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1. Uygulama Tanıtımı 

    Projemiz sağlık başta olmak üzere pek çok alanda mikroorganizmaların tanımlanmasında 

kullanılan metagenomik veri analizine yapay zekâ temelli bir yaklaşımla DNA dizilerinin 

görselleştirilerek ve sonrasında hizalama yaparak hibrit bir yaklaşımla daha hızlı ve daha 

doğru olarak tespitini amaçlamaktadır. 

 

 Tıbbi mikrobiyoloji laboratuvarlarında yapılan patojen ya da kontaminant 

mikroorganizmaların tanısı metagenomik yaklaşımlarla beraber yeni nesil hizalama 

teknolojileriyle birlikte rutin analiz seviyesine inmiştir. Bu analiz sürecinde ilk olarak kültüre 

bağlı olmadan numunenin içerisinden izole edilmiş DNA parçalarının doğrudan ya da hedefli 

olarak çoğaltılıp daha sonra dizilenmesi gerçekleştirilir. Elde edilen DNA dizilerinin hangi 

mikroorganizmaya ait olduğunun tespiti için farklı algoritmalar kullanılabilmektedir fakat 

verinin büyüklüğü ya da kullanılan veri tabanının büyüklüğü arttıkça kullanılan standart bir 

bilgisayarın hafıza kapasitesinin ve performansının oldukça ötesine geçip algoritmaları 

çalışmaz hale getirebilmektedir. 

 

    Sunduğumuz bu projede amacımız öncelikle yeni nesil DNA dizileme platformlarından 

elde edilen DNA dizilerinin “Chaos Game Representation” algoritması [1] ile 

görselleştirilmesine daha sonra farklı bir yapay zekâ yaklaşımını kullanarak hızlı bir şekilde 

hangi organizma ailesine ait olduğu tespit etmektir. Sonraki aşamada daraltılmış veri setiyle 

BLAST algoritması kullanılarak daha hızlı ve daha doğru bir şekilde özgül organizma tayini 

gerçekleştirmektir [2]. Benzerlik penceresinin daraltılmasıyla 16S/18S rRNA, ITS ya da tüm 

genom metagenomik çalışma verisinin değerlendirilmesinde standart bilgisayarlarda işlem 

süresini ve algoritmaların beklediği yüksek işlemci gücü problemini çözerek biyolojik açıdan 

daha net bir sonuç vermek ana hedeflerimiz arasında yer almaktadır. 

 

   Bütün Bacteria ve Archaea’larda bulunan 16S rRNA yaklaşık 1.500 bazlık bir gen 

bölgesidir. Bu bölgede bulunan V3-V4 bölgesi diğer değişken bölgelere göre daha çok 

nükleotit heterojenliği göstermektedir [3]. Bu nedenle metagenomik çalışmalarda ve tür 

karakterizasyonu gerektiren çalışmalar da sıklıkla tercih edilmektedir. Proje hedeflerimiz 

dâhilinde ilk aşamada 64.660 adet 16S rRNA dizi verisi ezBioCloud veri tabanından Fasta 

formatında çekilmiş ve bu temel veri tabanından V3- V4 bölgelerini içeren yaklaşık 460 

bazlık bölgeler metagenomik çalışmalarda tercih edilen primer dizileri kullanılarak ayrı bir alt 

veri tabanına dönüştürülmüştür. Kullanılan primer sekansları 5’-

CCTACGGGNGGCWGCAG-3’ (17 baz), 5’- GACTACHVGGGTATCTAATCC-3’ (21 

baz) şeklindedir [4] . Daha sonra primer dizileri arasında kalan V3-V4 bölgeleri uygun bir 

şekilde değiştirdiğimiz Chaos Game Representation dönüşümü kullanılarak 

görselleştirilmiştir.  

 

    Kişiselleştirdiğimiz Chaos Game Representation algoritmasına girdi için 1’den 5’e kadar k-

mer boyutları denenmiş olup tek bazlık değişimi en iyi gösterenin 1-mer olduğuna karar 

verilmiştir ve bütün V3-V4 bölgeleri görselleştirilmiştir. Daha sonra yapay zekâ modeli için 

eğitim, test ve validasyon verisi oluşturulmuştur. Elde edilen veriler ile MobileNet mimarisi 

kullanılarak yapay zekâ modeli kurulmuştur [5].  

