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ONSOZ

Bu kitabin konusunu temsil eden arastirma, Istanbul Universitesi-
Cerrahpasa Miihendislik Fakiiltesi 6gretim iiyesi Prof. Dr. Yusuf Sait TURKAN
danismanliginda Endiistri Miihendisligi Anabilim dalinda doktora tez ¢caligmasi
olarak hazirlanmistir.

Bu doktora tezi, cocuklarda iiroflovmetri paternlerinin yapay zeka
temelli yontemlerle simiflandirilmasint ve bu siirecte federe O6grenmenin
uygulanabilirligini arasgtirmak amaciyla hazirlanmistir. Giiniimiizde saglik
verilerinin gilivenli bicimde islenmesi ve ¢ok merkezli yapay zeka modellerinin
gelistirilmesi  biiyilk Onem tasimaktadir. Federe Ogrenme, verilerin
paylasilmadan ortak bir model olusturulmasmna imkan taniyarak hem
mahremiyeti korumakta hem de klinik karar destek sistemlerine yeni bir
yaklasim sunmaktadir.

Bu caligma kapsaminda ¢ok merkezli veri yapisi kullanilmis, farkl
kliniklerden elde edilen iiroflovmetri sinyalleri federatif mimari altinda
islenerek cocuk {irolojisi alaninda daha giivenilir ve genellenebilir patern
smiflandirma modelleri  gelistirilmistir. Elde edilen bulgularin, klinik
degerlendirme siireclerine katki sunacagi ve gelecekteki federatif saglik
uygulamalarina 151k tutacagi diistiniilmektedir.

Bu siirece katki veren danismanlarima, calisma arkadaslarima ve veri

saglayan klinik merkezlere tesekkiir ederim.

Dr. Omer ALGORABI
Istanbul, 2025
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GIRIS

Kiiresel saglik sistemleri, niifus artigi, kanser ve kronik hastaliklarin
artan yayginligi nedeniyle artan hasta sayisi, artan saglik hizmetleri maliyetleri
ve personel yetersizligi nedeniyle zorlanmaktadir (Roppelt ve dig., 2024). Ayn1
zamanda Birlesmis Milletler, kiiresel olarak toplumlarin siirdiiriilebilir
kalkinmasint tesvik etmek icin iyi saglik ve refahin tesvik edilmesi ve
esitsizliklerin azaltilmasi ¢agrisinda bulunmaktadir. Bu faktorler, hiikiimetler,
klinik kurumlar ve sirketler de dahil olmak iizere saghk sektoriindeki kilit
paydaslari mevcut uygulamalar1 yeniden diisiinmeye ve inovasyonu artirmaya
motive etmektedir.

Saglik, giinlimiizde ¢ogu kisi i¢in 6ncelikli bir konu degildir. Pek ¢ok
hasta maliyet ya da yogunluk nedeniyle doktora gitmezken, tekrarlayan
semptomlarin ihmal edilmesi ciddi saglik sorunlarina yol acabilmektedir.
(Badawy ve dig., 2023). Bu noktada, yapay zeka teknolojileri saglik
hizmetlerinde bir ¢oziim olarak ortaya ¢ikmistir. YZ destekli uygulamalar,
erken teshis imkani sunarak hastalarin saglik durumlarimi evlerinden takip
etmelerine olanak tanimakta, boylece hastaneye gitme ihtiyacini azaltmakta ve
yogun yasam temposuna sahip bireyler igin erisilebilir, zaman tasarrufu
saglayan alternatifler sunmaktadir.

Saglik hizmetlerinde, yapay zeka telnolojilerinin ortaya c¢ikmasiyla
onemli bir doniisiim yasanmaktadir (Rayhan ve dig., 2023). Benzeri
goriilmemis bir dijitallesme ¢agina girerken, saglik sektorii hasta bakiminda
devrim yaratmak ve genel refahi iyilestirmek i¢in yapay zekanin tim
potansiyelinden yararlanmaya c¢alismaktadir. Yapay zekanin saglik
hizmetlerine entegrasyonu, teshis dogrulugunu artirma, tedavi yaklagimlarini
kigisellestirme, saglik hizmetleri siireglerini optimize etme ve hastalar
sagliklarmi yonetmede aktif bir rol iistlenmelerine olanak tanima potansiyeli
tasimaktadir.

Makine 6grenme, makinelerin agik bir programlama olmadan otomatik
olarak O6grenmesini saglayan bir mekanizmadir (An ve dig., 2023). Makine
O0greniminin ana alani, verilere erismek ve kural tabanli bir sistem yerine
dogrulugu tahmin etmek icin geligmis algoritmalar ve istatistiksel teknikler
kullanmaktir. Veri seti, makine Ogrenimi dogruluk tahmininin birincil
bilesenidir. Kaliteli ve amaca uygun veriler, tahmin modellerinin dogruluk
oranlarin1 dogrudan etkilemektedir. Bu baglamda, saglik hizmetlerinde
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uygulanan makine 6grenimi algoritmalarinin basarisi biiyiik dl¢iide kullanilan
verinin niteligine baghdir.

Saglik hizmetleri sisteminin ve siire¢lerinin karmasik yapisi nedeniyle
saglik hizmetleri verileri tipik olarak parcalidir (Xu ve dig., 2021). Ornegin,
farkli hastaneler yalnizca kendi hasta popiilasyonlariin klinik kayitlarina
erigebilir. Bu kayitlar, bireylerin korunan saglik bilgileri acisindan son derece
hassastir. Kigisel Verilerin Korunmasi Kanunua (KVKK) gibi siki
diizenlemeler, bu tiir verilere erisim ve analiz siirecini diizenlemek igin
gelistirilmigtir. Bu durum, tipik olarak biiyiik miktarda egitim verisi gerektiren
derin 6grenme gibi modern veri madenciligi ve makine 6grenimi teknolojileri
i¢in biiytik bir zorluk yaratmaktadir. Bu baglamda, federe 6grenme, gelismis
gizlilik korumasi ile uygun maliyetli akilli saghk uygulamalarinin
gergeklestirilmesi i¢in umut verici bir ¢oziim olarak ortaya cikmugtir.
Kavramsal olarak FO, yerel verilere dogrudan erisime ihtiyac duymadan birden
fazla saglik verisi istemcisinden toplanan yerel gilincellemelerin ortalamasini
alarak yiiksek kaliteli MO modellerinin egitilmesini saglayan dagitilmis bir YZ
yaklasgimidir (Nguyen ve dig., 2022). Bu, hassas kullanici bilgilerinin ve
kullanict tercihlerinin ifsa edilmesini potansiyel olarak onler ve boylece gizlilik
sizintist risklerini azaltir. Ayrica federe 6grenme, YZ modellerini egitmek i¢in
bir dizi saglik verisi istemcisinden biiyiikk hesaplama ve veri kiimesi
kaynaklarini ¢ektiginden, saglik verisi egitim kalitesi, 6rnegin dogruluk, daha
az veri ve sinirli hesaplama yeteneklerine sahip merkezi YZ yaklasimlari
kullanilarak elde edilemeyecek sekilde 6nemli olgilide iyilestirilecektir.

Modern iiroloji alaninda yapay zeka teknolojisinin kullanimina iligkin
caligmalar nispeten az olsa da, 6zellikle bilgisayar destekli goriintiilleme, cerrahi
egitim, lrodinamik ve ileri stratejilerde potansiyel kullanim alanlart ¢oktur
(Barua ve dig., 2023). Bu ¢aligmada bir hastanenin tiroloji polikliginden alinan
iroflovmetri testi raporlar1 ile iseme paterni siniflandirma problemi ele
almmistir. Siniflandirma modelinde merkezi, yerel istemci ve federe 6grenme
cerceveleri karsilagtirllmistir. Elde edilen bulgular, evde saglik hizmeti
kapsaminda bir ¢izelgeleme optimizasyonu probleminde kullanilmaistir.

Cahsmann Katkilan
Son yillarda saghk alaninda veri gizliligi, gilivenligi ve veri

minimizasyonu gibi etik ilkelere duyarlilik giderek artmis ve bu ilkeleri temel
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alan yapay zekd yaklasimlarma olan ilgi biiyiik 6lciide artmugstir. Ozellikle
merkezi olmayan veri isleme yetenegine sahip federe 6grenme yontemleri,
hasta mahremiyetini ihlal etmeden etkili tahmin sistemleri gelistirilmesine
olanak tanimaktadir. Uroloji alaninda da bu etik kaygilar son derece énemli
olmakla birlikte, mevcut literatlir incelendiginde, o6zellikle tiroflovmetri
paternlerinin tespitine yonelik federe 6grenme tabanli bir uygulamaya yer
verilmedigi belirlenmistir.

Bununla birlikte, evde saglik hizmetlerinde hasta ihtiyaclarma 6zel
hizmet planlamasi yapilabilmesi i¢in dogru tahmin modellerinin operasyonel
sistemlerle entegre edilmesi gerekmektedir. Ancak mevcut literatiirde, makine
Ogrenmesi ile elde edilen tahminlerin evde saglik hizmetlerinin ¢izelgelenmesi
gibi optimizasyon problemlerine dogrudan entegre edildigi uctan uca karar
destek sistemlerine rastlanmamaktadir.

Bu ¢alismanin katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir: (1) Saglik sektoriindeki
federe 6grenme uygulamalarinin kapsamli bir bibliyometrik analizini yaparak
mevcut literatiire katkida bulunmaktadir. (2) Uroflovmetri patern egrilerinin
smiflandirilmasina  yonelik literatiirde yer almayan yeni Oznitelikler
tanimlanarak yenilik¢i bir katki saglanmustir. (3) Uroflovmetri patern
egrilerinin siniflandirilmasinda federe 6grenme yontemi kullanilarak veri
giivenligi, mahremiyet ve veri minimizasyonu ilkeleri korunmus; merkezi
olmayan bir yapay zeka mimarisi ile 6zgiin bir ¢6ziim gelistirilmistir. (4) Federe
o0grenme yoluyla elde edilen siiflandirma sonuglarinin evde saglik hizmeti
kapsaminda bir optimizasyon modeline girdi olarak entegre edilmesiyle,
makine Ogrenmesi ile {retilen tahminlerin operasyonel karar destek
sistemlerinde etkin bigimde kullanilabilecegi gosterilmistir. (5) Veri gizliligini
temel alan, yiiksek dogrulukta tahminler iiretebilen ve bu tahminleri evde saglik
hizmetlerinin ¢izelgelenmesinde kullanan ugtan uca entegre bir akilli karar
destek sistemi Onerilerek, hem yapay zeka hem de saglik hizmeti planlama

alaninda yenilik¢i bir yaklagim sunulmustur.

Cahsmanin Kapsam

Bu ¢alismada, Marmara Universitesi Uroloji Birimi'nden elde edilen, 0—
18 yag araligindaki 599 ¢ocuk hastaya ait liroflovmetri test verileri kullanilarak
iseme paterninin belirlenmesine yonelik akilli bir karar destek modeli

onerilmistir. Gelistirilen model, federe Ogrenme yaklasimi cercevesinde
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Arsimet Optimizasyon Algoritmasi ile optimize edilmis bir yapay sinir agi
mimarisine dayanmaktadir. Iseme paterni normal dis1 olarak tahmin edilen bazi
hastalar i¢in ikinci testlerin evde saglik hizmetleri kapsaminda planlanabilmesi
amaciyla bir ¢izelgeleme modeli ortaya konmustur.

Bu ¢alisma su sekilde yapilandirilmistir: Girig boliimiinden sonra, Boliim
1 (Kavramsal Cergeve) iiroloji alanim1 tanitmakta, saglikla ilgili ¢aligmalar
baglaminda federe 6grenmenin bibliyometrik bir analizini sunmakta ve yapay
zekanin saglik endiistrisindeki uygulamalan ile ilgili literatiirii gozden
gecirmektedir. Boliim 2'de (Yontem) kullanilan veri kiimesi 6zetlenmekte ve
aragtirma problemini ele almak i¢in kullanilan hesaplama yontemleri
detaylandirilmaktadir. Boliim 3'te (Bulgular), elde edilen sonuglar tablolar ve
gorsellestirmeler araciligiyla sunulmakta ve yorumlanmaktadir. Boliim 4
(Tartisma) sonuglart degerlendirmekte, ¢ikarimlarini detaylandirmakta ve
¢alismanin siirlamalarini ve kisitlamalarini ele almaktadir. Son olarak, Bolim
5 (Sonu¢ ve Oneriler) temel bulgular1 Ozetlemekte, federe ogrenme
yaklagimimin 6nemini vurgulamakta ve gelecekteki arastirmalar ig¢in Oneriler
sunmaktadir.
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1. KAVRAMSAL CERCEVE

1.1. Saghk Endiistrisi

Saglik sektorii, bireylerin yasam kalitesini artirmak ve hastaliklarin
Onlenmesini saglamak amaciyla saglik hizmetlerinin sunulmasimi kapsayan
kritik bir alandir. Bu sektor; hastaneler, saglik ¢alisanlari, ilag firmalari, tibbi
cihaz {ireticileri ve kamu sagligi kurumlar1 gibi ¢ok sayida aktori icinde
barmdirir. Diinya genelindeki saglik sistemleri, saglik hizmetlerinde “dortlii
hedefe” ulagsma konusunda ciddi zorluklarla karsi karsiyadir. Bu hedefler;
toplum saghgini iyilestirmek, hasta bakim deneyimini gelistirmek, saglik
calisanlarinin memnuniyetini artirmak ve artan saglik hizmeti maliyetlerini
azaltmaktir. (Bajwa ve dig., 2021).

Diinya Saghk Orgiitine gore; saglik endiistrisi, iiretkenligi ve
dayaniklilig1 artirmak icin yenilik¢i stratejiler gerektiren isgiicli eksiklikleriyle
karst karsiyadir. Bu zorluklarin {istesinden gelmek icin sagligin sosyal
belirleyicilerinin, teknolojik gelismelerin ve saglikta esitlik taahhiidiiniin
entegre edilmesine vurgu yapilmaktadir. Kiiresel olarak, bulasict olmayan
hastaliklardan kaynaklanan 6liimlerin tiim 6liimler igindeki pay1 2019 yilina
kadar istikrarli bir sekilde %73,9'a yiikselirken, bulagici hastaliklarin pay1
%18,2'ye diismiistii. COVID-19'un ortaya ¢ikmasiyla birlikte bulasici
hastaliklar 2020'de tiim 6liimlerin %23,0'ine, 2021'de ise %28,1'ine yiikselerek
2005 seviyelerine geri donmiistiir. Sonu¢ olarak, bulasici olmayan
hastaliklardan 6liimlerinin pay1 2020'de %70'e ve 2021'de %65,3'e gerilemistir
(World Health Organization, 2024).

Covid-19 salgini, diinya ¢apinda birgok sektdorde derin doniigiimler
yaratmustir. Insani ve sosyal acidan degisiklikler dramatik olmakla birlikte, is
diinyasinda ve egitimde bir¢ok yeni firsat ortaya ¢cikmistir (Basile ve dig.,
2023). Pandeminin neden oldugu sosyal mesafeyi koruma ve aym1 zamanda
calismaya devam etme ihtiyaci, sirketleri, ¢alisanlari, 6grencileri ve farkli
profesyonelleri dijital doniisiimii hizlandirmaya zorladi. McKinsey uzmanlari,
Covid-19 nedeniyle Avrupa'da dijital teknolojilerin benimsenme oraninin
%81'den %95'e ¢iktigini ve pandemi Oncesi biiyiime oranlarinda bu degisimin
ancak 2-3 yilda saglanabilecegini tahmin etmektedir (Fernandez ve dig., 2020).
Dijitallesmeden en ¢ok etkilenen sektdrlerden biri de saglik sektoriidiir. Son
zamanlarda saglik sektoriinde dijitallesme, kirilganlik karsit1 stratejilerin, yani
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saglik sektoriiniin Covid-19 salgimi gibi bir kriz sirasinda ve sonrasinda daha
giiclii hale gelmesini saglayan stratejilerin benimsenmesini saglamistir.

Biiyiik veriyi analiz etmek i¢in yapay zekanin giiciinden yararlanmak,
geleneksel saglik hizmetlerinin sinirlarini agsma potansiyeline sahiptir (Panabhi,
2025). Tahmine dayali analitik sayesinde, reaktif hastalik yoOnetiminden
proaktif saglik stratejilerine gecebilir ve hastaliklarin ortaya ¢ikmadan dnce
Ongoriillmesi saglanabilmektedir. Bu yaklasim zamaninda miidahalelere,
sagligin daha etkili bir sekilde gelistirilmesine ve verimli kaynak tahsisine
olanak tanir. Ayrica, bireyin genetik profiline ve yasam tarzi faktorlerine gore
uyarlanmig kigisellestirilmis tip, tedavi sonuglarini optimize edebilir ve yan

etkileri en aza indirebilir.

1.1.1. Diinya’da Uroloji

Uroloji, idrar yollar1 ve {ireme sistemi ile ilgili rahatsizliklarin teshis ve
tedavisine odaklanan bir tip uzmanligidir. Son zamanlarda yapilan ¢aligmalar,
iirolojik hastaliklarin kiiresel yiikii ve bunlarin yonetimindeki ilerlemeler
hakkinda bilgi saglamistir.

Urolojik rahatsizliklar diinya capinda onemli bir hastalik yiikii
olusturmaktadir ve gelismekte olan ile gelismis iilkelerde iirologlara duyulan
ihtiya¢ giderek artmaktadir. Yiiksek gelirli iilkeler ile diisiik ve orta gelirli
iilkeler arasinda yeterli cerrahi bakima erisimdeki belirgin esitsizlikler yaygin
olarak kabul edilmektedir (Baqain ve dig., 2024). Diisiik ve orta gelirli
iilkelerde iirolojik bakima erisimi iyilestirme cabalari devam etmektedir.
Kuruluslar, tirolojik saglik alanindaki esitsizlikleri gidermek igin cerrahi bakim
sunumu, egitim, aragtirma ve savunuculuk konularina odaklanmaktadir (Sun ve
Rapp, 2023).

Kiiresel Hastalik Yiikii 2021 verilerini analiz eden 2024 tarihli bir
calismada, 2021 yilinda {rolojik rahatsizliklar arasinda yasa gore
standartlastirilmis en yiiksek goriilme oranlarmin 100.000 kiside sirasiyla
5531,88 ve 2782,59 oranlariyla Iyi Huylu Prostat Biiyiimesi ve Idrar Yolu
Enfeksiyonlarina ait oldugu bildirilmistir (Zi ve dig, 2024). Urolojik
enfeksiyonlar, 6zellikle de kateterle iligkili idrar yolu enfeksiyonlari, yilda 150
milyondan fazla insami etkilemekte ve diinya genelinde saglik sistemleri
iizerinde 6nemli bir yiik olusturmaktadir (Oztiirk ve Murt, 2020).
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Zi ve arakadaglar1 2021 iirolojik hataliklar ilgili caligmalarma gore
Kiiresel ve 21 bolgede 6 iirolojik hastalik i¢in yasa gore standardize edilmis
insidans hizinin (ASIR) tahmini yillik yiizde degisimi (EAPC) Sekil 1'deki
gibidir. 1990'dan 2021'e kadar, 6zellikle Orta Avrupa'da belirgin olmak iizere,
¢ogu bolgede mesane kanseri i¢in ASIR’da kayda deger bir artig olmustur. Buna
karsilik, Prostat kanseri Oriintiileri mesane kanseri Oriintiilerine ¢ok
benzemektedir; ASIR’daki en hizli artislar Dogu Avrupa, Kuzey Afrika ve Orta
Dogu'da gozlenmistir. Buna karsilik, yasa gore standardize edilmis &liim
oraninda en 6nemli diislisler Avustralya'da goriilmiistiir.

Ivi Huylu Prostat Hiperplazisi Mesane Kanseri
Yoksek Gelrh Kuzey Amenka Ora Asrupa
Guney Latin Amerika Okyanmasya e,
Bat Avrpa e Gimeydofu Asys P—
Kaeayipler o Kasay w—
Otmey Axve e And Ulkelesi —
And Ulkelens — Kuzey Afiika ve Orta Dogu —
Orta Latin Amenka - Guney Sahea Al Afrika ——

g Kuzey Afrika ve Orta Dofu . §  Tropikal Latin Amenia p—

S Oxyanusyn P T+ Yeloek Gelich Passfik Asya -

= Guney Sahra Aln Afrika - . Bat Sahra Al Afiika [~

§ Avustualya - § Dogu Avrupa -
Ol - Dogu Asya -
Orta Sahwa Alts Afeika - Gemey Asys -
Orta Asya - Yuksek Gelrti Kuzey Amenia —_—
Dogu Sahra Alu Afnka . Orta Latin Amenks -
Ban Sahra Alu Afinka - Orta Sahra Al Afnika .
Dogu Aveupa - Dogu Sahea Al Afnka -
Yoks ek Gebeti Pasifik Asya - Orta Asya —
Guneydogu Asya — Global -
Dogu Asya — Ban Avrupa ——
Onta Av —= Guney Latin Amenka e —
Tropdkal Latin Amesika — Avusturalys - =

-10 -05 0 05 10 -2 -1 0 1 2
EAPC EAPC
Idrar Yolu Enfeksiyonlar Bobrek Kanseri

Ovta Latin Asterika Dogu Asya
And Ulelen — Kuzey Afika ve Octa Dogu
Gussey Asys — Tropdal Latin Amenka
Dogu Avrupa Epa— Guney Sshra Alls Afeika
Ovta Asyva — Bat Sabea Aln Afiks p—
Bats Sakea Ales Afnika — Orta Latin Amenika —
Global — Guney Asya —_—
Dogu Sahra Al Afnka - Guney Latm Amenika .

§ Orta Sahra Al Afrika - §  Omawp r——

Z'  Kuzey Afrika ve Orta Dogu - 2" Yoksek Oelirhi Pasifik Asya ——

- Guney Latin Amenka - And U e
Avustunalya - Orta Asya ——
Okyanusya - Karayipler —_—

Yuksek Gelirk Pasfik Asya -— Guneydedu Asys e
Tregdal Lats Amesika —— Dogu Avrupa e
Guney Sahra Alts Afria - Avustaralya ———
Karsyipler - Dogu Sahra Al Afida -
Guneydogu Asya - Bati Avrupa R
Bati Aviupa —— Orta Sabwa Al Afika ——
Dogu Asya —— Glol —
Yuksek Gelirk Kuzey Amerika e — Okyanusya -
Orta Aviupa — Yuksek Gelirh Kuzey Amerika —
-10 -0.5 0 0.5 10 -1 0o 1 2 3 4
EAPC EAPC
et et At Urolitiyazis Prostat Kanseri
ropitall ” Doku Avrups
oy 14 — Kuzey Afnka ve Orta Dofis
—— Yitksek Gelr Passfik Asys
And Ulicelens - fonpdinc
O Seva A Aslka - Dofa Asya —-
Kuzey Afrika ve Orta Dogu -4 o -l —
§ Guney Latn Amenka e E And Ullles m—
Z  BaAwupa - B OraLatin Amerka e —

3 OowyAsym - Guney Sahra Al Afika —-

g Bau Sabea Aln Afrika - § Karay -
Okyanusya - Ban Sahra Aln Afrika —
Guney Sahra Aln Afnka - Guney Asya e
Doju Sahra Al Afrka « Tropdal Latin Amerka o —

Yuksek Gelek Passfik Asya . Oxta Sahea Aln Afrika s
Avusturalya - Otney Latin Amerika ———
Guneydodu Asys . Okyammasya =
Dogu Avrupa <= Doku Sahea Alls Afrika =
Global = Bow Avige p—
Ovta Aviupa ] Global e 7
Yuksek Oelet Kuzey Amerika - em— Avusturalya ~—-
Dogu Asya Yuksek Getets Kuzey Amenica ~S——
-4 -2 0 2 4 -2 0 2 4
EAPC EAPC

Sekil 1: Bolgelerdeki iirolojik hastaliklarin yasa gore standardize edilmis insidans
hizinin tahmini y1llik yiizde degisimi
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Ayni1 ¢aligmadaki 2021 yil1 i¢in 6 {irolojik hastaligin yasa ve cinsiyete
gore kiiresel insidans1 Sekil 2°deki gibidir. Rapora gore; mesane, bobrek ve
prostat kanseri insidansi ve prevalansi agirlikli olarak 70-74, 65-69 ve 70-74
yas gruplarinda yogunlagsmistir. Buna karsilik, 6liimler en sik 80-84, 70-74 ve

80-84 yas gruplarinda meydana gelmistir.
Tyi Huylu Prostat Hiperplazisi Mesane Kanseri

40] = Bk, sap E 87 == Erkeksap 250 g
35! = Erkek, oran g 7] = :l‘xh.u. say g
l 2 — Erkek, ana oy
- o Kadin, ccun
g ) f g 8
® 25 .- SO TR 150 ¥
] zof g g 4 )
§ 15 8 § 3 100 2
3 B E " B
i | I :,l | l, 3
0#%&@?%?@#&3@0@#@&* ';7‘?9"@?5@&;? YTV FLTH
SOPPRERPRE SYSHSLSOESFEEBHEHS *
Yag
Tdrar Yolu Enfeksiyonlan Bobrek Kanseri
Frkek. say . 1
“0, , e B ® 8
s 354 -fl - —— Exkek, omn I-],Z,(X)O § e Etkek, oan 50 %
S 30 ~ 110000 E 0 °
# ) o L
& 254 | 2 3
8 o) {8000 gz 23
201 | | -l _130 4
§ 15¢ [sooo g o &
{ S >
3ol IR g, o -
S48 110
v 000l - i
SITIIREPIRISTRISR S
SOPUERSLEFESLNSSS
Yag
Urolitiyazis
10y &= Edek, sap 15000 E 30)  e= kel sap 600 E
- 91 -::;.n: sayl 14500 —§ e e Erkek, van i §
S 8] — xats oma 14000 =) ) ¥
z 7 1300 ¢ Eao // 00 3
g 6 \ 3000 E g E‘
ﬁ‘ 5 12500 g 15 300
% 4 . +2000 § % 10 / 200 §
S 3 L ¢ +1500 § = §
: bl & g
oI LTRSS — Oy il L L RIS LR | 0
S R A TITRTBFRISFGLRIDY B
SYPYFLELSEELELELS SHPVFRPERFFEELOEFLH
Yag Yag

Sekil 2: 2021'de 6 iirolojik hastaligin yasa ve cinsiyete gore kiiresel insidansi.

1.1.2. Tiirkiye’de Uroloji

Tiirkiye'de iirolojinin kurulusu Osmanli  Uroloji Cemiyeti'nin
kurulmasiyla 1908 yilina kadar uzanmaktadir (Verit ve dig., 2018). Ik iiroloji
klinigi Istanbul'da Haydarpasa Askeri Hastanesi'nde kurulmustur. Tiirkiye
Cumhuriyeti'nin kurulusundan bu yana iiroloji popiilerlik ve organizasyon
kazanmistir. Bugiin iilke genelinde 3.500'den fazla iirolog ve egitim ve
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arastirma hastaneleri de dahil olmak {izere 100'den fazla iiniversite klinigi
bulunmaktadir (Republic of Tiirkiye, 2024).

Tirk {irologlar kiiresel iirolojik arastirmalara Onemli katkilarda
bulunmustur. Tiirkiye'den en ¢ok atif alan makaleler incelendiginde, en sik ele
alman konularin bobrek tasi (%23,5), kisirlik (%15,6), iyi huylu prostat
biliyiimesi (%11,7), cinsel islev bozuklugu (%11,7) ve mesane kanseri (%9,8)
oldugu goriilmektedir. Bu galismalarin %68,6's1 Ankara, Istanbul ve Izmir'de,
%72,5' ise iiniversite hastanelerinde gerceklestirilmistir (Ipekgi ve dig., 2017).

