerinde yerel
olarak egitilmis ve boylece her u¢ noktanin veri kiimesinin belirli 6zelliklerinden 6grenmesine olanak saglanmistir.
Yerel egitimden sonra, kiiresel bir model olusturmak i¢in dért u¢ noktadan alinan yerel modeller sunucuda bir
araya getirilmistir. Federe 6grenme algoritmalarindan FedAvg yaklasiminin performansi ve onerilen FedBest
yaklasiminin performansi BloodMNIST, PathMNIST ve MedMNIST medikal veriler ile yapilan deneyler tizerinden
degerlendirilmistir.

Modeller Google Colab’da Python programlama dili ile kodlanmistir. Deneyler Intel (R) Core (TM) i7-10750H 2.6
GHz islemci, 16 GB RAM ve Windows 11 isletim sistemi bulunan bilgisayar ile yapilmistir. Bu calismada, Keras
kiitiiphanesi kullanilarak bir CNN modeli olusturulmustur. Olusturulan CNN modelin mimarisine ait parametreler
Tablo 1’de verilmektedir.
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Medikal Verilerin Siniflandirilmasinda Federe Ogrenme

Tablo1. CNN Modelinin yapisi ve parametre sayisi

Layer(type) Output Shape #parameters
conv2d(CONV2D) (None,26,26,28) 784
Max_pooling2d(MaxPooling2D) (None,13,13,28) 0
Conv2d_1(CONV2D) (None,11,11,56) 14168
Max_pooling2d_1(MaxPooling2D) (None,5,5,56) 0
Conv2d_2(CONV2D) (None,3,3,56) 28280
flatten (Flatten) (None,504) 0
dense (Dense) (None,56) 28280
dense_1(Dense) (None,10) 570
Droupout (Droupout) (None,10) 0
Total parameters - 72,082
Trainable parameters - 72,082
Non-trainable parameters - 0

3.1.Veri Seti

Sekil 4’te baz1 6rnekleri verilen MedMNIST, standartlastirilmis biyomedikal goriintiiler iceren genis dlgekli bir veri
kiimesidir. 2-Boyutlu (2B) 12 veri kiimesi ve 3-Boyutlu (3B) 6 veri kiimesi icermektedir. MedMNIST, farkl veri
olceklerinde (100'den 100.000'e kadar) ve farkh gorevlerde (ikili / ¢ok sinifli, ordinal regresyon ve cok etiketli)
2B ve 3B goriintiiler iizerinde smiflandirma yapmak icin tasarlanmistir. Tiim gorintiiler, ilgili siniflandirma
etiketleriyle birlikte 28 x 28 (2B) veya 28 x 28 x 28 (3B) boyutlarina énceden boyutlandirilmistir. Biyomedikal
goriintilerdeki farkl veri tiirlerini kapsayan toplamda 708.069 adet 2B goriintii ve 9.998 adet 3B goriintii
icermektedir [18].

OCTMNIST PneumoniaMNIST RetinaMNIST

OrganAMNIST
MO |

AdrenalMNIST3D VesselMNIST3D SynapseMNIST3D
‘ ‘ L 44

Sekil 4. MedMNIST 'e genel bakis

Bu ¢alismada, medikal goriintiilerden olusan MEDMNIST veri setinden BloodMNIST, PathMNIST, DermaMNIST
kullanilarak deneyler yapilmistir.

3.1.1 BloodMNIST Veri Seti

BloodMNIST veri kiimesi, enfeksiyon, hematolojik ya da onkolojik hastaligi olmayan ve kan toplama aninda
herhangi bir farmakolojik tedavi gérmeyen bireylerin normal hiicrelerinden elde edilen bir veri kiimesidir.
Toplam 17.092 goriintii icermektedir ve 8 sinifa ayrilmistir. Kaynak veri kiimesi egitim, dogrulama ve test seti
olmak tizere 7:1:2 oraninda béliinmiistiir. Kaynak goriintiilerin ¢oziintirligi 3 x 360 x 363 pikseldir ve merkezden
kirpilarak 3 x 200 x 200 boyutlarina indirgenmis, ardindan 3 x 28 x 28 boyutlarina yeniden boyutlandirilmistir
[18].
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Medikal Verilerin Siniflandirilmasinda Federe Ogrenme

3.1.2. PathMNIST Veri Seti

PathMNIST, kolorektal kanser histoloji slaytlarindan sagkalim tahminine ydnelik 100.000 adet goriintii yamasi
(NCT-CRC-HE-100K) ve farkl bir klinik merkezden saglanan 7.180 adet goriintii yamasi (CRC-VAL-HE-7K) iceren
bir veri setidir. Veri seti, 9 farkli doku tiiriinden olusur ve ¢cok sinifli siniflandirma gorevini icerir. Kaynak
goriintiileri 3 x 224 x 224 piksel boyutundan 3 x 28 x 28 piksele yeniden boyutlandirilmistir. NCT-CRC-HE-100K
9:1 oraninda egitim ve dogrulama setlerine ayrilmistir. CRC-VAL-HE-7K test seti olarak kullanilmaktadir [18].