 

    Sonuç olarak projemiz 16S rRNA dizisinin ve bu dizi içerisinde özgün ve aynı zamanda 

değişken olan V3-V4 bölgesinin elde edilmesi, bu bölgenin görselleştirilip yapay zekâ 

modelimiz için bir veri tabanı oluşturulmasına dayanmaktadır. Bu veri tabanı kullanılarak 

laboratuvar numunesinden elde edilen bilinmeyen dizilerin verimli, hızlı ve biyolojik açıdan 
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daha anlamlı bir şekilde tespit edilmesini sağlayacak bir yöntemi geliştirmeyi 

hedeflemekteyiz.  

 

2. Proje Mevcut Durum Değerlendirmesi 

    Projemiz için 16s rRNA verileri https://www.ezbiocloud.net/taxonomy sitesinden alınarak, 

Chaos Game Representation algoritmasına uygun modifikasyonlar yapılarak V3-V4 

bölgesinin 8x8 pikselde görselleştirilmesi mümkün kılınmıştır. Daha sonra filogenetik ağaç ve 

https://www.ezbiocloud.net/taxonomy sitesinin bize sunmuş olduğu veri tabanı sayesinde 

genel türler belirlenmiş bu türlerin V3-V4 bölgesi yeniden organize ettiğimiz “Chaos Game 

Representation” algoritması ile görselleştirilerek yapay zekâ modelimizin (MobileNet) eğitim 

ve test verileri elde edilmiştir. Yapay zekâ modelimiz elimizdeki verilerin uygunluğuna ve 

veri sayılarının homojen şekilde dağılımı göz önüne alınarak en uygun eğitim verileri 

seçilerek 28 katmanlı yeni nesil convolutional layer kullanan Depthwise Seperable 

Convolution algoritması ile eğitilmiş ve belirlenen 5 grup içerisinde %90 üzerinde tutarlılık 

elde edilmiştir. Grup sayımızı 2 ye düşürdüğümüz zaman bu tutarlılık oranı %99’un üzerine 

çıkmaktadır. Daha sonrasında yapay zekâ modelimizin vermiş olduğumuz girdi için bize 

söylediği genel tür bazında BLAST masaüstü uygulamasında sadece o türe ait sekansların 

olduğu bir veri tabanı oluşturup BLAST algoritmasını sadece o veri tabanını kullanacak 

şekilde çağrılması planlanmıştır. 

 

    Proje sunuş raporunda tamamen yapay zekâ temelli bir tespit yöntemi geliştirmeyi 

hedeflenmekteydi fakat genel türden özele doğru gidildikçe (“Spirochaetes =>Spirochaetia => 

Brachyspirales” vb.) özel türlerde veriler çok dengesiz dağılmakta ve çoğunlukla yeterli 

sayıda veri bulunmamaktadır. Bu veri azlığı ve dengesizliği yapay zekâ modelimizin 

tutarlılığını olumsuz yönde etkileyeceği için daha özele inmek yerine gruplarımızı genel türler 

için oluşturduk. Yani yapay zekâ modelimize tüm Spirochaetes sekanslarını eğitim için 

verdik. Böylece genel türü elde ettikten sonra BLAST için yeni bir veri seti oluşturarak hibrit 

bir yaklaşım geliştirmeye karar verdik. Yukarıda bahsettiğimiz durumu aşağıdaki 

https://www.ezbiocloud.net/taxonomy sitesinden aldığımız görselle netleştirdik (Figür-1). 

 

 
Figür-1. https://www.ezbiocloud.net/taxonomy veri tabanına ait tür sınıflandırması 

 

 

 

3. Algoritmalar ve Yapay Zekâ Modeli  

   16S rRNA’da V3-V4 bölgesini elde etmek için yazılan algoritmada literatürde belirtilen 

forward ve reverse primerler kullanıldı. İki primer arasında kalan bölge V3-V4 bölgesini 

temsil ediyor olup bu primerlerdeki bir mutasyon istenilen sonuca ulaşımın önüne geçecekti. 

Bu sorunu aşmak için “Hamming Distance” algoritmasından faydalanıldı. Minimum 

hamming değerindeki (en düşük farklılık) eşleşmeler dikkate alınarak V3-V4 bölgeleri 

çıkartıldı. 

https://www.ezbiocloud.net/taxonomy
https://www.ezbiocloud.net/taxonomy
https://www.ezbiocloud.net/taxonomy
https://www.ezbiocloud.net/taxonomy
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    Verileri görselleştirme amacıyla yeniden organize edilmiş “Chaos Game Representation” 

algoritması kullanıldı. Görselleştirme aşamasında k-mer değerine göre bir array boyutu 

belirlendi. Bu algoritmanın çalışma prensibi şu şekildedir: ilk olarak şeklin ortasına bir nokta 

koyarak başlanır. Kare olan şeklimizin her bir köşesi belli bir bazı temsil etmektedir. 