Diinya Saglik Orgiitii'ne gore, prostat kanseri Tiirkiye'de yeni teshis
edilen kanser vakalarinin yaklagik %13"iinii olusturmaktadir (Karagiiz ve dig.,
2024). Ulusal baglamda, iyi huylu ve kotii huylu tiiméorler birlikte, tiim
Olimlerin %15,2'sini olusturarak ikinci onde gelen 6lim nedenini temsil
etmektedir. Kirk yasin altindaki erkeklerde prostat kanseri gelisme olasiligi
10.000'de 1 gibi diisiik bir oranda iken, bu risk yasla birlikte dnemli 6l¢iide
artmakta ve yasl erkek popiilasyonunda 8'de 1'e kadar yiikselmektedir.
2015’teki bir caligmaya gore Tiirkiye’de her alt1 kisiden birinde kronik bobrek
hastalig1 oldugu belirtilmistir (Topbas, 2015). Bir ¢caligmada, saglik kuruluna
bagvuran hastalarin %11,9'unda noro-iirolojik hastaliklar tespit edilmistir. Bu
calismada noro-iirolojik hastaliklar kadinlarda daha sik gorildigii tespit
edilmistir (Yavuzsan ve dig., 2022).

Trakea, Akciger ve Brons 22,8
Prostat

Kolorektal

Mesane

Mide

Bobrek

Tiroid

Non-Hodgkin Lenfoma

Pankreas

Beyin, Diger Sinir Sistemi

%

Sekil 3: Erkeklerde en sik goriilen 10 kanser tiiriiniin toplam kanser i¢indeki dagilimi
(T.C. Saglik Bakanlig1, 2023).
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Saghik Bakanligi'min 2023 Saglk Istatistikleri Yillig1 raporuna gore,
Tiirkiye'de kanser tiirlerinin cinsiyete gore insidans degerleri (100.000 kisi
basina, Diinya Standart Niifusu baz alinarak) incelendiginde, erkeklerde
mesane kanseri insidansi 22,6 iken, kadinlarda bu oran 3,1 olarak
kaydedilmistir. Erkeklerde en sik goriilen 10 kanser tiirliniin toplam kanser
icindeki dagilimi Sekil 3’teki gibidir.

1.2. Federe Ogrenme

Klasik  merkezi Ogrenme yaklasimimnda, model egitiminin
gerceklestirilebilmesi i¢in verilerin tek bir merkezde toplanmasi gerekmektedir.
Bu yaklasim, yiliksek islem gilici ve genis depolama kapasitesi
gereksinimlerinin yani sira, ciddi veri gizliligi ihlali risklerini de beraberinde
getirmektedir. Bu sorunlara ¢oziim iiretmek amaciyla dagitik 6grenme gibi
alternatif teknolojiler gelistirilmis olsa da, veri giivenliginin tam olarak
saglanmasi ve mahremiyetin korunmasi agisindan bu yaklasimlar da yeterli
diizeyde ¢6ziim sunamamistir (Nergiz, 2023).

Federe 6grenme, makine 6grenimi alaninin artan veri gizliligi endiseleri
ve dagitilmig olarak sahip olunan veri silolarinin yeni normaline uyum
saglamasina ve gelismesine yardimci olmay1 amaglayan bir makine 6grenimi
paradigmasidir (Yang ve dig., 2020). Ozel verileri ifsa etmeden model
bilgilerini degis tokus ederek birden fazla katilimcinin kiiresel olarak paylasilan
bir modeli egitmesini saglamak i¢in umut verici bir alternatif sunar. Geleneksel
merkezi makine 6grenimi, sinirh iletisim bant genisligi, aralikli ag baglantist
ve kat1 gecikme kisitlamalar1 gibi altyapi eksiklikleri nedeniyle her yerde
bulunan dagitimlar1 ve uygulamalar1 destekleyememektedir. Bu senaryoda,
model egitimini verilerin kaynaklandigi cihazlara iten FO, c¢ok sayida
katilimcinin kendi 6zel egitim verilerini ifsa etmeden ortak bir makine 6grenimi

modeli olusturmasini saglar.
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Sekil 4: Makine 6grenme yaklasimlart (Nergiz, 2023).

Merkezi, Dagitik ve FO yaklasimlarimi temsil eden modeller Sekil 4’teki
gibidir. Sekilde ti¢ farkli 68renme yaklasimi gorsellestirilmistir: Merkezi
O0grenme, dagitik 6grenme ve federe 6grenme. Merkezi 6grenmede tiim veriler
tek bir merkezde toplanir ve model egitimi burada gerceklestirilir. Bu yontem
yiiksek dogruluk saglayabilir ancak veri gizliligi agisindan risklidir. Dagitik
O0grenmede ise veriler farkli diiglimlerde yer alir; model egitimi farkli
makinelerde gerceklesir fakat genellikle veriler arasinda paylasim vardir.
Federe oOgrenme ise verilerin yerel cihazlarda kaldigi, sadece model
giincellemelerinin merkezi sunucuya gonderildigi bir yontemdir.

Federe 6grenme ilk olarak 2016 yilinda Google tarafindan on binlerce
Android cihazda kullanicinin metin girisini tahmin etmek ve cihazdaki verileri
tutmak i¢in tamtilmistir (Li ve dig., 2020). Genel Veri Koruma Yo6netmeligi
(GDPR) g6z oniine alindiginda, federe 6grenme cercevesi son yillarda hizla
geligmistir. Giintimiizde yapay zeka kullammminin hizla artmasiyla birlikte
federe 6grenme yaklasimi akilli telefonlar (Ek ve dig., 2022), loT (Savazzi ve
dig., 2020), saglik hizmetleri (Guo ve dig., 2022), reklamcilik (Bian ve dig.,
2023), otonom araglar (Zeng ve dig., 2022), enerji tahmini (Zhang ve dig.,
2022), dolandiricilik tespiti (Abdul Salam ve dig., 2024) ve sigortacilik (Gupta
ve dig., 2022) gibi birgok uygulamada kullanilmaktadir.

Genel bir federe 6grenme siireci asagidaki adimlardan olusur (Kairouz
ve dig., 2021):

1. Istemci se¢imi: Sunucu, uygunluk gereksinimlerini karsilayan bir dizi

istemciden 6rnekleme yapar.
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2. Yayin: Segilen istemciler sunucudan mevcut model agirliklarini ve bir
egitim programini indirir.

3. Istemci hesaplamasi: Segilen her cihaz, 6rnegin yerel verilerle egitim
programint yiiriiterek model giincellemelerini yerel olarak gerceklestirir.

4. Model birlestirme: Sunucu, cihaz giincellemelerinin bir toplamini bir
araya getirir.

5. Model giincellemesi: Sunucu, mevcut tura katilan istemcilerden
hesaplanan toplu giincellemeye dayali olarak paylasilan modeli yerel olarak
giinceller.

Bu dongii belirlenen tur sayis1 kadar tekrar eder.

Federe 6grenme, ham verileri yerel cihazlarda tutarken merkezi olmayan
model egitimine olanak taniyarak veri gizliligi, gilivenligi ve wveri
minimizasyonu ilkeleriyle uyumlu ¢esitli avantajlar sunar (Jatain ve dig, 2022).
Merkezi veri toplamadan kaginarak iletisim ve depolama ek ytikiinii azaltir ve
saglik ve finans gibi hassas alanlarda mevzuata uygunlugu destekler.
Birlestirilmis 6grenme, ¢esitli ve dagitilmis veri kiimelerinden yararlanarak,
ozellikle heterojen ortamlarda model dogrulugunu ve genellestirmeyi
artirabilir. Ayrica, istemciler arasinda paralel yerel egitim, genel egitim siiresini
azaltabilir ve modelleri yerel olarak uyarlama yetenegi, 6lgeklenebilirlikten
0diin vermeden kisisellestirilmis 6grenmeye olanak tanir.

1.2.1. Veri Boliimlemesine Goére Federe Ogrenme
Siniflandirmasi

1.2.1.1. Yatay Federe Ogrenme

Yatay Federe Ogrenme (YFO) katilimcilarin &rtiisen veri 6zelliklerini
paylastigi, yani veri 6zelliklerinin katilimcilar arasinda uyumlu oldugu, ancak
veri 6rneklerinde farklilik gosterdikleri durumu ifade eder (Yang ve dig., 2022).
Verilerin bir tablo goriiniimii icinde yatay olarak boliimlendirildigi duruma
benzer. Bu nedenle, YFO, 6rnek boliimlemeli olarak da adlandirilir. Sekil 5, tic
istemcili senaryoda yatay federe 6grenme ¢ergevesini gdstermektedir.

Ornegin, birkag hastane ayn1 degiskenlere (6rn. yas, kan basinci) sahip
ancak farkli hastalara ait hasta kayitlarin1 kullanarak ortak bir tant modeli
gelistirmek istemektedir. YFO, verileri yerel tutarak ve yalmzca model

parametrelerini paylagsarak veri gizliligini saglar.
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Sekil 5: Yatay Federe Ogrenme Gosterimi (Nergiz, 2022).

1.2.1.2. Dikey Federe Ogrenme

Dikey federe 6grenme (DFO), iki veri kiimesinin kullanic1 6zelliklerinin
cok az Ortlistigii ancak kullanicilarin ¢ok fazla Ortiistiigi durumlarda
kullanilabilir (Zhang ve dig., 2021). DFO, veri kiimelerini dikey olarak béler
(kullanic1 6zelligi boyutuna gore), ardindan kullanicilarin ayni oldugu ancak
kullanic1 6zelliklerinin egitim i¢in tam olarak ayni olmadigi veri bolimiinii
¢ikarir. Bagka bir deyisle, farkli siitunlardaki veriler ayni kullaniciya sahiptir
(kullaniciya gore hizalanmig). Bu nedenle, dikey federe Ogrenme egitim

verilerinin 6zellik boyutunu artirabilir. Dikey federe 6grenme semasi Sekil
6’daki gibidir.
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Sekil 6: Dikey federe 6grenme gosterimi (Nergiz, 2022).
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Ornegin, bir hastane ve bir mobil saglik uygulamasi ayn: miisterilere
hizmet verebilir ancak farkli veri tiirlerini (finansal ve satin alma davranisi)
depolayabilir. DFO, bu taraflarin ham verileri ifsa etmeden &zelliklerini
birlestirerek daha kapsamli ve dogru modeller olusturmalarini saglar.

1.2.1.2. Federe Transfer Ogrenme

Federe transfer 6grenme (FTO), ne veri 6rneklerinde ne de dzelliklerde
ortiisme olmadigi durumlar i¢in gegerlidir (Yang ve dig., 2022). Transfer
O0grenme, alanlar arasi bilgi transferi i¢in ¢oziimler sunan bir Ogrenme
teknigidir. Bircok uygulamada, MO modellerinin giivenilir bir sekilde
olusturulamayacag1 sekilde yalmizca az miktarda etiketli veriye veya zayif
denetime sahibiz. Bu gibi durumlarda, benzer gorevler veya alanlardaki
modellerden yararlanarak ve bunlar1 uyarlayarak yine de yiiksek performansl
makine 6grenimi modelleri olusturulabilir. Sekil 7, iki istemcili senaryoda
federe transfer 6grenme cercevesini gostermektedir.

Ornegin, bir hastane ve bir ilag sirketi, FTO araciligiyla birlestirildiginde
ilag yanit1 tahmini gibi sonuglar1 iyilestiren farkli ancak ilgili verilere sahip
olabilir. FTO, tiim ham verileri yerel tutarak ve yalnizca ara temsilleri veya

model giincellemelerini aktararak veri gizliligini korur.
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Sekil 7: Federe transfer 6grenme gosterimi (Nergiz, 2022).
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1.2.2. Gizlilik Mekanizmasina Gore Federe Ogrenme
Smiflandrimasi

1.2.2.1. Model Birlestirme

Global modeli egitmek i¢in, temel olarak tiim taraflardan gelen model
parametrelerini 6zetleyerek ¢alisan model birlestirme yontemi kullanilir (Jatain
ve dig., 2022). Optimum sonuglar elde etmek i¢in, ger¢ek zamanli olarak
parametre degisimi ile verimli sonuglar elde eden bir mekanizma kullanilabilir.

Model fiizyonu olarak da bilinen model birlestirme, FO'de hayati bir rol
oynar. Kullanici verilerinin gizliligini korurken istemci cihazlardan yerel olarak
olusturulan modellerin tek bir global modelde birlestirilmesini igerir (Qi ve
dig., 2024). Bununla birlikte, ortaya c¢ikan global modelin dogrulugu ve
giivenilirligi segilen birlestirme yontemine baglidir ve bu da uygun bir
yontemin secilmesini cok dnemli hale getirir.

Federated Averaging (FedAvg) algoritmas1 FO'de kullanilan en yaygin
model birlestirme teknigidir ve stokastik gradyan inis (SGD) optimizasyonuna
dayanir (Heiyanthuduwage ve dig., 2024). FedAvg esas olarak yatay veri
boliimlemesine sahip bir istemci-sunucu mimarisi i¢in uygundur. FedAvg,
merkezi bir sunucu ile birden fazla u¢ cihazin model giincellemelerini
paylasarak ortak bir model egitmesini saglar. Bu yontemde, her ug cihaz, yerel
egitimi tamamladiktan sonra yalnizca model agirliklarini veya gradyanlarini
sunucuya gonderir ve gelen model agirliklarini ortalayarak yeni bir global
model olusturulur (McMahan ve dig., 2017). FedMA algoritmas1 daha incelikli
bir model birlestirme igslemi gerceklestiren bir algoritmadir (Sannara ve dig.,
2021). Ozellikle FedMa, benzer néronlarmn birlestirilebildigi ve yenilerinin
eklenebildigi katman bazli bir birlestirme siireci dahil ederek sinir modeli
mimarisini degistirir. Bu yaklasim, bir katmandaki digiim sayism,
konvoliisyonel sinir aglar1 ve tekrarlayan sinir aglarma bir uzantis1 olarak
ayarlanacak bir hiper parametre yerine ¢oziilmesi gereken bir alt problem
olarak ele alir. FedMa, daha akilli bir toplama islemi gerceklestirmek icin bir
sinir ag1 katmanindaki néronlarin permiitasyon degismez oldugunu géz 6niinde
bulundurur. FedBoost ise, topluluk ydntemlerinden yararlanarak federe
O0grenmeyi gelistirmek i¢in tasarlanmig, iletisim agisindan verimli bir
algoritmadir (Hamer ve dig, 2020).

1.2.2.2. Homomorfik Sifreleme
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Kriptografi baslangicta, bir tarafin bir mesaji sifreledigi ve daha sonra
sifresini ¢ozen bagka bir tarafa gonderdigi, birden fazla taraf arasinda giivenli
iletisim i¢in bir teknik olarak gelistirilmistir (Wood ve dig., 2020). Sifrelenmis
veriler lizerinden hesaplama kavramui ilk olarak 1978 yilinda Rivest, Adleman
ve Dertouzos tarafindan bir “gizlilik doniisimi” olarak tanitilmig ve
glinlimiizde homomorfik sifreleme c¢aligmasina doniigmiistiir. Genel olarak,
homomorfik sifreleme sifrelenmis veriler lizerinde hesaplama yapilmasini
saglar.

Homomorfik sifreleme (HS), sifre ¢dzme olmadan sifre metinleri
izerinde aritmetik islemler yapilmasini saglayan bir teknolojidir (Park ve Lim,
2022). HS semasi, veri gizliliginin 6nemli oldugu alanlarda gizliligi koruyan
federe 6grenme (GKFO) gelistirmek igin kullanilabilir. ilk olarak, sadece
toplama veya c¢arpma yapabilen kismi homomorfik sifreleme (KHS)
gelistirilmistir. Ornegin, sadece toplama islemi gerceklestirebilen eklemeli
homomorfik sifreleme (EHS) semasinin 6zelligi Denklem 1°deki gibi gosterilir:

Dyje, (Epres(my). Epre,(m3)) = my +my, (1)

Burada Dgi(-) 6zel anahtar ski kullanan bir sifre ¢6zme fonksiyonu, Epi;
(-) acgik anahtar pki kullanan bir sifreleme fonksiyonu ve mi bir diiz metindir.
Bulut sunucusu Denklem 1'i kullanarak sifre ¢6zme olmadan homomorfik
toplama islemlerini gerceklestirebilir. Daha sonra, Gentry (2009) ¢alismasinda
cesitli homomorfik islemleri uygulamakta zorlanan KHS'nin kisitlamalarimin
iistesinden gelmek icin hem toplama hem de carpma iglemlerini yapabilen tam
homomorfik sifreleme (THS) olusturmustur. THS, toplama ve ¢arpma islemleri
kullanilarak ¢esitli islemlerin gergeklestirilmesini saglar. Bu HS teknolojileri,
bulut ve makine dgrenimi alanlarinda GKFO algoritmalarinin gelistirilmesine
yol agmustur.

1.2.2.2. Diferansiyel Gizlilik

Diferansiyel Gizlilik (DG), veri analizinde gizliligi saglamak i¢in yaygin
olarak benimsenen bir standarttir (Aziz ve dig., 2023). DG'nin temel ilkesi, iki
komsu veri kiimesine uygulandiginda bir algoritmanimn davranisini
degerlendiren bir diisiince deneyini icerir. DG iki tiir olarak siniflandirilir: saf
ve yaklasik (Ahmadzai ve Nguyen, 2023). Saf diferansiyel gizlilik higbir
bireyin verisinin agiga ¢ikmayacagini garanti etse de pratikte bunu basarmak
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zor olabilir. Bu garanti, gercek diinya uygulamalari i¢in genellikle daha pratik
oldugu diisiiniilen yaklagik DG tarafindan biraz gevsetilir. DG’ye ulagmak i¢in
en yaygin yontem, verileri yayimlamadan Once rastgele giirtiltii kullanmaktir.
Eklenen giiriiltii miktar1, veriden faydali bilgilerin ¢ikarilmasina izin verirken
bireysel gizliligi korumak i¢in dikkatlice kalibre edilir ve matematiksel olarak
Denklem 2’deki gibi tanimlanir:
Pr[A(D; € S] < e€ xPr[A(D, € S] 2)
A, veri analizi algoritmasinin ¢iktisinin, D; ve D; komsu veri setlerinde
yalnizca bir veri noktas ile farklilik gosterme olasiliginin benzer olmasmi ve
benzerlik derecesinin negatif olmayan gizlilik parametresi € tarafindan
belirlenmesini saglar. Bu, D veri setindeki bireysel verilerin varligiin veya
yoklugunun A'nin ¢iktis1 lizerinde énemli bir etkisi olmadig1 ve veri setindeki

bireylerin gizliligini korudugu anlamina gelir.

1.2.3. Uygulanabilir Makine Ogrenimi Modeline Gore Federe
Ogrenme Siiflandirmasi

1.2.3.1. Istatistiksel modeller

Federe 6grenme sistemlerinde istatistiksel modeller ¢ok sik basvurulan
yontemler arasindadir. Diger modellerle karsilastirildiginda istatistiksel model
basit ve uygulanmasi kolaydir ve federe 6grenmeyi uygulamak i¢in etkili bir
modeldir. Istatistiksel yontemler temel olarak dogrusal ve lojistik regresyonu
igerir, her ikisi de yaygin olarak kullanilir (Jatain ve dig., 2022).

He ve dig. (2021) galismalarinda, MNIST veri setini kullanarak dikey
federe dgrenme sisteminde homomorfik sifrelemeye dayali lojistik regresyon
modeli gelistirmiglerdir. Nikolaenko ve dig. (2013), homomorfik sifrelemeli bir
ridge regresyon sistemi tasarlamiglardir. Bir bagka calismada ise global modelin
parametrelerini glincellemek ve istemcilerden sunucuya yiikleme maliyetlerini
azaltmak i¢in lineer regresyon modeli kullanilmigtir (Kashima ve dig., 2024).

1.2.3.2. Karar agact tabanli modeller

Agac tabanli modeller gibi geleneksel makine 6grenimi modelleri birgok
uygulayici arasinda popiilerlik kazanmistir. Agag¢ tabanli (AT) modeller, beyaz
kutu modelleri olup diger modellere gore birgok avantaja sahiptir. AT
modellerinin yorumlanmasi ve modelin nasil olusturuldugunun anlasilmasi

kolaydir, her daldaki kullanicilarin o6zelliklerini acgiklar ve 6zellikle
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kullanicilarin 6zelliklerinin gizliligini ve giivenligini saglamada seffaflig1 korur
(Heiyanthuduwage ve dig., 2024).

Federe 6grenme, gradyan artirimli karar agaglar1 ve rastgele ormanlar
gibi tekli veya ¢oklu karar agaglarini egitmek icin kullanilabilir (Zhang ve dig.,
2021). Gradient Boosting Karar Agaclari (GBDT) algoritmasi, bir¢cok
siniflandirma ve regresyon gorevindeki iyi performansi nedeniyle son yillarda
yaygin olarak bahsedilen bir algoritmadir. Zhao ve dig. (2018), GBDT gizlilik
koruma sistemini ilk kez regresyon ve ikili smiflandirma gorevlerinde
uygulamistir. AdaBoost algoritmasi, gradyan inis tabanli yontemlere bagh
kalmadan giicli federe modeller olusturmak i¢in dagitik ortamlarda
kullanilmistir (Polato ve dig., 2022). Blok zinciri aracilifiyla paylasilan karar
agaclar ile olusturulan yerel rastgele orman algoritmalarindan yararlanan bir
FO sistemi gelistirilmistir (de Souza ve dig., 2020). XGBoost, gradyan artirma
cercevesinin verimli ve dlgeklenebilir bir versiyonudur. Cheng ve arkadaslari
(2021) ¢alismalarinda, bir FO kurulumunda XGBoost kullanarak bir karar agaci
olustururken bolme iglevini hesaplamak i¢in homomorfik sifreleme
kullanmiglardr.

1.2.3.2. Sinir ag1 tabanl modeller

Sinir aglar1 (SA'lar), verilerden karmasik desenleri 6grenme yetenegine
sahip giiclii modellerdir. FO'de, uygulamaya bagli olarak gesitli sinir ag1 tiirleri
kullanilabilir. Sinir aglari ile Federe Ogrenme, veri gizliligini korurken gii¢lii
dagitilmis yapay zeka uygulamalar1 saglar. Model toplama, kisisellestirme ve
gizliligi koruma tekniklerindeki gelismeler FO'yi gercek diinya uygulamalari
i¢in pratik bir ¢6zlim haline getirmektedir.

Tam Bagli Sinir Aglar1 yapilandirilmig veri siniflandirmasi ve regresyon
icin kullamlir (Zhang ve dig., 2023). Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN'ler), FO'de
goriintii ve video isleme igin yaygin olarak kullanilir (Li ve dig., 2022; Divya
Anand ve Sharma, 2024; Simi¢ ve dig., 2024) . Tekrarlayan Sinir Aglar
(RNN'ler) ve uzun kisa vadeli hafiza (LSTM'), FO'de konusma ve zaman serisi
tahmini gibi siral1 veriler i¢in uygulanir (Da Costa ve dig., 2023; Kaur ve dig.,
2024) . Doniistiirticiiler & BERT Modelleri, birlestirilmis dogal dil isleme i¢in
kullanilir (Peng ve dig., 2024). Otomatik Kodlayicilar ve Uretken Cekismeli
Ag'lar, FO'de anomali tespiti ve veri sentezi igin kullanilir (Shrestha ve dig.,
2024).
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1.3. Saghk Endiistrisinde Federe Ogrenme Uygulamalarinin Analizi

1.3.1. Veri Kaynagi ve Yontem

Saglik endiistrisinde federe dgrenme c¢alismalarinin incelenmesi igin
bibliyometrik analiz gerceklestirilmistir. Yapilan aragtirmanin tasarimi Sekil
8’de verilmigtir. Veri toplama asamasinda arama konusu “Federated learning”
olarak belirlenmis olup bu konuya ek olarak “health” veya “healthcare” veya
“medicine” veya “medical” veya “clinical” veya “patient care” veya
“diagnosis” veya “drug” veya “covid” veya “cancer” veya “hospital” konulari
arastirllmigtir. Analiz ilk yayindan 2024 yili sonuna kadar olan ¢aligmalari
kapsamaktadir. WoS havuzunda 2161 yaym taranmistir. Yayinlarin belge
tiplerine gore siniflandirmasi Sekil 9°daki gibidir. Bu alanda yapilan yayinlarin
1336’s1 makale ve 605’1 bildiri oldugu tespit edilmistir.Bu alandaki en eski
calisma 2018 yilinda yaymlanmistir. Bibliyometrik analizde, belge tiirii
yalnizca makale olarak filtrelendi ve taranan 1336 yayin dikkate alinmustir.

inceleme planlamasi: aragtirma sorulan, bibliyometrik
protokol, arama dizisi, veri tabani segimi

Veri toplama:

1. Tlk arama: 2.161 yayin (2018-2024)
2. Makalelerin taranmasi: 1.336 yaymn (2018-2024)

Veri analizi: yaymlar, yazarlar, kurumlar, iilkeler, dergiler, zaman cizelgesi,
anahtar kelimeler (Bibliyometrik ve Excel)

Veri gorsellestirme: ag analizi (Bibliyometrik, R ve
VOSviewer)

Gelecekteki arastirmalara iliskin tartiyma

Sekil 8: Arastirma tasarimi
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1,336

Article

Sekil 9: Yayinlarin belge tiirleri

1.3.2. Bibliyometrik Analiz

1.3.2.1. Yayinlar ve atiflar: yapi analizi

Makale c¢alismalarinin WoS'a gore kategorizasyonu Sekil 10'da
gosterilmistir. Makale yayinlarinin en ¢ok bilgisayar bilimleri bilgi sistemleri
(computer science and information systems) ve elektrik elektronik
miihendisligi (engineering electrical electronic), ve ¢aligma kategorilerinde yer
aldigr goriilmiistii. Bu kategorilerdeki saglik alaninda federe Ogrenme
yayinlarinin sayis1 400'den fazladir. Bu kategorilerden sonra en fazla makalenin
yer aldigi alanlar telekomiinikasyon (telecommunications), Bilgisayar bilimi
cok disiplinli uygulamalar (Computer Science Interdiciplinary Applications) ve
Bilgisayar Bilimleri Yapay Zeka (Computer Science artificial intelligence)
kategorileridir. T1bbi bilisim (Medical Informatics) Biyomedikal miithendisligi
(Engineering Biomedical) kategorilerinde sirasiyla 142 ve 91 c¢alisma vardir.

WoS veri tabanindan elde edilen verilere gore, yillik saglik endiistrisinde
federe 6grenme ¢alismalarimin sayisi Sekil 11'de gosterilmistir. Grafige gore ilk
yayin 2018 yilina aittir. 2019 yilinda bu alandaki ¢aligmalar 2 makale ile sinirlt
kalmigtir. 2021 ve sonrasinda ise federe 6grenme ¢aligmalar1 ivme kazanmis ve
yayn sayist giderek artmistir. 2021 yilinda makale sayisi ilk kez 100t agmus,
2022 yilinda ise 235 makale yayimlanmistir. 2024 yilindaki yayin sayis1 ise
2022 yilina gore 2,3 kat daha fazladir.
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Computer Science Information Systems Computer Science
Theory Methods

215
Computer Science Artificial Intelligence

Sekil 10: Yayinlarm ilk 10 WoS kategorisi

600

300

400

300

200 I

100

o — == N

2018 2019 2020 2021 2022 2024
B Y aymlar 1 2 30 103 235 419

Sekil 11: Yillik yaym sayilar

Sekil 12'de yillik toplam atif (TA) ve yayin basina diisen yillik atif sayis1
gosterilmektedir. 2018-2024 yillar1 arasinda yapilan makale ¢caligsmalarina gore
yayin bagina ortalama 16,85 atif diistiigii belirlenmistir. 2018 yilindaki Brismi
ve dig. ¢aligmalari, 487 atif almistir. 2020, 2022 ve 2023 yillar1 ¢alismalari ise
5000’in tizerinde atif almistir. Giincel ¢alismalarin da 6nemli sayida atif aldig1
belirlenmistir.

