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Ozet — Giiniimiizde dagitik sistemler ve bilyiik veri, merkeziyetci makine dgrenmesi/derin dgrenme
modellerinde zaman ve donanim maliyeti gibi engellere sebebiyet vermektedir. Bu sebeple dagitik
sistemlerde calisan yazilimlarin veya Nesnelerin interneti (IoT) cihazlarindan toplanan verilerin tek bir
merkezde model egitimi veya bu verilerden sonug elde edilmesi ayn1 zamanda gizlilik gibi sorunlara da
sebebiyet vermektedir. Makine 6grenmesine yonelik nispeten yeni sayilabilecek olan Federe Ogrenme
(Fedeated Learning), giderek kiiresellesen bu diinyada veri gizliligi ve gilivenligi giderek daha 6nemli
olacaktir. Federe 6grenmede, kiiresel bir model olusturmak i¢in is birligi yapan cihazlar ve/veya yazilimlar
yinelemeli bir sekilde kendi verisini dogrudan paylasamadan dogruluk oranimi giderek arttirmaktadir. Bu
ise kurumlarin veya firmalarin biiyilk kaynaklar ayirarak kiiresel bir modeli egitme maliyetinden
kurtarmakla beraber egitim siirecini de hizlandirmaktadir. Gizliligi koruyan veri paylasimi 6zellikle saglik,
finans ve iletisim gibi sektoérlerde model egitimi i¢in Federe Ogrenmeyi One ¢ikartmaktadir. Federe
o0grenmenin son yillarda arastirma odag1 haline gelmis olmasi sadece yeni olmasindan degil, ayrica gizliligi
koruyan kanunlar, niifus ve teknoloji kullanimindaki artis ile ideal bir ¢6ziim olarak gelecekte kullaniminin
oldukca yayginlasacagi diisiiniilmektedir. Bu ¢alismada, acik kaynak federe 6grenme kiitiiphaneleri lizerine
incelemeler ile McMahan v.d.’nin FedAVG {izerinden CIFAR-10 ile yapmis oldugu c¢alisma Flower
tizerinde simiilasyonu gerceklestirilerek karsilagtirilmali deneysel sonuglar sunulmustur. Bu calismada
yapilan deneysel sonuglar ile, veri kiimesi ve parametre ayarlarindaki degisime gore Flower ¢ercevesinin
kullanilan algoritmanin orijinal gergeklestirimiyle her zaman ayni dogruluk oranina ulagsmadigi
goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler — Federe Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Agik Kaynak Federe Ogrenme, Flower Cergevesi

I. GIRIS Birgok  kullamict  6zel  verilerini  sirketlerle
Geleneksel Makine  Ogrenmesi (M.L.) paylasmak istemez. Bazi durumlarda makine
kullaniminda. tiim veriler bir veri merkezinde ©O&renmesini kullanmak zordur. Gizlilik bir endise
toplanir. Toplanan verilerle model daha sonra giiglii ~ K@ynagt  olmadiginda ~ bile, ~ veri  toplama

sunucularda merkezi olarak egitilir. Ancak, bu verj Zorunlulugunun mkaI olmadigi  durumlar
toplama siireci genellikle mahremiyete zarar verir. olabilmektedir. Ornegin, cep telefonu kullanicilar
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cihazlariyla etkilesimde bulunarak biiylik miktarda
veri {iretir.

Federe 6grenme, cep telefonlarmin tim egitim
verilerini cihazda tutarken ortak bir tahmin modelini
is birligi i¢inde Ogrenmesini saglar ve makine
Ogrenmesi yapma yetenegini, verileri bulutta
depolama ihtiyacindan aymrir [1]. Boylece veri
paylasimi  yapilmadan sadece egitilen model
parametre sunucusuna gonderilerek ayni zamanda
gizlilik de saglanmig olur. Bu c¢alismada secilen
federe 6grenme algoritmalari, agik kaynak ¢erceve
ve kiitliphanelerinin  karsilagtirilmast  ortaya
koyulmustur.