Okuduğu baza göre gideceği köşe değişmektedir. Örneğin “GCCA” sekansı şu şekilde 

görselleştirilir. İlk bazımız “G” olduğu için orta noktayla “G” köşesi arasındaki mesafenin 

orta noktasına bir nokta daha konur. İkinci bazımız “C” olduğu için koyulan bu ikinci nokta 

ile “C” köşesi arasındaki mesafenin yarısı kadar daha ilerler ve bir nokta daha konulur. Bu 

şekilde devam ederek son iki nokta da yerleştirilir. En son noktaların düştüğü bölgelere 

bakılır. Az nokta bulunan bölgeden çok nokta bulunan bölgeye doğru grinin tonlarıyla 

renklendirilir. Bu sayede az noktanın olduğu bölgeler açık renkte çok noktanın olduğu 

bölgeler ise daha koyu renkte gözükür. Böylelikle özgün bir görsel ortaya çıkmış olur (Figür-

2). 

 

 

   
Figür-2. “Chaos Game Representation” algoritmasının noktaların dağılımına göre gri tonlarıyla renklendirilmesi. 

 

 

    Görselleştirilmiş patojen 16S rRNA datasının V3-V4 bölgesini eğitmek için bir transfer 

learning modeli olan depthwise seperable convolutions kullanan MobileNet mimarisini 

kullanıldı (figür-3). Bu modelin kullanılmasının sebebi ise, diger transfer learning 

mimarilerine göre daha küçük bir yapıya sahip olmasına rağmen çok hızlı ve tutarlı sonuç 

vermesidir. InceptionV3 23.2 milyon parametreye sahipken MobileNet mimarisi 3.3 milyon 

parametreye sahiptir ve buna rağmen iki mimari arasındaki doğruluk payı farkı çok düşüktür. 

Daha önce yapılmış olan uygulamalarda içerisinde hayvan resimlerinin bulunduğu bir veri 

setinde iki model karşılaştırılmıştır ve InceptionV3 %84 doğruluk verirken MobileNet %83.3 

doğruluk verdiği yapılan başka bir çalışmada gösterilmiştir. Amacımız daha hızlı bir BLAST 

sonucu almak olduğu için MobileNet mimarisini kullanılmıştır.   
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Figür-3. Mobilenet mimarisi 
 

    MobileNet mimarisinin ilk katmanı full convolution’dan oluşmaktadır, fakat bunu takip 

eden tüm diğer katmanlar Depthwise Seperable Convolutional katmanlardan oluşmaktadır. 

Ayrıca tüm katmanlarda batch normalization ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanılmıştır. 

Kullanılan batch normalization yöntemi ile eğitim süre kısaltılmıştır, veriyi eğitmek için 

gereken epoch sayısı azaltılmış ve de tutarlılık arttırılmıştır. ReLU aktivasyon fonksiyonu 

kullanılarak mimarinin daha hızlı çalışması sağlanmıştır (Figür-4). Son olarak bu mimaride 

Softmax kullanılmıştır, sınıflandırma algoritmaları için genel bir tercihtir çünkü çok sınıflı 

hedef degişkeni içeren yapay zekâ modellerinde çıktı olarak her bir sınıfa ait olma olasılığını 

gösterir ve olasılıklar toplamı 1’i aşmaz. 

 

 



7 

  Figür-4. 3x3 Depthwise Convolutional katmanını takip eden Batch Normalization-ReLU aktivasyon fonksyonu 

-1x1 Convolutional katmanı- Batch Normalization – ReLU aktivasyon fonksyonu bulunmaktadır. 

 

  Depthwise aşaması yüklenen şeklin benzer bölgelerini bulma amacıyla farklı kısımlarından 

çeşitli boyutlarda kesitler alma işleminin yapıldığı kısımdır (Figür-5). Bu aşama görselin 

farklı tonlardaki bölgelerinin belli bir motife benzetilmesi ve bu sayede benzerlik oranının 

çıkartılması sağlanır. 