En yiiksek atif sayisina gore en etkili ilk 10 yayin Tablo 1'de verilmistir.
Lim ve dig. (2020) 1272 atif ile en etkili makaledir. ilk 10 makalenin tamamia
300'den fazla atif yapilirken, ilk 4 makaleye 500'den fazla atif yapilmistir.
Ortalama olarak, ilk 10'da yer alan sekiz makaleye yilda 100 veya daha fazla
atif yapilmaktadir.
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Sekil 12: Atif trendi analizi
Tablo 1: En etkili makaleler
Sira | Yazar Yil Bashk Dergi TA TA/Y1l
Federated Learning in [EEE
Mobile Edge Communications
1 Lim ve dig. 2020 Networks: A Sury and 1272 | 2544
Comprehensive urveys
Survey Tutorials
The Future of Digital .
2| Rickevediz. | 2020 Health with Federated | N03  Digital | g9 1 53435
Learning Medicine
Federated Learning in
Medicine:
Facilitating ~ Multi-
3 Sheller ve dig. | 2020 institutional Scientific Reports 547 121,55
Collaborations
Without Sharing
Patient Data
Federated Learning | IEEE
Nguyen ve for Internet of Things: | Communications
4 dig. 2021 A Comprehensive | Surveys and 316 129
Survey Tutorials
Federated learning of
predictive models | International
5 Brisimi ve dig. | 2018 from federated | Journal of Medical | 487 73,12
Electronic Health | Informatics
Records
Federated Learning i;)urllzﬁl " of
6 Xu ve dig. 2021 for Healthcare | | oo t1°4T¢ 466 | 124,26
Informatics Informatics
Research
FedHealth: A
Federated = Transfer .
7 Chen ve dig. 2020 Learning Framework ISEI;:tEe s Intelligent 471 110,82
for Wearable ¥

Healthcare
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Swarm Learning for
Warnat- Decentralized  and
8 Herresthal ve 2021 . .. Nature 419 119,71
dis Confidential Clinical
& Machine Learning
. Artificial Intelligence
9 Schwendicke | 5 in Dentistry: Chances | Jourmal of Dental | 5,1 g5 6
ve dig. Research
and Challenges
Efficient and Privacy-
Enhanced Federated | IEEE Transactions
10 Hao ve dig. 2020 Learning for | on Industrial | 365 85,88
Industrial ~ Artificial | Informatics
Intelligence

1.3.2.2. Yazar ve kurum analizi

2018 yilindan bu yana yazarlar, saglik alaninda federe 6grenme ile birgok
calisma gercgeklestirmistir. Bu alanda en tiretken yazarlar Tablo 2'de verilmistir.
Sekiz yazar 8’den fazla makale yaymlamistir. Toplam yayin sayisina gore
Guizani (16 yayin), Gadekallu (12 yayin) ve Lakhan (12 yayin) en ¢ok katki
saglayan yazarlardir. Guizani ve Gadekallu atif sayisinda dadne ¢ikmaktadirlar.
Bu iki yazar 500°den fazla atif almis olup, TA/TY oranlar1 sirasiyla 210,74 ve
191,88'dir. Bir diger 6nemli performans Olgiitii de h indeksidir. Guizani,
Gadekallu ve Lakhan bu alandaki ¢caligmalar bazinda en yiiksek h endekse sahip
yazarlardir.

Tablo 2: En iiretken yazarlar

Sira | Yazar TY TA TA/TY | h_index

1 Guizani, Mohsen 16 571 35,68 13
Gadekallu, Thippa

2 Reddy 12 527 4391 10

3 Lakhan, Abdullah 12 237 19,75 10
Mohammed, Mazin

4 Abed 9 181 20,11 8

5 Srivastava, Gautam 8 240 30 6

6 Tanwar, Sudeep 8 166 20,75 6

7 Abdulkareem, Karrar 3 107 1337 7
Hameed

8 Hu, Xiong 8 53 6,62 4

Kurumlarin saglik endiistrisinde federe 6grenme yayinlarina katkilar:
Sekil 13'te verilmistir. Ozellikle Cin'deki iiniversitelerin FO alanina énemli
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katkilart olmustur. “Chinese Academy of Sciences”, 43 yayinla bu alanda ilk
sirada yer almaktadir. Cin'den sonra en iiretken kuruluslarin ABD, Hindistan ve
Suudi Arabistan’dan oldugu tespit edilmistir. Harvard University, Vellore
Institute of Technology ve King Saud University kurumlarinin sirasiyla, 37, 36,
33 makale calismasinda katkilar1 olmustur. Ilk 16'da yer alan kurumlarin

makale sayisinin ise 20'in iizerinde oldugu belirlenmistir.

CHINESE ACADEMY OF SCIENCES

HARVARD UNIVERSITY
VELLORE INSTITUTE OF TECHNOLOGY VIT

EING SAUD UNIVERSITY

HARVARD UNIVERSITY MEDICAL AFFILIATES

VIT VELLORE

UNIVERSITY OF ELECTRONIC SCIENCE TECHNOLOGY OF CHINA
EGYFTIAN ENOWLEDGE BANE EEB

TECHNICAL UNMIVERSITY OF MUNICH

UNIVERSITY OF TEXAS SYSTEM

SHANGHAT JTAOQ TONG UNIVERSITY

IMPERIAL COLLEGE LONDON

ZHETANG UNIVERSITY
COMSATS UNIVERSITY ISLAMABAD CUIL
HONGEONGPOLYTECHNIC UNIVERSITY e —

UNIVERSITY OF PENIS YL VANLA 1 —

Sekil 13: En iiretken kurumlar

1.3.2.3. Ulke / bélge analizi

Bibliyometrik analiz ¢ergevesinde en iiretken 10 iilke analiz edilmis ve
yillara gore toplam yaym sayilar1 Sekil 14'te gosterilmistir. Toplam makale
acgisindan Cin (556 yayin) ve Amerika Birlesik Devleri’nin (ABD’nin) (248
yayin) saglik endiistrisinde federe 6grenme calismalarina en Onemli katki
saglayan iilkeler oldugu, bunlar1 Hindistan (190 yayn), ingiltere (120 yayn)
ve Suudi Arabistan’in (115 yayin) izledigi belirlenmistir. Kanada (91 yaym),
Avusturalya (90 yayin), Giliney Kore (86 yayin), Almanya (79 yaym) ve
Pakistan (60 yay) iilkelerinin daha az etkin oldugu goriilmiistiir. Cin'de yillar
icinde yayin sayisinda hizli bir artis olmustur. 2024 yilinda 233 yayin
calismasinda bulundular. Cin makalelerin %42'sine katkida bulunmustur. ABD,
2024'te 85 yayimla saglikta federe ogrenmeye Onemli Olgiide katkida
bulunmustur. ABD'de toplam yayinlarin %18,5’inde yer almistr.

ABD, saglikta federe 6grenme {iizerine ilk makalesini 2018 yilinda

gerceklestirmistir. Bu y1l bu alanda yapilan tek calismadir. Ik 10'da yer alan
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iilkelerin ¢ogunun 2020 yilinda saglik alaninda federe Ogrenme iizerine
makaleler {izerinde caligmaya basladig1 goriilmiistiir. En {iretken ilk 10 tlke
arasinda yer alan Pakistan’in c¢aligmalara 2022 yilinda basladigi tespit
edilmistir.

600

400

2018 019

—CiN ——AED HINDISTAN INGILTERE
—— SUUDE ARABISTAN ——KANADA — AVUSTURALYA GUNEY KORE
— ALMANYA ——PAKISTAN

Sekil 14: En iiretken tilkeler

1.3.2.4. Yayin kaynaklart analizi

Saglik endiistrisinde federe 6grenme caligmalarini yayimlayan ilk 10
dergi bagliginin listesi Sekil 15'te gosterilmektedir. Bu alandaki ¢aligmalarinin
en ¢ok yayimlandigir derginin 78 makale ile IEEE Access oldugu tespit
edilmistir. Bu dergiyi 57 makale ile IEEE Internet of Things Journal ve 47
makale ile IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics takip
etmektedir. Tlk 10'da yer alan diger yedi dergideki yaym sayisi ise 30'un
altindadir. Saglik alaninda federe 6grenme ¢aligmalarina en ¢ok katki saglayan
bu 10 dergi toplam makalelerin %27'sini kapsamaktadir.
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Sekil 15: Katkida bulunan ilk 10 derginin listesi

1.3.2.5. Zaman cizelgesi analizi

Bibliyometrik analizde, saglik endiistrisinde federe 6grenme aragtirma
iceriginin zaman icindeki gelisimi arastirilmis ve zaman cizelgeleri
olusturulmustur. 2021-2024 yillar1 arasinda makalelerde en sik kullanilan
anahtar kelimelerin zaman ¢izelgesi Sekil 16'da gosterilmektedir. Yayinlarda en
sik kullanilan anahtar kelimelerin “Federated Learning”, “Privacy”, “Data
Models” ve “Deep Learning” oldugu tespit edilmistir. Listede yer alan 24
terimin tamaminin 40'tan fazla makalede anahtar kelime olarak kullanildig:
goriilmektedir. 2024 yili yayinlarinda “Federated Learning”, “Privacy” ve
“Data Models” anahtar kelimelerinin kullanim oranlari sirasiyla %69, %13 ve
%15'tir. Saglik ile ilgili terimler arasinda “Healthcare”, “Medical Services” ve
“Covid-19” anahtar kelimlerin 6n plana ¢iktig1 tespit edilmisitir.

Swra Anahtar Kelime Frekans =2021 =2022 ~2023 w2024

1 FEDERATED LEARNING 812 —

2 PRIVACY 168 — —————————
3 DATA MODELS 168 —

4 DEEP LEARNING 164 —

5 LEARNING 150 —

6 TRAINING 153 —

7 DATA PRIVACY 135 —

] MACHINE LEARNING 126 —

9 BLOCKCHAIN 107 — I —
10 SERVERS 10 —

11 FEDERATED 9 —

12 SECURITY 88 =

13 FEDERATED LEARNING (FL) 86 —

14 FAULT DIAGNOSIS 81 —

13 HEALTHCARE ?7 -

16 ARTTFICIAL INTELLIGENCE 66 -

17 MEDICAL SERVICES 65 —

13 COVID-19 63 —— ——
19 COMPUTATIONAL MODELING 60 —

20 INTERNET OF THINGS 56 — I
21 DATA 49 —

n TRANSFER LEARNING 47 —

23 EDGE COMPUTING 43 E— O
24 PRIVACY-PRESERVING 42

Sekil 16: Makalelerde en sik kullanilan anahtar kelimeler
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FAULT DIAGNOSIS 11 » 44
DEEP LEARNING 12 18 21
LEARNING FRAMEWORK 6 14 28
LEARNING APPROACH 10 17 13
MACHINE LEARNING 11 12

MEDICAL IMAGE
FEDERATED LEARNING-BASED
TRANSFER LEARNING
ARTIFICIAL INTELLIGENCE ¥ 13 10
PRIVACY-PRESERVING FEDERATED 7 il 14
FEDERATED TRANSFER & 8 14
PERSONALIZED FEDERATED I [ 16
SMARTHEALTHCARE 4 8 12
LEARNING BASED 6 10 8
FEDERATED DEEP 6 7 5
DIFFERENTIAL PRIVACY 8 7
DATAPRIVACY 4l 4 9
DECENTRALIZED FEDERATED 5 5
IMAGE SEGMENTATION @@l 5 10
MEDICAL DATA 7 6 4
EDGE COMPUTING @ 5 5
IMAGE CLASSIFICATION 5 5 6
PRIVACY PRESERVATION & 10 3
COVID- DETECTION 5 4 13

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

2022 2023 w2024

Sekil 17: Makale basliklarindaki en yaygin bigramlar

Federe 6grenme ile ilgili makale bagliklarinda en sik kullanilan terimleri
gosteren zaman g¢izelgesi Sekil 2.17'de sunulmustur. 2022-2024 yillarinda
makale basliklarinda, “Federated Learning” disinda en c¢ok kullanilan
bigram'larin “Fault Diagnosis”, “Deep Learning”, ‘“Learning Framework”,
“Learning Approach”, “Machine Learning” ve “Medical Image” oldugu tespit
edilmistir. 2024 yilinda bu terimlerin basliklarda kullanim siklig1 sirastyla 44,
21, 28, 13, 12 ve 21 olmustur. 2023 yilina kiyasla 2024 yilinda, “Fault
Diagnosis”, “Learning Framework” ve “Medical Image” bigramlarin
kullaniminda sirastyla %100, %100, %75 artig oldugu belirlenmistir.

1.3.2.6. Sosyal ag analizi

Saglik alaninda federe 6grenme makale calismalarinda kuruluglarin ve
ilkelerin isbirligi iligkileri Sekil 18 ve 19'da verilmistir. Sekiller, R
programlama dilinin bibliyometrik kiitliphanesi ve Shiny paket cergevesi
kullanilarak olusturulmustur. iki diigiim arasindaki bir baglanti, iilkeler veya
kuruluslar arasindaki bir baglantiy1 ifade eder ve baglantinin genisligi isbirligi
sikligin1 temsil eder. Diiglimiin boyutu toplam baglanti giiclinii gdsterir.
Kurumlar renkle ayirt edilen dort kiimeye ayrilirken, iilkeler iki kiimeye
ayrilmistir. Etiket boyutu ne kadar biiyiik ve ¢izgi ne kadar kalin olursa, iki
yazar veya iki ¢caligma arasindaki bibliyometrik iliski o kadar giiglii ve yogun

olur.
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Sekil 18’e gore en cok etkilesim i¢inde olan kurumlarin King Saud
University, Technical University of Munich, Shanghai Jiao Tong University ve
Harvard University Medical Affiliates oldugu tespit edilmistir. En yogun
iligkinin ise Imperial College London ve Technical University of Munich
kurumlari arasinda oldugu belirlenmistir.

®
univ'new south wales

¥ 1 _
tech univ munich

9 - northeaQern univ
univ penn stanford uﬁ’lmpel’lal coll | ®
harvard med sch 1
® shenzhen univ @ shanghai jiao tong univ
Alan Jaoyonenly univ brm;?columma

sun yat sen univ nanyang technol univ
hong kong polytech un tsinghua univ

huazhong-univ sci Jﬂm'%aUd univ un%elect sci and technol china

city univgng kong [
gachon univ
zhejiang univ

Sekil 18: Kurumlarin isbirligi agi

' *chl

" - ‘ g ‘ o
R e ©

Sekil 19: Ulkelerin isbirligi ag1

Sekil 19°da iilkeler arasindaki isbirlikler sunulmustur. Cin en ¢ok
igbirlik¢i calisma (481 baglant1) gerceklestiren iilke oldugu belirlenmistir.
Cin’in, ABD, Birlesik Krallik, Hindistan, Kanada ve Avusturalya ile
gergeklestirdigi ¢alisma sayilar sirasiyla, 73, 52, 33, 31, ve 30 oldugu tespit
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edilmistir. ABD ise Birlesik Krallik, Kanada ve Avusturalya ile sirasiyla, 23, 23
ve 22 ortak ¢alisma gerceklestirmistir.

1.3.2.7. Anahtar kelime tespiti

Bibliyometrik analizde ayrica WoS tarafindan makalelerden elde edilen
Keywords Plus verileri de analiz edilmistir. Keywords Plus, bir makalenin
referanslarinin basliklarinda sik¢a yer alan ancak makalenin baglhiginda yer
almayan kelime veya kelime dbekleridir. Makalelerden elde edilen Keywords
Plus ile olusturulan kelime bulutu Sekil 20'de gosterilmektedir. “privacy”,
“internet” ve “framework” sirastyla 93, 89 ve 89 frekansla en sik kullanilan
terimlerdir. “challenges”, “classification”, “secure”, “model”, “networks”,
“blockchain” ve “diagnosis” anahtar kelimelerinin kullanim siklig1 40'n
iizerindedir. “neural-network”, “resource-allocation”, “regression”, “edge”,
“architecture” ve “design” gibi anahtar kelimeler daha diisiik frekanslara
sahiptir.

artificial-intellivence

seromance DIRHICHION spheme

segmemauon nalle“gﬂs m
s:ggtgﬁggamework%ﬁmsze
network Sn"‘,a,, model

e interneti:"

“classification™="

rewshueners g ptimization communication

convelutional neural-network

Sekil 20: En yiiksek frekansa sahip Keywords Plus terimleri

Sekil 21 makale Ozetlerinden elde edilen trigram kelime bulutlarini
gostermektedir. Caligmada, makale 6zetlerinde en sik rastlanan trigramlarin
“federated learning f1” (514 kez), “artificial intelligence ai” (112 kez),
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“federated learning framework” (99 kez), “machine learning models” (96 kez)
ve “deep learning models” (80 kez) oldugu tespit edilmistir. Genel olarak

kullanilan trigramlarin yam1 sira, en sik kullanilan 6zel trigramlar,

L ENT3 LR INT3

“convolutional neural networ medikal image analysis”, “electronic health

records”, “preserving data privacy”, “distributed machine learning” ve
“identically distributed non-iid”. Bu trigramlarin siklig1 30'dan fazla oldugu

bulunmustur.

ﬂGﬂBm[llillll federated Ilallli_ll!l
. llB[Sl]llalllB_ﬂ federated learning .
privacy-preserving federated learning
centralized machine learning elet&lllllllc nﬁﬂl:lh fEIHlldlSr EEGIITHW precision recall
ensuio tataprvacy EXPIGFIMENLAI rSUILS lemOnSIrate i cveid canng
neural network cnn
smartiealtheare SUSIGIIIS c“nvollmonal ne“'al nemn'k traditional machine learning

data privacy concerns
|||e||m;a||y |||51|:'||;u|g|| non.“uﬂﬂﬂll learniny mﬂdﬂ|51etleraled learning methods
I
e A MACHING [eArTINg Motelgiasiws

= [eceiver operating characteristic

federated learning motiel aﬂlnclaw i“lgence dl iederated deep learning

fed grated learning fl

tederated earming moies f @ @F@t@ Al l@Arning frameWork corsvoratve movei aining
distributed machine learning machme |eammg m| teep learning model

preserving data privacy lgep learning di

machine learning alunmllmsmdem federated leaming algorithm

ted learning approach iederatedieaming aigoritims
medical image aIIaIVSIS maintaining ata privacy

convolutional neural networks
federated transier learning uaumonal federated learning
medical image segmentation

machine learning techniques
fault diagnosis model

Sekil 21: Makale 6zetinde en sik kullanilan trigramlar

1.3.2.8. Kavramsal yapt

Bu boliimde, saglik endistrisinde federe 6grenme {izerine yapilan
caligmalarin kavramsal yap1 analizleri sunulmustur. Tematik haritalar, ¢alisma
alaninin mevcut ve gelecekteki siirdiiriilebilirligi hakkinda fikir veren sezgisel
cizimlerdir. Tematik analizde temalar yaymlardaki kelimeler kullanilarak
tiretilir. Tematik haritalarda bu temalar yogunluklarina ve merkeziliklerine
gore karakterize edilir. Yogunluk y ekseninde, merkezilik ise x ekseninde
gosterilir. Merkezilik, konular arasindaki iligkinin derecesini verir; yogunluk
ise digiimler arasindaki baglantililig1 olger. Bu iki o6zellik, belirli konularin
temel olup olmadigimi, konunun kendini gelistirme ve siirdiirme yetenegini
Olcer. Tematik haritalardaki temalar yerlestirildikleri ¢eyrege gore analiz
edilebilir: (1) yliksek yogunluk-yiiksek merkezilik: motor temalar; (2) diistik
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yogunluk-yiiksek merkezilik: temel temalar; (3) diisik yogunluk-diisiik
merkezilik: ortaya ¢ikan veya kaybolan temalar; (4) yliksek yogunluk-diisiik
merkezilik: ¢ok 0zel/nis temalar.

Sekil 22, federe 6grenme makalelerindeki anahtar kelimeler kullanilarak
elde edilen tematik haritay1 gostermektedir. Tematik haritanin temel temalar1

2

arasinda “data models”, “privacy”, “ai”, “segmentation”, “fault diagnosis”,

“cnn”, “classification” gibi konular yer almaktadir. Temel temalar kapsamli
arastirmalardan gegmistir ve gelecekteki yonlerini tahmin etmek zordur. ileri
diizey konulart temsil eden motor temalar arasinda “cloud”, “disease
prediction”, “medical data”, “health care”, “optimization”, “attention” gibi
alanlar yer almaktadir. “Istm”, “covid 19 detection”, “wearable sensors”,
“diabetic retinopathy”, “electrocardiography”, “smart city”, “5g” gibi konular
kapsamli bir sekilde arastirilmig ancak baglantisiz alanlara isaret eden
Ozel/niche temalar olarak kabul edilmistir. “ensemble learning”, “contrastive
learning”, “vertical federated learing” gibi konular diisiik yogunluklu ve
merkeziyetci konulardir. Bu temalar yeni ortaya ¢ikan konular1 temsil
etmektedir veya calisma alanindan kaybolacaktir. “federated learning” temasi

hem temel hem de motor bir temadir.

'
'
'
'
extraction convelutional neura| network
feature covid-19 de!ec{llon cloud
Istm deep neural netivorks disease prediction
electigrariagraphy . fog
brain mocleling !
datdaitegest E
° o i | ) federated learning (fl)
dorhain adaplalioh @ ion intemet of things (iot)
1 optimization
wearable sensors braifQIREFer-aided diagnosis
Jung igbelic retinopathy 1 domain shift
g internet diabetes H convolutional neural networks
g of things ! fairgggsses
a H medipal dala,, medical
ZF ' e ised |
=2 ! health care S€f-supervised learning
o2 i medical image-segmentation
Eg vertirabistipfetsiisaagning convelutional neural :
o= rivac
< P! Y
g \ o bluckcglgg models
‘smart coniract
a genera‘tive adversarial networks N securi y!rainin
. industries g
aﬁ. r\n.sed leamning data privacy
- secure mutt ey _
: ‘segmentation
artificial inteligence (B %9 model
contrastive leaming edge image federated learning
fault diagnosis 4 aming
neural network ' classification fault ;
' healthcare jafqiggtics
'
'
'
'
'
'
L

Relevance degree
(Centrality)

Sekil 22: Anahtar kelimeler tematik haritasi
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Makale basliklarindaki bigram analizine dayanan tematik harita Sekil
23'te gosterilmektedir. Temel temalar, “deep learning”, “faul diagnosis”,
“disease diagnosis”, “machine learning , “cancer classification”, “federated
semi-supervised” ve diger konulardir.. Ayn1 zamanda, “lung cancer” ve “cancer
diagnosis” motor temalardir. “blockchain technology” ve “health data”
gelisime agik nig temalar arasinda yer alirken, “reinforecement learning” ve

“scalable federated” geligebilecek ya da yok olabilecek konular olarak haritada

'
'
'
'
'
' lung cancer
1 cancer diagnosis cancer patients
blockehain technol i
o ; optimized fodersted asynchronous federated
hedfipata ' skin cancer
learning algorithms !
'
'
'
'
'
'
1 clotaniaiy ieoosimk
I
'
g ;
2 '
g H activity recognition
2F ' human actmelem;f::;&;a learning-based
a colf-s l petwol
a : 52
gg ' sel-supenisec-ledergle. = - Hﬁ.rﬁ%ﬁ: eaming
2a ! risk prediction FeBing ramework
§ reinforcement learning magnetic regonance machine learning leamning approach
2 | federated mathfishica! image
a . 3 gmeriffibHiagnosis
! learning tedfiRAGSS
\ image classifEa0gfer leaming
' federated transfer
! cancer glassificatiol
scalable federated detaraia lpitsotation 5 13 af\a 512
' representaton leafning
' deep learning
H federated deep
heterogeneous data : federaled semi-supervised differential privacy
diabetic retinopathy ! e
disease diagnosis (%)
| distributed lsaming
artificiabinteligence
'
'
'
'
'
'
L

Relevance degree
(Centrality)

Sekil 23: Makale baslig1 bigramlar1 tematik haritasi

Verilerin boyutlulugunu azaltmak ve diisiik boyutlu bir uzayda temsil
etmek icin faktdr analizi yapilmistir. Coklu uyum analizi (MCA), ¢esitli
kategorik bagimli degiskenlerin iligki Oriintiisiinii analiz etmek i¢in boyutlar
azaltmaya yonelik popiiler bir yaklagimdir,. MCA ydntemi uygulanarak
olusturulan kavramsal yap1 haritas1 Sekil 24'te gosterilmektedir. Kiime sayis1
bes olarak belirlenerek konular kiimelenmistir.
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(9.53%)

Dim 2

1
Dim 1 (45.61%)

Sekil 24: Anahtar kelimeler kavramsal yapi haritasi

1.4. Uroflovmetri Testi

Urodinamik testler iireter, idrar yolu, mesane ve biizgecin idrar
depolama ve birakma yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu testler,
iseme siirecinin basit bir sekilde gozlemlenmesinden iireter i¢i basinci 6lgmek
icin basing sensorlii kateterlerin yerlestirilmesine kadar uzanir (Alothmany ve
dig., 2018).

Uroflovmetri iiroloji pratiginde yaygin olarak kullanilan tamisal bir
testtir. Bu test, iseme semptomlarinin anlagilmasina yardime1 olan objektif ve
kantitatif bilgiler verir (Sorel ve dig., 2017). Ayrica, invaziv olmayan ve
nispeten ucuz olmasi nedeniyle, alt iiriner sistem disfonksiyonu siiphesi olan
hastalar i¢in zorunlu bir tarama testidir. Bununla birlikte, anormalligin giivenilir
bir sekilde ol¢iilebilmesi i¢in saglikli kisilerde {iroflovmetri parametrelerinin
sonug araliginin belirlenmesi gerekmektedir.

Cesitli kortikal, spinal, pelvik ve idrar yolu girdileri mesaneyi, digari
akist veya her ikisini birden etkileyerek iiroakigin kesin &zelliklerini
degistirebilir (Sinha, 2024). Bu nedenlerle, liroflovmetri kayitlar1 bir bireyde
onemli dlglide farklilik gosterebilir ve belirli bir raporun hastay1 temsil ettigi
varsayllamaz. Bu sinirlamalara ragmen, basitligi, yaygin kullanilabilirligi ve
hasta tarafindan kabul edilebilirligi nedeniyle iiroflovmetri yaygin olarak
Onerilmekte ve taniya ulasmada yardimci olabilmektedir. Mevcut klinik
kullanim ¢ogunlukla bir saglik kurulusunda geleneksel bir akis 6lger tarafindan
kaydedilen maksimum akis hiz1 ve iiroakis modelinin incelenmesiyle sinirlidir.

