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Hammaddesi biiyiik veri olan Yapay zeka (YZ) teknolojileri 6zellikle son yillarda verinin gizliligi ve
giivenligi gibi onemli gerekgelerle veriye ulagmay1 zorlastiran sebeplerden 6tiirii bir takim zorluklarla
karsilagmaktadir. Ote yandan biiyiik verinin merkezi bir lokasyonda toplanmasinin zorluklar ve yiiksek
kapasiteli depolama ve islemci ihtiyaglar1 da YZ alaninda karsilasilan zorluklardir. Bu zorluklardan
esinlenerek gelistirilen Isbirlik¢i YZ konsepti olan Federe Ogrenme (FO), isbirligine katilan katilimcilarin,
veri gizliligini ihlal etmeden YZ model parametrelerinin kendi verileri ile islenip model paremetrelerinin
giincellenmesi ve giincellenen parametrelerin bir sunucuda belirli algoritmalar araciligiyla birlestirilmesi
ile iteratif olarak gerceklestirilen bir konsepttir. FO konsepti, katilimcilarmn 6znitelik ve 6rnek uzaylarmin
ortakhigma bagl olarak Yatay FO, Dikey FO ve Federe Transfer Ogrenme seklinde yaklasimlar ile
uygulanmaktdir. Bu ¢aligmada 6znitelik uzaylarmin ortak oldugu Yatay FO yaklasimi icin gelistirilen
model parametrelerini birlestirme algoritmalarindan FedAVG, FedAVGM ve FaultTolerantFedAVG’nin
S katilmer arasinda 6zdes olmayan bir sekilde dagitilmis olan MNIST veri setinin ResNet-18 ve
MobileNet V3 small siiflandiriclarinin performansina etkisi incelenmektedir.
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* Sorumlu Yazar

Artificial intelligence (Al) technologies, whose raw material is big data, have been encountering some
difficulties especially in recent years due to important reasons like data privacy and security concerns. On
the other hand, the difficulties of collecting big data in a central location and the necessity of high-capacity
storage and processors are also the challenges in the field of Al. Federated Learning (FL), which is a
Collaborative Al concept inspired by these challenges, is an iterative concept that is carried out by the
participants in the collaboration, by processing Al model parameters with their own local data, updating
the model parameters, and then combining the updated parameters on a server through certain algorithms
without violating data privacy. The FL concept is implemented with approaches such as Horizontal FL,
Vertical FL and Federated Transfer Learning, depending on the feature and sample spaces of the
partnership of the collaborator participants. In this study, the effect of the model parameter aggregation
algorithms such as FedAVG, FedAVGM and FaultTolerantFedAVG which are developed for the
Horizontal FL approach are analyzed using the ResNet-18 and MobileNet V3 small classifiers on the
MNIST dataset which is distributed non-identically among 5 participants.
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Giris

Bilisim teknolojilerinin yaklasik son 30 yildaki hizli
gelisimi ile saglik, egitim, giivenlik, ticaret gibi neredeyse
her alanda logaritmik sekilde artan devasa miktarlarda
dijital veri birikmektedir. Giiciinii biiyliik veriden alan
Derin Ogrenme (DO) [1] algoritmalari i¢in bu verilerin
islenmesi kritik derecede dnemlidir. Ancak bu boyutlarda
verinin depolanmasi ve islenmesi gibi zorluklarin yaninda
ozellikle son yillarda veri gizliligi ve giivenligi gibi
endigelerle  veriye erisimde de engeller ile
karsilagilmaktadir.

Klasik Merkezi Ogrenme konseptinde verilerin belirli bir
lokasyonda toplanmasi gerekmektedir ve bu konseptte
glicli islemci ve yiiksek depolama kapasitesi gibi
zorluklarin yaninda veri gizliliginin ihlali s6z konusudur.
Verinin iglenmesi ve depolanmasma iliskin Dagitik
Ogrenme gibi teknolojilerden faydalanarak ¢oziimler
tiretilmis olmasina karsin veri giivenliginin saglanmasi ve
veri gizliliginin korunmasi adina bu dagitik teknolojiler
de gerekli ve yeterli ¢6ziimii liretememistir.

Bunlara ek olarak veri giivenligi ve gizliligi ile ilgili
kisisel ve toplumsal hassasiyetin arttigi
gozlemlenmektedir. 2018 yilinda Facebook veri
tabanidan kisisel verilerin ¢alinmasi hadisesi ile beraber
bu hassasiyet Uluslararasi toplumu harekete gecirmis veri
giivenligi Avrupa Birligi Genel Veri Koruma Tiiziigii'nde
[2] yer alarak giivence altina alinmistir.