3.1.3. DermaMNIST Veri Seti

DermaMNIST, yaygin pigmente cilt lezyonlarinin ¢ok kaynakli dermatoskopik goriintiilerinin biiyiik bir
koleksiyonu olan HAM1000019,20,21 temel alinarak olusturulmustur. Veri kiimesi, 7 farkli hastaliga ait
smiflandirilmis 10.015 dermatoskopik goriinti icermektedir ve ¢oklu simf simiflandirma gorevi olarak
tanimlanmistir. Goriintiiler egitim, dogrulama ve test setlerine 7:1:2 oraninda béliinmiistiir. Kaynak goriintiilerin
boyutu 3 x 600 x 450'dir ve 3 x 28 x 28 boyutuna yeniden boyutlandirilmistir [18].

3.2. MedMNIST Veri Seti Deney Sonuglar1

Kullanilan MedMNIST veri setlerinin adil bir sekilde dagitilmasini saglamak icin egitim veri seti egitim dncesi
karistirllmis ve dort ug nokta arasinda esit olarak paylastirilmistir. Egitim siirecinde her turda ve her u¢ noktada
egitilen model icin ayni sayida epoch sayisi kullanilmistir ve modelin asir1 6grenmesini dnlemek icin federe
O0grenme egitim turu sayisi Ui¢ olarak belirlenmistir. Tablo 2-4’te, BloodMNIST, PathMNIST ve DermaMNIST icin
her bir u¢ noktanin yerel olarak egitilmis modellerin performansini yansitan egitim dogrulugu ve test dogrulugu
metrikleri sunulmaktadir. Yerel modellerin bir araya getirilmesiyle elde edilen kiiresel modelin test sonucu da
Tablo 2-4’iin son satirlarinda gosterilmektedir.

3.2.1. BloodMNIST Veri Seti Deney Sonuclari

Tablo 2, BloodMNIST veri seti icin FedAvg ve FedBest yaklasimlarina ait {i¢ egitim turundaki siniflandirma
sonuglarini sunmaktadir. Tablo 2'deki sonuglar, FedAvg ve FedBest yaklasimlari icin {i¢ egitim turunun sonunda,
tiim u¢ noktalardaki yerel model dogruluklarinin ilk turdaki egitim sonuclarina gére nispeten yiiksek dogruluk
degerlerine ulastigini gostermektedir. FedAvg yaklasimi kullanilarak egitilen kiiresel model, iigiincii egitim
turundan sonra %84,51'lik bir dogruluk elde ederken, FedBest yaklasiminda %84,86'lik bir dogruluk elde etmistir.
Bu degerler, modelin dogrulugunu gelistirmede her iki yaklasimin etkinligini gostermektedir. FedAvg ve FedBest
yaklasimlarinda, u¢ noktalarin yerel model dogruluk degerleri ii¢ egitim turu gercgeklestikten sonra incelendiginde,
onemli performans farkliliklari ortaya cikmaktadir. Ug egitim turu sonrasi1 FedAvg yaklasiminda, ug nokta 1 yerel
modeli %82,39, u¢ nokta 2 yerel modeli %82,04, u¢ nokta 3 yerel modeli %83,45 ve u¢ nokta 4 yerel modeli
%383,10 dogruluk elde etmistir. FedBest yaklasiminda ise u¢ nokta 1 yerel modeli %81,69, u¢ nokta 2 yerel modeli
%83,45, u¢ nokta 3 yerel modeli %82,75 ve u¢ nokta 4 yerel modeli %82,75 dogruluk elde etmistir. FedAvg
yaklasiminda ii¢ egitim turu sonunda kiiresel model performansi %37,68'den %84,51’e yiikselirken FedBest
yaklasaminda ise %73,94’den %84,86’ya yiikselmistir.

FedBest yaklasimi, BloodMNIST veri setinin siniflandirilmasinda yakinsama hizi ve genel performans acisindan
FedAvg'ye gore daha iyi performans gostermistir. Her egitim turu oncesi kiiresel model giincellemesi i¢in sadece
en iyi test dogruluguna sahip u¢ noktanin yerel model parametreleri kullanildiginda, bir sonraki turda ug
noktalarin yerel model performanslari test dogrulugu bakimindan bir 6nceki tura gore genellikle daha iyi sonug
elde etmistir.
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Tablo 2. BloodMNIST Veri Seti Deney Sonuclari

Ug CNN 2. Egitim 2. Egitim 3. Egitim 3. Egitim
noktalar Model FedAvg FedBest FedAvg FedBest
Train acc: 0.8464 0.8705 0.8835 0.8665 0.9127
1
Test acc: 0.7711 0.8451 0.8275 0.8239 0.8169
Train acc: 0.7691 0.8343 0.8815 0.8685 0.8906
2
Test acc: 0.7465 0.7711 0.8063 0.8204 0.8345
Train acc: 0.8183 0.8544 0.8484 0.8785 0.9016
3
Test acc: 0.8134 0.8169 0.8134 0.8345 0.8275
Train acc: 0.7982 0.8183 0.8333 0.8765 0.8835
4
Test acc: 0.7606 0.7923 0.8169 0.8310 0.8275
LT Test acc: ge;;;‘ég:
Model ’ : 0.7570 0.8451 0.8451 0.8486
FedBest:
0.7394