Bu testler, hastanin idrarii toplayan ve gerekli parametreleri hesaplamak i¢in
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bir 6l¢iim sistemine yonlendiren bir huniye 6zel olarak idrar yapmasini igerir
(Alothmany ve dig.,2018).
Avrupa Uroloji Birligi kilavuzlari, giivenli sonuglar elde etmek igin
optimum kosullar altinda iki veya daha fazla tekrarlanan test 6nermektedir
(Sekerci ve dig., 2023). Uroflovmetride en 6nemli parametreler akis egrisi
paternleri (AEP), isenen hacim, akis hizi ve detriisor sfinkter dissinerjisidir.
AEP, igseme sirasinda idrar akis hizinin zamana gore degisimini grafiksel
olarak gosterir ve obstriiktif ya da ndrojenik mesane bozukluklarinin ayirt
edilmesinde onemli rol oynar (Clothier ve Wright, 2018). Isenen hacim,
mesanenin ne kadar idrar tuttugunu ve hastanin yeterli iseme yaptigina dair
bilgi verir. Akis hiz1 ise liroflovmetride mesaneden disar1 atilan idrarin birim
zamandaki miktarini ifade eder ve genellikle mililitre/saniye (mL/sn) cinsinden
Olciiliir (Abrams ve dig., 2003). En sik kullanilan iki 6l¢iit, maksimum akis hizi
(Qmax) ve ortalama akis hiz1 (Qave)’dir. Qmax, iseme siirecindeki en yiliksek
idrar akis hizin1 gosterir ve mesane c¢ikiminda tikaniklik olup olmadigim
degerlendirmede Onemli bir gostergedir. Ortalama akis hizi ise tim igeme
siiresince ortalama idrar ¢ikig hizini verir. Detriisor-Sfinkter Dissinerjisi, iseme
sirasinda mesane kasi olan detriisor kasinin istemli olarak kasildigi sirada,
normalde gevsemesi gereken dig iiretral sfinkterin istemsiz sekilde kasil
kalmast durumudur (Panicker ve dig., 2015). Normal bir iiroflovmetri
egrisinden elde edilen parametreler Sekil 25°teki gibidir.
Isenen hacim, ideal olarak 150 mL ve iistii olmas1 beklenmektedir.
Erkeklerde Qmax >15 mL/s normal kabul edilirken, <10 mL/s degerler
patolojiye isaret eder. Kadinlarda, daha kisa iiretra ve prostatik direncin
olmamasi gibi anatomik farkliliklar nedeniyle yorumlama daha karmasiktir.
Normal kadin Qmax degerleri tipik olarak 20 ila 36 mL/s arasinda degisir
(Pessoa ve Kim, 2018). Saglikli ¢ocuklar iizerine yapilan bir arastirmada
uroflowmetri degerleri asagidaki gibidir (Gupta ve dig., 2013):
* Erkek (Yas 5-10): Qmax = 15.26 +4.54 mL/s; Qavg = 7.68£3.26
mL/s

* Kiz (Yas 5-10): Qmax = 17.98 £ 6.06 mL/s; Qavg =9.19+4.23 mL/s

» Erkek (Yas 11-15): Qmax = 22.50 + 7.24 mL/s; Qavg = 10.78 £4.03
mL/s

* Kiz (Yas 11-15): Qmax = 27.16 £9.37 mL/s; Qavg = 13.48£5.21
mL/s



35 | Federe Ogrenme ile Uroflovmetri Siniflandirmasi ve Karar Destek Yaklasimi

Akon Hin
(ml's)
Mak sumeam
Akum Hus

] 1
T |
, _ | Lod— X |
| |
#‘ H \ -
"'
| J Iz
{ Maksimum skama kadas - ——
|geger shire :
| ]

jeme Zamas

Sekil 25: Uroflovmetri egrisinden elde edien parametreler (Yagmur, 2016)

Uluslararast Cocuk Kontinans Dernegi iiroflovmetrinin standart
terminolojisini, ¢an, kule, kesik kesik, aralikli ve plato akis paternleri olarak
spesifik AEP'yi tanimlamistir. Ancak, alt idrar yolu disfonksiyonlariin tanisi
icin gelistirilen bu AEPmin tanimlari net degildir. Klinik uygulamada
iroflovmetrik parametrelerin  yorumlanmasinda farkliliklar oldugu da
bilinmektedir. Yetiskinler ve cocuklarla yapilan cesitli calismalarda, ayni akim
paterninin yorumlanmasinda goézlemci i¢i ve gozlemciler aras1 farkliliklar
bildirilmistir. Bu farkliliklar 6zellikle iiroflovmetride anormal bulgularla
iliskilendirilmistir.

Sekil 26’da yer alan iiroflovmetri egrileri farkli iseme paternlerini
yansitmaktadir. (a) ile gosterilen ¢can paterni, normal iseme fonksiyonunu temsil
eder. (b) kule paterni, genellikle asir1 aktif mesane bulgusudur. (¢) kesik kesik
paterni, disfonksiyonel isemeyi diislindiiriirken; (d) aralikli patern, abdominal
tkinmayla birlikte goriilen diisiik aktif detrusor fonksiyonuna igaret eder. Son
olarak, (e) plato paterni, anatomik ya da fonksiyonel mesane ¢ikis
obstriiksiyonunu diigiindiirmektedir (Clothier ve Wright, 2018).
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Sekil 26: Uroflovmetri egrisi paternleri.

1.5. Literatiir inceleme

Caligmada ele alinacak problem ana hatlariyla belirlendikten sonra, ilgili
alanlarda kapsamli bir literatiir taramasi gergeklestirilmistir. 2013 yili ve
sonrasina ait literatiir incelenerek, ¢alisma alaniyla ilgili literatiirdeki trendler
ve bosluklar belirlenmistir.

1.5.1. Saghk Sektoriinde Yapay Zeka Uygulamalar1 Uzerine
Kaynakc¢a Taramasi

Son zamanlarda, bakim hizmeti kalitesini ve tibbi kaynaklarin
verimliligini artirmak i¢in saglhk kurumlarinda YZ destekli teknolojilerin
yaygin uygulamalar1 bulunmaktadir (Lee ve Yoon, 2021). YZ, MO, dogal dil
isleme ve akilli robotlar1 kapsadigindan, YZ tabanl teknolojiler bilgi yogun
saglik sektoriinde inovasyon icin ¢ok sayida firsat sunmaktadir. Saglik
sektoriiyle ilgili olarak, YZ, gelismekte olan ve gelismis iilkelerdeki personel
eksikliginin iistesinden gelme, kurumsal verimliligi artirma ve insan temelli
degerlendirmelere kiyasla kalite agisindan en azindan karsilastirilabilir
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sonuglar saglayarak teshis dogrulugunu ve hasta sonuglarini en st diizeye
cikarma potansiyeline sahiptir (Roppelt ve dig., 2024). Saglik hizmetlerinde
MO ve DO, énleyici tip, goriintii tanima teshisi, kisisellestirilmis tip ve klinik
karar verme siireclerine giderek daha fazla ve basarili bir sekilde
uygulanmaktadir (Suarez-Ibarrola ve dig, 2020).

Bu calismada, saglik endiistrisindeki yapay zeka uygulamalari ile ilgili
kaynakga taramasi asagidaki alt bagliklarda 6zetlenmistir.

1.5.1.1. Saghk Sektoriinde Federe Ogrenme Uygulamalari Uzerine
Kaynakca Taramas

Dijital doniisiim, saglik hizmetlerinin verimliligini, kalitesini ve maliyet
etkinligini artirmak icin dijital araglarin ve sistemlerin kullanilmasini igerir. FO,
saglik kuruluglarmin igbirligi yapmasin1 ve modelleri egitmesini saglarken
hasta wverilerinin gizliligini saglayan benzersiz bir makine O6grenimi
yaklasimdir. FO, gizlilik diizenleyicileri de dahil olmak iizere gizlilik ve
giivenligin cok énemli oldugu saglik hizmetleri i¢in 6zellikle uygundur.

FO c¢aligmalari, verilerin béliimlere ayrilma sekline goére farklilik
gosterir. Bazi caligmalar, verilerin benzer 6zellik uzaylarina ancak farkli
orneklere sahip istemciler arasinda dagitildigi YFO ilkelerine uyarken, digerleri
ayni kullanic1 kiimesi i¢in farkli 6zellik kiimelerine sahip istemcileri igeren
DFO kategorisine girer. Son bes yil1 kapsayan bir kaynakca taramas1 yapilmis
ve secilen YFO ve DFO uygulamalarina iliskin 6zet bilgiler sirastyla Tablo 3
ve Tablo 4'te sunulmustur.



Tablo 3: Saglik endiistrisinde YFO uygulamalari
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Ele Alinan

Referans Yontem Temel Bulgular

Problem
Mikrovaskiilatiir segmentasyonu igin,
Retinal federe Ogrenme modeli, tamamen
mikrovaskiilatiir merkezilestirilmis bir veri kiimesi
) segmentasyonu ve | VGGI19, iizerinde egitilen modellerle benzer

Lo ve dig.

(2021) sevk edilebilir | ImageNet ve | performans elde etmistir.
diyabetik FedAVG Smiflandirma i¢in, federe O6grenme
retinopati  (RDR) ortalama 0,954 ve 0,960 AUROC elde
siniflandirmasi ( ederken; merkezi modeller ortalama

0,956 ve 0,973 AUROC elde etmistir.
Hiperparametre | istemci 1'de %2 ve istemci 2'de %6'lik
Kalp ve damar ) o )

Jalal  ve hastal ayarli Federe | bir dogruluk artisi ile istemci 1'de

astalig1

dig. (2022) Rastgele %2,2 ve istemci 2'de %2,9'luk bir f1-
siiflandirmasi ) ) o

Orman skor iyilestirmesi elde edilmistir.
Hiper-Grafik
Ahmed ve | Ruh sagligi belirti | Dikkat Tabanli | Gelistirilen model ile 0,86'lik F-degeri
dig. (2022) | tespiti FedAvg ve | elde edilmistir.
BILSTM
Halka agik olarak egitilmis bir modele
Nadir goriilen
kiyasla, cerrahi olarak hedeflenebilir
Pati ve dig. | glioblastoma 3DResUNet ve
. tiimdr igin %33 ve tiim tiimdr kapsami
(2022) hastalig1 icin | FedAvg = )
o . icin  %23'lik  bir  tanimlama
tumor sinir1 tespiti
iyilestirmesi elde edilmistir.
Onerilen model akne, egzama ve sedef
hastaligr i¢in %86, %43 ve %60
kesinlik ve %67, %60 ve %60 anma,
VGG1e6, o
) elde etmistir. Federe Ogrenme
Hossen ve | Deri hastalig1 | AlexNet,
yaklagiminda, veri kiimesi 1000,
dig. (2022) | siniflandirmasi FedAVG  ve ) )
1500, 2000 ve 2500 istemci arasinda
FedML

dagitildiktan sonra, model ortalama
%81,21, %86,57, %91,15 ve %94,15

dogruluk gostermistir.
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Onerilen yontemle elde edilen
) ] . | modelin dogrulugu, her bir saglik
Caovedig. | Akciger Gorlintii | HS, FO sistemi
kurumundaki bireysel egitimden %3 -
(2023) Siniflandirmast ve ResNet50 o
%38 daha yiiksek, merkezi egitimden
%1-%2 daha diistiktiir.
COVID
vakalarinin tahmin
) Kriz swasinda kritik  kaynaklarin
Kujur ve | edilmesi ve sinirhi | Yatay federe
kullanimint  optimize edecek bir
dig. (2023) | kaynaklarin 6grenme ) ) ) )
isbirlik¢i sistem gelistirsmistir.
kullaniminin
optimize edilmesi
Hafizaya
duyarli .
Onerile yontem, farkli tedarik¢ilerden
miifredat
alinan W¢ klinik veri kiimesi ile
Jiménez- federe 6grenme o
) degerlendirilmis olup, AUC ve PR-
Sanchez Meme kanseri | (Memory- .
AUC Oolgiitlerinin  geleneksel FO
ve dig. | smiflandirmasi aware
diizenine kiyasla sirasiyla ortalama
(2023) curriculum
%5 ve %6 oraninda iyilestirildigi
federated )
belirtilmigtir.
learning),
ResNet-22
Meta siirekli grenmenin iyilestirme
Meta  siirekli | smiflandirma performansinin %98,35
Sun ve dig. | Fizyolojik sinyal | 6grenme, oldugu ve karsilastirilan son teknoloji
(2023) siniflandirmast CNN, FedAVG | iriini  caligmalardan  daha  iyi
ve blokzincir performans gosterdigi ortaya
konmustur.
Modelin ¢esitli veri dagilimlarina
sahip istemciler arasindaki verimliligi
Geligsmis mango
Mehta ve CNN ve aragtirilmt ve en diisiik dogruluk
yaprak hastaligi
dig. (2023) . FedAVG oranina sahip istemcinin, makro
tespiti
ortalama (93,92), agirlikli ortalama
(93,96) ve mikro ortalama (93,96)
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degerlerine sahip oldugu

bulunmusgtur.

Federe

6grenme etkin

Onerilen yontemin bazi caligmalarin
modellerine kiyasla giivenligi %38

oraninda optimize ettigini, son tarih

Lakhan ve | Alzheimer
. . evrimsel derin | basarisizlik oranini %29 oraninda
dig. (2023) | hastaligi tespiti o u ]
evrigimsel sinir | azalttigini ve farkli Alzheimer smiflari
ag1 semast arasinda se¢im dogrulugunu %50
oraninda artirdig1 tespit edilmistir.
Otizm Beyin Gorlintileme Veri
Degisimi veri seti lizerindeki deneysel
Zhang C. ) o
. Beyin hastalig . sonuglar, FedBrain’in FO'nin iletisim
ve dig. FedBrain )

(2023) teshisi yiikiinii azaltabildigi ve %79'luk en
yiiksek ortalama dogruluga
ulasabildigi tespit edilmistir.

Destek Vektor
IoT tabanli N
Makinesi Onerilen yontem, Genetik
Bebortta elektronik saglik )
) (SVM) ve Algoritma(GA)-SVM, SVM, ve Fed-
ve dig. kayitlarinda kalp
Kiime Primal SVM modellerine gore daha istiin
(2023) hastaliklarinin
o Dual Bélme bulunmustur.
tahmini )
Y ontemi
) Yerel egitim performansmin  veri
Lineer o
boyutuna bagli olarak degistigini
regresyon, o . o
belirtilmistir. FO teknolojisini

Rahman Hastane Lineer Lasso .

) kullanan birlesik modelin, FO siirecini
ve dig. hastalarinin yatig regresyon,
tamamladiktan sonra bireysel
(2023) siiresi tahmini Lineer Ridge . o )
istemcilerin yerel tahmin
regresyon ve
performanslarini astig1
FedAVG o
gozlemlenmistir.
Derin sinir Elde edilen metrik puanlardan, cesitli
aglart (DNN), ve heterojen verilerden Ogrenen
Cok sinifli .
Noman ve degistirilmis onerilen fO modelin performansinin
) solunum hastalig
dig. (2023) FedAVG ve tek kaynaklt modele benzer oldugu
siniflandirmasi B
blokzincir gosterilmistir.  Onerilen birlestirme

teknolojisi

teknigi kullanilarak, %88,60 test
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dogrulugu elde edilirken, tek kaynakl
modelde %88,10'luk en yiiksek test
dogrulugu elde edilmistir
Tablo 4: Saglik endiistrisinde DFO uygulamalari
Ele Alinan
Referans Yontem Temel Bulgular
Problem
FedIO, dogruluk agisindan her bir
istemciden %4,49 oraninda daha iyi
) performans gostermistir; bu da
Sun  ve | Ameliyat  sirasi
) . hastane i¢i ve dis1 bilgilerin
dig. komplikasyonlar FedIO
eszamanli olarak kullanilmasinin
(2021) prognostik tahmin
ameliyat sonrasi komplikasyonlarin
tahmin  modelinin  dogrulugunu
artiracag belirtilmistir.
h Beyin tiimorleri Kullanilan veri setlerinde sirasiyla
a ve
dis siniflandirma Otokodlayict %1,2, %8,89 ve %1,23 dogruluk
ig.
(2(g)21) Hasta oliim orani | tabanli sinir ag1 kaybi ve %l1,1, %0 ve %1,12
tahmini AUROC kaybi1 olmustur.
Siniflandirma  ve
regresyon  agact
Zhang R. algoritmas1 , | Onerilen yaklagimin %27'ye varan
. Fetal saghk
ve  dig. dogrusal HS, mss- | dogruluk  kazanimlart  sagladig
smiflandirma
(2022) rs Gizli Paylagim | belirtilmistir.
ve murs Hibrit
Protokolii
. Onerilen model, amag gizleme
Ozel Kiime
hedefini korurken Meme Kanseri
Tang ve Kesigimi
Meme kanseri tibbi veri kiimesi {lizerinde daha iyi
dig. protokolii ve
smiflandirma verimlilik (5 dakikadan az) ve
(2023) Lojistik
dogruluk  (%97) saglayabildigi
Regresyon (LR) o
belirtilmistir.
Wang ve Farkli Sifrelenmis coklu omiks verilerini
Derin yasam agi,
dig. kurumlardan . kullanarak tek omiks verilerini
Koprii Metni
(2023) toplanan ¢oklu kullanmaktan daha yiiksek tahmin
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omik veriler ile Aktarim dogrulugu (ortalama %06,5) elde
kanser prognoz Protokolii ve DFO | edildigi belirtilmistir.
tahmini
Iki istemcili onerilen yontem ile
%88,53  dogruluk oram1 elde
edilirken,
. geleneksel DNN tabanli yontemle
Shajimon | Kardiyovaskiiler DNN ve DFO
) ) o %85,25  dogruluk  oram1  elde
ve dig. hastalik risk gizlilik B
edilmigtir. ~ Onerilen  yOntemin,
(2023) tahmini mekanizmasi
gizlilik, ozellik  ayrimi  ve
istemcilerin egitim etiketlerinden
bagimsiz olmast gibi avantajlar
sagladig1 belirtilmistir.
Meta veri ve
gorunti
Chen ve Gelistirlen model, FedMC, FedCVT
) Deri hastaligi ozelliklerinin es ) i
dig. ve Vanilla DFO’den daha {istiin
smiflandirma farkindalikl yar1
(2023) bulunmustur.
denetimli dikey
federe 6grenme
Onerilen yontem, Fate Derin Sinir
Yang ve Cok asamali Paillier Sifreleme | Agmna gore daha iyi siniflandirma
dig. hastaliklarin ve Dikey Derin performansi, daha hizli ¢alisma
(2024) teshisi Sinir Ag1 siiresi ve daha yiiksek iletisim
verimliligi elde etmistir.
Aciklanabilirlik- Orijinal veri seti ile %74,28
Sakib ve
b Diyabet hastalig1 Gizlilik dogruluk oranma ulasilirken, dikey
as .
(2024) smiflandirma Odiinlesimi ve federe 6grenme ile bu oran %72,11
SHAP analizi olarak elde edilmistir.
FedRL, diger caligmalardaki
SplitVFL, FedHSSL ve VFedTrans
Shi ve yontemlerine  kiyasla  dogruluk,
) Meme kanseri
dig. FedRL AUC ve F1-skorunda sirasiyla %4,7,
smiflandirma
(2025) %5,6 ve %481k  ortalama
iyilestirmeler elde ettigi

belirtilmistir.
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1.5.1.2. Urolojide yapay zeka uygulamalar iizerine kaynakca taramast

YZ’n iirolojide kullanimi son birkag yilda artmistir ve bu siire zarfinda

hasta is akiginin optimizasyonunu, teshis dogrulugunun artmasini ve radyolojik

ve patolojik goriintiilerin bilgisayar analizinin gelistirilmesini saglamistir

(Cacciamani ve dig., 2024). Literatiir incelendiginde, {iroloji alanindaki

sorunlar1 ele almak igin ¢esitli makine 6grenimi yaklasimlarinin uygulandig:

goriilmektedir. Bu yaklagimlar arasinda regresyon tabanli modeller, agac

tabanl algoritmalar ve sinir ag1 mimarileri yer almaktadir. Son on yilda iirolojik

aragtirmalarda bu yontemleri kullanan se¢ilmis ¢alismalarin bir 6zeti Tablo 5'te

sunulmustur.

Tablo 5: Urolojide MO uygulamalari

Referans

Calismanin Amaci

Yontem

Garapati ve

Bilgisayarli tomografi iirografide mesane kanseri

evresini degerlendirmek igin  objektif bir

Dogrusal  diskriminant

analizi, sinir ag1t (SA),

dig. (2017) bilgisayar destekli sistem kullanmanin fizibilitesi
RF, SVM
degerlendirilmistir.
Caligmada, iireter tagi vakalarinda tek seans sok
dalga litotripsi sonrasi tedavi basarisini tahmin
Choo ve
etmek i¢cin bir makine &grenmesi algoritmasi | Karar Agaci
dig. (2018)
kullanilarak ~ bir  karar  destek = modeli
gelistirilmistir.
Levh Caligmada, dogal dil islemeye uygulanan derin
e -
Y sinir aglarina dayali anlati seklinde yazilmisg
Bannurah ve DNN
) iirolojik elektronik saglik kayitlarindan ayrintilt
dig. (2018) o L
bilgilerin ¢ikarilmas1 gergeklestirilmistir.
Calismada, prostat kanseri kayitlarmni kullanan
web tabanli bir sistem gelistirerek yeni tani
Auffenberg
) konmus erkeklere benzer Ozelliklere sahip
ve dig. | CNN
2019) hastalara dayali olarak Ongériilen tedavi
kararlarin1 gériintiileyebilecekleri bir platform
saglanmas1 amaglanmistir.
Tan ve dig. Calismada, radikal prostatektomi  sonrasi | Naive Bayes (NB), RF
(2021) biyokimyasal rekiirrensi tahmin etmek i¢in | ve SVM
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makine Ogrenmesi algoritmalart kullanilmis ve
geleneksel regresyon modelleri ve nomogramlarla

karsilastirilmigtir.

Calismada, spina  bifida  popiilasyonunda

k- en yakin komsu

(KNN) ve SVM ile

Hobbs ve trodinamik ¢aligmalarda detrusor asir1 aktivitesini )
) ) ) ) dogrusal, polinom ve
dig. (2022) tanimlayan bir makine Ogrenme algoritmasi )
o radyal temel fonksiyon
gelistirilmigtir. . .
¢ekirdekleri
Calismada, Ig N-glikan imzalar1 kullanilarak
i o ) TensorFlow Derin
Iwamura ve | makine Ogrenimi  yaklasimi ile olusturulan | |
) B ) ) | Ogrenme
dig. (2022) trolojik hastaliga 0Ozgii bir skorlama sistemi
o Siniflandiricist
degerlendirilmistir.
Caligmada, iiretra darligi olan ve olmayanlar
Kim ve dig. | arasindaki retrograd iiretrogram goriintiilerini CNN
(2022) karakterize etmek i¢in derin 6grenme tabanli bir
model gelistirilmisgtir.
Caligmada, bobrek tasi hastaligina yonelik ampirik
. tedaviyi yoOnlendirmeye yardimeir olmak igin,
Kavoussi ve ) o o
) makine Ogrenimi yontemlerini kullanarak 24 | XGBoost ve LR
dig. (2022) ) )
saatlik idrar anormalliklerini tahmin etmenin
fizibilitesi ortaya konmusgtur.
Calismada, alt idrar yolu semptomlarini
) noninvaziv bir sekilde teshis etmek igin, basit
Bang ve dig. )
iroflovmetri kullanarak mesane ¢ikis | CNN
(2022) . s .
obstriiksiyonu ve detrusor underaktivitesi tahmin
modeli olusturulmustur
Lojistik regresyon,
Calismada, iiroloji béliimiinden taburcu olduktan | LASSO regresyon,

Welvaars ve | sonraki 30 giin i¢inde planlanmamis tekrar | RIDGE regresyon, karar
dig. (2023) bagvurular1 tahmin etmek i¢in makine 6grenme | agaci, bagged trees,
tabanli olasilik hesaplayicisi gelistirilmistir. boosted trees, XGBoost,
RF
Caligmada, ameliyat 6ncesi kan parametrelerinden
Altintas ve ) ) ) Karar agaci, LR, KNN,
) elde edilen veriler kullanilarak makine 68renme
dig. (2024) SVM ve NB

tabanli algoritmalar ile transiiretral prostat
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rezeksiyonu sonrasi tretral darlik olasiligini

tahmin edilmistir.

Calisgamada, yorumlanabilir bir makine dgrenimi

yontemi kullanilarak Caprini 6lgegine dayali

Liu ve dig. B Geri yayiliml yapay
olarak  irolojik yatan hastalarda  vendz
(2024) sinir ag1 , RF ve SVM
tromboembolizm i¢in temel risk faktorlerini
belirlenmistir.
Calismada, iirolojide kalite gostergeleri
Koh ve dig. . o .
(2024) ciktilarinn risk ayarlamasi i¢in makine 6grenme Varyasyonel Bayes
tabanli bir model gelistirilmistir.
Caligmada, perkiitan nefrolitotomi sonuglarint
Geraghty ve . .
tahmin etmek icin zamansal olarak dogrulanmig XGBoost, LR, DNN
dig. (2024)

makine dgrenimi modelleri kullanilmgtir.

Hasta mahremiyeti ve veri giivenliginin kritik 6nem tasidigi {iroloji
alaninda FO, saglam tahmin modelleri gelistirmek icin ¢esitli ve dagitilmus
klinik verilerden yararlanmaya ydnelik umut verici bir ¢dziim sunuyor. FO,
kurumlarin goriintiileme, teshis ve tedavi kayitlar1 gibi tirolojik verileri igbirligi
icinde analiz etmesini saglayarak, veri gizliligini korurken kisisellestirilmis tip
alanindaki geligsmeleri destekliyor. Kaynak¢a tarandiginda bu alanda kisith
sayida calismanin oldugu goriilmektedir. Bu alanda gergeklestirilen

calismalarin bir 6zeti Tablo 6'da sunulmustur.

Tablo 6: Urolojide FO uygulamalar

Yerel Gizlilik
Referans Cahsmann Icerigi Ogrenme Mekanizmasi/Federe
Metodu Ogrenme Algoritmasi

) Calismada, prostat kanserinin | UCNet derin ) )
Rajagopal ve Model Birlestirme
) ¢ok merkezli MRI tabanli | 6grenme )
dig. (2023) o ) FedSGD algoritmasi
tespiti ele almmustir. modeli
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Calismada, Tayvan'daki kritik

hastalarda akut bobrek hasari

XGBoost,

sinir aglari,

Huang ve (AKI) tahmini i¢in model | rastgele Model Birlestirme
dig. (2023) birlestirme lizere federe | orman ve FedAVG algoritmasi
0grenme algoritmasi | lojistik
kullanilmigtir. regresyon
Calismada, idrar yolu
enfeksiyonlarinin gergek tespiti
Model Birlestirme
Ahmed ve icin federe Ogrenme ve | Derin-Q-
) o ) . Federe Diigiim
dig. (2023) pekistirmeli 6grenme stratejisi | Ogrenme
Birlestirme
tarafindan etkinlestirilen bir
gerceve sunulmustur.
Calismada, gelistirdikleri
federe 6grenme algoritmasini,
. prostat kanseri teshisi ve | Diferansiyel Gizlilik
Kong ve dig. ) Sinir ag1 )
Gleason derecelendirmesi ) Federe dikkat tutarli
(2024) . . _._. | modeli
gorevlerindeki etkinligi Ogrenme
uygulamlari tizerinde
degerlendirmiglerdir
Calismada, Nesnelerin
. ) CNN
Interneti (IoT) bobrek hastaligi
Mohammed ) | ResNET Model Birlestirme
) gorilintli isleme icin o )
ve dig. . Q-6grenmeye | Federe pekistirmeli
Uyarlanabilir Federe
(2024) o o ) | dayal1 karar ogrenme
Pelistirmeli Ogrenme Sistemi
agaci semasl
sunulmustur.
Reyes- Calismada, bobrek tasi tiirii

ResNet18 ve

Model Birlestirme

Amezcua ve | simiflandirma  problemi ele .
) ImageNet FedAVG algoritmasi
dig. (2024) alinmustir.
Calismada, kas-invaziv mesane
kanseri teshisi ve otomatik Model Birlestirme
Cao ve dig. mesane timori lezyon FedAvg, FedProx,
= ResNet-50 )
(2024) segmentasyonu i¢in federe FedBN, SiloBN
0grenme teknolojisinden algoritmalari

yararlanilmustir.
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1.5.2. Saghk Sektoriinde Optimizasyon Uygulamalar1 Uzerine
Kaynak¢a Taramasi

1.5.2.1. Saghk sektoriinde cizelgeleme problemleri iizerine kaynakca
taramasi

Optimizasyon, karar verme, kaynak tahsisi ve operasyonel verimliligi
gelistirerek saglik sektdriinde ¢cok 6nemli bir rol oynamaktadir. Ameliyatlarin
planlanmasi (Banditori ve dig., 2023) ve hastane yataklarinin yonetilmesinden
tedavi planlarinin ve tedarik zincirlerinin optimize (Umoren ve dig., 2021)
edilmesine kadar gelismis optimizasyon teknikleri, saglik hizmeti
saglayicilarinin sinirh kaynaklarla (Eriskin ve dig., 2024) daha iyi sonuglar elde
etmesine yardimei olur. Bu yontemler, hasta bakimini gelistiren, maliyetleri
azaltan ve saglik hizmetlerini kolaylastiran veri odakli stratejileri destekler.

Optimizasyon ¢aligmalarinda, ¢6ziim ydnteminin sec¢imi genellikle
problemin boyutuna ve karmasikligina baglidir. Bazi ¢aligmalar ticari ¢oziictiler
kullanarak optimum c¢oéziimleri basartyla elde ederken, digerleri daha biiyiik
veya hesaplama agisindan daha yogun problemleri ele almak i¢in sezgisel veya
metasezgisel yaklagimlar kullanmustir.