Veriye erisim & veri gizliligi ikilemini ¢d6zmek adina
Google Yapay Zeka ckibi tarafindan ilk olarak 2016
yilinda Federe Ogrenme (FO) [3] konsepti &nerilmistir.
FO veri gizliligini saglamasinin  yaninda modelin
kullanicinin kendi yerel kaynaklari {izerinde kendi verisi
ile egitilmesini gergeklestirerek islemci ve veri depolama
yiikiiniin de katilimcilara dagitilmasini saglamaktadir. FO
stirecinde katilimcilar verilerini paylasmazken merkezi
koordinator sunucusundan aldiklar1 ortak bir modeli
kendi verisi ile 6z kaynaklarmi kullanarak model
egitimini gerceklestirir. FO konseptinde modellerin hata
tolerans1 daha yiiksektir. Model egitimi katilimcilar
iizerinden gerceklestiginden dolayr FO, DO’ye nispeten
agdaki yiikii azaltir. Ek olarak model egitimi i¢in tiiketilen
gilic de geleneksel yaklagimlardan daha azdir. Yapilan
calismalar incelenince FO konseptinin heniiz emekleme
asamasinda oldugu ve gelisime agik bir alan oldugu
anlagilmaktadir.

o Merkezi Ofrenme |....... .

Federe Ogrenme

Sekil 1 'de goriilecegi iizere temel FO konsepti [4] 4
adimdan olusur:

1. Katilmcilar koordinatér sunucudan global modeli
alir.

2. Her katihimei, aldigi modeli kendi 6zel verisiyle
egitir. Bu islem neticesinde model parametreleri
giincellenmis olur.

3. Giincellenen model parametreleri koordinatore
gonderilir.

4. Koordinatdr, giincellenen parametreleri belirli
algoritmalar  kullanarak birlestirir. Ve  yeni

parametreler katilimcilara gonderilir.

Bu dongii model yakinsayana kadar devam eder.
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Sekil 1. FO temel konsepti [5]

Incelenen problemin niteligine gére 3 farkli FO tiiriinden
bahsedilebilir [6]. Oznitelik uzaynim katilimcilar arasinda
ortak oldugu problemlerde Yatay FO, 6rnek uzaymin
katilimcilar arasinda ortak oldugu problemlerde ise Dikey
FO kullanilmalidir. Ote yandan hem oOznitelik, hem de
ornek uzaymnin ciizi miktarlarda ortak oldugu modeller
icin ise Federe Transfer Ogrenme tercih edilmektedir.

Bu calismada Yatay FO birlestirme algoritmalarmin
siniflandiricilarin - performansma etkisi  aragtirtlmastir.
Calismada literatiirde sikga goriintii  siniflandirma
aragtirmalarinda benchmark testleri amaciyla kullanilan
MNIST veri seti kullamlmistir. FO  birlestirme
algoritmalarindan FedAVG, FedAVGM ve
FaultTolerantFedAVG algoritmalarinin  sonuca etkisi
incelenmigtir.

Sekil 2. Merkezi, Dagitik ve FO yaklagimlari
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Makalenin geri kalan kisminda ilk olarak literatiirde FO
birlestirme algoritmalari ile ilgili caligmalar 6zetlenmistir.
Materyal boliimiinde ¢alismada kullanilan veri seti
tanitilmigtir. Metod boliimiinde katilimeilarda kullanilan
DO modelleri ve FO sirasinda kullamlan birlestirme
algoritmalar1 detaylandirilmistir. Uygulama bdliimiinde
deneyler i¢in dizayn edilen senaryolar tanitilmigtir. Son
olarak sonuclar karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Literatiir

Literatiirde Federe Ogrenme Birlestirme algoritmalari ile
yapilan ¢aligmalardan bir kismi:

Nilsson ve ark . [7] 3 FO algoritmasimi kiyaslamis ve
performanslarini ~ verilerin  merkezi  bir  sunucuda
toplandig1  yaklagimla kiyaslamiglardir.  Caligmada
Federated Averaging (FedAvg), Federated
StochasticVariance Reduced Gradient ve CO-OP
algoritmalari, verilerin hem [ID hem de non-l1ID
durumlarinda kiyaslanmistir. Veri seti olarak MNIST
kullanilmigtir.  Sonuglar, hem [ID hem non-1ID veri
durumunda FedAvg' nin birlestirme algoritmalari
arasinda en yiiksek dogrulugu elde ettigini géstermistir.
FedAvg ile merkezi 6grenme arasindaki karsilagtirmada,
11D verileri kullanilmasi durumunda sonuglarin ¢ok yakin
oldugu, ancak merkezilestirilmis yaklasimm non-11D
verilerde FedAvg'den daha iyi performans gosterdigi
tespit edilmistir.