Federe 6grenme, birbirinden farkli cihaz veya
uygulamalardan kullanic1 verilerini paylagsmadan
sunucu veya sunucular lizerinden sadece model
agirliklarin1 alarak algoritma egiten bir makine
Ogrenmesi teknigidir.

Federe Ogrenme terimi ilk olarak McMahan vd.
tarafindan 2016 yilinda tanimlanmsgtir [2].

1. MATERYAL VE YONTEM

Bu caligmada, Meta Al tarafindan agik kaynak
olarak gelistirilen bir derin 6grenme kiitiiphanesi
olan PyTorch kullanilmistir [3]. Bu sebeple CIFAR-
10 veri kiimesi dogrudan PyTorch veri kiimesi
aracilifiyla ResNetl8 ag1 iizerinden alinmigtir.
ResNet ag1, aglarin egitimini kolaylastirmak igin,
He vd. tarafindan tanitilan belirli bir sinir agi
tirtdiir [4].

A. Veri kiimesi ozellikleri

Krizhevsky vd. tarafindan olusturulan CIFAR-10
veri kiimesi, sinif basia 6000 resim olmak tizere 10
sinifta 60000 adet 32x32 renkli resimden
olusmaktadir [5].

Bu veri kiimesindeki siniflar (ucak, otomobil, kus,
kedi, geyik, kopek, kurbaga, at, gemi ve kamyon)
tamamen birbirinden bagimsizdir. Otomobiller ve
kamyonlar arasmnda ¢akisma yoktur. Ornegin,
"Otomobil" smifi, sedanlari, SUV'lar1 ve bu tiir
araglart igerir. "Kamyon" smnifi yalnizca biiyiik
kamyonlar1 ve tirlar1 igerir. Her iki sinifta
kamyonetleri igermemektedir. Amag¢ daha Once
goriilmemis goriintiileri tanimak ve bunlar1 10
siniftan birine atamaktir.

B. Metot

Bu ¢alismada ag¢ik kaynak ¢ergevesi olarak Flower
cercevesi, simiilasyon ozelligi kullanilmak {izere
secilmistir. Uygulamalarin gerceklestirilmesinde,

Python programlama dili tercih edilmis ve kodlama
ortami olarak Visual Studio Code kullanilmistir.

Python, Guido van Rossum tarafindan ilk siirtimii
1991°de ortaya konan genel amagli bir programlama
dilidir. Diger dillere kiyasla 6grenim kolayligi ve
genis kiitiiphane destegiyle olduk¢a yaygin kullanici
kitlesine ulagmistir [7]. PYPL programlama dilleri
popiilerlik indeksine gore Aralik 2019-Aralik 2020
zaman araliginda Python dilinin birinci sirada
oldugu gbzlemlenmistir [8].

PyTorch kullanarak, ResNetl8 aginda onceden
transfer egitimi tamamlanmig CIFAR-10 veri
kiimesi lizerinde konvoliisyonel sinir aginin egitimi
gerceklestirilmistir. Torch iizerinden veri kiimesi
indirilerek normalizasyon islemleri yapilmistir.
Akabinde konvansyonel sinir ag1 lizerinde model
egitimi gergeklestirimi yapilmstir.

Flower cergcevesinde desteklenen federe 6grenme
stratejilerinden FedAvg sec¢ilmis ve asagidaki

parametrelere gore ¢alistirilmistir.

Veri noktasi sayisi (batch_size) : 20

Iterasyon sayis1 (Epoch) 5

Istemci (Total Client) : 500

Tur (Round) : 4000

RAY [9], Al ve Python uygulamalarini

olgeklendirmesinde kullanilan agik kaynakli bir
simiilasyon gergevesidir. RAY c¢ergevesi kullanan
Flower ilizerinde simiilasyon ve  egitim
gerceklestirimi yapilmustir.