Cizelgeleme problemleri, saglik sektoriindeki en yaygin ve kritik
zorluklardan birini temsil etmektedir. Baz1 ¢alismalar, toplam seyahat siiresini
veya maliyeti en aza indirmek gibi tek amacgli formiilasyonlara odaklanirken,
digerleri kaynak kullanimi, hasta memnuniyeti ve hizmet esitligi gibi birden
fazla kriteri ayn1 anda ele alan ¢ok amacli bir yaklagim benimsemektedir. Saglik
sektoriinde ¢izelgeleme optimizasyonu alaninda gerceklestirilen uygulamalarin
bir 6zeti Tablo 7°deki gibidir.

Tablo 7: Saglik endiistrisinde ¢izelgeleme ¢aligmalari
Yazar Yil Ele Alinan Problem Yontem

Asistanlarin nobet saatlerini

cizelgelemek igin gece ndbetgi, izin

Topaloglu giinli, dinlenme siiresi ve toplam
ve 2011 | caligma saati Akreditasyon Konseyi | Ticari ¢oziicii
Ozkarahan Lisanstistii Tip Egitimi (ACGME)

diizenlemelerinin yani sira asistanlik

programinin talep karsilama
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gerekliliklerini de dikkate alan bir
karma tamsay1li programlama modeli

gelistirilmistir.

Hiermann

ve dig.

2015

Coklu model evde saglik hizmeti
cizelgelemesi problemi ele alinmigtir.
hasta

Problem, hemsirelerin

taleplerine  atanmasim1  ve  yan

kisitlamalar ile toplam seyahat siiresi
edilmesini

ihlallerinin  minimize

iceren tur planlamasidir.

Memetik algoritma,
daginik arama ve

benzetilmis tavlama

Huang ve

dig.

2018

Stokastik tibbi kaynaklar i¢in dinamik
yapilandirma ¢izelgeleme problemi

ele alinmistir. Calismada, cerrahi

ameliyathane kisithdir ve gelen

cagrilar (yani hasta sayis1) dinamiktir.
Bir hemsire

hasta  geldiginde,

anestezist ve anestezi uzmani
kisithidir, ancak hasta basina tibbi

hizmet siiresi rastgeledir.

Tambur tampon

halati  cizelgeleme
yaklagimi ve Monte

Carlo simiilasyonu

Khan ve
dig.

2021

Gergek zamanl saglik hizmetlerinde

tibbi  veri isleme ve hizmet
kayitlarinin optimizasyonu problemi
ele alinmigtir. Ortamla ilgili zorluklar,
programlayici optimizasyonu (hizmet
orani) sorunlart ve hizmet sunum

yasam dongiisii dikkate alimmustir.

Genetik algoritma

Ghelichi ve
dig.

2021

tibbi malzemelerin ulasilmasi zor
yerlere) zamaninda teslimi i¢in bir
dron filosunun

lojistigi  optimize

edilmistir.

Onisleme prosediirii

ve ticari ¢Oziicii
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hemsire rotalama ve g¢izelgeleme

problemi ele alinmistir.

Karsithik Tabanl
Hasta akisim optimize etmek ve | Ogrenme ve Siniis
) ] toplam karbon ayak izini en aza | Kosiniis ile
Vali ve dig. | 2022 | o o ] o )
indirmek i¢in esnek bir ig atolyesi | Gelistirilmis Kaotik
cizelgeleme problemi ele alinmistir. Salp Strt
Algoritmast
Yeniden Yapilandirilabilir  Uretim
Vahedi- Sisteminin  uyarlanabilirligi ~ ve
Nouri  ve | 2022 | esnekligi ile COVID-19 salgim | Ticari ¢oziicii
dig. sirasinda isgilicli planlamasi ve iiretim
cizelgeleme sorunu ele almmistir.
Hasta randevu cizelgelemesi
problemi ele almmistir. Problem, | Bulanik karinca
) hasta bekleme siiresinin minimize | aslani
Alavedig. | 2022 ) o o
edilmesini ve hastalarin | optimizasyonu  ve
memnuniyetinin maksimize | NSGA-II
edilmesini igerir.
Ameliyathane planlama ve
cizelgeleme problemi ele almmustir. | Problemin zamana
Calismada, farkl enfeksiyon | endeksli
Bargetto ve . . ) .
di 2023 | seviyelerine sahip ameliyatlar | formiilasyonuna
ig.
nedeniyle ortaya ¢ikan siraya bagh | dayali dal-fiyat-ve-
ameliyathane temizlik siirelerinin bir | kes algoritmasi
modeli ele alinmistir.
Fiziksel, zihinsel ve c¢evresel
ergonomik riskleri de gozoéniinde | Bulanik ¢ikarim
Durak ve ) N ) o
2024 | bulunduran evde saglik hizmeti | sistemi ve ticari
Mutlu

¢oziici
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2. YONTEM

2.1. Federe Ogrenme Tabanh Onerilen Karar Modeli

Bu c¢aligsmada {iroloji alaninda bir akilli karar modeli gelistirilmistir.
Uroloji klinigi i¢in gelistirilen bu akilli karar modelinin mimarisi Sekil 27’de
verilmistir.

o R, Federe Ogrenme Tabanh \{,Evde Saghk szmet:\
/ Veri Toplama ve Veri Onisleme Y Uroflowmetri Patern Tespiti Cizelgeleme
@ Tahmin

[+ sonuclarmmin

ﬁﬁ ﬁ Kay?pven' AOA ile hiperparametre gelistirilmesi Tki amacl evde saglik
iyl analizi optimizasyonu izmeti gizelgeleme
matematiksel modeli

Uroflowmetri

verileri

. o
[T A ] P .

. v e . - GIRDT: Uroflowmetri
‘“s, i~ Aykin deger : ] _Yu}(sak —* paterni normal olmayan
- gllfsl}*et —i m analizi | o e dogruluk oram hastalar
Toas MLP ile model egitimi

grafigi

- Hacim
grafigi l
EAX, veri .
m donigtirme y , .
[ ) A /

= Test veri
— ©E siuflandirmast
= degerlendirme Ticari ¢ziic ve
KEKQO ile gizelgeleme
FedAvg. FedProx, FedDyn ve problemi ¢oziimi

Veri Toplama Veri Onigeme MOON algoritmalariyla

\ simflandirma _/\\_ ..................................... _j

Sekil 27: Akilli karar modeli

Bu calismada oOnerilen akilli karar modeli kapsaminda, ilk olarak
Marmara Universitesi Uroloji Birimi'nden ¢ocuk hastalara ait iiroflovmetri test
raporlart toplanmistir. Toplanan veriler, siniflandirma modeline uygun hale
getirilmek tizere ¢esitli veri 6nigleme adimlarina tabi tutulmustur.

Siniflandirma siirecinde ¢ok katmanl algilayict mimarisi kullanilmis ve
bu yapmin hiperparametreleri olan ndron sayisi ile 6grenme orani, argimet
optimizasyon algoritmasi ile optimize edilmistir. Elde edilen veri seti, iki
istemciye rastgele dagitilarak federe 6grenme sistemine uygun hale getirilmis
ve optimize edilmis model, her bir istemcide yerel olarak egitilmistir. Yerel
egitimler sonucunda elde edilen model agirliklari, merkezi sunucuda federe
ogrenme teknikleriyle birlestirilmis ve boylece global model olusturulmustur.
Model egitimi, belirlenen federe tur sayis1 kadar siirdiiriilmiis ve elde edilen

modellerin performanslari test verileri lizerinden degerlendirilmistir.
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En iyi stmiflandirma basarimi gosteren modeli kullanarak iseme paterni
normal olmayan bireyler tespit edilmis ve bu hastalar i¢in ikinci testlerin
planlamasi yapilmisti. Bu planlama, evde saglik hizmeti kapsaminda
gerceklestirilmis olup, iki amagli bir c¢izelgeleme matematiksel modeli
gelistirilmistir. Gelistirilen bu ¢izelgeleme problemi, ticari ¢oziicli ve karinca
kolonisi optimizasyonu algoritmas: ile ¢oziilerek optimal cizelgeler elde
edilmistir.

2.2. Veri Seti ve Veri On Isleme

Bu c¢alismada klinikten alinan 599 hastaya ait tiroflovmetri test raporlari
kullanilarak, 0-18 yas kiz ve erkek c¢ocuklarin iseme paternleri tahmin
edilmistir. Iseme paternleri, Uluslararas1 Cocuk Kontinans Dernegi tarafindan
onerilen Can (Bell), Kule (Tower), Kesik Kesik (Staccato), Aralikli
(Interrupted) ve Plato (Plateau) olarak smiflandirildi.  Uroflovmetri testi
raporuna ait bir 6rnek Sekil 28°de verilmistir.

1,000

800

600

400

Vmic (ml)

Qura (ml/s)

00 0015 0030 0085 00

SIROKY NOMOGRAM - ORT. AKIS HIZI SIROKY NOMOGRAM - MAKS AKIS HIZI

30 Ot alag hiz

10

[ =
o

SONUGLAR YORUMLAR

ort. akig hizi 9.1 ml/s
Maks akis hizi 15.9ml/s
Maks hiza ulag 16s
Isenen hacim 363.5 ml
iseme siresi 40s
Akig siresi 40s
Gecikme siresi s

Sekil 28: Uroflovmetri testi rapor 6rnegi
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Uroflovmetri paterni siniflandirma igin kullanilan veriler Tablo 8’de
verilmistir. Dikkate alinan o6zellikler arasinda, hastalarin genel demografik
bilgileri olarak cinsiyet ve test sirasindaki yas yer almistir. Uroflovmetri test
raporlarindan su parametreler ¢ikarilmigtir: iseme siiresi, toplam isenen hacim,
azami akis hiz1 ve ortalama akis hizi. Ek olarak, tiroflovmetri akis ve hacim
grafiklerinden tiretilen degerler sunlar1 icermektedir: akis ¢ikis sayisi, global ve
lokal maksimum akig arasindaki fark, global akisa c¢ikarken saniyelik akis
degisimi, global akistan inerken saniyelik akis degisim, yerel maksimum akisa
¢ikarken akig degisim, iki yerel maksimum akig arasindaki maksimum siire ve
test sirasinda akigm sifira diisip diigmedigini temsil eden bir gosterge

degiskeni.

Tablo 8: Veri seti bilgileri
Girdiler Cikt1
Hasta Bilgileri

Cinsiyet(C): Kategorik

Test tarihindeki yas1 (TTY): Nimerik

Uroflovmeteri Testi Raporunun Verdigi Degerler
Iseme Siiresi (IS): Niimerik
Azami Akis (AA): Niimerik

) Iseme tipi
Toplam iseme hacmi (TIH): Niimerik Kat "
Ortalama akis hizi (OAH): Niimerik (Kategorik)
0: Can

Uroflovmetri Testi Raporunun Akis ve Hacim Grafiklerinden Elde | |: Kule
Edilen Paternler

Akis sifira diistii mii? (ASD): Kategorik
Akas ¢ikis sayist (ACS): Niimerik 3: Aralikli
Global maksimum akis ile yerel maksimum akis arasindaki fark | 4: Plato
(GMAIYMAAF): Niimerik

Global akisa ¢ikarken saniyelik akis degisimi (GACSAD): Niimerik
Global akistan inerken saniyelik akis degisimi (GAISAD): Niimerik
Yerel maksimum akisa ¢ikarken akis degisimi (YMACAD): Nimerik
iki yerel maksimum akis arasindaki maksimum siire (I'YMAAMS):

2: Kesik Kesik

Niimerik

Evde saglik hizmeti ¢izelgeleme problemi i¢in hastalarin ev adresleri
bilgisi Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu (KVKK) nedeniyle gizli tutulmasi
gerektiginden, hasta lokasyonlari {iroloji klinigine yakinlik agirhigma gore

rastgele tretilmistir.
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Bir veri madenciligi yonteminin uygulanmasindan once kullanilan
teknikler kiimesi, veri madenciligi i¢in veri on igleme olarak adlandirilir
(Garcia ve dig., 2016). Veriler muhtemelen kusurlu olacagindan, tutarsizliklar
ve fazlaliklar1 icermek bir veri madenciligi siirecini baslatmak i¢in dogrudan
uygulanabilir degildir. Is, sanayi, akademik ve bilim uygulamalarinda veri
iiretim oranlar1 ve boyutlar1 hizla artmaktadir. Toplanan daha biiytiik miktardaki
veriler, bunlar analiz etmek i¢in daha sofistike mekanizmalar gerektirmektedir.
Veri 6n isleme, verileri her bir veri madenciligi algoritmasi tarafindan ortaya
konan gereksinimlere uyarlayabilir ve uygun olmayan verilerin iglenmesini

saglar. Veri 6n isleme adimlart Sekil 29°daki gibidir.

VERI

ENTEGRASYONU
o . VERI
VERI TEMIZLEME VERI ON ISLEME DONUSTURME
VERI INDIRGEME

Sekil 29: Veri 6n isleme adimlari

2.2.1. Veri Temizleme
Veri Temizleme, bir veri kiimesinden yanlis, eksik, tutarsiz veya ilgisiz
veri kayitlarini tespit etme, diizeltme veya kaldirma islemidir. Amag, veri

kalitesini artirmak ve dogru, giivenilir analiz saglamaktir.

2.2.1.1. Kayip Veri Analizi

Kayip veri analizi, bir veri setindeki veri eksikligini tanimlama, anlama
ve ele alma siirecidir. Eksik veriler, uygun sekilde ele alinmadigi takdirde yanlt
tahminlere, istatistiksel giiclin azalmasina ve yaniltici sonuglara yol acabilir.

Kay1p veri problemini ele almak icin farkli yontemler izlenebilir.
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Silme yontemi: Eksik veri igeren tiim satirlar silinerek sadece tam veri
iceren durumlar kullanilir.

Yaklasik deger atama yontemi: Veri tipine gore siitunun ortalamasi,
medyan1 veya modu alinarak kayip veri yerine atama yapalir.

K-en yakin komsu atama yontemi: Benzer veri noktalarini kullanarak
eksik degerleri doldurur.

Model tabanh atama yontemi: Kayip degerleri tahmin etmek igin
egitilmig Regresyon, Rastgele Ormanlar vb. kullanilir,

Bu ¢aligmada, veri setinde 6nemsiz diizeyde eksik veri bulunmus olup,

bu eksiklikler yaklasik deger atama yontemiyle giderilmistir.

2.2.1.2. Aykwri Deger Analizi

Aykirt deger tespiti, verilerin ¢ogunlugundan ©Snemli Olgiide sapan
gbzlemleri veya veri noktalarini belirleme siirecidir. Aykir1 deger analizi i¢in
bir¢cok yontem gelistirilmistir.

Kutu Grafigi Yontemi: Verilerin dagiliminin grafiksel bir gésterimidir
(Walfish, 2006). Grafik, medyan ile birlikte alt ceyrek dilimi (Q1) ve iist ¢eyrek
dilimi (Q3) temsil eder. Medyan, verilerin 50. yiizdelik dilimidir. Alt ¢ceyreklik
25. yiizdelik dilim, iist ¢eyreklik ise 75. yiizdelik dilimdir. Ust ve alt limitler
genellikle ¢eyrekler arasi araliktan (Q3 - Q1) sabit bir mesafe olarak belirlenir.
Bu limitlerin disindaki herhangi bir gézlem potansiyel bir aykir1 deger olarak
kabul edilir. Veriler normal dagilmadiginda bile kutu grafigi kullanilabilir
clinkii verilerin ortalamasina degil medyanina baglidir.

Z. Skor Yontemi: Anormal davranig O&gelerini, bir argiiman
koleksiyonunun standart sapmasi ve ortalamast ile iligkisi agisindan temsil eden
bir yontemdir (Anusha ve dig., 2019). Z-skorunu tahmin etmek i¢in standart
sapma ve ortalama 0 ve 1 olarak gosterilerek bir serpilme diyagramu ¢izilir.. Z-
skorlarini tahmin etmenin amaci, veri noktalarinin konum ve 6l¢ek 6zelliklerini
ortadan kaldirmak ve benzer olmayan veri kiimelerinin tam olarak
iligkilendirilmesine izin vermektir. Aykir1 deger tanima ic¢in Z-skor teknigi
tarafindan kullanilan prensip, veri 6gelerini serpilme diyagraminda ¢izdikten
sonra, sifir degerinden uzak olan 6gelerin aykir1 deger olarak kabul edilmesidir.

Bu c¢aligmada, aykir1 deger analizi kutu grafigi yOntemiyle
gerceklestirilmis ve analiz sonucunda veri setinde bir aykirt degere

rastlanmamigtir.
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2.2.2. Veri Doniistiirme

Veri Doniistimii, verileri orijinal formatindan veya yapisindan analiz,
modelleme veya gorsellestirme i¢in daha uygun bir formata doniistiirme
islemidir. Makine 6grenimi algoritmalar1 ve istatistiksel modeller icin veri
uyumlulugunu, tutarliligini ve kalitesini artirir.

2.2.2.1. Normalizasyon

Veri normalizasyonu, verilerin her bir 6zelligin esit katkisini saglayacak
sekilde olceklendirildigi veya doniistiiriildiigii 6n isleme yaklasimlarindan
biridir (Singh ve Singh, 2020). Bu 6nemlidir ¢ilinkii bir¢ok makine 6grenimi
algoritmas1  girdi  Ozelliklerinin ~ 6l¢egine  duyarlidir ve  veriler
normallestirildiginde daha iyi sonuglar iretebilir. Genellikle siniflandirma
algoritmalar1 i¢in kullanighidir.

Min-Maks Normalizasyonu: YoOntem, normallestirilmemis verileri
onceden tanimlanmis bir alt ve {ist sinira dogrusal olarak 6lgeklendirir. Veriler
genellikle 0 ila 1 veya -1 ila 1 araliginda yeniden 6lgeklendirilir. Verilerin her
bir 6rnegi, Xin, Esitlik 3’deki gibi x'i»'ye doniistiriiliir:

1 _ _ Xip—min(xy)

x (nMaks) — (nMin) + nMin ?3)

in = max(x;)—min(x;)
Burada min ve max sirastyla i. 6zelligin minimum ve maksimum
degerini gosterir. Verileri yeniden Olgeklendirmek icin alt ve iist sinirlar
sirastyla nMin ve nMax ile gosterilir.
Z Skor Normalizasyonu: Ortalama ve standart sapma oOlgiileri, elde
edilen dzellikler sifir ortalamaya ve birim varyansa sahip olacak sekilde verileri
yeniden 6l¢eklendirmek i¢in kullanilir. Esitlik 4’teki gibi hesaplanir:

Xin—HUi
i = Hat )

Burada p ve o sirasiyla i. 6zelligin ortalamasimi ve standart sapmasini
gosterir.

Bu calismada, sinir aglarina dayali 6grenme siireglerinde daha hizli ve
kararli sonuglar elde edebilmek amaciyla Z-skor normalizasyonu yontemi

uygulanmustir.

2.2.2.2. Kategorik degiskenlerin kodlanmasi
Kategorik veriler, 6zellikle saglik, finans ve sosyal bilimler gibi alanlarda
bir¢ok veri kiimesinde yaygin olarak goriiliir. Sayisal verilerin aksine kategorik
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veriler cinsiyet, iilke veya {irlin tiirii gibi ayr1 degerleri veya kategorileri temsil
eder. Ancak makine O6grenimi algoritmalar1 sayisal girdi gerektirdiginden
kategorik verilerin sayisal bir formata doniistiiriilmesi gereklidir. Bu islem
kodlama olarak bilinir.

Etiket Kodlama: Her kategoriye benzersiz bir tamsay1 atayan basit ve
anlasilir bir yontemdir. Bu yontem, kategorilerin sirasinin anlamli oldugu sirali
veriler i¢in uygundur.

One-Hot Kodlama: Kategorik verileri, her kategorinin ikili bir vektorle
temsil edildigi ikili bir matrise doniistiiriir. Bu yontem nominal veriler i¢in
uygundur.

Bu c¢alismada  “Cinsiyet”  Ozniteligi i¢in  etiket kodlama
gergeklestirilmistir.

2.2.2.3. Grafik verilerini digart aktarma

Makine 6grenimi modelleri (6zellikle dogrusal regresyon, karar agaclari
vb. gibi klasik modeller) ham goriintiileri dogrudan isleyemez; genellikle
ozellik vektorleri, piksel dizileri veya koordinatlar seklinde yapilandirilmig
sayisal girdiye ihtiyag duyarlar. Dolayisiyla, bir ¢izgi grafigini (veya herhangi
bir goriintiiyll) bir modelde kullanmak istiyorsak, 6nce ondan sayisal verileri
cikarmamiz gerekir. Bu doniisiim, modellerin Oriintiileri, egilimleri veya
anormallikleri tanimasini saglar.

Bu calismada iiroflovmetri test raporlarindaki akis ve hacim grafikleri
sayisal verilere doniistiiriiliip, FO ¢alismasinda kullanmak icin paternler elde
edilmistir.

2.3. Cok Katmanh Algilayici

Cok Katmanl Algilayict Sinir Agy, ileri beslemeli tipte bir Sinir Agidir
(Desai ve Shah, 2021). 1958 yilinda Frank Rosenblatt, bir girdi katman,
O0grenmeyen rastgele agirliklara sahip bir gizli katman ve Ogrenilebilir
baglantilara sahip bir ¢ikti katmanindan olusan bir algilayic1 (perceptron)
modeli Onermistir. Bununla birlikte, MLP'leri gercekten giiclii kilan ¢ok
katmanl ag kavrami ve egitim igin geriye yayilim kullanimi daha sonra,
Ozellikle Rumelhart ve arkadaslari tarafindan 1986 tarihli makalelerinde
popiiler hale getirildi.
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Bir MLP mimarisi 6rnegi Sekil 30°da verilmistir (Altay ve Varol Altay,
2023). Gizli néronlarin ve girdilerin sayisina gore degisen diigiimler, toplama
ve aktivasyon olmak iizere iki fonksiyonu yerine getirmektedir. Girdilerin
agirlikli toplamlart Denklem 5 kullanilarak hesaplanmustir.

Top; = Xizy Wil + B (%)

Burada n, giris diiglimlerinin sayisi, wi, giris katmanindaki i'inci
diigiimiin ve gizli katmandaki j'inci diigimiin baglant1 agirligi, b;, j'inci gizli
diigiimdeki 6nyargi degeri ve I;, i'inci girig diigiimiidiir. Denklemden elde edilen
degerler kullanilarak aktivasyon islemi gergeklestirili. MLP’de Sigmoid, Tanh,
ReLU, GELU vb. ¢ok farkli  aktivasyon fonksiyonlarmdan
yararlanilabilmektedir. Sigmoid fonksiyonuna ait hesaplama Denklem 6’da
verilmistir.

£00) = — oy 6

Gizli katmandaki her bir néronun ¢iktis1 hesaplandiktan sonra, agin nihai
¢iktis1t Denklem 7’deki gibi hesaplanir.

vi = il wijl; + B)) (7

Girdi Katmam Gizli Katman(lar) Cikt1 Katmam

Sekil 30: n girdili, h ndrondan olusan bir gizli katmanl ve k ¢iktili bir MLP topolojik
yapist

Denklemlerde gosterildigi gibi, agirlik ve Onyargi parametreleri MLP

davranigini ve performansini sekillendirmede kritik bir rol oynar. Girdi ve ¢ikt1

katmanlar1 arasinda en etkili temsili elde etmek i¢in bu parametreler optimize
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edilmelidir. MLP modelinin tahmin performansini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in

optimum agirlik ve 6nyargi kiimesini belirlemek gerekmektedir.

2.4. Hiperparametre Optimizasyonu

Sinir aglari, verilerden karmasik dogrusal olmayan Oriintiileri
Ogrenebilen son derece esnek modellerdir; ancak performanslar: biiyiik dlcilide
O0grenme hizi, katman sayisi, ndron sayisi, aktivasyon fonksiyonlar1 ve
diizenleme terimleri gibi parametrelerin dikkatli bir sekilde ayarlanmasina
baghidir. Uygun optimizasyon olmadan, aglar yetersiz veya asir1 uyumdan
etkilenebilir ve bu da gdriinmeyen veriler iizerinde zayif genellemeye yol
acabilir. Bu parametrelerin optimize edilmesi yakinsama hizin1 artirir,
siniflandirma veya regresyon dogrulugunu gelistirir ve hesaplama maliyetini
azaltir. Ayrica, makine Ogrenimi uygulamalarinda, hiperparametre
optimizasyonu, Ozellikle biiylik Olgekli veriler veya karmasik sinir agi
mimarileri iceren gorevlerde, egitimin kararliligini ve saglamligini 6nemli
olciide etkileyebilir.

Izgara Arama (Grid Search), makine Ogrenimi ve sinir aglarinda
hiperparametre optimizasyonu i¢in en yaygin kullanilan ve basit tekniklerden
biridir (Belete ve Huchaiah, 2022). Hiperparametre uzaymnim manuel olarak
belirlenmis bir alt kiimesinde sistematik olarak arama yapmayi igerir. Her bir
parametre (6rnegin 6grenme orani, y1gin boyutu, gizli katman sayisi) igin ayr1
degerler secilerek bir 1zgara olusturulur ve model olasi her kombinasyon i¢in
egitilir ve degerlendirilir. Izgara Arama, 1zgara iginde en iyi performans
gosteren kombinasyonun bulunacagini garanti etse de, ozellikle parametre
sayisi ve bunlarin aday degerleri arttik¢a hesaplama agisindan pahalidir.

Dogal olaylardan esinlenen metasezgisel algoritmalar, 6zellikle ytiksek
boyutlu veya karmasik optimizasyon problemlerinde Izgara arama gibi
kapsamli arama yontemlerine giiclii bir alternatif sunmaktadir (Nematzadeh ve
dig., 2022). Genetik Algoritmalar, Pargacik Siiriisii Optimizasyonu, Gri Kurt
Optimizasyonu ve Arsimet Optimizasyon Algoritmasi gibi algoritmalar biiyiik
ve dogrusal olmayan arama uzaylarmi daha verimli bir sekilde
kesfedebilmektedir. Bu yontemler, dnceki degerlendirmelerden elde edilen geri
bildirimlere dayanarak aramayi umut verici bolgelere yonlendirmek igin
stokastik veya sezgisel kurallar kullanir. Hiperparametre ayarlamasinda meta
sezgisel yontemler, daha az model degerlendirmesiyle optimuma yakin
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¢Oziimlerin belirlenmesine yardimci olarak daha iyi Olceklenebilirlik ve
esneklik sunar. Izgara Arama’nin aksine, parametre uzayinin kapsamli bir
sekilde numaralandirilmasini gerektirmezler ve optimizasyon islemi sirasinda
dinamik olarak adapte olabilirler, bu da onlar1 parametre etkilesimlerinin
oldukc¢a karmagik oldugu derin 6grenme modellerini ayarlamak i¢in uygun hale

getirir.

Algoritma 1. AOA

Basla
Girdi:
-Popiilasyon boyutu
-Maksimum iterasyon
-Sabitler
-Degiskenler
Baslangi¢ degerlerin rastgele secimi (nesneler, hacim, yogunluk, konum,
uygunluk fonksiyonu) iterasyon=1
kosul dogru iken (iterasyon <= maksimum iterasyon)
dongii her nesne icin yap:
giincelle (nesne_yogunluk, nesne_hacim)
hesapla (degisim_yiizdesi_ faktorii)
kosul (yiizde faktorii<=0,5)
normalizasyon (hiz-ivme)
giincelle (konum)
degilse
normalizasyon (hiz-ivme)
giincelle (hareket yonii)
giincelle (konum)
kosul sonu
dongii sonu
hesapla (en iyi uygunluk degeri)
iterasyon=iterasyon-+1
kosul dogru iken sonu
Bitir

Arsimet Optimizasyon Algoritmasi, Arsimet'in kaldirag yasasi, kaldirma
kuvveti ve akigskanlar mekanigi ilkelerinden esinlenen metasezgisel bir
optimizasyon algoritmasidir (Hashim ve dig., 2021). Algoritma, fiziksel
yasalan taklit ederek ve bunlarin hesaplama stratejilerinden yararlanarak
optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin tasarlanmisti. AOA popiilasyon
tabanli bir algoritmadir. Popiilasyon bireyleri daldirilmis nesnelerdir. Diger
popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalar gibi AOA da arama siirecine
rastgele hacimlere, yogunluklara ve ivmelere sahip baslangic nesne
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popiilasyonu (aday c¢oziimler) ile baslar. AOA algoritmasmin sézde kodu

Algoritma 1’°de verilmistir (Togacar, 2022).