Sannara ve ark. [8] katilimcilarin belirli néronlar
arasindaki farkliliklar1 belirleyerek model mimarisini
degistirebilen FedDist adl1 yeni bir birlestirme algoritmasi
Onermiglerdir. Veri seti olarak HAR (Human Activity
Recognition-Akilli ~ Telefonlarla  Insan  Etkinligini
Tanima) veri seti kullanilmistir. Calismada onerdikleri
FedDist algoritmasi klasik FedAVG, FedMA (Federated
Matched Averaging), FedPER (Federated Learning with
Personalization Layers) olmak iizere 3 adet FO
birlestirme algoritmasiyla karsilastirilmistir. 200 FO turu
neticesinde elde ettikleri sonuglara gore Onerdikleri
FedDist birlestirme algoritmasinin digerlerinden daha
basarili oldugunu belirtmislerdir.

Campos ve ark. [9] bir IoT senaryosundaki farkli
saldirilarin tespiti igin farkli veri dagilimlarim dikkate
alan ¢ok sinifli bir simiflandiriciya dayali FO 6zellikli bir
IDS (Intrusion Detection System-Saldir1 Tespit Sistemi)
yaklasimimi degerlendirmislerdir. Calismada en giincel
IDS veri setlerinden biri olan ToN-l0oT veri setini loT
cihazlarmin IP adreslerine ve saldir1 tiirlerine gore
bolimleyerek elde ettikleri ¢ farkli senaryoda
degerlendirmislerdir. FO uygulamasi olarak en son

IBMFL c¢ercevesini kullanarak FedAVG ile FED+
birlestirme  algoritmalarnin  da  kiyaslamalarini
yapmiglardir.
Materyal
Veri Seti

Bu caligmada literatiirdeki goriintii smiflandirma ile ilgili
yapilan bir¢ok bilimsel aragtirmada benchmark veri seti
olarak kabul géren MNIST (Modified National Institue of
Standarts) veri seti kullanilmigtir.
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Sekil 3. MNIST veri setinden bir kesit

Tablo 1. MNIST verisinin 5 katilimei tizerindeki dagilimi

K1 K2 K3 K4 K5
0 | 5923 100 100 100 100
1 | 6742 100 100 100 100
2 100 5958 100 100 100
3 | 100 6131 100 100 100
4 1100 100 5842 100 100
5 | 100 100 5421 100 100
6 | 100 100 100 5918 100
7 100 100 100 6265 100
8 | 100 100 100 100 5851
9 100 100 100 100 5949

MNIST wveri seti el yazmast 0’ dan 9’a kadar olan
rakamlarin 28x28 piksel boyutlarinda dijital ortama
aktarildig1 bir veri kiimesidir. Sekil 3 de veri setinden bir
kesit goriilmektedir. MNIST veri seti egitim ve test
amagl sirastyla toplamda 60000 ve 10000 adet goriintii
icermektedir [10]. Bu galigmada MNIST veri setine ait
goriintiiler 5 katilimciya 6zdes olmayan bir sekilde
dagitilmistir. Bu sekilde non-1ID veri durumunda degisik
derin Ogrenme algoritmalarinin  degisik Dbirlestirme
algoritmalar1 baglaminda performans degisiklikleri
incelenmistir. Bu ¢alismada katilimeilar arasindaki 6zdes
olmayan veri dagilmi Tablo 4’te gosterilmistir.

Metod

Bu béliimde FO siirecinde katilimcilarda kullanilan derin
ag modelleri ve FO birlestirme algoritmalari
tanitilmaktadir.

ResNet-18

Resnet (Residual Networks) aglar1 2015 yilinda Kaiming
He ve ark. [11] tarafindan sunulan ve ¢gogunlukla goriintii
isleme alaninda kullanilan bir derin ag modelidir. Sekil 4
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‘te 1 artik blok semasi gosterilmistir. Egik ok kisayol
baglantisini temsil etmektedir.

l . Weight layer
F&) v ReLU
[ . Weight layer

H(x)=F(z)+x

Sekil 4. ResNet Artik Blok Yapisi

Giris ile ¢ikig arasindaki baginti  deklem 1°de
gosterilmisgtir.
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y=F0,{W} +x @
F(x,{W;}), x girdi degerinin W; katmanlaridaki
konvoliisyon iglemleri ve ReLU fonksiyonundan
gecirilmesini ifade eden genel bir fonksiyondur. Baska bir
ifadeyle F 6nceki katmanin ek bilgilerini korumaya yarar.
Artik blok Sekil 4 ‘te gorildiigi tizere W, ve W, olmak
iizere 2 adet agirlik katmani ve arada ReLU aktivasyon
fonksiyonunu ve kisa yol baglantisini igerir.

Bu calismada kullanilan ResNet-18 modelinin orijinal
blok semasi Sekil 5’te gosterilmektedir.

