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Anahtar Kelimeler 

Medikal Veri, 

Öz: 
ve tedavisinde önemli bir rol oynar. Medikal veriler, içerdikleri hassas bilgiler 
nedeniyle özel güvenlik önlemlerine gereksinim duyarlar. Bu nedenle, veri

dan  in , 
veri 

. Bu sayede, veriler merkezi bir 
riskleri 

uç  yerel model 
küresel modeli günceller. Ancak bu yöntemde, 

uç noktalar 
b

için en yüksek yerel model test 
yerel model parametrelerini kullanarak küresel modeli güncelleyen FedBest isimli 
bir  r. Önerilen FedBest ile FedAvg 

elde edilen sonuçlara göre, FedAvg nin medikal 
ancak , daha yüksek 

ya . 

Federated Learning for Medical Data Classification 
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Abstract: The classification and analysis of medical data play a crucial role in the 
diagnosis and treatment of various health issues. Due to containing sensitive 
information, medical data require special security measures. Therefore, federated 
learning approaches are used to perform model training operations at the endpoints 
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 highest local 
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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1.

Medikal verilerin 
analizi, 
uygulama için hayati önem 

etmektedir. Geleneksel olarak, medikal veriler merkezi 

merkezi 
getirebilir. 

merkezi bir sunucuda bir araya getirilmesi yerine, veri sahipleri 
 [1] uç noktalarda 

merkezi sunucuya iletilir. Bu sayede, medikal veriler uç noktalarda 

Federe medikal alanda özellikle medikal veri analizinde Zhang ve ark. 
izole medikal kurumlardaki verilerin dikkate alan, COVID19 tespiti yapabilen 
federe  [2]. 

3]. Sheller ve ark. uç noktada bulunan hasta verilerini 
ile beyin tümörü segmentasyonunu 

 [4]. Yoo ve ark. medikal alanda federe n yönergeler 
bu yönergelerle birlikte federe ve uygulanabilir çözümler sunm

5]. Wibawa ve ark. medikal mede 
 [6]. Farhad ve ark. Medikal veri 

yönetimi ve mahremiyet sorununu ele almak için federe  [7]. Zhao ve 
Huang, IID) olmayan I

medikal ki 

yöntemi 

[8]. Sohan ve Basalamah, medikal görüntü analizinde federe 
lerdir [9]. Yi ve ark. , büyük miktarda etiketli 

için federe medikal yöntemi 
10]. Nazir ve Kaleem, medikal görüntü analizinde federe 

, federe me 
ve  [11] federe 

medikal i koruyabilme potansiyelini 

eri setleri üzerinde 
, 

ve BloodMNIST 
veri seti üzerinde, 

 BloodMNIST veri seti için 

gö

de konuyla ilgili literatüre . 
de,  yöntemleri ilgili bilgiler verilerek . Üçüncü bölümde 

elde edilen sonuçlar veril . 
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2. Materyal ve Metot

2.1  Mimarisi 

McMahan ve ark. önerilen Federe 12,13], birden çok , verilerini 
merkezi küresel bir modelin il

. Federe  temel  1 d bir 
seçilen uç noktalara gönderilir. Daha sonra seçilen uç noktalar, kendi 

ler  yerel model parametrelerini merkezi 
s küresel modeli günceller. Bu 

küresel model tekrar uç noktalara  iterasyonda, uç noktalar 
merkezi sunucu küresel modeli günceller. Bu 

merkezi 
 küresel model de 

1.
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2.2.1. Federated Averaging (FedAvg) 

nda önerilen FedAvg [15]  küresel modelin güncellenmesinde her bir uç 
noktadaki yerel model parametrelerinin  Her uç nokta, ham verilerini merkezi 
sunucuya göndermeden ve uç noktalarla  da 
Federe merkezi  Algoritma 1 de 