Sekil 5-7'de ii¢ egitim boyunca alinan u¢ noktalardaki yerel model performans sonuclarinin grafikleri
sunulmaktadir. Grafikler, 50 epoch sonunda her u¢ noktanin yerel modelinin egitim dogrulugu (train accuracy) ve
kayip degerlerini (train loss), ayrica validasyon dogrulugu (validation accuracy) ve kayip degerlerini (validation
loss) gostermektedir. Grafikler, her u¢ noktanin egitim siirecindeki performansini ve yerel modelin dogrulugu ile
kayip tizerindeki degisimleri takip etmemize olanak saglamaktadir. Sekil 5’te ilk egitim turu icin merkezi
sunucudan her u¢ noktaya gonderilen baslangic CNN modelinin, u¢ noktalardaki yerel verilerle egitim performans
sonuglar1 grafikleri bulunmaktadir. Sekil 5'teki grafikler incelendiginde, her bir u¢ noktanin yerel model
performansi egitim siirecinin baslangicinda egitim ve validasyon dogrulugu icin diisiik bir degerde basladigini
ancak yerel modellerin 50 epok sonunda egitim ve validasyon performanslarinin arttigini gostermistir. Egitim ve
validasyon kayip grafiklerinde ise baslangicta ytliksek bir kayip degeri vardir, ancak egitim turu sonuna dogru
kayip degeri diismiistiir. Bu kayip grafigindeki diisiis, modelin genel performansini iyilestirdigini gostermektedir.
Sekil 6’da ilk egitim turunda egitilen yerel model parametreleri merkezi sunucuda FedAvg ve FedBest yaklasimlari
ile giincellenen yeni kiiresel modelin, u¢ noktalardaki yerel verilerle ikinci egitim turu performans sonuglarinin
grafikleri bulunmaktadir. ikinci egitim turu éncesi merkezi sunucuda giincellenen kiiresel model, ilk egitim
turundaki baslangic CNN modelin, egitim ve validasyon baslangi¢ dogruluk degerlerine gore her iki yaklasimda da
daha yiiksek deger ile bagladigi goriilmiistiir. Ozellikle FedBest yaklagimi, baslangic degerlerinin FedAvg'ye gore
daha yiiksek degerde basladig1 grafiklerde gosterilmistir. Bu durum, ikinci egitim turu i¢in u¢ noktalara génderilen
kiiresel modelin, ilk egitim turundaki baslangic CNN modeline kiyasla, federe 6grenme yaklasimlariyla
giincellenerek kiiresel model performansinin gelistigini gostermektedir. Sekil 7'de ise ikinci egitim turunda
egitilen yerel modellerin merkezi sunucuda FedAvg ve FedBest yaklasimlari ile kiiresel modeli giincellenmesi
sonucunda elde edilen yeni kiiresel modelin, her bir u¢ noktaya tekrar gonderilip egitime baslandiginda, yerel
model baslangic performanslarinin bir 6nceki tura gore daha yiiksek baslangic degerle egitime basladig
goriilmiistiir. Ugiincii egitim turu sonunda, model performansinin belirli bir seviyeye ulastigi ve degisiminin
sabitlendigi g6zlenmis ve liclincii egitim turunda federe 6grenme siireci tamamlanmistir.
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Sekil 5. Birinci egitim sonunda BloodMNIST veri seti i¢in bulunan sonuglarin grafikleri; x ekseni, epok sayisini, y ekseni ise
egitim sirasinda elde edilen Egitim/Validasyon dogruluk (Train/Validation accuracy) ve Egitim/Validasyon kayip (Train/
Validation loss) degerlerini gdstermektedir.
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Sekil 6. ikinci egitim sonunda BloodMNIST veri seti icin bulunan sonuglarin grafikleri; x ekseni, epok sayisini, y ekseni ise
egitim sirasinda elde edilen Egitim/Validasyon dogruluk (Train/ Validation accuracy) ve Egitim/Validasyon kayip (Train/
Validation loss) degerlerini gdstermektedir.
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Sekil 7. Uciincii egitim sonunda BloodMNIST veri seti igin bulunan sonuglarin grafikleri; x ekseni, epoch sayisini, y ekseni ise
egitim sirasinda elde edilen Egitim/Validasyon dogruluk (Train/Validation accuracy) ve Egitim/Validasyon kayip
(Train/Validation loss) degerlerini gostermektedir.

Sekil 8’de Tablo 1’de son satirda belirtilen her ti¢ egitim turu sonunda merkezi sunucuda FedAvg ve FedBest
yaklasimiyla giincellenen kiiresel modelin test dogruluk sonuclarinin ¢ubuk grafikleri sunulmustur. FedAvg
yaklasmi kullanarak giincellenenen kiiresel model performansi ilk egitim turunda %37,68, ikinci egitim turunda
%75,70, tglincli egitim turunda %84,51 degerinde model test dogrulugu performansi goéstermistir. FedBest
yaklasimi kullanilarak giincellenen kiiresel model performansi ilk egitim turunda %?73,94, ikinci egitim turunda
%84,51, liglincii egitim turunda %84,86 degerlerinde model test dogrulugu performansi gostermistir. Sekil 8'de
goriildiigii lizere FedBest yaklasimi FedAvg'ye gore kiiresel model test dogrulugu bakimindan daha hizh
yakinsama elde etmistir.