>

Sekil 5. Orijinal ResNet-18 Modeli [12]

MobileNet V3 small

MobileNet aglar1 adindan da anlasilacagi iizere mobil
uygulamalarda kullanilmak iizere tasarlanan Tensorflow
‘un ilk mobil bilgisayar goriintii isleme modelidir.
Ozellikle gii¢ ve islemci kaynagi kisith oldugu
durumlarda minimum parametre ile dogrulugu maximize
etmeyi amaglar.

MobileNET V3 modeli; MobileNET V1, MobileNET V2
ve MnasNet (Mobile Neural Architecture Search
Network) aglarinda sirastyla bulunan derinlemesine
ayrilabilir konvoliisyon, ters artik ve dogrusal darbogaz
ile sikma ve uyarma bloklarini igermektedir. Ayrica
dogrusal olmayan fonksiyon olarak ReLU yerine h-swish
fonksiyonu  kullanilmigtir. ~ h-swish  (hard-swish)

fonksiyonu x input olmak iizere denklem 2’de

gosterilmistir [13]:

ReLU6(x + 3
h — swish[x] = x% @
Klasik  Swish  fonksiyonu  x*sigmoid(x) ifadesi

hesaplaniyor iken, hard-swish’te onun yerine normalize
edilmis, parcali dogrusal Relu6() fonksiyonu kullanilarak
performans arttirtlmigtir [13]. MobileNet V3 orijinal blok
semasi Sekil 6 da gosterilmistir.

Aglarda ayni derinlige sahip diizenli konvoliisyonlara
sahip aga kiyasla parametre sayisini 6nemli dlgiide azaltir
[13].

Sekil 6. MobileNet V3 blok yapisi [13]
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Federe Ogrenme Birlestirme Algoritmalar

Yatay FO ‘de koordinatdr sunucular konseptin en kritik
bilesenlerinden biridir. Koordinatér sunuculuk gérevini
katilimcilardan biri yapabilecegi gibi konseptin kullanim
amacina bagl olarak bagimsiz bir sunucu da yapabilir.
Koordinator sunucu katilimeilarm kendi kisisel verileri ile
egitmis  olduklart model parametrelerini  belirli
algoritmalar ile birlestirir. Bu ¢alismada Flower-
Federated ¢ercevesinin sunmus oldugu FedAVG [3],
FedAVGM [14] ve FedAVG Fault Tolerant algoritmalar1
kullanilmugtir.

FedAVG

Federated Averaging algoritmasi ilk olarak Mc Mahan ve
ark. tarafindan FO ‘niin ilk birlestirme algoritmasi olarak
ortaya ¢ikmustir. FederatedAveraging (FedAVG) her bir
istemcideki yerel stokastik gradyan inis (SGD)
degerlerinin ortalamasini alarak yeni bir model olusturur.
K katilime sayisi, 7 biitiin katilimeilarda bulunan toplam

ornek sayisi, 1y, k’me1 katilhimemin drnek sayisini temsil
etmek iizere FedAVG algoritmasinin agirlikli ortalama
alma formiilii denklem 3 ve 4’teki gibidir:

K
wf « Z (% Wf) ®)

k=1

seklinde ifade edilir. Giincelleme islemi de matematiksel
olarak:

Wy & Wi — Twf )

seklinde ifade edilir.

FedAVGM

FedAVGM, standart FedAVG yodntemine sunucu
momentumunun eklenmesi ile gelistirilmistir. Temel
olarak non-1ID [15] terimi ile ifade edilen verinin
katilimcilardaki dengesiz dagilmasi durumunun klasik
FedAVG nin performansini ciddi anlamda diisiirmesine
bir ¢6ziim olarak Onerilmistir [14]. FedAVG’yi
tamimlayan denklem 3 ve 4’teki formiillerden farkli olarak
gradyan degisimleri i¢in sunucudaki momentum (5)
kavrami bir yenilik olarak denklem 5 ve 6’daki gibi dahil
edilmistir.

Wz(+1 - Wgc - Véc ©®)
vF « pvk + Twk (6)
FaultTolerantFedAVG

Herhangi bir katilimci baglantisinin  kesilmesi veya
gecikmesi durumunda hatali katilimer kosullartyla basa
¢ikabilen, FLOWER kitapliginda kullanilan bir FedAvg
cesididir.

Uygulama

Bu caligmada kullanilan tiim derin 6grenme yontemleri,
Lokal Ogrenme (LO), Merkezi Ogrenme (MO) ve FO
olmak {izere ii¢ farkli mimari lizerinde ytriitiilmektedir.
LO mimarisi, isbirligi yapan tiim katilimecilarin kendi
yerel verilerini kullanarak her birinin kendi farkl
modellerini egittigi ve ortak test verilerinin global olarak
kullamldig1 durumu ifade eder. MO mimarisi, is birligi
yapan tim katilimcilarin verilerini tek bir sunucuda
birlestirdigi ve miimkiin olan en yiiksek dogrulugun elde
edilmesinin beklendigi durumu sunar. FO mimarisi ise is
birligi yapan tiim katilimcilarin kendi yerel verilerini
tuttuklar1 ve nihai genel modelin yalnizca model
parametresi giincellemelerinin yinelemeli olarak merkezi
bir sunucu ile paylagilarak elde edildigi bir durumdur.