2.5. Federe Ogrenme Algoritmalari

Federe 6grenme genel olarak, kiimenin kendi yerel verilerini digerlerine
sizdirmadan tiim istemcilerin birlestirilmis veri kiimeleri iizerinde model
egitimi gergeklestirmesine olanak taniyan dagitilmig bir ¢ergeveyi tanimlar
(Zhou ve dig., 2021). Bu, her katilimer istemcinin merkezi sunucuya kendi
yerel veri kiimesi yerine yalnizca kiiresel modelin gelistirilmesine yardimei
olabilecek bilgileri gondermesine izin verilerek gerceklestirilir.

Bu calismada, Federated Averaging (FedAvg), Federated Proximal
(FedProx), Federated Dynamics (FedDyn) ve Model-Contrastive Federated
Learning (MOON) algoritmalar1 kullanilmistir. Yontemler ile ilgili agiklamalar
alt bagliklar olarak verilmistir.

2.5.1. FedAvg

FedAvg algoritmasi, federe 6grnem kapsaminda oOnerilen ilk model
birlestirme yontemi olarak McMahan ve dig. (2017) tarafindan literatiire
kazandirilmigtir. FedAvg, egitim siirecini paylasilan global model wt'yi
koruyan merkezi bir sunucu araciligiyla koordine eder; burada t iletisim turunu
ifade eder (Nilsson ve dig., 2018). Ancak asil optimizasyon, tipik olarak
Stokastik Gradyan Inisi gibi yontemler kullanilarak istemci cihazlarda yerel
olarak gergeklestirilir.

Algoritma 2. FedAvg
Basla
Girdi:
-K: istemci sayist
-C: her turda hesaplama yapan istemcilerin oran
-B: yerel mini parti boyutu
-E: yerel epoch sayist
- 1: 0grenme orani
- wo: global baglangic agirliklart
- Pi: k istemcisindeki veri noktalarinin indekslerinin kiimesi
- ng: k istemcisinin 6rnek sayisi
Sunucu c¢ahstirilir:
wo baslat
dongii her tur t=1,2,... icin yap:
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m «— maks(C-K, 1)
Si «— m istemciden olusan rastgele kiime
dongii her istemci k € St icin paralel olarak yap
wiK «— IstemciGiincelleme(k, wi)
Wil — Dot % Wt
istemciGiincelle(k, w): // k istemcisi iizerinde ¢alistir
B < (P«'y1 B biiyiikliigiinde gruplara bol)
dongii 1'den E'ye kadar her yerel epoch i i¢in yap
dongii b € B partisi igin yap
w«— w -1V L(w;b)
w'yi sunucuya geri génder
Bitir

FedAvg algoritmasi, her bir istemcide yerel olarak hesaplanan sinir ag1
parameterelerin (yerel agirliklarin, yerel gradyanlarin) giincellemelerinin
agirhikli ortalamasini alarak yeni bir global model olusturur. FedAvg
algoritmasinin sézde kodu Algoritma 2’de verilmistir (McMahan ve dig.,
2017).

2.5.2. FedProx

FedProx, cihazlarin farkli sistem yeteneklerine ve ozdes olmayan
dagitilmis verilere sahip olabilecegi federe Ogrenme ortamlarindaki
heterojenligin zorluklarmi ele almak igin tasarlanmis bir federe 6grenme
algoritmasidir (Li T ve dig., 2020). FedAvg yontemini, yakinsamayi stabilize
etmeye yardimci olan ve cihazlarin degisken miktarlarda yerel is yapmasina
izin veren yerel amag fonksiyonlarma proksimal bir terim ekleyerek genisletir.
Bu modifikasyon teorik yakinsama garantileri saglar ve heterojen ortamlarda
kararlilig1 ve dogrulugu artirdig tespit edilmistir. FedProx algoritmasinin sézde
kodu Algoritma 3’te verilmigtir (Li T ve dig., 2020).

Algoritma 3. FedProx
Basla
Girdi:
-K: istemci sayisi
-T: tur sayis1
-u: proksimal terim
-y: 0-1 araliginda parametre
-wo: global baslangi¢ agirliklar
-ni: k istemcisinin drnek sayist
dongii her tur t=1,2,...T-1 i¢in yap:
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Sunucu rastgele K cihazdan olusan bir S; alt kiimesi seger (her k cihaz pg
olasiligrile  segilir)

Sunucu segilen tiim cihazlara w' agirliklarii génderir

Segilen her k € S; cihazi, yi'-inexact minimizeri olan wy

arg miny, h(w; w") = F(w) + % |lw — w'||?

t+1> t+1 ~

y1 bulur: wy,

Her k € S; cihaz1 w,*!'y1 sunucuya geri génderir

;i : ot — 1 t+1
Sunucu w'leri w'™' olarak birlestirir, w*™* = EZkESz wy
dongii sonu
Bitir

Ozellikle FedProx, k cihazinin yalmzca yerel amag fonksiyonu Fk(-)'y1
degil, daha c¢ok artirillmis bir amag olan Ak'y1 en aza indirmesini saglayarak
yerel optimizasyon siirecini degistirir. Bu amag proksimal bir terim igerir ve
cihaz hk degerini yaklasik olarak en aza indirmek ig¢in tercih ettigi yerel

¢oziiciiyli kullanir, boylece heterojen veri ortamlarinda kararlilig1 artirir.

2.5.3. FedDyn

FedDyn, istemciler arasinda bagimsiz ve 6zdes dagilimli (IID) olmayan
veriler nedeniyle ortaya cikan istemci kaymasi sorununu ele alan bir federe
O0grenme algoritmasidir (Acar ve dig., 2021). FedAvg gibi basitce model
agirliklarinin  ortalamasimi1  alan algoritmalarin  aksine FedDyn, yerel
giincellemeleri global optimizasyon hedefiyle daha iyi uyumlu hale getirmek
icin dinamik bir diizenleme terimi sunar. FedDyn algoritmasinin s6zde kodu

Algoritma 4’te verilmistir.

Algoritma 4. FedDyn (Acar ve dig., 2021)
Basla
Girdi:
-T: tur sayist
-0: sinir ag1 modeli parametreleri
-a: FedDyn parametresi
-Li(0): k. cihazin ampirik kaybidir
dongii her tur t=1,2,...T-1 igin yap:
Pt € [m] cihazlarini 6rnekleyin ve segilen her cihaza 0%! iletin.
dongii her k € P cihazi i¢in ve paralel olarak sunlar1 yap:
Ok = argmin Ly (8) — (VLy (85", 8) + 2116 — 8°71|2,
VL (8)) = YLy (8") — a(8f — 0°1),
Cihaz modelini 6;' sunucuya iletir
dongii sonu
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dongii her k & P; cihaz1 ve paralel olarak sunlar1 yap:
Bl = B, VL (8)) = VL, (67H),
dongii sonu
ht = h*™? — a— (Ygep, 8k — 0°D),
6 = (5 Zker 1) — 2h°
dongii sonu
Bitir

Her turda, t € [T], P; € [m] cihazlarinin bir alt kiimesi aktiftir ve sunucu
mevcut modelini, 0! bu cihazlara iletir. Her bir aktif cihaz daha sonra kendi
yerel ampirik kayb1 ve cezalandirilmis risk fonksiyonunun toplami olan yerel
bir ampirik risk hedefini optimize eder. Dinamik olarak gilincellenen
cezalandirilmig risk, mevcut yerel cihaz modeline ve alinan sunucu moduna
dayanir. Bu yaklasimla oOnerilen risk hedefi, yerel kayip fonksiyonlarini
dinamik olarak degistirir, boylece yerel modeller bir uzlasmaya yakinsarsa,
uzlagma noktasi kiiresel kaybin duragan noktastyla tutarli olacaktir.

2.5.4. MOON

MOON, farkl1 istemciler arasinda IID olmayan verilerle ilgili zorluklar1
ele alarak federe 6grenmeyi gelistirmek i¢in tasarlanmis bir g¢ercevedir (Li ve
dig., 2021). Geleneksel federe 6grenme yontemleri genellikle veri heterojenligi
ile miicadele eder ve bu da optimal olmayan model performansina yol acar.
MOON, yerel istemci modelleri tarafindan &grenilen temsilleri global
modelinkilerle hizalayan model diizeyinde bir zit 6grenme yaklasimi sunar.
MOON, bu temsiller arasindaki uyumu en {ist diizeye ¢ikararak, IID olmayan
veri dagilimlarinin neden oldugu sapmayi etkili bir sekilde azalti. MOON
algoritmasinin sdzde kodu Algoritma 5’te verilmistir.

Algoritma 5. MOON (Li ve dig., 2021)
Basla

Girdi:

-K: istemci sayis1

-T: tur sayis1

-u: proksimal terim

-y: 0-1 araliginda parametre

-wo: global baslangic agirliklar

-ni: k istemcisinin drnek sayist

dongii her tur t=1,2,...T-1 i¢in yap:
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Sunucu rastgele K cihazdan olusan bir S; alt kiimesi seger (her k cihaz pg
olasiligrile  segilir)

Sunucu segilen tiim cihazlara w' agirliklarii génderir

Segilen her k € S; cihazi, yi'-inexact minimizeri olan wy

arg miny, h(w; w") = F(w) + % |lw — w'||?

t+1> t+1 ~

y1 bulur: wy,

Her k € S; cihaz1 w,*!'y1 sunucuya geri génderir

Sunucu w'leri w'*! olarak birlestirir, wt*! = %Zkest witt
dongii sonu
Bitir
2.6. SHAP Analizi

SHapley Additive ExPlanations (SHAP), 6zellikle 6znitelik onemi ve
bireysel tahminler agisindan makine 6grenimi modellerini agiklamak igin
kullanilan ve Lundberg ve Lee tarafindan onerilen (Lundberg ve Lee, 2017)
popiiler bir yontemdir. Bu isim, SHAP tarafindan isbirlik¢i oyun teorisinden
(Strumbelj ve Kononenko, 2014) esinlenerek olusturulan ve tiim 6zelliklerin
“katkida bulunanlar” olarak ele alindig1 bir eklemeli agiklama modeli olan
SHapley Additive exPlanation'dan gelmektedir. Tahmin edilen her 6rnek icin
model tahmin edilen bir deger iiretir ve SHAP degeri 6rnekteki her o6zellige
atanan degerdir (Yang ve dig., 2021).

N oyunculu ve v getiri fonksiyonlu (siiper-katkili olmasi gerekmez) bir
oyundaki her bir { oyuncusu i¢in Shapley degeri, (¢b; (v)), Denklem 8’deki gibi

hesaplanir (Pham ve Milazzo, 2025):
NEQUENE

$i = Tsem G [F(S U i) - £(S)] ®)
Burada; ¢i i. Ozelligin model tahminine olan katkisini; N, tiim
ozelliklerin kiimesi; S, 6zelliklerin alt kiimesi; f(S), S kiimesindeki 6zelliklerle
egitilmis modelin tahmini; f(S U {i}), 6zellik i'yi iceren modelin tahminini ifade
eder. SHAP, her bir 6zellige belirli bir tahmine katkisina gore bir 6nem degeri
atar. Katki, tiim olas1 6zellik kombinasyonlar1 dikkate alinarak ve marjinal

katkilarinin ortalamasi aliarak hesaplanir.

2.7. Model Degerlendirme Olgiitleri

2.7.1. Stmiflandirma Modeli Performans Olciitleri

Smiflandirma problemlerinde performans dlgiimleri, bir modelin farkli
smiflar arasinda ne kadar iyi ayrim yaptigimi degerlendirmeye yardimci olur.
Karigiklik matrisi, tahmin edilen ve gergek degerleri karsilastirarak bir
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siniflandirma modelinin performansin1 dzetleyen bir tablodur. Iki siniftan

olusan bir karigiklik matrisi tablosu 6rnegi Sekil 31°de verilmistir.

GERCEK
Pozitif Negatif
= Pozitif ™ FP
>
T
P
Negatif FN TN

Sekil 31: Karisiklik matrisi

Burada;
e Dogru Pozitif (TP): Dogru tahmin edilen pozitif vakalar (6rnegin,
spam e-postalar dogru sekilde spam olarak siniflandirilir).
¢ Yanhs Pozitif (FP): Yanlis tahmin edilen pozitif vakalar (6rn. spam
olmayan e-postalarin yanliglikla spam olarak siniflandirilmast).
¢ Yanhs Negatif (FN): Yanlis tahmin edilen negatif vakalar (6rn. spam
olmayan olarak siniflandirilan spam e-postalar).
¢ Dogru Negatif (TN): Dogru tahmin edilen olumsuz vakalar (6r. spam
olmayan e-postalar spam olmayan olarak siniflandirilir).
Bu calismada, modelleri karsilastirmak icin kullanilan performans
degerlendirme Olgiitleri asagida verilmistir.
Dogruluk orani: Modelin genel dogrulugunu o6lger. Smiflar dengeli
oldugunda iyi calisir ancak dengesiz veri kiimeleri i¢in yaniltici olabilir.

Dogruluk orani hesaplamasi Denklem 9’da verilmistir.
TP+TN
TP+TN+FP+FN ©)

Kesinlik: Tahmin edilen pozitif vakalarin kag tanesinin gercekten pozitif

Dogruluk =

oldugunu gosterir. Yanlis pozitif (FP) maliyetli oldugunda kullanighdir
(6rnegin, spam tespitinde). Kesinlik hesaplamasi Denklem 10°da verilmistir.

TP (10)

TP+FP
Duyarhhk: Gergek pozitif vakalarin kaginin dogru tahmin edildigini

Kesinlik =

Olger. Yanlis negatif (FN) maliyetli oldugunda &nemlidir (6rnegin, tibbi
teshislerde). Duyarlilik hesaplamasi Denklem 11°de verilmistir.
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TP
TP+FN (11)

F1-skoru: Kesinlik ve anma degerlerinin harmonik ortalamasidir. Her

Duyarlilik =

iki Ol¢iimii de dengeler, veriler dengesiz oldugunda kullanighdir. F1-skoru
hesaplamasi Denklem 12°de verilmistir.

KesinlikxDuyarlilik
F1 —skor =2 X 4

Kesinlik+Duyarlilik (12)

ROC Egrisi: Cesitli esiklerde Dogru Pozitif Orani (Duyarlilik) ile Yanlig
Pozitif Oram (Ozgiilliik) grafik olarak gosterilir. AUC (Egri Altindaki Alan)
genel performansi olger (daha yliksek daha iyidir).

Cok sinifl1 siniflandirmayla (yani iki siniftan fazla) ugrasirken, dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 puani farkl sekillerde ortalamasi alinabilir:

Mikro Ortalama: Tiim siniflar arasinda TP, FP ve FN'yi toplayarak tiim
orneklere esit davranir. Simif dagilimi dengeli oldugunda kullanighdir. Daha
bliyiik siniflara daha fazla agirlik verir. Mikro ortalama performans oSlgiitleri
Denklem 13-17’de verilmistir.
¥$ , TPi+TN;

Mtkro Dogruluk - z:l(:=1 TPi+TN;+FP;+FN; (13)
Mikro Kesinlik = TN (14)
Mikro Duyarlilik = Y&, TPi+FN; (15)
Mikro F1 = 2.Mikro KesinlikxMikro Duyarlilik (16)

Mikro Kesinlik+Mikro Duyarlilik

Mikro F1 = Mikro Kesinlik = Mikro Duyarlilik 17)
Makro Ortalama: Her sinif i¢in ayr1 ayr1 performans puani hesaplar,
ardindan bunlarin ortalamasinm alir. Boyutuna bakilmaksizin tiim siniflar esit
katkida bulunur. Smif dengesizligini hesaba katmaz. Makro ortalama

performans Olgiitleri Denkelm 18-21’de verilmistir.
TPi+TN;

o _1gc
Makro Dogrulul = ¢ i=1(TPi+TNi+FPi+FNi) (18)
, . 1 TP;
Makro Kesinlik = EZiC=1 TPi+FPl_) (19)
1 TP;
Makro Duyarlilik = - iCZl(TPi+FNi) (20)

1 2.Kesinlik;xDuyarlilik;
Makro F1 = = Y§_ o Xt -
Cc Kesinlik;+Duyarlilik;

21

Agirhikh Ortalama: Bir sinif i¢in her bir metrik, o siiftaki 6rnek
sayisina gore agirliklandirilir. Daha fazla 6rnege sahip siniflara daha fazla 6nem
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vererek sinif dengesizligini hesaba katar. Modelin performansina iliskin dengeli
bir goriiniim saglar. Agirlikli ortalama performans dlgiitleri Denkelm 22-25’de
verilmistir.

Agurlikli Dogruluk = Y5 1(1v %

TP;

) (22)

Agirlikli Kesinlik = Y 1(1\1 — +FP) (23)
Agirlikli Duyarlilik = Y5 1(1\1 TPT:N) (24)

(si 2.Kesmllkl><Duyarllllki)

Agirlikli F1 = Y7, (=.
g 1=1\N" Kesinlik;+Duyarlilik;

(25)

Burada; C, sinif sayisi, TP;, i. smif i¢in dogru pozitif, TN;j, i. sinif igin
dogru negatif, FP;, i. stmif i¢in yanlis pozitif, FN;, i. sinif i¢in yanlis negatif;, s;,
1. siif i¢in toplam Ornek sayisi, Kesinliki, 1. sinifa ait kesinlik, Duyarlilik;, i.
sinifa ait anma ve N, toplam vaka sayisidir.

2.7.2. Cizelgeleme Optimizasyonu Performans Olgiitii

Evde saglik hizmetleri ¢izelgelemesinde performans degerlendirmesi
icin ¢oklu hedeflere ve hesaplama verimliligine odaklanilmistir. Bu ¢alismada,
iki temel hedefe dayali ¢oziimleri karsilastirilmistir: toplam hizmet giinii
sayisini ve toplam seyahat mesafesini en aza indirmek. Giinleri en aza indirmek
daha hizli bakim sunumu saglarken, seyahat mesafesini azaltmak ulasim
maliyetleri ve bakici yiikiinii azaltir. Ek olarak, optimizasyon modellerinin
pratik uygulanabilirligini degerlendirmek i¢in hesaplama siiresi analiz
edilmistir. Coziim kalitesini hesaplama verimliligi ile dengelemek, gercek
diinyadaki evde saglik hizmetleri sistemlerinde etkili ve Olgeklenebilir

planlama stratejileri uygulamak igin ¢ok dnemlidir.

2.8. Istatistiksel Anlamhlik ve Saglamhik Testleri

2.8.1. K-Kath Capraz Dogrulama

K-kat ¢apraz dogrulamada, baslangic verileri rastgele olarak k adet
birbirini dislayan alt kiimeye veya “kata’ ayrilir, Dy, D, ..., D, her biri yaklagik
olarak esit bityiikliiktedir (Han et al., 2012). Egitim ve test k kez gerceklestirilir.
Yineleme i'de D; boliimii test kiimesi olarak ayrilir ve kalan bélimler toplu
olarak modeli egitmek i¢in kullanilir. Yani, ilk iterasyonda, alt kiimeler Do, ...,
Dy alt kiimeleri, D; {izerinde test edilen ilk modeli elde etmek i¢in topluca
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egitim seti olarak kullanilir; ikinci iterasyon Di, Ds, ..., Dy alt kiimeleri
iizerinde egitilir ve D, iizerinde test edilir ve bu boyle devam eder. Sinama testi
ve rastgele alt 6rnekleme yontemlerinin aksine, burada her 6rnek egitim igin
ayni sayida ve test i¢in bir kez kullanilir.

Capraz dogrulamanin temel amaci, bir model egitim verileri {izerinde
cok iyi egitildiginde ve yeni, goriinmeyen veriler {izerinde diisiik performans
gosterdiginde ortaya ¢ikan asirt uyumu onlemektir. Capraz dogrulama, modeli
birden fazla dogrulama kiimesi iizerinde degerlendirerek modelin genelleme
performansi, yani yeni, goriinmeyen veriler iizerinde iyi performans gosterme
yetenegi hakkinda daha gergekgi bir tahmin saglar. Makine 6grenimi modelinin
sadece egitim verilerini ezberlemedigi ve gergek diinya verilerine uyum
saglayabildiginin testini gerceklestirmek icin ¢apraz dogrulama yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir.

2.8.2. Normallik Testi

Shapiro ve Wilk'in (1965) W-testi, normallikten sapma konusunda koklii
ve gliclil bir testtir. Royston (1982) testi orijinal 6rneklem biiyiikliigii olan n =
50'den n = 2000'e genisletmistir. Genisletme, Shapiro ve Wilk'in W'nin
hesaplanmasinda kullanilan katsayilara iliskin kendi Onerdikleri yaklasima
dayanmaktadir.

m' = (m; , .., my) standart normal sira istatistiklerinin beklenen
degerlerinin vektoriinii gdstersin ve V = (vjj) karsilik gelen n x n kovaryans
matrisi olsun (Royston, 1982);

E(x))=mi(i=1,..,n) (26)

cov(x;,x;) = v (i,j=1..,n) (27)

burada x;< X, < ... < Xy, standart normal dagilim N(O, 1)'den siral
rastgele bir oOrnektir. y' = (yi .., ya) Uzerinde W normallik testinin
gergeklestirilecegi, yo<yo<..<ym sirali rastgele bir oOrnek oldugunu
varsayalim. O halde

W= [Zayel® /Zi0: - 5)° (28)
, 1

a=(ay, .., ay) =mVH{mvV—Hw-1tm)]2 (29)

burada; d, normallik varsayimmi altinda y; standardinin en iyi dogrusal

Onyargisiz tahminidir.
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Bu ¢alismada kullanilan veri seti iizerinde bir normallik testi yapilmistir.
Shapiro-Wilk normallik testi hem genel Ozniteliklere hem de her bir sif
icindeki Ozniteliklere uygulanmustir. Elde edilen p-degerleri 0,05'ten kiigiik
oldugu icin (p < 0,05) verilerin normal dagildigini varsayan sifir hipotezi (Ho)
reddedilmistir. Dolayisiyla verilerin normal bir dagilim gostermedigi sonucuna

varilmistir.

2.8.3. Spearman Korelasyon Analizi

Spearman sira korelasyon katsayis1 s, iki sirali degisken veya bir sirali
degisken ile bir dl¢lim degiskeni arasindaki keyfi monotonik iligkinin giicliniin
ve yOniiniin parametrik olmayan veya dagilimdan bagimsiz bir sira istatistiksel
Olciisiidiir (Xiao ve dig., 2016). Prensip olarak, Spearman korelasyon katsayisi,
korelasyon katsayisi hesaplamalari yapilmadan once orneklerin siralamaya
dontstiiriildiigli durumda Pearson katsayisinin 6zel bir durumudur. Ancak
frekans dagilimi ve iki degisken arasindaki dogrusal iligki hakkinda herhangi
bir varsayimda bulunmay1 gerektirmez ve aralik dlceginde 6lciilmez. ki sirali
degisken arasindaki farka dayanan r, i¢in basit ifade Denklem 30’daki gibidir:

6 d?
e (30)

Te =
burada; d, siralanan degiskenlerin her bir ¢ifti arasindaki fark ve N ise
toplam Ornek sayisidir. Bu ¢aligmada kullanilan niimerik ve sirali veriler i¢in
spearman korelasyon testi uygulanmis olup elde edilen degerler Sekil 3.6’daki

gibidir.
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-0.25
Ortalama akis hizi - 0.
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Iki yerel maksimum akis arasindaki maksimum sure

Global maksimum akis ile yerel maksimum akis arasyndaki fark

Sekil 32: Oznitelikler arasindaki spearman korelasyonu

2.8.3. Kruskal Wallis Testi

Kruskal-Wallis testi, iki veya daha fazla 6rnegin ayn1 dagilimdan ¢ekilip
¢ekilmedigini  degerlendiren parametrik olmayan bir istatistiksel testtir
(Kruskal ve Wallis, 1952). Bu test verilerin normal dagildigim1 varsaymaz.
Mann-Whitney U testinin (iki grubu karsilastiran) bir uzantisidir ve tek yonlii
ANOVA'nin parametrik olmayan alternatifidir (Guo ve dig, 2013).

Her biri bir dizi deger igeren k adet 6rnegimiz oldugunu varsayalim.
Kruskal-Wallis testini gergeklestirmek igin, dnce degerlerin hangi 6rnege ait
oldugunu dikkate almadan tiim degerleri birlikte siralanmasi, ardindan her bir
ornek icindeki tiim degerlerin siralariin toplamimi hesaplanmasi gerekir,
bdylece her 6rnek kendi siralarinin toplamina sahip olur. Eger tiim degerler
arasinda bir esitlik yoksa, H testi istatistigi Denklem 31°de verilmistir.
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2
=ﬁ21‘=1i—1—3(N+1) 31)

Burada N, tiim 6rneklerdeki toplam deger sayisi; ni, i. 6rneginde bulunan
deger sayisi ve Ri, i. drnegindeki siralamalarin toplamidir.

p-degeri, HO hipotezin dogru olmasi durumunda (yani, tiim gruplar ayni
dagilimdan gelir / ayn1 medyana sahiptir) hesaplanan kadar u¢ bir H istatistigi
gozlemleme olasiligidir. p-degeri, H istatistiginin k-1 serbestlik dereceli ki-kare
dagilimiyla karsilastirilmasiyla hesaplanir; burada k grup sayisidir. Anlamlilik
diizeyi (o) 0,05 oldugunda, p-degeri a'dan biiyiik veya esitse (p > 0,05) sifir
hipotez (Ho) kabul edilir ve p-degeri a'dan kiigiikse (p < 0,05) reddedilir.

Bu calismada, her bir sinif ve 6znitelik arasinda kruskal-wallis testi
gerceklestirilmis olup elde edilen p degerleri Tablo 9’daki gibidir. Sonuglara
gore p degeri 0.05’ten kiigiik oldugu i¢in HO reddedilir ve sinif etiketi ile
Oznitelikler arasinda istatistiksel olarak anlamli fark vardir.

Tablo 9: Kruskal Wallis Siif ve Oznitelik iliskisi

Oznitelik Smif 1 Sinif 2 Sinif 3 Sinif 4 Sinif 5

TTY 3.6E-06 1.0E-01 1.2E-01 3.0E-01 1.0E-03
Is 3.1E-23 7.8E-06 1.3E-09 3.4E-10 8.3E-07
AA 7.0E-10 8.0E-02 2.4E-05 6.5E-02 2.1E-04
TiH 1.3E-17 3.4E-04 4.2E-06 8.0E-04 1.1E-04
OAH 9.7E-09 1.1E-01 2.3E-04 1.6E-02 5.1E-03
ACS 8.3E-32 2.4E-16 2.0E-11 1.8E-08 3.7E-09
GMAIYMAAF 7.5E-34 1.2E-16 5.0E-14 3.6E-07 3.5E-14
GMCSAD 2.8E-23 5.3E-06 2.1E-10 5.6E-07 5.4E-08
GMISAD 2.1E-15 8.3E-02 8.4E-06 3.0E-08 5.6E-09
YMAGCAD 6.0E-34 2.2E-16 1.6E-07 1.6E-02 3.9E-11
IYMAAMS 1.5E-32 2.6E-16 1.5E-12 3.3E-10 3.7E-11

2.9. iki Amach Evde Saghk Hizmeti Cizelgeleme Modeli

ESH genel olarak, hastalara gerekli ilaglar1 ve diger ESH hizmetlerini
(hemsirelik, ev idaresi ve temizlik vb.) saglayarak evde hizmet veren hemsireler
grubu olarak tanimlanir ve kabul edilir (Fathollahi-Fard ve dig., 2018).
Gelismis tilkelerde ortalama yasam siiresinin uzamasiyla birlikte, hastane ve
bakim evleri ile saglik personeli sayis1 ayni oranda artmamistir. Buna baglh
olarak, ESH hizmetlerine olan talep ¢arpici bir sekilde artmaktadir.
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Uroflovmetri testleri ile bazi ¢ocuk hastalarin iseme tipleri anormal
oldugu tespit edilmistir. Iseme tipi normal olmayan hastalar icin ikinci bir
iiroflovmetri testi yapilabilmektedir. Ozellikle ¢ocuk hastalar i¢in bu testlerin
klinikte yapilmasi zorlayici olabilmektedir. Saglik hizmetinin arttirilmasi igin
bu tiir testler evde yapilabilmektedir. Hizmet kalitesinin arttirilmasiyla ortaya
cikacak maliyetleri minimize etmek icin dogru bir planlama yapilmasi
gerekmektedir.