FedAvg Kiresel Model Test Dogrulugu

10

Birinci Egitim

Uganci Egitim

ikinci Egitim

FedBest Kuresel Model Test Dogrulugu

10

Birinci Egitim

Ugiincii Egitim

Ikinci Egitim

Sekil 8. BloodMNIST veri seti her egitim turu sonu FedAvg ve FedBest yaklasimiyla elde edilen kiiresel model performanslari.
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3.2.2. PathMNIST Veri Seti Deney Sonuclar1

PathMNIST veri seti i¢cin FedAvg ve FedBest yaklasimlarina ait ti¢ egitim turundaki siniflandirma sonuglar1 Tablo
3’te sunulmaktadir. Buna gore, tiim ug¢ noktalarin yerel model dogruluklar ii¢ egitim turu sonunda daha ytiksek
dogruluk degerlerine ulasmistir. FedAvg yaklasimi kullanilarak egitilen kiiresel modelin ii¢ egitim turu sonunda
kiiresel model test dogrulugunun %79,93 dogruluk verdigini, FedBest yaklasiminda ise kiiresel modelin %74,08
test dogrulugu verdigi goriilmektedir. Bu degerler, kiiresel modelin dogrulugunu gelistirmede her iki yaklasiminda
etkinligini gdstermektedir. FedAvg ve FedBest yaklasimlarinda, u¢ noktalarin yerel model dogruluk degerleri ii¢
egitim turu gerceklestikten sonra incelendiginde, FedAvg yaklasiminda, u¢ nokta 1 yerel modeli %69,40, u¢ nokta
2 yerel modeli %71,74, u¢ nokta 3 yerel modeli %70,23 ve ug¢ nokta 4 yerel modeli %72,07 dogruluk elde etmistir.
FedBest yaklagiminda ise ug¢ nokta 1 yerel modeli %81,69, u¢ nokta 2 yerel modeli %83,45, u¢ nokta 3 yerel modeli
%82,75 ve u¢ nokta 4 yerel modeli %82,75 dogruluk elde etmistir. FedAvg yaklasiminda {i¢ egitim turu sonunda
kiiresel model performansi %14,05’ten %79,93’e ylikselirken, FedBest yaklasaminda ise %68,06’dan %74,08’e
ytkselmistir.

FedBest yaklasimi PathMNIST veri setinin siniflandirilmasinda FedAvg’ye gére daha hizli bir yakinsama elde etmis
olsa da iigiincii egitim sonunda FedAvg yaklasimi kullanilarak egitilen kiiresel model test dogrulugu daha iyi sonug
vermistir. Kiiresel model giincellemesinde sadece en iyi test dogruluguna sahip yerel modelin parametreleri
kullanildiginda bir sonraki turlarda u¢ noktalarin yerel model test dogrulugu performanslarinda genel anlamda
bir dnceki tura gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3. PathMNIST Veri Seti Deney Sonuglar1

Ug CNN 2. Egitim 2. Egitim 3. Egitim 3. Egitim
noktalar Model FedAvg FedBest FedAvg FedBest
Trainacc: 0.7289 0.8222 0.8065 0.9075 0.9127
1
Test acc: 0.6388 0.6656 0.7993 0.6940 0.8169
2 Trainacc:  (.5279 0.8182 0.8121 0.8995 0.8906
Test acc: 0.5635 0.6756 0.7609 0.7174 0.8345
Trainacc:  (.6554 0.7906 0.8092 0.8903 0.9016
3
Test acc: 0.6739 0.7375 0.6973 0.7023 0.8275
Trainacc:  0.6765 0.8252 0.7825 0.8848 0.8835
4
Test acc: 0.6756 0.6823 0.6890 0.7207 0.8275
FedAvg:
Kiiresel Test acc: 0.1405
Model FedBest: 0.6221 0.7074 0.7993 0.7408
0.6806