Sonuglar ve Tartisma

ResNet-18 ve MobileNet V3 small aglarinin her biri 6zdes
olmayan bir sekilde 5 katilimer {izerinde dagitilmis olan
MNIST veri seti iizerinde LO, MO ve FO konseptlerine
gbre egitilip test edilmistir. LO ve MO igin epok say1s1 50
olarak ayarlanmis ve iki epokta bir defa test veri seti ile
test edilmistir. FO konspetinde ise her bir katilimcinin
lokal kaynaklarindaki egitimi sirasindaki epoch sayisi 1
olarak, katilimeilar ve sunucu arasindaki dongii sayisini
ifade eden global epoch sayist 50 olarak belirlenmistir.
ResNet-18 ve MobileNet V3 small modelleri
IMAGENET1K_V2 veri seti ilizerinde On egitimden
gecirilmis olan pytorch torchvision kiitiiphanesindeki
agirlik degerleri ile egitime baslatilmiglardir [16].
ResNet-18 ve MobileNet V3 small modelleri i¢in LO,MO
ve FO konseptlerine gore yapilan egitimler sonucunda
elde edilen performans sonuglari sirastyla Tablo 2 ve 3°te
verilmigtir. Performans farklart Dogruluk, Kesinlik,
Duyarlilik, F1 skor ve AUC agisindan ele alinmistir. Bu
calismada, AUC, Kesinlik, Duyarlilik ve F1 skor verileri
10 adet smuf icin ayr1 ayr1 elde edildikten sonra
ortalamalar1 almarak asagidaki tablolarda performans
karsilagtirma amacli kullanilmistir. AUC degeri OVR(one
versus rest) mantigi ile yani her bir sinifin AUC basarisi
geriye kalan tiim siniflara kars1 hesaplanmustir.

Tablo 2 verileri incelendiginde, ResNet-18 modelinin LO
konseptine gore 0.8127 ile 0.8840 arasinda AUC
basarimlar1 gdsteriyorken, MO konseptine gore 0.9873
AUC bagarim gosterdigi goriilmektedir. FO konseptine
gore ise en yliksek basarimin 0.9803 AUC degeri ile
FedAVGM birlestirme algoritmas1 ile elde edildigi
gdzlenmektedir. FO konseptine sahip diger birlestirme
algoritmalar1 olan FedAVG ve FaultTolerantFedAVG
algoritmalarinin da sirasiyla 0.9774 ve 0.9764 degerlerini
elde ettiklerini  goriilmektedir.  Dolayisiyla, FO
konseptinin LO konseptine gore en az %9.24 AUC artis1
avantaji1 sagladig1, MO konseptine gére ise en fazla %1.04
kadar AUC degerinden feragat ettigi Tablo 2°de
gozlenebilmektedir.
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Tablo 2 diger metriklere gére incelendiginde FO’niin
avantaji ¢cok daha bariz bir sekilde goriilmektedir. FO
konseptinin LO konseptine gére, Dogruluk, Kesinlik,
Duyarlilik ve F1 Skor metriklerine gore sagladig1 avantaj
sirastyla en az  %37.28 , %14.40 , %37.96 , %42.18
kadardir. Ote yandan, FO konseptinin MO konseptine
gore, Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skor
metriklerine gére dezavantaji da sirasiyla en fazla %12.12
, 910.34 , %12.03 , %12.19 kadardur.

Tablo 3 verileri incelendiginde, MobileNet V3 small
modelinin LO konseptine gore 0.8112 ile 0.8803 arasinda
AUC basarimlar1 gosteriyorken, MO konseptine gore
0.9868 AUC basarim gosterdigi goriilmektedir. FO
konseptine gore ise en yiiksek basarimm 0.9745 AUC
degeri ile FedAVG birlestirme algoritmasi ile elde
edildigi gozlenmektedir. FO konseptine sahip diger
birlestirme  algoritmalari olan FedAVGM  ve
FaultTolerantFedAVG algoritmalarinin  da  sirasiyla
0.9728 ve 0.9721 degerlerini elde ettiklerini
goriilmektedir. Dolayisiyla, FO  konseptinin LO
konseptine gore en az %9.18 AUC artis1 avantaji
sagladigi, MO konseptine gore ise en fazla %1.47 kadar
AUC  degerinden  feragat ettigi Tablo 2’de
gozlenebilmektedir.