Caligmanin ikinci agamasinda igeme tipi siniflandirma sonuglarina gore
tekrar test istenecek hastalar belirlenmistir. Bu hastalar icin tekrar yapilacak
olan testlerin evde gergeklestirilmesi planlanmistir. Bu plan i¢in bir iki amagh
cizelgeleme matematiksel modeli gelistirilmistir. Indisler, parametreler ve karar
degiskenleri Tablo 10 ve 11°de sunulmustur:

Tablo 10: Cizelgeleme problemindeki indisler ve parametreler
Indisler

1,j: ziyaret edilecek hastalar 1i,j=1,2,...,n

t : hasta ziyaret giinii  t=1,2,...,T
Parametreler

dij: 1. hasta ile j. hasta arasindaki mesafe
hj;: 1. hasta ile j. hasta arasindaki siire
A: mesai baglangi¢ zamant

B: mesai bitig zamani

tsi: 1. lokasyondaki test siiresi

c: km bagina ulasim maliyeti
M: biiyiik say1

Tablo 11: Cizelgeleme problemi karar degiskenleri

Karar Degiskenleri

1: i.hastadan j.hastaya t.giinde ziyaret gergeklestirilecekse
Xijt:

0: ziyaret gerceklestirilmeyecekse,

pit: t.giin i.hastaya varig zamani
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7 1: t.glin ziyaret yapilacaksa
te

0: ziyaret yapilmayacaksa

u;: alt tur olusmasini engelleyen karar degiskeni

Gelistirilen iki amag¢li karma tamsayili dogrusal programlama
matematiksel modeli Esitlik 32-43ta verilmistir.

Minwl = YI_ 2 (32)
Minw2 = ¥ 50 Bl X X dij Xc i # ] (33)
Yj-1Xoje =1 Vt (34)
YiciXior =1 Vt (35)

f=1 X Xije =1 Vi, i#0 (36)
A<p.+ts;<B Vit (37)
Pje = pie + hij + ts;— (1 —xije) XM Vi j,t (38)

=1 2j=1 Xije S Zg X M (39)
w—ut+Mm—1) Xx,<n—2 Vijt, i#] (40)
uy =0 (41)
Xijt,2¢ € {0,1} Vi, j, ¢ (42)
pie =0 Vi, jt (43)

Amag fonksiyonlar1 olan, toplam ziyaret edilecek giin sayisi ve toplam
ulasim maliyetinin minimizasyonu Denklem 32 ve 33 ile saglanmistir. Denklem
34 ve 35, gorevlinin goéreve ofisten baslayip, mesai bitiminde tekrar ofiste
olmasin1 saglayan kisitlar. Her hastanin sadece 1 sefer ziyaret edilmesi
Denklem 36 ile saglanmistir. Denklem 37, gérevlinin mesai saatleri igerisinde
calistigini gosterir. Denklem 38, ziyaret zamanini kontrol eden kisittir. Denklem
39, t. giinde ziyaret varsa, t. giiniin kullanildigin1 belirten kisittir. Denklem 40
ve 41, alt tur olmasimi engelleyen kisitlardir. Denklem 42 ve 43 ise karar
degiskenleri i¢in isaret kisitlaridir.

2.10. Karinca Kolonisi Optimizasyonu
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) algoritmasi, karmcalarin

dogadaki yiyecek arama davraniglarindan esinlenen olasiliksal bir
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optimizasyon teknigidir. Ilk olarak 1992 yilinda Marco Dorigo tarafindan
doktora tezinde tamitilmigtir. Karincalar sosyal boceklerdir. Koloniler halinde
yasarlar ve davranislari, bireylerin hayatta kalmasina odaklanmaktan ziyade
koloninin hayatta kalmasi hedefiyle yonetilir. KKO'ya ilham veren davranis,
karincalarin yiyecek arama davranisi ve ozellikle de karincalarin yiyecek
kaynaklari ile yuvalari arasindaki en kisa yollar1 nasil bulabildikleridir (Blum,
2005). Yiyecek ararken, karincalar baslangicta yuvalarint ¢evreleyen alani
rastgele bir sekilde kesfederler. Karincalar hareket ederken yere kimyasal bir
feromon izi birakirlar. Karincalar feromonun kokusunu alabilirler. Yollarimi
secerken, olasilikla giiglii feromon konsantrasyonlart ile isaretlenmis yollar
secme egilimindedirler. Bir karinca bir besin kaynagi bulur bulmaz, besinin
miktarii ve kalitesini degerlendirir ve bir kismin1 yuvaya geri tasir. Doniis
yolculugu sirasinda, bir karincanin yere biraktig1 feromon miktari, yiyecegin
miktarina ve kalitesine bagl olabilir. Karincalar iletisim kurmak ve kolonileri
ile bir besin kaynagi arasindaki en kisa yolu bulmak ic¢in feromon izlerini
kullanirlar.

KKO, ozellikle kombinatoryal optimizasyon igeren optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in bu davranis1 modeller. KKO, gezgin satici problemi
(Yang ve dig., 2008), ara¢ rotalama (Rizzoli ve dig., 2007), cizelgeleme
problemleri (Lorpunmanee ve dig., 2007), ag yonlendirme (Yan ve dig., 2011),
gorlintii kenar algilama (Tian ve dig., 2008), makine 6greniminde ozellik
secimi (Zhang ve dig., 2015) ve diger problemlerde basarryla uygulanmaistir.
KKO’nun s6zde kodu Algoritma 6’da verilmistir (Dorigo ve Blum, 2005).
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Algoritma 6. KKO

Basla

Girdi:
- Problem grafigi G (diigimler ve kenarlar)
- Karinca sayis1 (m)
- Iterasyon sayis1 (maxlIter)
- Feromon buharlagma orani (p)
- Feromon yogunlugu (Q)
- Baglangi¢ feromon seviyesi (10)
- Sezgisel bilgi ()

Baslat:

- Feromon matrisini t(i, j) = 70 olarak ayarla
- En iyi ¢Oziimi ve maliyeti saklamak i¢in globalEnlyiCoziim ve
globalEnlyiMaliyet degiskenlerini tanimla

Dongii: iterasyon = 1, 2, ..., makslter
Her karmca i¢in (k =1, 2, ..., m):
- Karinca k i¢in bir ¢6ziim olustur:
1. Karinca, baslangic diiglimiinden hareket eder
2. Hareket olasiliklar1 su sekilde hesaplanr:
PG, j) = [(i, 1" * (i, IR/ Z([xGi, D1a * [nGi, DI'B)
(o feromon etkisi, fB: sezgisel bilgi etkisi)
3. Bir sonraki diigiim, yukaridaki olasiliga gore secilir
4. Tim digiimler ziyaret edilene kadar devam et
- Coziimiin maliyetini hesapla (6rnegin, toplam mesafe)
- Eger bu ¢dziim globalEnlyiMaliyet'tan daha iyiyse:
- globalEnlyiCéziim ve globalEnlyiMaliyet'u giincelle
Feromon giincellemesi:
- Her kenardaki feromon miktarini giincelle:
Wi, j) = (1 - p) * <, ) + At )
A1(i, j): Karincalarin ¢éziimlerine bagl olarak feromon eklemesi
A1(i, j) = Z(Q / maliyet), eger (i, j) bir karmcanin yolunda varsa
Dongii sonu
Cikti:
- globalEnlyiCéziim ve globalEnlyiMaliyet (en iyi ¢oziim ve maliyet)
Bitir
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2.11. Uygulama Platformu ve Yazihmlar

Bu calismada gergeklestirilen bibliyometrik analizi i¢in biblioshiny
paketinden yararlanilmistir. Paket, R Core Team ve R Foundation for Statistical
Computing tarafindan desteklenen istatistiksel hesaplama ve grafikler icin bir
programlama dili olan R'de olusturulmustur.

Calismada veri on isleme, istatistiksel testler, makine 6grenme, shap
analizi ve optimizasyon uygulamalar1 igin python programlama dili
kullanilmigtir. Python, yiliksek seviyeli ve genel amagli bir programlama dilidir.
Python, tasarim felsefesi, onemli girinti kullanimi ile kod okunabilirligini
vurgular. Python siirekli olarak en popiiler programlama dilleri arasinda yer
almaktadir ve makine 6grenimi toplulugunda yaygin bir kullanim kazanmistir.

Python dili gelistirmek i¢in spyder ide kullanilmistir. Spyder, Python i¢in
Python'da yazilmis agik kaynakli, topluluk tarafindan gelistirilen bir bilimsel
ortam ve IDE'dir. Bilim insanlari, miithendisler ve analistler i¢in, kapsamli bir
gelistirme araci ve veri kesif paketinin kullanimi i¢in gelistirilmis etkili bir
araylzdiir.

Makine 0grenme uygulamasini gergeklestirmek i¢in python dilinde
gelistirilmis  pandas, matplotlib, numpy, scikit-learn ve torch.nn
kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Pandas, Python programlama dilinin
iizerine insa edilmis, hizli, gii¢lii, esnek ve kullanimi1 kolay bir agik kaynak veri
analizi ve manipiilasyon aracidir. NumPy, ¢ok boyutlu bir dizi nesnesi, g¢esitli
tiiretilmis nesneler ve matematiksel, mantiksal, sekil manipiilasyonu, siralama,
ayrik Fourier doniistimleri, temel dogrusal cebir, temel istatistiksel iglemler,
rastgele simiilasyon ve ¢ok daha fazlasi dahil olmak iizere diziler iizerinde hizlt
islemler icin gesitli rutinler saglayan bir Python kiitiiphanesidir. Matplotlib,
python'da statik, animasyonlu ve etkilesimli gorsellestirmeler olusturmak igin
kullanilan kapsamli bir kiitliphanedir. scikit-learn, makine Ggrenme
uygulamalar1 gergeklestirmek igin gelistirilmis acik kaynakli bir kiitiiphanedir.
torch.nn ise, sinir aglar1 olusturmak ve egitmek icin kullanilan bir PyTorch
modiiliidiir. Derin 6grenme modellerini verimli bir sekilde tanimlamak,
yonetmek ve manipiile etmek icin zengin bir ara¢ koleksiyonu saglar.

Cizelgeleme optimizasyonu ig¢in ise python dilinde gurobipy ve time
kiitiiphaneleri kullanilmigtir. Gurobi, karigik tamsayili dogrusal ve ikinci
dereceden optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin matematiksel bir

optimizasyon yazilimi kiitiphanesidir.
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3. BULGULAR

3.1. Global Model

Bu caligmada, iiroflovmetri testinin bulgularindan yola ¢ikilarak
belirlenen 0-18 yas c¢ocuklarin iseme paternleri smiflandirilmistir.
Siiflandirma c¢aligmasi i¢in merkezi ve federe Ogrenme modelleri
karsilastirilmistir. Siniflandirma probleminde global model i¢in bir (1H) ve iki
(2H) gizli katmandan olusan yapay sinir ag1 mimarisi olusturulmustur. Global
modelde agirliklar rastegele olusturulmus olup, gizli katmandaki néron sayilar1
ve modelin 6grenme oran1 AOA ile optimize edilmistir. Model hiperparametre
optimizasyonunda kullanilan degiskenler Tablo 12’de sunulmustur.

Tablo 12: AOA parametreleri

Degisken Deger
AOA Popiilasyon Boyutu 20

AOA flterasyon Sayisi 50
Ogrenme Orani igin Siirlar 0,01-0,35
Birinci Gizli Katman Noéron Sayisi igin Sinirlar 5-100
Ikinci Gizli Katman Néron Sayist igin Stnirlar 5-100

K Kat Capraz Dogrulama Sayis1 5

Epoch Sayist 100

Hiperparametre optimizasyonu bulgularima goére merkezi ve federe
o6grenme modellerinde kullanilan 6grenme orani ve gizli katmandaki ndron
sayilar1 Tablo 13’te verilmistir.

Tablo 13: Hiperparametre optimizasyonu bulgulari

Optimize Edilen Parametreler Degerler
1H MLP modeli 6grenme orani 0,2
2H MLP modeli 6grenme orani 0,2
1H MLP modeli gizli katman néron sayis1 73

2H MLP modeli gizli katman ndron sayilar1 68 ve 52
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3.2. Merkezi Egitim ve Federe Ogrenme

Bu ¢alismada, hastalara ait veri seti 6ncelikle %80 egitim ve %20 test
verisi olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Egitim veri seti daha sonra iki esit
pargaya boliinerek her bir istemciye 6zgii egitim verileri olusturulmustur. Her
istemci, kendi verisiyle MLP modeli kullanarak smiflandirma islemini
gerceklestirmistir. Bu dogrultuda, FedAvg ve FedDyn algoritmalari
uygulanarak federe 6grenme yaklasimlarinin smiflandirma performanslari
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Egitim veri seti ii¢ farkli sekilde boliinerek gerceklestirilen testlerin
sonuglar1 Tablo 14-16’da sunulmustur. Elde edilen bulgular, federe 6grenme
yaklasimiyla gerceklestirilen simiflandirma isleminin, istemcilerde yapilan
yerel Ogrenmelere kiyasla daha yiiksek performans gosterdigini ortaya
koymustur. Makro dogruluk oranlar1 agisindan yapilan karsilastirmada, ilk test
senaryosunda istemcil ile %76,77 dogruluk elde edilirken, FedAvg ve FedDyn
algoritmalar sirastyla %94,81 ve %94,92 dogruluk oranlarina ulagmaistir.

Gergeklestirilen ilk test senaryosuna ait siniflandirma yontemlerinin
karmagiklik matrisleri Sekil 4.1’de sunulmustur. Analizler sonucunda,
Istemcil'in plato tipi iseme paternini smiflandirma bagarimimin diisiik oldugu,
buna karsilik Istemci2'nin ise kule tipi iseme paternini siniflandirmada diisiik
dogruluk sergiledigi tespit edilmistir.

Bu sonuglar, federe Ogrenme yonteminin istemciler arasinda veri
dagiliminin heterojen oldugu durumlarda dahi yiiksek simiflandirma bagarimi
sergiledigini gostermektedir. Genel olarak, tiim test senaryolarinin analizine
gore, isbirlikgi Ogrenme yaklagiminin iiroflovmetri patern siniflandirma

dogrulugunu anlamli diizeyde artirdigi tespit edilmistir.

Tablo 14: Birinci test i¢in yerel bazli 6grenme ve federe 6grenme karsilastirmasi

Mikro Ortalama Makro Ortalama Agirhikh Ortalama
Yontem Dogruluk | Fl- | Dogruluk | FI- | Dogruluk | .. .
Oram skor Oram skor Oram
[stemil 0.8000 | 0.8000 | 0.7677 | 0.7610 | 0.8000 0.8026
Ogrenme
Istemci2 0.9083 | 09083 | 0.8310 | 0.8771 | 0.9083 0.9022
Ogrenme
FedAVG 0.9583 | 0.9583 | 0.9481 0.9451 0.9583 0.9576
FedDyn 0.9750 | 0.9750 | 09492 | 0.9651 0.9750 0.9743
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Tablo 15: ikinci test icin yerel bazli 6grenme ve federe grenme karsilagtirmast

Mikro Ortalama Makro Ortalama Agirhikh Ortalama

Yontem "p o5y 1uk Dogruluk Dogruluk | FI-
F1-skor F1-skor

Oram Oram Oram skor
Istemcil
. 0.7750 0.7750 0.7711 0.7686 0.7750 0.7742
Ogrenme
Istemci2
. 0.8083 0.8083 0.7961 0.8068 0.8083 0.8073
Ogrenme
FedAVG 0.8167 0.8167 0.8173 0.8233 0.8167 0.8158
FedDyn 0.8333 0.8333 0.8120 0.8320 0.8333 0.8310

Tablo 16: Uciingii test icin yerel bazli §grenme ve federe 6grenme karsilastirmasi

Mikro Ortalama Makro Ortalama Agirhikh Ortalama
Yontem | pogruluk | F1- | Dogruluk | F1- | Dogruluk | F1-
Oram skor Oram skor Oram skor
Istemcil
. 0.7750 0.7750 0.7057 0.7149 0.7750 0.7755
Ogrenme
Istemci2
. 0.7583 0.7583 0.6192 0.6433 0.7583 0.7261
Ogrenme
FedAVG 0.7833 0.7833 0.7077 0.7455 0.7833 0.7740
FedDyn 0.7667 0.7667 0.6967 0.7203 0.7667 0.7579
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Sekil 33: Birinci test karigiklik matrisi

Caligmanin ikinci agamasinda, merkezi 6grenme ve federe Ggrenme
algoritmalarinin ~ siniflandirma  performanslart  karsilastirilmigtir.  Model
degerlendirmesi icin 5 kath ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Yerel
egitim siirecinde, bir gizli katmandan olusan MLP mimarisi (1H) ile iki gizli
katmandan olusan MLP mimarisi (2H) kullanilmistir.

Yontemlerin performansina iliskin bulgular Tablo 17 ve Tablo 18’de
sunulmustur. Elde edilen sonuglara gore, merkezi 6grenme ve federe 6grenme
yaklasimlari arasinda siniflandirma basarimi agisindan 6nemli bir fark olmadig1
goriilmiistiir. Merkezi Ogrenme (1H) modeli ile %85,14 mikro dogruluk elde
edilirken, MOON (1H) algoritmasiyla bu oran %84,14 olarak kaydedilmistir.
Benzer sekilde, Merkezi Ogrenme (2H) modelinde %85,64 mikro dogruluk
elde edilmis, MOON (2H) modelinde ise bu oran %83,97 olmustur. Genel
degerlendirme sonucunda, federe 6grenme yonteminin, merkezi 6grenmeye
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olduk¢ca yakin dogruluk degerleri

sundugu ve iiroflovmetri

siniflandirmasinda etkili bir alternatif olugturdugu tespit edilmistir.

paterni

Daha iyi performans gdsteren modellere ait karigiklik matrisleri ve ROC
alan egrileri Sekil 34 ve Sekil 35°te sunulmustur. Genel degerlendirme
sonucunda, modellerin kule tipi iseme paternini siniflandirmada goérece diisiik

performans sergiledigi goriilmiistiir. Buna karsilik, aralikli iseme paterninin

siniflandirilmasinda bazi modellerde %100 dogruluk oranina ulasilmis, diger

modellerde ise bu orana oldukg¢a yakin sonuglar elde edilmistir.

Tablo 17: 1H modellerin performans sonuglari

Mikro Ortalama Makro Ortalama Agirikh
Ortalama
Yontem
Dogruluk F1- Dogruluk F1- Dogruluk F1-
Oram skor Oram skor Oram skor
Merkezi
Ogrenme(lH) 85,14 85,14 81,18 82,75 85,14 84,91
FedAvg(1H) 83,81 83,81 80,04 81,16 83,81 83,66
FedProx(1H) 83,14 83,14 76,63 79,17 83,14 82,48
FedDyn(1H) 82,80 82,80 80,19 80,34 82,80 82,73
MOON(1H) 84,14 84,14 80,64 81,63 84,14 84,01
Tablo 18: 2H modellerin performans sonuclari
Mikro Ortalama | Makro Ortalama Agirhikh
Ortalama
Yontem . . .
Dogruluk | F1- | Dogruluk | F1- | Dogruluk | F1-
Oram skor Oram skor Oram skor
Merkezi
Ogrenme(ZH) 85,64 85,64 81,73 83,36 85,64 85,47
FedAvg(2H) 83,81 83,81 80,62 81,28 83,81 83,72
FedProx(2H) 82,14 82,14 76,73 78,72 82,14 81,71
FedDyn(2H) 82,30 82,30 73,35 76,50 82,30 81,00
MOON(2H) 83,97 83,97 79,79 80,88 83,97 83,81
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Sekil 34: Merkezi ve federe 6grenme karigiklik matrisleri
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Sekil 35: Merkezi ve federe 6grenme ROC egrileri
Modellerin  kesinlik ve anma performans Olgiitlerine  gore

karsilagtirmalar1 Sekil 36 ve Sekil 37°de sunulmustur. Elde edilen bulgulara
gore, genel olarak tek gizli katmanl (1H) modellerin, iki gizli katmanli (2H)
modellere kiyasla daha yiiksek performans sergiledigi gézlemlenmistir. Ayrica,
MOON algoritmasinin kesinlik ve anma degerlerinin merkezi O6grenme
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yaklasimiyla oldukca benzer oldugu, bu baglamda federe 6grenme yapismin
merkezi 6grenmeye yakin diizeyde basar1 sagladigi tespit edilmistir.
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Sekil 36: Mikro ve makro kesinlik degerleri
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Sekil 37: Mikro ve makro duyarlilik degerleri
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3.3. Deneysel Ayarlarin Etkisi

3.3.1. istemci Sayisinin Etkisi

Federe 6grenmedeki istemci sayis1t model performansini dnemli olgiide
etkileyebilir. Istemci sayis1 arttikga iletisim ek yiikii, veri heterojenligi ve daha
yavas yakinsama gibi zorluklari da beraberinde getirir. Bu nedenle, FO
ortamlarinda hem verimliligi hem de model dogrulugunu optimize etmek igin
istemci sayisini dikkatli bir sekilde dengelemek ¢ok dnemlidir.

Federe 6grenme algoritmalar1 kullamilarak yiritiilen bu c¢alismada,
istemci sayisinin iroflovmetri paterni smiflandirma performansi iizerindeki
etkileri incelenmistir. Modellerin dogruluk oranlar1 ve F-skor degerleri, farkli
istemci sayilart icin Sekil 38 ve Sekil 39°da sunulmustur. Elde edilen bulgular,
istemci sayis1 bese kadar arttirildiginda siniflandirma performansinin yiiksek
seyrettigini gdstermektedir. Ancak, istemci sayisinin 10 veya daha fazla oldugu
durumlarda siiflandirma dogrulugunda belirgin bir diisiis gozlemlenmistir. Bu
diisiisiin  temel nedenleri arasinda, her bir istemcideki veri miktarinin
azalmasiyla birlikte modelin yeterli temsil giiclinii kaybetmesi ve istemciler

aras1 veri dagilimindaki heterojenitenin artmasi yer almaktadir.

ISTEMCI SAYISI ETKisi
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— —Fed AVG(2H) FedPROX(2H) — — FedDyn(2H) —— —MOON(2H)
88
87
86
85
a4 [ p—— e ey
== S~
83 )
= 82 — — — =k
= 81 < S “x
z -~
3 80 ~ N
S + AN ~
E 78 ~
77 ~ N,
3 N AN
0 76 N
75 . \\:\
74 A\
73 \\;r(
72 \
7 X
70
2 3 5 7 10 20

ISTEMCT SAYISI

Sekil 38: istemci sayisinin FO algoritmalari iizerindeki dogruluk oranina etkisi
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ISTEMCI SAYISI ETKIisSI
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Sekil 39: Istemci sayisinin FO algoritmalari iizerindeki f1-skora etkisi

3.3.2. Federe Tur Sayisinin Etkisi

Federe 6grenmedeki iletisim turlarinin sayis1 modelin yakinsamasini ve
genel performansini dogrudan etkiler. Daha fazla tur genellikle global modelin
istemcilerden gelen yerel giincellemeleri toplayarak agirliklarini agsamali olarak
iyilestirmesine olanak taniyarak daha yiiksek dogruluk ve istikrar saglar.
Bununla birlikte, agir1 turlar 6nemli performans kazanimlari olmaksizin iletisim
maliyetlerini ve egitim siiresini artirabilir.

Epoch sayis1 5 ve istemci sayisi 2 olarak sabitlenerek, federe tur sayisina
gore siniflandirma performansi analiz edilmistir. Testlerden elde edilen bulgular
Sekil 40 ve 41°deki gibidir. Yapilan degerlendirme sonucunda, yalnizca ii¢
federe tur ile dogruluk oranmin %60 seviyelerinde kaldig1, ancak federe tur
sayist 10 ve flizerine ¢iktiginda dogrulugun %80’in iizerine ylikseldigi
gozlemlenmistir. Bununla birlikte, 20 federe turdan sonra model
performansinda belirgin bir artis olmadigi, dogruluk oraninin nispeten sabit
kaldig tespit edilmistir. Bu durumda belirli bir optimizasyon seviyesine belirli

bir federe tur sayisindan sonra ulasilmis olup, yiliksek federe tur sayilar
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performansa anlamli bir katki sunmamakta ve yalnizca iletisim maliyetini

artirmaktadir.
FEDERE TUR SAYISI ETKISI
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Sekil 40: Federe tur sayisinin FO algoritmalari iizerindeki dogruluk oranina etkisi
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Sekil 41: Federe tur sayisinin FO algoritmalari iizerindeki f1-skoruna etkisi
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3.3.3. Epoch Sayisinin Etkisi

Federe oOgrenmedeki epoch sayisi, her bir istemcinin sunucuya
giincelleme gondermeden dnce kendi modelini ne kadar egitecegini etkiler.
Epoch sayisinin artirilmasi daha iyi yerel model yakinsamasina yol agarak
potansiyel olarak global model dogrulugunu artirabilir. Ancak ¢ok fazla epoch,
istemci modellerinin kendi verilerine asir1 uyum saglamasina ve veri
heterojenligi nedeniyle sapmaya neden olabilir.

Istemci sayis1 2 ve federe tur sayist 3 olarak sabitlenerek, yerel
ogrenmede farkli epoch sayilarinin smiflandirma performansi tizerindeki etkisi
incelenmistir. Modellerin dogruluk oranlar1 ve F-skor degerleri, farkli epoch
sayilart igin Sekil 42 ve Sekil 4.3’te sunulmustur. Yapilan analizler sonucunda,
3 epoch ile egitilen ve tek gizli katmana sahip sinir ag1 modelleri yaklasik %70
dogruluk orani elde ederken, iki gizli katman iceren modellerde dogruluk
oraninin %55 civarinda kaldig1 gézlemlenmistir. Bununla birlikte, tiim federe
o0grenme modellerinde epoch sayisinin 20 ve iizerine ¢ikarilmasiyla dogruluk
oranlarinin %80’in {izerine ulastif1 tespit edilmisti. Bu sonuglar, model
karmagiklig1 ve egitim siiresi arasindaki dengeye dikkat edilmesi gerektigini,
yetersiz epoch sayisinin Ozellikle daha derin aglarda 6grenmeyi olumsuz
etkileyebilecegini gostermektedir.
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EPOCH SAYISI ETKIisi
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Sekil 42: Epoch sayismin FO algoritmalari {izerindeki dogruluk oranina etkisi
EPOCH SAYISI ETKIisi
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Sekil 43: Epoch sayisinin FO algoritmalar {izerindeki f1-skoruna etkisi
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3.3.4. Hiperparametre Optimizasyon Etkisi

Hiperparametre optimizasyonu, sinir aglarinin performansint ve
genelleme yetenegini artirmada kritik bir rol oynar. Sinir agindaki 6grenme
orani ve gizli katmanlardaki néron sayisi, egitim dinamiklerini ve tahmin
dogrulugunu 6nemli 6l¢iide etkiler. Uygun olmayan bir 6grenme orani, modelin
yavas yakinsamasina veya sapmasina yol agabilirken, optimum bir deger
verimli ve istikrarli egitimi kolaylastirir. Benzer sekilde, ndron sayis1 modelin
karmagik oriintiileri 6grenme kapasitesini belirler; ¢cok az sayida noron yetersiz
uyuma neden olabilirken, ¢ok fazla sayida noron asir1 uyuma ve gereksiz
hesaplama yiikiine neden olabilir.