Algoritma 1.  K, k 
toplam ;  k , B  ve , 

[Sunucu]: 

 for her t=1,2
 <------ max ([ . ],1) 
=rastgele 

 for in parallel do 
= YerelGuncelle( , )

 <------     wk
t+1

[Yerel]: 
YerelGuncelle( , ): 
for do 

Yerel verileri böl, (

 for  do 
 <------ 

return  to sunucu 

Merkezi sunucuda, k endekslenen K uç nokta seçilir. Seçilen uç noktalar
yerel modellerin parametreleri merkezi sunucuya YerelGuncelle()  ile gönderilir. Son olarak, sunucu, K 
uç noktadan  yerel model parametrelerinin (wt+1K) alarak küresel modeli günceller. 
2 de  sürecinin 

2.  FedAvg . 



552 

2.2.2 FedBest 

FedBest, yerel model parametrelerini kullanarak küresel 
modeli güncellemeyi amaçlayan bir . FedBest algoritma 2 r: 

Algoritma 2. 

1.
2.
repeat 
3.

a. Seçilen uç nokta, yerel verilerini kullanarak yerel 

b. Güncellenen yerel model, merkezi sunucuya 
iletilir.

4.
a. Merkezi sunucu, tüm uç noktalardan gelen yerel 

b. Küresel model,en iyi performans gösteren yerel 
modelin parametreleri ile güncellenir.

until 

bir durma kriterine kadar). 

1. : 

2. Rast seçilmesi: Rast
 temsili  Bu

3.
a. : Her seçilen uç nokta, kendi

b. Güncellenen yerel model, merkezi sunucuya iletilir: Uç noktalardaki y
 güncellenen yerel model, merkezi sunucuya iletilir.

4. Küresel
a. Merkezi .
b. Küresel model en iyi performans gösteren yerel modelin parametreleri ile güncellenir:

Merkezi l  en iyi performans gösteren modeli seçer. Bu

performans gösteren yerel model parametreleri, küresel modelin
3  FedBest 
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3.  Fed  süreç . 

3. Bulgular

Bu bölümde, FedAvg da etkinliklerini 
len Bu CNN 

(Convolutional Neural Network) . Ça dört olarak 
yani, f CNN modelinin dört uç noktadan merkezi 

. Medikal veriler, dört uç noktaya veriler uç noktalarda kal
ve CNN 

için dört uç nokta  yerel modeller sunucuda bir 
araya getiril n FedAvg est 

 BloodMNIST, PathMNIST ve MedMNIST medikal veriler 
. 

Modeller  (TM) i7-10750H 2.6 

kütüphanesi kullan a
Tablo 1 ktedir. 

Best yerel 
model 

Küresel modelin 
Best yerel 
modelle 

güncellenmesi 
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Tablo1. 
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 

4  eren 
kümesidir. 2-Boyutlu (2B) 12 veri kümesi ve 3-Boyutlu (3B) 6 veri kümesi içermektedir. MedMNIST

2B ve 3B 
etiketleriyle birlikte 28 x 28 (2B) veya 28 x 28 x 28 (3B  Biyomedikal 
görüntülerdeki toplamda 708.069 adet 2B görüntü ve 9.998 adet 3B görüntü 
içermektedir [18]. 

4.  

MEDMNIST veri setinden BloodMNIST, PathMNIST, DermaMNIST 

3.1.1 BloodMNIST Veri Seti 

herhangi bir farmakolojik tedavi görmeyen bireylerin normal hücrelerinden elde edilen bir veri kümesidir. 
Toplam 17.092 görüntü içermektedir 

 böl

[18]. 
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3.1.2. PathMNIST Veri Seti 

PathMNIST, kolorektal ne yönelik 
(NCT-CRC-HE- -VAL-HE-7K) içeren
bir veri setidir

NCT-CRC-HE-100K
. CRC-VAL-HE-  [18]. 