Tablo 3 diger metriklere gore incelendiginde FO’niin
avantaji net bir sekilde goriilmektedir. FO konseptinin
LO konseptine gore, Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F1

Skor metriklerine gore sagladigi avantaj sirastyla en az
%34.43 , %9.94 , %34.94 , %40.57 kadardir. Ote yandan,
FO konseptinin MO konseptine gére, Dogruluk, Kesinlik,

Duyarlilik ve F1 Skor metriklerine gore dezavantaji da
sirastyla en fazla %11.37 , %11.79 , %11.33 |, %12.12
kadardr.

ResNet-18 ve MobileNet V3 small modelerinin LO, MO
ve FO konseptlerine gore karigiklik matrisleri Sekil 7 ve
8’de gosterilmistir. MobileNet V3 small ve ResNEt-18
modelleri iizerinde FO konseptinde her bir katilimcinin
Egitim Kayb1 (training loss) ve Test Kaybi (validation
loss) sirasiyla  Sekil 10 ve 11°de gosterilmistir. Hem
Egitim Kaybi hem de Test Kaybindaki azalma tiim
epoklarda devam ettigi igin, her {i¢ birlestirme
algoritmasinin da higbir modelde veya katilimcida asiri
6grenme (overfitting) gdstermedigi anlasilmaktadir. Sekil
9°da ise ResNet-18 ve MobileNet V3 small modellerinin
LO, MO ve FO konseptlerine gore tiim katihimecilarin
AUC degerlerinin artis egrileri gosterilmistir. Gortldigi
gibi ResNet-18 modeli iizerinde Oncelik sirasiyla
FedAVGM, FaultTolerantFedAVG ve FedAVG,
MobileNet V3 small modeli iizerinde ise sirasiyla

FedAVG, FedAVGM ve FaultTolerantFedAVG
birlestirme  algoritmalari  yakinsamaktadir. FO
konseptinin, bu c¢alismadaki gibi 06zdes olmadan

dagitilmis 5 katilimcili bir veri setinin 30 epok gibi bir
siirede MO sinirina yakinsayabildigi gozlenmektedir. LO
konseptinde ise her bir katilimcinm kendi veri setindeki
veri dagiliminin temsil kapasitesine gore farkli AUC
degerlerinden baslayarak MO ve FO’ye uzak bir noktaya
yakinsadiklart goriilmektedir.

Tablo 2. ResNet-18 modelinin 5 katilimer iizerinde LO, MO ve FO konseptlerine gore egitilerek elde edilen test sonuclar

FaultTolerant

FedAVG FedAVGM FedAVG
METRIK LO1 LO?2 LO3 LO 4 LOS5 MO FO FO FO
Dogruluk 0.3620 02275 0.2194  0.2094  0.2458  0.856 0.7457 0.7384 0.7348
F1 Skor 0.31 0.1220 0.1241  0.0924  0.1354  0.8537  0.7418 0.7318 0.7327
Kesinlik 05418  0.4053 04717 0.6079 05169  0.8553  0.7604 0.7519 0.7556
Duyarhhk 03537 02198 02328 02110 0.2412 0.8536  0.7436 0.7368 0.7333
AUC 0.8840 0.8127 0.8337 0.8681 0.8461 09873 0.9774 0.9803 0.9764

Tablo 3. MobileNet V3 small modelinin 5 katilimei iizerinde LO, MO ve FO konseptlerine gére egitilerek elde edilen test

sonugclari
FaultTolerant
FedAVG FedAVGM FedAVG

METRIK LO1 LO?2 LO3 LO 4 LOS MO FO FO FO

Dogruluk 0.3865 0.2050 0.2309 0.2183 0.2101 0.8445 0.7389 0.7333 0.7308
F1 Skor 0.3141 0.0886 0.1484 0.1069 0.0940 0.8410 0.7312 0.7237 0.7198
Kesinlik 0.6323 0.2076 0.4197 0.5301 0.2388 0.8496 0.7476 0.7425 0.7317
Duyarhbk 0.3787 0.1895 0.2436 0.2199 0.2101 0.8414 0.7351 0.7293 0.7281
AUC 0.8803 0.8112 0.8122 0.8590 0.8299 0.9868 0.9745 0.9728 0.9721
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Karigiklik Matrisi Karsiklik Matrisi Kangiklik Matrisi
2 2 4 § 8 a2 4 4 B S N T
04978 2 0 0 0 0 0 0 0 0 04833 2 6 1 2 T 23 0 12 44 04554 1 52 0 2 28.%285 1 12 45
2 EHES O 0 0 0 0 0 0 0 0 1112 3 0 10 o0 1 9 0 0 0 1110 11 © 5 1 0 7 1 0
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334 145 7 317 3 148 2 20 25 9 2 0 17 8s8e 3 78 7 6 7 2 3 3 6 728 0 198 17 16 39 0
% 44237 416 4 4 3239 7 1 ) 56 13 ” 44 8 4 20 7 82 6 5 25 10 45 » 44 5 25 34 20 745 4 v 71 24 47
»_% 381 109 27 134 4 203 1 27 4 2 § 4 1 27 129 0 684 17 23 2 o) g 2 2 20 111 O 696 13 36 6 6
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Sekil 7. ResNet-18 modelinin LO, MO ve FO konseptlerine gére karigiklik matrisleri