 

 
Figür-5. Depthwise Convolutional katmanı 

 

   Yapay zekâ modelimiz için elimizdeki bilgisayarın özelliklerini dikkate alarak (M1 

Macbook Air) 5 büyük grup seçildi: Actinobacteria-Bacteriodetes-Archaea-Firmicutes-

Proteobacteria. Bu gruplar içeresinde veri setinin içerdiği verilerin homojen dağılması 

bağlamında 2500’er tane 16S rRNA verisini rastgele seçip V3-V4 bölgeleri görselleştirildi ve 

eğitime başlanıldı. Daha önce de belirtildiği gibi elimizdeki tüm veri seti dengesiz bir 

dağılıma sahip olduğu (kimi gruplar 1000 civarı 16S rRNA verisine sahipken kimi gruplar 

17000 civarında 16S rRNA verisine sahip) için bu dengesizliği ortadan kaldırmak, daha doğru 

ve tutarlı sonuçlar almak amacıyla 2500’den daha az 16S rRNA verisi olan gruplar 

kullanılmamıştır. 16S rRNA bölgesi yerine V3-V4 bölgesinin kullanılmasının sebebi ise 

sekans uzunluğu azaldıkça bu sekansın hizalanabileceği yeni alternatifler doğmasından ötürü 

yanlış hizalama ve hizalamanın 16S rRNA sekansına görece daha uzun süre almasıdır. Ayrıca 

V3-V4 bölgesi türleri belirlemede ayrıt edici bir özelliğe sahip olmasıdır.  

V3-V4 bölgesindeki mutasyonlara bakılarak tür tayini yapılacağı ve bu bölgedeki tek bir 

bazın bile değişmesi türler arasında kaymaya sebebiyet verebileceği için görselleştirme 

yaparken 1-mer kullanılmıştır (Figür-6). Böylece tek bir bazda oluşan değişiklik yakalanmış 

ve tür tayini daha keskin bir şekilde yapılmıştır. Tek bazlık değişimler yakalanmak istenildigi 

için MobileNet mimarisini kullanan algoritmamızın learning rate parametresi 0.0001 olarak 

ayarlanmıştır, böylece görsellerdeki en küçük değişikliklerin bile yakalanması amaçlanmış ve 

arasında çok küçük farklılıklar bulunan türlerin ayırt edici özellikleri yakalanmıştır. 
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Figür-6.  Görseller 16S rRNA verisinden çıkartılmış V3-V4 sekanslarının modifiye edilmiş Chaos Game 

algoritması ile 1-mer düzeyinde görselleştirilmiş halleridir. 8x8 pikselden oluşmaktadırlar, MobileNet 

mimarisini eğitmek için kullanılan veri tabanı oluşturmaktadırlar. 

 

    Daha önce de belirtildiği gibi genel türden özele inildikçe yapay zekâ modelini eğitebilecek 

yeterli sayıda ve dengeli dağılmış 16S rRNA verisine ulaşılamamaktadır. Bu problemin 

çözümü için hibrit bir model kurulmuştur. Böylece yapay zekâ modelimiz genel tür bazında 

eğitilecek ve özel türdeki tam karşılığını bulmak amacıyla BLAST algoritmasının veri tabanı 

küçültülerek kesin bir sonuç alınacaktır. Veri tabanı boyutu genel tür bazında küçüldüğü için 

bilgisayarların tüm veri tabanını arama yükü hafifletilerek daha hızlı sonuç alınacaktır.  

 

4. Özgünlük 

 1.1.  Çözüm daha önce mevcut ise gereksinim duyulan işlem maliyetinin düşürülmesi  

Yeni hizalama sonucu elde edilen DNA sekanslarının hangi canlıya ya da türe ait olduğunun 

tespit edilebilmesi için genellikle NCBI’ın sunduğu BLAST-Basic Local Alignment Search 

Tool ve bu web tabanlı algoritmanın türevleri kullanılmaktadır. Fakat DNA dizisinin 

uzunluğu azaldıkça spesifik olarak belirli bir bölgeye hizalanma ve hizalama sonucunda 

yüksek skor verme ihtimali düşmekle birlikte daha uzun sürelerde sonuç alınmaktadır. 

Geliştirmiş olduğumuz hibrit modelin yardımı ile elimizdeki patojen DNA’sı 

görselleştirilerek çok hızlı bir sürede ait olduğu genel tür grubu tespit edilip devamında tüm 

patojen veri tabanında arama yapmak yerine algoritmamız tarafından daraltılan çemberde 

arama yaparak hem arama süresini kısaltmış oluyor hem de diğer yakın ya da benzer türlere 

hizalanma ihtimaline karşı önlem almış oluyoruz.  