3.1.3. DermaMNIST Veri Seti 

görüntülerinin büyük bir 

. Görüntüler . Kaynak görüntülerin 

3.2. MedMNIST 

eri setlerinin veri seti 
 ve dört uç nokta  sürecinde her turda ve her uç noktada 

federe 
 üç olarak belirlen . Tablo 2-4  için 

Yerel modellerin bir araya getirilmesiyle elde edilen küresel modelin test sonucu da 
Tablo 2-4 lar  gösterilmektedir. 

3.2

Tablo 2, BloodMNIST veri seti için FedAvg ve FedBest ait üç turundaki 
 Tablo 2'deki sonuçlar, FedAvg ve FedBest 

ine küresel model
nda 

 FedAvg ve FedBest 
 yerel model 

 turu uç nokta 1 yerel 
modeli %82,39, uç nokta 2 yerel modeli %82,04, uç nokta 3 yerel modeli %83,45 ve uç nokta 4 yerel modeli 

uç nokta 1 yerel modeli %81,69, uç nokta 2 yerel modeli 
%83,45, uç nokta 3 yerel modeli %82,75 ve uç nokta 4 yerel modeli  FedAvg 

FedAvg  öncesi küresel model güncellemesi için sadece 
model parametreleri , bir sonraki turda uç 

noktalar  yerel model performan bir önceki tura göre genellikle daha iyi sonuç 
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Tablo 2. BloodMNIST Veri Seti Deney 
Uç 

noktalar 
CNN 
Model FedAvg FedBest FedAvg  FedBest 

1  
Train acc: 

Test acc: 

0.8464 

0.7711 

0.8705 

0.8451 

0.8835 

0.8275 

0.8665 

0.8239 

0.9127 

0.8169 

2 
Train acc: 

Test acc: 

0.7691 

0.7465 

0.8343 

0.7711 

0.8815 

0.8063 

0.8685 

0.8204 

0.8906 

0.8345 

3 
Train acc: 

Test acc: 

0.8183 

0.8134 

0.8544 

0.8169 

0.8484 

0.8134 

0.8785 

0.8345 

0.9016 

0.8275 

4 
Train acc: 

Test acc: 

0.7982 

0.7606 

0.8183 

0.7923 

0.8333 

0.8169 

0.8765 

0.8310 

0.8835 

0.8275 

Küresel 
Model Test acc: 

FedAvg: 
0.3768 
FedBest: 
0.7394 

  0.7570 0.8451 0.8451 0.8486 

5- üç

 (validation 
loss) göstermektedir. G yerel 

. 
sunucudan her CNN modelinin, performans 

, yerel model 
performans  
ancak yerel modellerin 50 epok sonunda 
v

mektedir. 
ilen yerel model parametreleri merkezi sunucuda 

ile güncellenen yeni küresel modelin, uç noktalardaki yerel verilerle ikinci  turu 
turu öncesi merkezi sunucuda güncellenen küresel model, i

turundaki  da 
daha yüksek FedAvg'ye göre 
daha yüksek  grafiklerde  durum, ikinci 
küresel modelin, a, 
güncellenerek küresel ikinci 

küresel modeli güncellenmesi 
sonucunda elde edilen yeni küresel modelin, her bir uç noktaya tekrar n , yerel 

Üçüncü 
 turun
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5. sonunda grafikleri; x ekseni, epok 
edilen uk (Train/Validation accuracy) ve / 

Validation . 

FedaAvg



 558

FedBest

6. sonunda ; x ekseni, epok 
edilen  (Train/ Validation accuracy) ve / 

Validation 

3
FedaAvg
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3
FedBest

7. ; x ekseni, epoch 
/Validation accuracy) ve 

(Train/Validation 

8 de belirtilen her üç  turu sonunda merkezi sunucuda FedAvg ve FedBest 
küresel modelin test k çubuk  FedAvg 

%37,68
%75, %84,

da %73,
%84, m turunda %84,  8 e 

est vg ye göre küresel model test 
. 