C. Kullanilan algoritmalar

FedAvg [10], Google tarafindan federe 6grenme
sorunlarini ¢ézmek icin formiile edilen ilk federe
O0grenme algoritmasidir [1].

FedAvg algoritmasinda istemciler, gizlilik
korumasi icin verilerini yerel olarak tutar; istemciler
arasinda iletisim kurmak i¢in merkezi bir parametre
sunucusu  kullanilir.  Bu merkezi sunucu,
parametreleri her istemciye dagitir ve istemcilerden
giincellenen parametreleri toplar [10].

Federe Ogrenme, temelde dort adimi igermektedir
[11]:

1. Istemci Se¢imi: Agdaki istemciler rastgele veya
istemci secimiyle ilgili algoritmalar tarafindan
secilir.
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2. Parametre Yaymni: Egitilen kiiresel model ve
parametreler secili istemcilere gonderilir ve
istemcilerdeki model, sunucunun parametreler
yayiina gore giincellenir.

3. Yerel Egitim: Istemciler paralel olarak
giincellenen modele gore, yerel verileriyle yeniden
egitilir.

4. Model Toplama: istemciler yerel model
parametrelerini sunucuya geri génderir, sunucu ve
model parametreleri kiiresel modele dogru toplanir.

Yukaridaki adimlar, n kez yinelemeli bir sekilde
veya istenilen sekilde tekrarlanir [11].

D. Acik kaynak ¢ergeveleri

Federe Ogrenmenin 2017°de Google tarafindan
tanitilmasiyla birlikte pek cok agik kaynak kodlu
kiitiphaneler ve g¢ergeveler gelistirilmistir. Nvidia
[12], OpenMined [13] toplulugu ve Intel [14]
tarafindan c¢esitli kiitliphane ve g¢ergeveler agik
kaynak olarak gelistirilmeye baglanmistir. Bu
calismada Flower agik kaynak federe 6grenme
kiitliphanesi hizl1 6grenilmesi ve kullanim kolaylig
sebebiyle tercih edilmistir.

NVIDIA tarafindan gelistirilen Clara, saglik
hizmeti kullanim durumlan i¢in tasarlanmis bir
uygulama c¢ergevesidir [12]. Gelistiriciler, veri
bilimciler ve arastirmacilar i¢in gergek zamanli,
giivenli ve Olgeklenebilir birlesik  68renme
¢oziimleri olusturmak icin GPU kiitliiphaneleri,
SDK'lar ve referans uygulamalari igerir [12].

OpenMined.org, lcretsiz ve acik kaynakli bir
yazilim gelistirme toplulugudur. Topluluk 2020
yilinda model merkezli federe 6grenme icin her biri
PyGrid tarafindan merkezi olarak koordine edilen
cesitli kiitiphaneler gelistirmektedir [13].

OpenFL, Intel® Labs ve Pensinvanya Universitesi
tarafindan gelistirilen [14], topluluk destekli agik
kaynakli bir projedir [15]. Baslangicta tibbi
goriintiilemede kullanilmak iizere gelistirilmis olan
OpenFL, kullanim durumu, endiistri ve makine
Ogrenmesi cercevesi i¢cin de kullanilacak sekilde
tasarlanmistir.

Agik kaynak kodlu Federe 6grenme ¢ercevesi olan
Flower, mevcut makine 6grenimi is yliklerini federe
O0grenme ortamina tagimak isteyen aragtirmacilari ve
gelistiricileri hedeflemistir. Flower'in hedeflerinden
biri bunu basitlestirmektir [16].

Flower ayrica, PyTorch, TensorFlow, pandas,
FastAl, PyTorch, ve  scikit-learn gibi
kiitiiphanelerine ac¢ik kaynak kodlar1 ve makaleleri

ile arastirmacilar veya girisimciler i¢in kolaylik
saglamaktadir.

Hizli baslangig paketleriyle, baz1 iyi bilinen federe
O0grenme yayinlarindan deneyleri yeniden tireten bir
Flower a¢ik kaynak kod koleksiyonu da
bulunmaktadir.