Karigiklik Matrisi Karigiklik Matrisi Karigikhk Matrisi
0 2 4 6 8 0 2 4 ? fli l‘) % tll (.i §
04 9;9 1 (-] o 0o o o 0 o0 © 049299 1 6 1 0 5 29 2 4 3 04580 0 150 8 1 22 201 2 10 6
1 1134 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 1121 1 0 10 O 1 1l 1, 0 0 1098 15 1 12 O 4 2 3 0
2-660 117 9 81 1 20 6 o 1310 2 2455 15 671 131 4 727 33: 11 37 3 2442 12 372 216 13 118 110 40 89 20
377 8 0 290 0 32 0 2 220 4 5 5 10 873 0 69 4 3 36 B 4 5 0 89 0 8 14 7 15 0
s ¥ 232 509 0 7 206 2 1 0 19 6 g 446 13 6 5 /906 3 11 16 3 13 ud 2 13 5 14 89 0 19 20 6 24
3 5
E: 452 64 1 101 0 162 1 12 97 2 § 8 2 15 249 1 fg5660 9 22 17 3 § 8 9 10 344 0 455 11 42 12 1
6624 214 1 5 0 3 34 0 77 0 6493 9 21 4 3 9 Egil 0 5 2l 6416 8 61 10 4 50 804 O 5] 0
231 690 0 22 23 3 0 33 14 12 27 31 18 28 31 11 O Fdo@& 1 29 1 50 46 27 36 8 0 774 2 84
84121 123 0 11 © 1 0 0 E 1 847 11 16 24 3 17 2 5 885 4 84 2 5 12 72 3 21 25 6 [@EER O
407 235 2 14 1 [ 0 3 46 301 19 @33 17 A7 6 9 9 55 15 829 20 29 50 81 T 5 25 65 7 720
' " I'I'a\hmin ' ‘ ' ! ‘Tahmin " ' . : Tahmin :
a) LO (LO 1) b) MO ¢) FO (FedAVG)

Sekil 8. MobileNet V3 small modelinin LO, MO ve FO konseptlerine gore karisiklik matrisleri

Tum Katiimcilann LO, MO ve FO konseptleri ile Tum Katilimeilarin LO, MO ve FO konseptleri ile
TEST AUC Degerleri TEST AUC Degerleri

1.0 A

0.9 1

0.8

AUC

FedAVG ile FO Test AUC 0.7 1
FedAVGM ile FO Test AUC

FedAVG ile FO Test AUC
FedAVGM ile FO Test AUC

0.5 * FaultTolerantFedAVG ile FO Test AUC ®  FaultTolerantFedAVG ile FO Test AUC
— MO ile Test AUC — MO ile Test AUC
0.4 = LO ile Test AUC, Katihmci 1 0.6 —— LO ile Test AUC, Katilimci 1
= LO ile Test AUC, Katihmci 2 — O ile Test AUC, Katimci 2
= LO ile Test AUC, Katithmai 3 — L& ile Test AUC, Katilimci 3
0.34 = LO ile Test AUC, Katihmc: 4 » —— L6 ile Test AUC, Katilimci 4
LO ile Test AUC, Katihmci 5 0.5 - s LO ile Test AUC, Katihmci 5
T T T y T T T T T T
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epok Epok
a) ResNet-18 b)MobileNet V3 small

Sekil 9. ResNet-18 ve MobileNet V3 small modellerinin LO, MO ve FO konseptlerine tiim katilimcilarin AUC degerleri
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FedAVG, FedAVGM ve FaultTolerantFedAVG algoritmalari ile
1. Katiimeinin FO Egitim Kaybi

FedAVG, FedAVGM ve FaultTolerantFedAVG algoritmalar ile
2. Katiimainin FO Egitim Kaybi

FedAVG ile FO Egtim Kaybi
FRAAVGH e TD 1 T Kayh
+ FaulTolersntFedAVG ile FO Egitin Kaybi

—— TCAAVGH i 1 Tost Kayol
— FaulToleranted VG ile FO Test Kaybi

PO P b

FedAVG ile FO Egtin Kaybi
FRAAVGH ile 10 1 T Kayh
FaulTalerant edAVG ile FO Egitim Kaybr
—— FedAVG ile FO Test Kayb