Sekil 9-11'de i¢ egitim boyunca alinan uc¢ noktalardaki yerel model performans sonuglarinin grafikleri
sunulmaktadir. Grafikler, gosterilen 30 epoch sonunda her u¢ noktanin yerel modelinin egitim dogrulugu (train
accuracy) ve kayip degerlerini (train loss), ayrica validasyon dogrulugu (validation accuracy) ve kayip degerlerini
(validation loss) gostermektedir. Grafikler, her u¢ noktanin egitim siirecindeki performansini ve yerel modelin
dogrulugu ile kayip tizerindeki degisimleri takip etmemize olanak saglamaktadir. Sekil 5’te ilk egitim turu icin
merkezi sunucudan her u¢ noktaya gonderilen baslangic CNN modelinin, u¢ noktalardaki yerel verilerle egitim
performans sonuglar grafikleri bulunmaktadir. Sekil 9’daki grafikler incelendiginde, her bir u¢ noktanin yerel
model performansi egitim siirecinin baslangicinda egitim ve validasyon dogrulugu icin diisiik bir degerde
basladigini ancak yerel modellerin 30 epok sonunda egitim ve validasyon performanslarinin arttifini géstermistir.
Egitim ve validasyon kayip grafiklerinde ise baslangicta yiiksek bir kayip degeri vardir, ancak egitim turu sonuna
dogru kayip degeri diismiistir. Bu kayip grafigindeki diisiis, modelin genel performansini iyilestirdigini
gostermektedir. Sekil 10'da ilk egitim turunda egitilen yerel model parametreleri merkezi sunucuda FedAvg ve
FedBest yaklasimlan ile giincellenen yeni kiiresel modelin, u¢ noktalardaki yerel verilerle ikinci egitim turu
performans sonuclar grafikleri bulunmaktadir. Ikinci egitim turu éncesi merkezi sunucuda giincellenen kiiresel
model, ilk egitim turundaki baslangic CNN modelin, egitim ve validasyon baslangi¢c dogruluk degerlerine gore her
iki yaklasimda da daha yiiksek deger ile basladig) gériilmiistiir. Ozellikle FedBest yaklagimi, baslangi¢ degerlerinin
FedAvg'ye gore daha yiiksek degerde basladigi grafiklerde goésterilmistir. Bu durum, ikinci egitim turu i¢in ug
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noktalara gonderilen kiiresel modelin, ilk egitim turundaki baslangic CNN modeline kiyasla, federe 6grenme
yaklasimlariyla giincellenerek kiiresel model performansinin gelistigini gostermektedir. Sekil 11'de ise ikinci
egitim turunda egitilen yerel modellerin merkezi sunucuda FedAvg ve FedBest yaklasimlan ile kiiresel modeli
giincellenmesi sonucunda elde edilen yeni kiiresel modelin her bir u¢ noktaya tekrar gonderilip egitime
baslandiginda, yerel model baslangi¢c performanslarinin bir énceki tura gore daha yiiksek baslangic degerle
egitime basladid1 goriilmiistiir. Ugiincii egitim turu sonunda, model performansinin belirli bir seviyeye ulastig ve
degisiminin sabitlendigi g6zlenmis ve li¢lincii egitim turunda federe 6grenme siireci tamamlanmistir.
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Sekil 9. Birinci egitim sonu PathMNIST veri seti i¢in bulunan sonuclarin grafikleri; x ekseni, epoch sayisini, y ekseni ise egitim
sirasinda elde edilen Egitim/Validasyon dogruluk (Train/Validation accuracy) ve Egitim/Validasyon kayip (Train/Validation
loss) degerlerini gostermektedir.
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Sekil 10. Iikinci egitim sonu PathMNIST veri seti i¢in bulunan sonuclarin grafikleri;x ekseni, epoch sayisini, y ekseni ise egitim
sirasinda elde edilen Egitim/Validasyon dogruluk (Train/Validation accuracy) ve Egitim/Validasyon kayip (Train/Validation
loss) degerlerini gostermektedir.
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Sekil 11. Uciincii egitim sonu PathMNIST veri seti icin bulunan sonuglarin grafikleri;x ekseni, epoch sayisini, y ekseni ise
egitim sirasinda elde edilen Egitim/Validasyon dogruluk (Train/Validation accuracy) ve Egitim/Validasyon kayip (Train/
Validation loss) degerlerini gostermektedir.

Sekil 12’de ti¢ egitim turu sonunda alinan FedAvg ve FedBest kuresel model test dogrulugunun sonuglarinin bar
grafikleri sunulmustur. FedAvg yaklasmi kullanarak giincellenenen kiiresel model performansi ilk egitim turunda
%14,05, ikinci egitim turunda %62,21, ligiincii egitim turunda %79,93 degerinde model test dogrulugu
performansi gostermistir. FedBest yaklasimi kullanilarak giincellenen kiiresel model performansi ilk egitim
turunfa %68,06, ikinci egitim turunda %70,74, {iciincii egitim turunda %74,08 degerlerinde model test dogrulugu
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performansi gostermistir. Sekil 12’de goriildiigii lizere FedBest yaklasimi FedAvg'ye gore model dogrulugu
bakimindan daha hizli yakinsama elde etsede FedAvg yaklasimi ile giincellenen kiiresel model {igiincii egitim
sonunda daha iyi test dogruluguna ulagmistir.

FedAvg Kiresel Model Test Dogrulugu FedBest Klresel Model Test Dogrulugu
10 10

08 k]

06 06
04 04

02 02

oo 0o

Birinci Egitim ikinei Egitim Ugoinci Egitim Birinci Egitim ikinci Egitim Og¢unca Egitim

Sekil 12. PathMNIST veri seti her egitim turu sonu FedAvg ve FedBest yaklasimiyla elde edilen kiiresel model performanslari.