 8. BloodMNIST veri seti her . 



560 

3.2.2

PathMNIST veri seti için FedAvg ve FedBest  ait üç  Tablo 
3  sunul Buna göre  daha yüksek 

. F
küresel model test  %79,93  %74,08 
test küresel da 

ektedir. FedAvg ve FedBest n yerel model 
 sonra uç nokta 1 yerel modeli %69,40, uç nokta 

2 yerel modeli %71,74, uç nokta 3 yerel modeli %70,23 ve uç nokta 4 yerel modeli 
uç nokta 1 yerel modeli %81,69, uç nokta 2 yerel modeli %83,45, uç nokta 3 yerel modeli 

%82,75 ve uç nokta 4 yerel modeli %
küre yükselirken, FedBest 

olsa da üçüncü küresel mode daha iyi sonuç 
s  yerel modelin parametreleri 

 bir sonraki turlarda uç yerel  genel anlamda 
bir önceki tura göre daha iyi sonuçlar 

Tablo 3. PathMNIST Veri Seti Deney Sonuçlar

Uç 
noktalar 

CNN 
Model FedAvg FedBest FedAvg FedBest

1 
Train acc: 

Test acc: 

0.7289 

0.6388 

0.8222 

0.6656 

0.8065 

0.7993 

0.9075 

0.6940 

0.9127 

0.8169 

2 
Train acc: 

Test acc: 

0.5279 

0.5635 

0.8182 

0.6756 

0.8121 

0.7609 

0.8995 

0.7174 

0.8906 

0.8345 

3 
Train acc: 

Test acc: 

0.6554 

0.6739 

0.7906 

0.7375 

0.8092 

0.6973 

0.8903 

0.7023 

0.9016 

0.8275 

4 
Train acc: 

Test acc: 

0.6765 

0.6756 

0.8252 

0.6823 

0.7825 

0.6890 

0.8848 

0.7207 

0.8835 

0.8275 

Küresel 
Model 

Test acc: 
FedAvg : 
0.1405 
FedBest: 
0.6806 

0.6221 0.7074 0.7993 0.7408 

9-11'de üç
 Grafikler, gösterilen 3

accuracy) ve 
(validation loss) göstermektedir. G yerel modelin 

. 
merkezi sunucudan her CNN modelin

göstermektedi
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güncellenmesi sonucunda elde edilen yeni küres

 9.   x ekseni, epoch 
Validasyon  (Train/Validation accuracy) ve /Validasyon /Validation 

FedAvg 
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FedBest

10.  
/Validation accuracy) ve /Validation 

rlerini göstermektedir.  



3
FedAvg 

3
FedBest 

11.  Path grafikleri;x ekseni, epoch 
/Validation accuracy) ve / 

Validation 

12 e  turu vg ve FedBest kuresel model  bar 

u 

563 
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12 e g est vg
tsede FedAvg  ile güncellenen küresel model üçüncü 

sonunda daha iyi test 

12.  PathMNIST . 

3.2.3

Tablo 4, DermaMNIST veri seti için FedAvg ve FedBest  ait üç 
 yerel model a göre 

daha  FedA küresel 
modelin test est küresel modelin %73,05 test 

 görülmektedir. 
göstermektedir. FedAvg ve FedBest 

uç nokta 1 yerel modeli %67,66, uç nokta 2  yerel 
modeli %69,46, uç nokta 3 yerel modeli %61,08 ve uç nokta 4 yerel modeli %64,67 d

uç nokta 1 yerel modeli %72,46, uç nokta 2 yerel modeli %68,86, uç nokta 3 yerel modeli %59,28 
ve uç nokta 4 yerel modeli  FedAvg 

yükselirken, FedBest 
. 

nin nda FedAvg ye 
et  ve DermaMNIST . 