—— TRAAVGR e 1 Tost Kayor

— FaultTolerant=ed VG ile FO Test Kaybi

e,

30 40 50
Epok

a) Katilimer 1

FedAVG, FedAVGM ve FaultTolerantFedAVG algoritmalar ile
4. Katiimcinin FO Egitim Kaybi

40 50

b) Katilime 2

FedAVG, FedAVGM ve FaultTolerantFedAVG algoritmalari ile
3. Katiimeinin FO Egitim Kaybr

FedAVG ile FO g tim Kaybi
+ TedAVEN ile TD T T Kayh
FaulTolerantFedAVG ile FO Egitim Kaybi
—— FedAVG ile FO Test Kayb
—— TCAAVGRile [ Tost Kayor
— FaulTolerantFedAVG ile FO Test Kaybi

40

¢) Katilimer 3

FedAVG, FedAVGM ve FaultTolerantFedAVG algoritmalar ile
5. Katiimcinin FO Egitim Kaybi

R,

FedAVG ile FO Egitim Kaybi
FeAAVGH ile 1D 1 T Kayhi
Faul<TolerantFedAVG le FO Egitim Kaybi
FedAVG ile FO Test Koyb

FOAAVGR i 1 Tost Kayor
FaultTaleranteedAVG ile FO Test Kaybi

FedAVG ile FO Egitim Kaybi
TRAAVGH e D [y T Kayh 26
Faul:TolersntFedAVG ile FO Egitim Kaybi
—— FedAVG ile FO Test Kayb
—— FEdAVGH il 1D Tost Kayol 24
— FaultTolerantFedAVG ile FO Test Kaybi
22
o
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g
18
16
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e
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Epok

e) Katilime1 5

Sekil 10. MobileNet V3 small modelinin LO, MO ve FO konseptlerine gore FO Egitim ve Test Kayiplart

FedAVG, FedAVGM ve FaultTolerantFedAVG algoritmalari ile
1. Katihmcinin FO Egitim Kaybi

0.5

 TedAVG ile 1O Caitim Kaybi

© FallTolerant edaYe ile 1O Caitin Kaybi
—— FeuVG il FO Tesl Kayl
—— FedAVGH il FO Tesl Kayli
—— FaultTolerantFedAVG ile FO Test Kayb

10 20 30

Epok

a) Katilimer 1

FedAVG, FedAVGM ve FaultTolerantFedAVG algoritmalar ile
4. Katilimeinin FO Egitim Kaybi

FedAVG, FedAVGM ve FaultTolerantFedAVG algoritmalari ile
2. Katihmainin FO Egitim Kaybi

+ FedBVG e T8 ritim Kayd

- FedavGM ile b0 Egitim Kayal

+ FaultTolerantFec/VG ile FO Egitim Kaybi
FedAVG le FO Test Keybn

o TeAAVEGM ke MO Test Kaybn

— FaultloleranthecaVG ile HO lest Kaybi

20 40

b) Katilime 2

FedAVG, FedAVGM ve FaultTolerantFedAVG algoritmalari ile
3. Katilimeinin FO Egitim Kaybi

+ FRdAVG il FO EStim Kaybr

FedAVGM 2 FO Egitim Kaybr
FaullToleruntFedAVG ile FO EGit m Kaybi
—— FedAYG il FO Test Kaybr

—— TEdBYGM e 1 Test Kayb

— FaultiolerantkedaVG e G lest Kayh

EE et agnss,

20 30 40 50

Epok

¢) Katilime1 3

FedAVG, FedAVGM ve FaultTolerantFedAVG algoritmalari ile
5. Katilimcinin FO Egitim Kaybi

-+ FCdAVG ile 1O Cgitim Kayb
++ FedAVGM ile FO Egitim Kayb:
woees FaulTokerantFedAVG ile FO Fijitim Kaybi
—— FedAVG ila FO Tost Kaybi
— FCdAVGM ile 1O Tost Kaybi
—— FaultTolerantFedaVG lle FO Test Kaybi

FedAVG ile KO Egitim Kaybi 20
FedAVGM ife [0 Cgitim Kaybi
FauitTolerantFedAVG ile FO Egitim Kaybi
—— FedAVG ile FO Test Kaybr
—— FedAVGM ile FO Test Kayor 5%
—— FaultTolersntFedAVG ile FO Test Kaybi
220
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Sekil 11. ResNet-18 modelinin LO, MO ve FO konseptlerine gore FO Egitim ve Test Kayiplari
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Gelecek Calismalar

Mevcut ¢alismanin ileride farkli birlestirme algoritmalari
tzerinde test edilmesi, veri setinin farkli medikal
goriintiiler tizerinde uygulanmasi ve 6zgiin birlestirme
algoritmalarinin tasarlanmasi planlanmaktadir.
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