3.2.3. DermaMNIST Veri Seti Deney Sonuclar

Tablo 4, DermaMNIST veri seti icin FedAvg ve FedBest yaklasimlarina ait li¢ egitim turundaki siniflandirma
sonuclarini sunmaktadir. Tablo 4’'teki sonuglar, tiim ug¢ noktalarin yerel model {i¢ egitim turu sonunda ilk tura gére
daha yiiksek dogruluk degerlerine ulastigini gostermektedir. FedAvg yaklasimi kullanilarak egitilen kiiresel
modelin test dogrulugunun %71,86 dogruluk verdigini, FedBest yaklasiminda ise kiiresel modelin %73,05 test
dogrulugu verdigi goriillmektedir. Bu degerler, modelin dogrulugunu gelistirmede her iki yaklasimin etkinligini
gostermektedir. FedAvg ve FedBest yaklasimlarinda, u¢ noktalarin dogruluk degerleri ii¢ egitim turu
gerceklestikten sonra incelendiginde; FedAvg yaklasiminda, u¢ nokta 1 yerel modeli %67,66, u¢ nokta 2 yerel
modeli %69,46, u¢ nokta 3 yerel modeli %61,08 ve u¢ nokta 4 yerel modeli %64,67 dogruluk elde etmistir. FedBest
yaklasiminda ise u¢ nokta 1 yerel modeli %72,46, u¢ nokta 2 yerel modeli %68,86, u¢ nokta 3 yerel modeli %59,28
ve u¢ nokta 4 yerel modeli %70,66 dogruluk elde etmistir. FedAvg yaklasiminda ii¢ egitim turu sonunda kiiresel
model performansi %67,07°den %71,86'ya yiikselirken, FedBest yaklasiminda ise %68,26’'dan %73,05’e
ytikselmistir.

FedBest yaklasimi ile DermaMNIST veri setinin siniflandirmasinda FedAvg'ye gore daha hizh bir yakinsama elde
etmis ve DermaMNIST veri seti siniflandirmasinda kiiresel model test dogrulugu icin daha iyi sonu¢ vermistir.
Kiiresel model giincellemesinde sadece en iyi test dogruluguna sahip yerel model kullanildiginda bir sonraki
turlarda yerel modellerin test dogrulugunda genelde bir dnceki tura gore daha iyi sonuclar elde edilmistir.

Tablo 4. DermaMNIST Veri Seti Deney Sonuclari

Uc CNN 2. Egitim 2, Egitim 3. Egitim 3. Egitim
noktalar Model FedAvg FedBest FedAvg FedBest
Train acc: 0.7873 0.7787 0.7993 0.7513 0.8268
1
Test acc: 0.6766 0.6766 0.6168 0.6766 0.7246
Train acc: 0.7770 0.8370 0.8268 0.7788 0.8483
2
Test acc: 0.6766 0.6766 0.6407 0.6946 0.6886
Train acc: 0.7581 0.7719 0.8062 0.8316 0.8276
3
Test acc: 0.6766 0.6527 0.6826 0.6108 0.5928
Train acc: 0.7822 0.7702 0.7890 0.7959 0.8370
4
Test acc: 0.7186 0.6228 0.6647 0.6467 0.7066
FedAvg:
Kiiresel | Test acc: 0.6707
o S 0.6946 0.7186 0.7186 0.7305
0.6826
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Sekil 13-15’te ii¢ egitim turu boyunca alinan u¢ noktalardaki yerel model performans sonuglarinin grafikleri
sunulmaktadir. Grafikler, gosterilen 10 epoch sonunda her ug¢ noktanin yerel modelinin egitim dogrulugu (train
accuracy) ve kayip degerlerini (train loss), ayrica validasyon dogrulugu (validation accuracy) ve kayip degerlerini
(validation loss) gostermektedir. Sekil 13’te ilk egitim turu i¢in merkezi sunucudan her u¢ noktaya gonderilen
baslangic CNN modelinin, u¢ noktalardaki yerel verilerle egitim performans sonuclari grafikleri bulunmaktadir.
Sekil 14’te ilk egitim turunda egitilen yerel model parametreleri merkezi sunucuda FedAvg ve FedBest
yaklasimlart ile giincellenen yeni kiiresel modelin, u¢ noktalardaki yerel verilerle ikinci egitim turu performans
sonuglar grafikleri bulunmaktadir. Sekil 15’te ise ikinci egitim turunda egitilen yerel modellerin merkezi
sunucuda FedAvg ve FedBest yaklasimlari ile kiiresel modeli giincellenmesi sonucunda elde edilen yeni kiiresel
modelin, u¢ noktalardaki yerel verilerle ti¢ciincii egitim turu performans sonuglari grafikleri bulunmaktadir.
Ugiincii egitim turu sonunda, model performansinin belirli bir seviyeye ulastigi ve degisiminin sabitlendigi
gozlenmis ve iiciincii egitim turunda federe 6grenme siireci tamamlanmistir.
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Sekil 13. Birinci egitim sonu DermaMNIST veri seti deney sonuglari grafikleri; x ekseni, epoch sayisini, y ekseni ise egitim
sirasinda elde edilen Egitim/Validasyon dogruluk (Train/ Validation accuracy) ve Egitim/Validasyon kayip (Train/ Validation
loss) degerlerini gostermektedir.