yerel  bir sonraki 
turlarda lar 

Tablo 4. DermaMNIST Veri Seti Deney 
Uç 

noktalar 
 CNN 
Model FedAvg FedBest FedAvg  FedBest 

1 
Train acc: 

Test acc: 

0.7873 

0.6766 

0.7787 

0.6766 

0.7993 

0.6168 

0.7513 

0.6766 

0.8268 

0.7246 

2 
Train acc: 

Test acc: 

0.7770 

0.6766 

0.8370 

0.6766 

0.8268 

0.6407 

0.7788 

0.6946 

0.8483 

0.6886 

3 
Train acc: 

Test acc: 

0.7581 

0.6766 

0.7719 

0.6527 

0.8062 

0.6826 

0.8316 

0.6108 

0.8276 

0.5928 

4 
Train acc: 

Test acc: 

0.7822 

0.7186 

0.7702 

0.6228 

0.7890 

0.6647 

0.7959 

0.6467 

0.8370 

0.7066 

Küresel 
Model 

Test acc: 
FedAvg:  
0.6707 
FedBest: 
0.6826 

  0.6946   0.7186   0.7186   0.7305 
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13-15 te üç  turu 
 Grafikler, gösterilen 1 train 

(validation loss) göstermektedir. 

. 
sunucuda FedAvg ve FedBest 

13. ; x ekseni, 
 (Train/ Validation accuracy) ve / Validation 
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FedaAvg

FedBest

14. ; 
/ Validation accuracy) ve / Validation 

loss



567 

FedAvg 

FedBest
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15. ; x ekseni, epoch 
/ Validation accuracy) ve / Validation 

. 

6 a turu vg ve FedBest 

11 de 
est küresel FedAvg 

 göre model test 

16. DermaMNIST veri seti her .

Tablo 5'te, BloodMNIST, PathMNIST ve DermaMNIST 

Tablo 5  ve Deney 

Veri Setleri CNN 
(Tüm veri) 

CNN 
(Ortalama)  FedAvg   FedBest 

BloodMNIST Test acc:  0.9211 Test acc:  0.7729 Test acc: 0. 8451 Test acc:  0.8486 

PathMNIST Test acc:  0.7926 Test acc:  0.6379 Test acc:  0.7993 Test acc:  0.7408 

DermaMNIST Test acc:  0.7365 Test acc:  0.6871 Test acc:  0.7186 Test acc:  0.7305 

 üç veri seti  BloodMNIST veri setinin uç noktalara 
veri seti 

. üm veri seti dört uç noktaya  ve 
i yerel modellerin test dört uç nokta 

CNN model test ortalama
%77,29 olarak . Federe  sonunda FedAvg küresel 
modelin test  CNN ortalama 
ile elde edilen küresel modelin test CNN %77,29'dan 84,86'ya 
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PathMNIST 
%.79,26 Tüm  veri seti dört uç noktaya rastgele  ve 

test %63,79 
olarak . sonunda FedAvg küresel 
modelin test  CNN ortalama  %63, %79,93'e yüksel . FedBest 
ile elde edilen küresel modelin %63,79'da %74,08'e 
yüksel

DermaMNIST 
%73,65  Tüm  veri seti dört uç noktaya rastgele 

test %68,71 
r. sonunda FedAvg küresel 

modelin test  CNN ortalama  %68, e %71,86'ya yüksel . FedBest 
ile elde edilen küresel modelin %68,71'de %73,05'e 
yüksel

4.

. uç 
noktalardan gelen yerel modellerin parametrelerinin küresel modeli güncellemeyi içeren bir 

. Bu algoritma, model güncellemesi için en yüksek lu
yerel model parametrelerini . Sonuçlar, FedBest'in FedAvg'ye 

BloodMNIST 
. PathMNIST veri seti için ise FedBest daha h ama 

Fed  FedBest e göre küresel daha iyi sonuç 

  FedBest
en iyi performansa sahip olan uç nokta

. Bu 
 Genel olarak, 

. Gelecekteki 
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