AOA kullanilarak gergeklestirilen hiperparametre optimizasyonunun ve
rastgele secilen parametrelerin model performansina etkileri Sekil 44 ve 45°te
sunulmaktadir. Yapilan analizler, hiperparametrelerin rastgele secilmesi
durumunda modelin siniflandirma dogrulugunun %80’in altina diisebilecegini
ortaya koymustur. Optimizasyon silireci sonucunda, tek gizli katman (1H)
iceren federe Ogrenme mimarileri i¢in optimal hiperparametre degerleri
dgrenme oran1 0.2 ve ndron sayisi 73 olarak belirlenmistir. Iki gizli katmana
sahip (2H) modellerde ise 6grenme orani yine 0.2 olarak sabit kalirken, gizli

katmanlardaki optimal ndron sayilari sirastyla 68 ve 50 olarak tespit edilmistir.

HIPERPARAMETRE OPTIMIiZASYONU ETK1s1
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85

34

23
~ 82
Z 81
g
od
Q
¥ 20
E 79
ko)
<]
A 78

77

76

75

LR=011 LR=004 LR=0 35 LR=02
N1=40 N1=67 N1=83 N1=73
(AOA TLE
OPTIMIZE
EDILMISTIR)
HIPERPARAMETRELER

Sekil 44: Hiperparametre optimizasyonunun 1H FO algoritmalar iizerindeki dogruluk
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HIPERPARAMETRE OPTIMIZASYONU ETKISI
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Sekil 45: Hiperparametre optimizasyonunun 2H FO algoritmalar1 {izerindeki f1-
skoruna etkisi

3.4. SHAP ve Istatistiksel Bulgular

Bu ¢alismada, egitim ve test 6rneklerinin segiminden kaynaklanan model
rastgeleligini azaltmak amaciyla, verilerin rastgele secildigi on ayri deney
gergeklestirilmistir. Her bir deney icin sekiz farkli degerlendirme Olgiitii
hesaplanmustir. Istemcilerin yerel dgrenmeleri ile federe 6grenme arasinda
performans agisindan anlamli bir fark olup olmadigini belirlemek amaciyla
oncelikle verilerin normal dagilima uyup uymadigi normallik testi ile analiz
edilmistir. Verilerin normal dagilmadig: tespit edildikten sonra, %5 anlamlilik
diizeyinde Kruskal-Wallis testi uygulanmistir. Kruskal-Wallis testi, tim grup
seviyelerinde bagimli bir degiskenin popiilasyon medyanlar1 arasindaki
farkliliklarm anlamliligmi degerlendirir. Bu kapsamda sifir hipotezi (Ho),
yontemler arasinda anlamli bir fark olmadigini; alternatif hipotez (H:) ise en az
bir yontem ile digerleri arasinda anlamli bir fark oldugunu ifade etmektedir.

Tablo 19 incelendiginde, tiim metrikler i¢in anlamlilik diizeyinin (p)
0.05’in altinda oldugu goriilmiis ve bu nedenle sifir hipotezi reddedilmistir. Test
sonuglari, farkli 6grenme yontemlerinin siniflandirma performanslari iizerinde
anlaml farkliliklar oldugunu ortaya koymustur. Mikro, makro ve agirlikli
dogruluk oranlarma iliskin p-degerleri sirasiyla 0.0016, 0.0144 ve 0.0016
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olarak bulunmus; benzer sekilde mikro, makro ve agirlikli F1-skorlari igin p-
degerleri sirasiyla 0.0016, 0.004 ve 0.0032 olarak hesaplanmistir. Ortalama sira
degerleri incelendiginde, FedAvg yonteminin her iki metrik tiiriinde de en
yliksek performansi sagladigi goriilmektedir. Bu durum, FedAvg yaklagiminin
daha etkili siniflandirma sonuglari iirettigini gostermektedir.

Tablo 19: Kruskal-Wallis anlamlilik testi sonuglari

Mikro Dogruluk Orani Makro Dogruluk Orant Agirlikli Dogruluk Orant

Istemci 1 | Istemci 2 Istemci 1 | Istemci 2 Istemci 1 | Istemci 2

Oprenme | Ogrenme FedAvg Oprenme | Ogrenme FedAvg Oprenme | Ogrenme FedAvg
Ortalama Sira 9.9 13.25 23.35 10.6 14.1 21.8 9.9 13.25 23.35
Kruskal-Wallis 12.8395 8.4741 12.8395
H Ist.
p (Asymp. Sig.) 0.0016 0.0144 0.0016

Mikro F1-Skor Makro F1-Skor Agirlikli F1-Skor

istemci 1 | Istemci 2 Istemci 1 | Istemci 2 Istemci 1 | Istemci 2

Ogrenme | Ogrenme FedAvg Ogrenme | Ogrenme FedAvg Ogrenme | Ogrenme FedAvg
Ortalama Sira 9.9 13.25 23.35 9.4 14.7 22.4 10.2 13.3 23
Kruskal-Wallis 12.8395 11.0271 11.5071
H Ist.
p (Asymp. Sig.) 0.0016 0.004 0.0032

SHAP yontemi, 13 bagimsiz degiskenin siiflandirma tlizerindeki katki
diizeylerini hesaplamak amaciyla kullanilmistir. Bu sayede, her bir 6zelligin
farkli iseme paterni siniflarinin tahminine olan etkisi analiz edilebilmistir. Sekil
46, bagimh degisken olan iseme paterni sinifinin tahmininde kullanilan 13
bagimsiz degiskenin goreli O6nem diizeylerini gostermektedir. Analiz
sonuglarma gore, GAISD degiskeninin simiflandirma siirecinde diger tiim
degiskenlere kiyasla en yiiksek etkiye sahip oldugu tespit edilmigtir. Maksimum
akistan akigin sona erdigi ana kadar olan akis degisimi, liroflovmetri egrisinin
¢an, kule veya plato paterni olarak smiflandirilmasinda belirleyici bir rol
oynamaktadir. Akisin kisa siirede keskin bir sekilde diismesi genellikle "kule"
paternini isaret ederken, bu diigiisiin uzun bir zaman araliina yayilmasi
durumunda "plato" paterni gozlenmektedir. Aralikli iseme paterninde ise
ozellikle ASD degiskeni belirgin hale gelmektedir; zira iseme sirasinda akigin
sifira  distigii tekrar eden durumlar, akis tipinin aralikli olarak
siniflandirilmasina neden olmaktadir.
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Sekil 46: SHAP analizi

3.5. Cizelgeleme Bulgular

Calismanin optimizasyon asamasinda, iiroflovmetri paterni normal
olmayan (¢an paterni disindaki) ¢ocuk hastalara ikinci bir iiroflovmetri testi
yapilmasini planlamak amaciyla, evde saglik hizmeti kapsaminda matematiksel
formiilasyonu sunulan bir cizelgeleme modeli gelistirilmistir. Gelistirilen
model, farkli hasta sayilari igin test edilmistir. Kisisel Verilerin Korunmast
Kanunu (KVKK) geregince hastalarin adres bilgileri rastgele iiretilmis ve bu
dogrultuda testler gergeklestirilmistir. Modelin ¢oziimiinde, ticari bir ¢oziici
kullanilmig; ancak problem boyutunun artmasiyla ¢oziim siiresinin
uzayabilecegi endisesi nedeniyle Karinca Kolonisi Optimizasyonu tabanli bir
metasezgisel algoritma da alternatif olarak uygulanmistir. Optimizasyonda
kullanilan parametreler Tablo 20’de verilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo
21’de sunulmustur. Testler sonucunda, ticari ¢6ziiciiniin kisa siire igerisinde
optimum ¢odziime ulasabildigi gézlemlenmistir. Ayrica, evde saglik hizmeti
kapsaminda olusturulan 6rnek bir ziyaret rotas1 Sekil 47’ de gorsellestirilmistir.
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Tablo 20: KKO ve optimizasyon parametreleri

Parametre Ad1

Degeri

Hizmet stiresi

Giinliik ¢alisma siiresi

Karinca Sayisi

Feromon etkisi

Sezgisel bilgi ekisi

Feromon buharlasma orani

Feromon yogunlugu

Iterasyon sayi1st

30 dakika
420 dakika

20

1

2
0,1
100
100

Tablo 21: Cizelgeleme optimizasyon sonuglari

GUROBI KKO
Problem Amag Amag Amag Zaman
Boyutu FA m:{g: ?mz;:: Zaman 117\ mi? Fonk. Fonk. Fonk. (Sn)Orta

( co;n n'). (I?lln). (Sn) (((;lf n.)' Ortalama Min Maks lama
u u (Km) (Km) | (Km) (Sn)
15 Hasta 2 47,1 0,09 2 48,2 47,6 49.4 2,15
20 Hasta 2 56 0,09 2 61,29 58,1 64,7 2,97
25 Hasta 3 64,6 0,20 3 65,53 64,9 66,3 3,90
40 Hasta 4 129 0,60 4 140 134 136,6 6,73
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4. TARTISMA

4.1. Arastirma Sonuclarimin Tartisiimasi

Bu caligmada federe 6grenme sisteminde iiroflovmetri testi rapolarindan
elde edilen bilgiler ile iseme paterni siniflandirma ¢alismasi gerceklestirilmistir.

Saglik sektoriinde federe 6grenmenin gelisimini ve arastirma egilimlerini
incelemek icin bibliyometrik bir analiz yapilmistir. Bu alandaki en erken yaym
2018 yilinda ortaya ¢ikmis ve 2024 yilinda ise yayimlanan makale sayis1 544
olmustur. Ozellikle Cin, analiz edilen yaymlarin yaklasik %42'sini olusturarak
bu alana en ¢ok katkida bulunan iilke olarak 6ne ¢ikmistir. Federal 6grenme
makalelerinin basliklarindan ¢ikarilan bigramlar kullanilarak bir tematik harita
olusturulmus ve birkag¢ baskin arastirma temasi ortaya ¢ikarilmistir. Belirlenen
temel temalar arasinda “deep learning”, “faul diagnosis”, “disease diagnosis”
yer almaktadir. Hem yiiksek merkeziligi hem de yogunlugu gosteren motor
temalar, “lung cancer” ve “cancer diagnosis” konularini kapsarken daha fazla
gelisme icin giiglii potansiyele sahip alanlar olarak kabul edilen nig temalar
“blockchain technology” ve “health data” konularini igerir. Buna karsilik,
“reinforecement learning” ve “scalable federated” gibi konular, gelecekteki
onemleri konusunda belirsizlige isaret eden, gelismekte olan veya azalan
temalar olarak kategorize edilmistir.

Literatiir, saglik sektoriinde birlestirilmis Ogrenmenin ¢ok ¢esitli
uygulamalarmm ortaya koymaktadir. Ozellikle federe ogrenmenin gizlilik
mekanizmasi nedeniyle bu alandaki caligmalar diger alanlara kiyasla daha
fazladir. Cok sayida caligma, kanser teshisi (Tan ve dig., 2023), COVID-19
tespiti (Zhang W ve dig., 2021), bitki hastalig1 siniflandirmasi (Mehta ve dig.,
2023), kalp hastalig1 tahmini (Linardos ve dig., 2022) gibi gorevler icin federe
Ogrenmeyi basartyla kullanmistir. Bununla birlikte, {iroloji alanindaki literatiir
incelendiginde bu alandaki arastirmalarin yok denecek kadar az oldugu
gorlilmektedir. Var olan sinirli ¢calismalar oncelikle prostat kanseri teshisine
(Rajagopal ve dig., 2023; Kong ve dig., 2024; Salma ve dig., 2022)
odaklanmistir ve diger iirolojik kosullarda federe 6grenme uygulamalarinin
daha fazla arastirilmast icin 6nemli bir boslugu ve firsat1 vurgulamaktadir.

Uroflovmetri alaninda, kadinlara yonelik {iroflovmetri sonuglarinimn
degerlendirilmesi (Choo ve dig., 2022), ses temelli tiroflovmetri siniflandirmasi
(Alvarez ve dig., 2024) ve mesane ¢ikis obstrilkksiyonu tahmini (Su ve dig.,
2025) gibi smirh sayida makine Ogrenimi temelli ¢alisma bulunmaktadir.
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Ancak mevcut literatiirde, bu alanda federe 6grenme yaklasimina dayali
herhangi bir uygulamaya rastlanmamustir.

Iseme paterni siniflandirmasinda, iiroflovmetri test raporlarindan elde
edilen ozelliklerle egitilen sinir ag1 modeli %85,64 dogruluk oranina ulagmaistir.
Aymi siniflandirma gorevi ii¢ farkli uzman hekim tarafindan manuel olarak
yapildiginda ise sirastyla %83,4, %80,2 ve %84,2 basar elde edilmistir. Vaka
bazli analizde, olgularin yaklasik %40’inda en az bir hekimin digerlerinden
farkli bir siniflandirma yaptig1 gdzlemlenmistir. Bu ii¢c uzmanin disinda bagka
klinisyenlerin degerlendirmeleriyle birlikte, hem bireysel dogruluk hem de
vaka bazinda uzlas1 oranlarinin daha da diismesi olasidir. Bu durum, makine
Ogrenimi tabanli yaklasimlarin daha tutarl ve giivenilir teshis destegi saglama
potansiyelini ortaya koymaktadir.

Federe 6grenmenin etkinligini degerlendirmek i¢in veri kiimesi iki alt
kiimeye boliinerek yerel istemciler arasinda dagitilmig veriler simiile edilmistir.
Sonugclar, birlestirilmis 6grenmenin yalnizca bireysel istemciler {izerinde
gergeklestirilen  egitimden daha 1iyi performans gdsterdigini ortaya
koymaktadir. On bagimsiz ¢alistirma lizerinden gerceklestirilen istatistiksel
anlamlilik testi ile federe 0grenme ve yerel istemci modelleri arasindaki
performans farkinin istatistiksel olarak anlamli oldugu dogrulanmistir. Ayrica,
merkezi 6grenme ile federe Ogrenme arasinda yapilan bir karsilastirma,
birbirine yakin sonuglar ortaya koymustur; 6zellikle MOON (1H) modeli,
federe 6grenme gercevesinde %84,11'lik bir dogruluk elde etmistir.

Deneysel bulgular, federe 6grenme siirecinde istemci sayisi, federe turu
sayist ve epoch sayisinin siniflandirma dogrulugu iizerinde 6nemli etkiler
yarattigini ortaya koymaktadir. Ozellikle istemci sayisi bese kadar olan
senaryolarda yiiksek siniflandirma dogrulugu gézlemlenmisken, bu say1 10 ve
iizerine ¢iktiginda dogruluk oranlarinda belirgin diigiisler yasanmistir. Bu
diisiis, verinin daha fazla istemciye boliinmesiyle modelin genel temsil giicliniin
zayiflamasina baglanmaktadir. Benzer sekilde, federe turu sayisi ii¢ oldugunda
dogruluk %60 seviyesinde kalirken, 10 tura ulasildiginda dogruluk %80’in
iizerine ¢ikmigtir. Ancak 20 tur sonrasinda dogruluk artisinda bir gelisme
gozlenmemis, bu da modelin 6grenme siirecinde doygunluga ulastigini
gostermektedir. Epoch sayisina iligkin analizlerde ise, ii¢ federe tur sayisi ile
diisiik epoch sayilarinda model performansi %70’ dogrulugun altinda kalarak
yeterli seviyeye ulagamazken, 20 epoch ile optimal dogruluk elde edilmistir.
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Ancak epoch ve tur sayisindaki asir1 artislar, hesaplama maliyetini artirmakta
ve modelde ek bir performans iyilesmesi saglamamaktadir. Bu nedenle, federe
O0grenme uygulamalarinda Ogrenme parametrelerinin dikkatli bir sekilde
optimize edilmesi gerekmektedir.

Hiperparametre optimizasyonunun model performans: iizerinde
belirleyici bir etkisi oldugu bilinmektedir. Bu caligmada, AOA metasezgiseli
kullanilarak noron sayisi ve Ogrenme orani gibi kritik hiperparametreler
optimize edilmistir. Rastgele belirlenen hiperparametrelerle yapilan
denemelerde modelin dogruluk oraninin %80’in altina diistigli gozlemlenmis,
bu da uygun parametre se¢iminin model basarimini artirmada ne denli 6nemli
oldugunu ortaya koymustur.

Evde saglik hizmetleri kapsaminda, anormal iseme paternleri sergileyen
hastalar i¢in ikincil iiroflovmetri testlerini planlamak iizere matematiksel bir
planlama modeli gelistirilmistir. Modelin temel amaci, planlanan tiim testleri
tamamlamak i¢in kat edilen toplam mesafeyi ve gereken toplam giin sayisini en
aza indirmektir. Degisen hasta grubu biiyiikliikleri igin, ticari bir ¢oziicii
kullanilarak optimum ¢oziimler verimli bir sekilde elde edilmistir. Ayrica,
problem boyutunun biiyiikliigiine iliskin endiseler nedeniyle KKO metasezgisel
yontemi kullanilmistir. Sonuglar, KKO tabanli ¢6ziimlerin optimal ¢oziimlere
cok yaklagtigini gdstermis ve kesin yontemlerin hesaplama agisindan uygunsuz
hale gelebilecegi daha biiyiik problem ornekleri icin etkinligini ortaya
koymustur.

4.2. Arastirma Kisitlar1 ve Simirhliklarinin Tartisiimasi

Bu caligmada, 599 hastadan olusan bir veri kiimesi i¢in iseme paterni
smiflandirmasi yapilmistir. Ancak, veri kiimesi boyutu arttik¢a yerel 6grenme,
birlestirilmis 6grenme ve merkezi 6grenmenin performansinin nasil degisecegi
belirsizligini korumaktadir. Federe oOgrenme, veri gizliligi ve c¢esitliligi
acisindan dnemli avantajlar saglarken, model egitimi ve parametre toplama ile
ilgili 6nemli zorluklar1 da beraberinde getirmektedir. Temel zorluklardan biri,
Ozellikle veriler bagimsiz olmadiginda ve 06zdes olmayan bir sekilde
dagitildiginda (IID olmayan), istemciler arasinda tutarlt model performansinin
stirdiiriilmesinde yatmaktadir. Bu tiir heterojenliklerin ele alinmasi, saglam ve
genellestirilebilir federe 6grenme sonuglarinin elde edilmesi icin kritik 6neme
sahiptir.
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Federe 6grenme yaklagiminin dlgeklenebilirligi ve modellerin birden
fazla istemci arasinda egitilmesi ve toplanmasi i¢in gereken hesaplama
kaynaklari, ger¢ek diinya uygulamalarinda kritik bir hususu temsil eder.
Ozellikle, model giincellemelerinin istemciler ve merkezi sunucu arasinda
iletilmesiyle iligkili iletisim ek yiikii, sistem verimliligini 6nemli o6l¢iide
etkileyebilir. Dahasi, yerel ve federe 6grenme arasindaki ddiinlesimleri yalnizca
iletisim maliyetleri acisindan degil, ayn1 zamanda potansiyel yanlis teshis
maliyeti acisindan da degerlendirmek onemlidir. Boyle bir degerlendirme,
saglik hizmetleri gibi hassas alanlarda federe Ogrenmenin genel
uygulanabilirligini ve giivenilirligini belirlemek i¢in ¢ok dnemlidir.

Evde saglik hizmetleri i¢in yapilan optimizasyon g¢aligmasinda, KVKK
getirdigi kisitlamalar nedeniyle hasta adres bilgilerine erisilememistir. Sonug
olarak, simiilasyonlar igin rastgele sentetik adres verileri iiretilmistir. Sonug
olarak, optimizasyon sonugclari ger¢ek diinya senaryolarinda ortaya ¢ikabilecek
gercek operasyonel maliyetleri dogru bir sekilde yansitamamis ve tamamen
gercekei bir maliyet analizi yapma kabiliyetini sinirlamistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Federe 6grenme, gizliligi artiran ve Ol¢eklenebilir akilli saglik aglar ve
uygulamalar1 gerceklestirmek ic¢in son derece ilgi uyandiran, gelismekte olan
bir igbirlik¢i yapay zeka yaklagimdir. Gergeklestirilen bibliyometrik analiz
sonucunda, calisma sayisi sinirli olmakla birlikte, akilli saglik hizmetleri
alaninda FO uygulamalarinmn yillar icerisinde hizli bir artis gdsterdigi
gozlemlenmistir. FO’niin 6niimiizdeki yillarda biiyiik dlgekli ve isbirligine
dayali saglik sistemlerinin hayata gecirilmesinde kilit bir rol oynamasi ve
merkezi saglik verileri analizinden gizlilik bilincine sahip dagitilmis saghk
operasyonlarina gegise olanak saglamasi beklenmektedir. Bu c¢alisma
kapsaminda gergeklestirilen bibliyometrik analizin literatiire énemli bir katki
saglayacaktir.

Bu caligma kapsaminda, bir {iroloji polikliniginde gerceklestirilen
iiroflovmetri testlerinden elde edilen veriler kullanilarak ¢ocuk hastalarin iseme
paternleri siniflandirilmistir. Uroflovmetri raporlarinda yer alan akis hizi ve
isenen hacim grafiklerinden gesitli 6znitelikler tiiretilmis ve bu 6zniteliklere
dayali 6zgiin bir siniflandirma modeli gelistirilmistir. Calismada, federatif
ogrenme cercevesinde AOA ile optimize edilmis MLP mimarisi kullanilarak
dagitik bir smiflandirma siireci yiritiilmiistiir. Elde edilen bulgulara gore
veriler farkli istemcilere boliinmiis olsa da federe &grenme’nin merkezi
ogrenme’ye olduk¢a yakin bir smiflandirma performans: sergiledigi tespit
edilmistir. Yapilan model performans ve anlamlilik testleri ile federe
O0grenmenin istemci bazli yerel 6grenmelerden iistiin oldugu belirlenmistir.
MOON algoritmasi ile %84 dogruluk orani elde edilmistir.

Ayni siniflandirma gorevi, ii¢ farkli uzman hekim tarafindan manuel
olarak gerceklestirildiginde sirasiyla %83,4, %80,2 ve %84,2 oranlarinda
dogruluk elde edilmistir. Vaka bazli yapilan analizlerde, olgularin yaklagik
%40’1inda en az bir hekimin digerlerinden farkli bir siniflandirma yaptigi
belirlenmistir. Bu bulgular, makine 6grenimi temelli yaklagimin siibjektif
degerlendirmelere gore 6nemli avantajin1 vurgulamakta ve klinik uygulamada
tanisal tutarlilig1 ve giivenilirligi artirma potansiyelini ortaya koymaktadir.

En iyi performans gdsteren tahmin modeli araciligiyla iseme paterni
normal olmayan hastalar belirlenmis ve bu hastalara ikinci testlerin
uygulanabilmesi amaciyla elde edilen ¢iktilar, evde saglik hizmeti
cizelgelemesine yonelik gelistirilen matematiksel modele girdi olarak
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kullanilmistir. Olusturulan ¢izelgeleme problemi, hem ticari bir ¢6ziicii hem de
KKO algoritmasi ile kisa siirede basariyla ¢oziilmiistiir.

Bu c¢alisma, federe Ogrenme temelli smiflandirma sonuglarinin
operasyonel karar destek sistemlerine entegre edilerek gercek diinyadaki saglik
hizmeti siireclerinde etkin bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymustur. Veri
gizliligini koruyan, yiiksek dogrulukta tahminler {iretebilen ve bu tahminleri
evde saglik hizmetlerinin ¢izelgelenmesinde degerlendiren ugtan uca bir karar
destek sistemi gelistirilerek, hem yapay zekd uygulamalar1 hem de saglik
hizmeti planlama literatiiriine 6nemli bir katk1 sunulmustur. Veri gizliligini esas
alan Ogrenme modellerinin saglik hizmetlerine yonelik pratik ¢oziimler
sunabildigi ortaya konmustur.

Onerilen siniflandirma modeli mevcut sistemden daha iyi performans
gostermesine ragmen, %90 veya daha yiiksek bir dogruluk seviyesine ulasmak
icin daha fazla iyilestirme yapilmasi gerekmektedir. Bu amacla, gelecekteki
calismalar girdi 6znitelikleri kiimesini genisletmeye ve model performansini
artirmak i¢in ek analizler yapmaya odaklanacaktir. Mevcut sinir ag1 modelinin
yerini almak iizere daha gelismis derin 6grenme mimarileri arastirilacak ve
performanslar sistematik olarak degerlendirilecektir. Bununla birlikte, mevcut
hasta bilgilerini zenginlestirerek, iiroflovmetri patern egrisini etkileyen temel
degiskenleri belirlemek i¢in makine 6grenimi tabanli nedensellik analizi
kullanilacak ve boylece daha yorumlanabilir ve klinik olarak anlamli bir karar
destek sistemine katkida bulunulacaktir. Ayrica, farkli kurumlar veya birimler
arasinda hasta bilgileri yatay olarak degil, Oznitelik diizeyinde boliinmiis
bigimde tutuldugunda ortaya ¢ikan veri dagilimi goz onilinde bulundurularak,
dikey federe 6grenme yontemlerinin uygulanmasi planlanmaktadir.
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EKLER

Bibliyometrik analiz kisminda kullanilan programm dilinin Ingilizce

olmasindan dolay1 analiz bulgular ¢alismada Ingilizce olarak ele alinmis olup

Tiirk¢e anlamlar1 EK 1°de verilmistir.

EK 1. Ingilizce kelimelerin Tiirkge karsilig1

Architecture: Mimari

Attention: Dikkat

Blockchain: Blokzincir

Blockchain technology: Blokzincir teknolojisi
Cancer: Kanser

Cancer classification: Kanser siniflandirma
Cancer diagnosis: Kanser teshisi

Challenges: Zorluklar

Classification: Smiflandirma

Clinical: Klinik

Cloud: Bulut

Contrastive learning: Karsitlikli 6grenme
Convolutional neural network: Evrisimsel Sinir Aglart
Covid 19 detection: Covid-19 teshisi

Data models: Veri modelleri

Deep learning: Derin 6grenme

Design: Tasarim

Diabetic retinopathy: Diyabetik retinopati
Diagnosis: Teshis

Learning framework: Ogrenme gercevesi
Lung cancer: Akciger kanseri

Machine learning models: makine 6grenme modelleri
Medical: Tibbi

Medical data: Tibbi veri

Medical image: Tibbi goriintii

Medical image analysis: Tibbi goriintii analizi
Medical services: Tibbi hizmetler

Medicine: Tip

Model: Model

Networks: Aglar

Neural-network: Sinir ag1

Optimization: Optimizasyon

Disease diagnosis: Hastalik teshisi

Disease prediction: Hastalik tahmini

Distributed machine learning: Dagitilmig makine 6grenmesi
Durg: {lag

Edge: Ug

Electrocardiography: Elektrokardiyografi
Electronic health records: elektronik saglik kayitlari
Ensemble learning: Topluluk 6grenmesi

Fault diagnosis: Ariza teshisi

Federated learning framework: Federe 6grenme gergevesi
Federated semi-supervised: Federe yari denetimli
Framework: Cergeve

Health data: Saglik verisi

Health: Saghk

Healthcare: Saglk hizmetleri

Hospital: Hastane

Identically distributed: Ozdes olarak dagitilmis
Internet: Internet

Learning approach: Ogrenme yaklagimi

Patient care: Hasta bakimi

Preserving data privacy: Veri gizliliginin kornmasi
Privacy: Gizlilik

Regression: Regresyon

Reinforecement learning: Pekistirmeli 6grenme
Resource-allocation: Kaynak tahsisi

Scalable federated: Olgeklenebilir federe

Secure: Giivenli

Segmentation: Boliimlendirme

Smart city: Akilli sehir

Vertical federated learing: Dikey federe 6grenme

Wearable sensors: Giyilebilir sensorler
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