565



Medikal Verilerin Siniflandirilmasinda Federe Ogrenme

2.Egitim
FedaAvg 10 10
a9 <
5 ﬁ o8
-
'E, a7 g &5
= ] B p—— RN~
2 a8 % os
g &
05 £ ‘56
]
£ . 5
hig 3 04
oh = 4nolda1 S o3 —— Ugnokta1
= Uipnotez —— Ugnokta2
02 — Ug noktas 02 ~—— Ugnoktad
—— Ugnoktad s Up ki
01 v 01
0 4 8 0 2 4 6 8
Epok Sayisi Epok Sayist
14 .
~— Ug nokta1 16 =~ Ugnoktal
we Ug nokta2 v Ug nokta2
= = Ugnokts3 s —— Ugnokta3
e Ug noktad 32 e Ug noktad
10 30
5 28
8 g 26
> 8 g -
N e 24
S
E > 22
= 6 I
= o 20
hrd 3
C T 18
4 > i
14
2 12 W
oll B~ e TR < i
° e
0 2 4 6 8 o 2 4 6 8
Epok Sayisi Epok Sayist
Py
2.Egitim
FedBest 10 10
08 09
08 = os
3
5 o7 3 o7
g E i~ —— =
2 06
§' o8 T
0s £ oS
£ s
5 o4 8 os
i E
o3 ~— Ugnokta1 S o —— Ugnoktal
——— Ug nokta2 «w Ugnokta2
a2 = g nokin3 02 —— Ugnokta3
e U NOKta4 w Ug noktad
01 . v v o1
o 1 2 3 4 3 € 7 8 9 W 0 1 2 3I 4 5 6 7 8 9 10
Epok Sayis Epok Sayisi
12 a8
~— Ug noktal T | Ug nokta1
— Ugnokta2 44)  Usnokta2
10 ~— Ugnokta3 —— Ugnoktad
—— Ugnoktad 32 | — Ugnoktas
a0
(] 5 28
8 Z 26
= >
x = 24
6 g
£ 5 22
5 g »
w = 18
4 &
2 14
14
wi{ = —— = —
0 v v " N 08
L] 1 2 3 4 5 7 8 9 10 [} 1 3 4 5 [ 7 8 9 10
Epok Sayisi Epok Sayisi

SeKil 14. ikinci egitim sonu DermaMNIST veri seti deney sonuglar1 grafikleri; x ekseni, epoch sayisini, y ekseni ise egitim
sirasinda elde edilen Egitim/Validasyon dogruluk (Train/ Validation accuracy) ve Egitim/Validasyon kayip (Train/ Validation
loss) degerlerini gostermektedir.
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Sekil 15. Ugiincii egitim sonu DermaMNIST veri seti deney sonuglari grafikleri; x ekseni, epoch sayisini, y ekseni ise egitim
sirasinda elde edilen Egitim/Validasyon dogruluk (Train/ Validation accuracy) ve Egitim/Validasyon kayip (Train/ Validation
loss) degerlerini gostermektedir.

Sekil 16'da ii¢ egitim turu sonunda alinan FedAvg ve FedBest sonuglarin grafikleri sunulmustur. FedAvg yaklasmi
kullanarak giincellenenen kiiresel model performansi ilk egitim turunda %67,07, ikinci egitim turunda %69,46,
iglincii egitim turunda %71,86 degerinde model test dogrulugu performansi gostermistir. FedBest yaklasimi
kullanilarak giincellenen kiiresel model performansi ilk egitim turunfa %68,26, ikinci egitim turunda %71,86,
lglincli egitim turunda %73,05 degerlerinde model test dogrulugu performansi gostermistir. Sekil 11’de
gorildiigii tizere FedBest yaklasimi kullanilarak giincellenen kiiresel model test dogrulugunun FedAvg
yaklasimina gére model test dogrulugu daha hizli yakinsama elde etmis ve daha iyi performans gostermistir.

FedAvg Kilresel Model Test Dogrulugu FedBest Kiresel Model Test Dogrulugu

Birinci Egitim Ikinci Egitim  Uglinct Egitim Birinci Egitim Ikinci Egitim Ugiinch Egitim
Sekil 16. DermaMNIST veri seti her egitim turu sonu FedAvg ve FedBest yaklasimiyla elde edilen kiiresel model performanslari.

Tablo 5'te, BloodMNIST, PathMNIST ve DermaMNIST tiim veri setleri icin merkezi 6§renme yontemiyle egitilen
CNN modelinin sonuglari, bu ii¢ veri seti icin u¢ noktalara dagitilan verilerle egitilen yerel modellerin ilk egitim
turunda elde edilen sonuclarinin ortalamasi ve ii¢ egitim turunun sonunda alinan FedAvg ve FedBest sonuglari
ozetlenmistir.

Tablo 5. Kullanilan Veri Setleri ve Deney Sonugclari

CNN CNN

Veri Setleri (Tiim veri) (Ortalama)

FedAvg FedBest

BloodMNIST  po i ace: 09211 Testace: 07729 Testacc: 0.8451  Testacc: 0.8486
PathMNIST Testacc: 0.7926 Test acc: 0.6379 Testacc: 0.7993 Test acc: 0.7408
DermaMNIST Testacc: 0.6871 Testacc: 0.7186 Test acc: 0.7305