. BULGULAR

Bu calismada McMahan vd.’nin FedAVG
iizerinden CIFAR-10 ile yapmis oldugu c¢alisma
Flower lizerinde simiilasyonu gergeklestirilmis ve
karsilastirilmali deneysel sonuglar sunulmustur.

CIFAR-10 wveri kiimesi {lizerinde, FedAvg
algoritmas1 ile veri nokta sayisi (batch size) 50
olacak sekilde 100 istemciye dagitilarak ve 500
egitim turu gergeklestiren McMahan vd. %96,5
deneysel sonug elde etmistir. McMahan vd. ayni
deneyde egitim turunu 2000°e ve veri nokta sayisi
ise 100’e ¢ikartildiginda dogruluk oranim %85’e
diistiigiini belirtmistir [2].

Yaptigimiz ¢aligma sonucunda 100 istemci ve 500
iletisim turu sonucunda %62,61 sonu¢ elde
edilmigken, tur 2000°e¢ veri nokta sayist 100’e

cikartildiginda ise dogruluk oraninin  %63,63
oldugu goriilmistiir.
F—— FedAVG === === s s s mmmmm oo
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Sekil 1. 100 istemcinin 500 iletisim turu dogruluk oranlart

Ayrica, veri nokta sayisi (batch size) 20, istemci
sayist 500, egitim turu 4000 olmak iizere her
seferinde rastgele 10 istemciden veri alinarak egitim
gerceklestirilmistir. Egitim tamamlandiginda ise
dogruluk oranlarint %66,39’a ulastigi Sekil 2’de
gosterilmistir.
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Sekil 2. 500 istemcinin 4000 iletigim turu dogruluk oranlari

IV. TARTISMA

FedProx algoritmasi i¢in Flower yazarlarindan C.
Beauville tarafindan, MNIST veri kiimesiyle
yapilan calismada Flower’in FedProx
algoritmasinin [17] asil gergeklestirimiyle ayni
sonuglara ulagtig1 gosterilmistir [18].
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Sekil 3. MNIST veri kiimesinde McMahan deney sonuglari
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Sekil 4. MNIST veri kiimesinde Flower deney sonuglari [17]

Bu calismada yapilan deneysel sonuglar ile, veri
kiimesi ve parametre ayarlarindaki degisime gore
Flower c¢ergevesinin her zaman ayni dogruluk
oranina ulasmadigi goriilmiistiir.

V. SONUCLAR
McMahan vd. FedAVG algoritmasiyla ulagmis
oldugu  %96,5 dogruluk oranmna, Flower

cercevesinin ulasmamis oldugu goriilmiistiir. Elde
edilen tiim sonuglar Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Sonuglarin karsilagtirilmasi tablosu

. .| Veri oers <
Yéntem Istemci nokta Egitim | Dogruluk
Sayisi turu Oram
sayisl
McMahan 0
FedAVG 100 50 500 %096,5
McMahan 0
FedAVG 500 20 4000 066,39
Flower 0
FedAVG 100 50 500 062,61
Flower 0
FedAVG 500 50 4000 63,63

McMahan vd.’nin FedAVG algoritmasi igin [18]
kendi gerceklestirimlerinde, istemci sayis1 ve egitim
turundaki artisin  dogruluk oranim1  %66,39°a
diisiirdiigii goriilmiistiir. Ancak Flower
cergevesinde ise, dogruluk oraninda %1.02’lik bir
artis ile %63,63’a yiikseldigi goriilmiistiir.

Her ne kadar McMahan vd.’nin  FedAvg
gergeklestirimi  [18], istemci sayist ve egitimi
turundaki artis ile dogruluk oraninda diislise
sebebiyet vermis ise de, Flower
cercevesinin %63,63 ile ulagtig1 en yiiksek dogruluk
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oranindan daha  basarimi  yiliksek  oldugu

goriilmiistiir.
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