Test acc: 0.7365

Tablo 5’e gore li¢ farkh veri seti lizerinde yapilan deneyler sonucunda, BloodMNIST veri setinin u¢ noktalara
dagitilmadan 6nceki tiim egitim veri seti kullanilarak egitilen CNN model i¢in test dogrulugu yaklasik %92,11
olarak hesaplanmistir. Federe Ogrenme siireci 6ncesi tiim egitim veri seti dért u¢ noktaya rastgele dagitilmis ve
rastgele dagitilan egitim verileri ile egitilen yerel modellerin test dogruluklar1 hesaplanmis ve bu dért ug¢ nokta
yerel model test dogruluklarinin sonuglarinin ortalamasi alindifinda CNN model test dogrulugu ortalamasi
%77,29 olarak hesaplanmistir. Federe 6grenme siireci sonunda FedAvg yaklasimi kullanilarak elde edilen kiiresel
modelin test dogrulugu CNN ortalama deger olan %77,29'dan baslayip %84,51'e ylikselmistir. FedBest yaklasimi
ile elde edilen kiiresel modelin test dogrulugu CNN ortalama deger olan %77,29'dan baslayip %84,86'ya
ylikselmistir.
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PathMNIST veri setinin u¢ noktalara dagitilmadan dnceki tiim egitim veri seti kullanilarak egitilen CNN model i¢cin
test dogrulugu yaklasik %.79,26 olarak hesaplanmistir. Tim egitim veri seti dort u¢ noktaya rastgele dagitilmis ve
rastgele dagitilan egitim verileri ile egitilen yerel modellerin test dogruluklar1 hesaplanmis ve bu dért u¢ nokta
yerel model test dogruluklarinin sonuglarinin ortalamasi alindiginda CNN model test dogrulugu ortalama %63,79
olarak hesaplanmistir. Federe = 6grenme siireci sonunda FedAvg yaklasimi kullanilarak elde edilen kiiresel
modelin test dogrulugu CNN ortalama deger olan %63,79’dan baslayip %79,93'e yiikselmistir. FedBest yaklasimi
ile elde edilen kiiresel modelin test dogrulugu CNN ortalama deger olan %63,79'dan baslayip %74,08'e
yukselmistir.

DermaMNIST veri setinin u¢ noktalara dagitilmadan 6nceki tiim egitim veri seti kullanilarak egitilen CNN model
icin test dogrulugu yaklasik %73,65 olarak hesaplanmistir. Tiim egitim veri seti dort u¢ noktaya rastgele dagitilmig
ve rastgele dagitilan egitim verileri ile egitilen yerel modellerin test dogruluklar1 hesaplanmis ve bu dért ug nokta
yerel model test dogruluklarinin sonuglarinin ortalamasi alindiginda CNN model test dogrulugu ortalama %68,71
olarak hesaplanmistir. Federe = 6grenme siireci sonunda FedAvg yaklasimi kullanilarak elde edilen kiiresel
modelin test dogrulugu CNN ortalama deger olan %68,71’den baslayip %71,86'ya yiikselmistir. FedBest yaklasimi
ile elde edilen kiiresel modelin test dogrulugu CNN ortalama deger olan %68,71'den baslayip %73,05'e
yukselmistir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada, CNN derin 6grenme algoritmasi kullanarak medikal veri simiflandirmasi icin federe 6grenme
yaklasimlarindan FedAvg ve onerilen FedBest algoritmalarinin uygulamasi arastirilmistir. FedAvg algoritmasi, ug
noktalardan gelen yerel modellerin parametrelerinin ortalamalarini alarak kiiresel modeli giincellemeyi iceren bir
temel yaklasim olarak kullanilmistir. Bu yaklasim, verileri u¢ noktalarda tutarak her u¢ noktadan 6grenilen
bilgileri birlestirmemize olanak saglamistir. Federe 6grenme siirecini daha da gelistirmek icin FedBestalgoritmasi
kullanima sunulmustur. Bu algoritma, model giincellemesi i¢in en yiiksek model test dogruluguna sahip ug
noktanin yerel model parametrelerini kullanan bir yaklasimdir. Sonuglar, FedBest'in FedAvg'ye kiyasla
BloodMNIST ve DermaMNIST icin daha hizli yakinsama ve yiiksek dogruluk elde ettigini ve 6nerilen algoritmanin
medikal veri siiflandirma icin etkinligini gostermistir. PathMNIST veri seti icin ise FedBest daha hizli yakinsama
saglasada FedAvg yaklasimi ii¢ egitim sonunda FedBest ‘e gore kiiresel model test dogrulugunda daha iyi sonug
vermistir.

Sonuglar, en yiiksek test dogruluguna sahip yerel modelin katkilari daha fazla dikkate alindiginda, kiiresel modelin
daha hizl yakinsayacagini ve daha iyi siniflandirma yapabilecegini gostermistir. FedBest'te her egitim turu dncesi
en iyi performansa sahip olan u¢ noktanin bilgisinin yani sira cesitliligin saglanmasi bakimindan bazi turlarda
diger u¢c noktalardan da faydalanilabilir. Bu nedenle, FedAvg ve FedBest gibi algoritmalarin performansi,
kullanildiklar1 senaryoya, veri dagilimina, cihaz sayisina ve diger faktorlere bagh olarak degisebilir. Genel olarak,
bu ¢alisma, medikal veri siniflandirmasi i¢in federe 6grenmenin potansiyelini ortaya koymus ve saglik hizmetleri
uygulamalarinda mahremiyeti koruma tekniklerinin énemini vurgulamistir. Gelecekteki arastirmalar, federe
o0grenme algoritmalarin1 daha da optimize etmeye ve bunlarin diger medikal veri kiimelerine ve siniflandirma
gorevlerine uygulanabilirligini kesfetmeye odaklanabilir.
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