 1.2.  Mevcut çözümlere özgün özellikler katılması, iyileştirilmesi. 

Bonidia ve arkadaşlarının [6] makalesinde DNA/RNA dizilerinin matematiksel/sayısal olarak 

temsil edilebilmesi için birçok yöntem sunulmuştur. Bizde bu yöntemler içerisinden Chaos 

Game Representation isimli yöntemi seçmiş ve elimizdeki patojen 16s rRNA verisi 1-mer 

bazında görselleştirmeler yapabilecek düzeye getirmek için gerekli eklemeler yaparak 

algoritmamız için elverişli görseller elde etmeyi başardık. Mevcut Chaos Game 

Representation modeli patojen 16S rRNA verisinin V3-V4 bölgesini 8x8 piksel ölçeğinde 
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istediğimiz düzeyde görselleştirmemekteydi. Bu problemin çözümüyle birlikte elimizdeki 

patojenlere ait V3-V4 bölgesinin filogenetik olarak sınıflandırılmasından yararlanarak yapay 

zekâ modelimiz için girdi grupları oluşturduk ve veri tabanı daraltma işleminin veri toplama 

ve uygun biçimde görselleştirilmesi aşamasını özgün biçimde tamamlamış olduk. 

 1.3.  Türkiye’de ilk defa yapılan çalışma olması.  

Türkiye çapında yapılan literatür taramasında daha önce patojen 16S rRNA verisinin V3-V4 

bölgesini görselleştirerek ve bu görsellerle yapay zekâ modeli kurarak mevcut veri tabanını 

daraltmak ve daha sonrasında kesin bir sonuca ulaşmak için hizalama yöntemine başvurulmuş 

bir hibrit yaklaşıma rastlanmamış ve emsal bulunamamıştır. 

 1.4.  Uluslararası ölçekte ilk defa yapılan çalışma olması. 

Bonidia ve arkadaşlarının (2022) makalesinde DNA/RNA sekansının anlamını yitirmeden 

görselleştirilmesi için birçok yol sunulmaktadır. Ekibimizin bu makaleden referans alarak 

yaptığı uygulama patojenin 16S rRNA’sının V3-V4 bölgesinin görselleştirilmesini 

içermektedir. Bu görselleştirme aşaması sadece projenin veri oluşturma kısmı için gereklidir. 

Bu kısımda oluşturduğumuz V3V4 bölgesini 16S rRNA'dan çıkartma algoritması, kendisine 

sunulan 16S rRNA verisinin içinden V3-V4 bölgesini ayıklar daha sonra modifiye ettiğimiz 

“Chaos Game Representation” algoritması ise bu bölgeyi görselleştirir. Ekibimiz bu makalede 

belirtilenden farklı olarak, elde ettiği görselleri filogenetik ağaç verisine göre alt gruplara 

ayırıp bu gruplarla yapay zekâ modeli oluşturdu. Yapay zekâ modeli görselleştirilen 16S 

rRNA verisinin hangi genel türe ait olduğunu (Bacteriodetes-chloroflexi-archaea gibi) yüksek 

tutarlılıkla söyleyip, daha özel bazda tespit için “.fasta” formatında veri tabanı oluşturup 

hizalamayı sadece oluşturulan yapay zekâ modelinin söylediği türün sekanslarının olduğu veri 

tabanını kullanarak yapıyor. Böylelikle tüm 16S rRNA sekanslarının hizalanması için gereken 

süreden tasarruf ederek sadece o sekansın ait olduğu türün bulunduğu sekanslara hizalanıyor.  

 

5. Sonuçlar ve İnceleme 

  Rastgele seçilmiş 5 gruplu (Actinobacteria-Bacteriodetes-Archaea-Firmicutes-

Proteobacteria) 1-mer bazında modifiye edilmiş Chaos Game algoritması ile görselleştirilmiş 

ve MobileNet mimarisi ile eğitilmiş yapay zekâ modelimizin çıktıları aşağıda verilmiştir. 120 

Epochs kullanılmıştır, çünkü 120. Epoch'a kadar accurracy değerimiz artış göstermekte olup 

120'den sonra grafiğimiz yatay düzlemde ilerlemeye başlayıp artış göstermemiştir. Yapay 

zekâ modelimiz train accurracy ve test accuracy değerlerinden anlaşıldığı üzere underfitting 

ya da overfitting durumlarıyla karşılaşılmamıştır (Figür-7 c,d). Eğitim aşamasında alınan 

accuracy test aşamasında da korunmuştur. Veri setimiz %80 train ve %20 test olarak 

bölünmüştür. Harici olarak doğrulama yapmak amacıyla 20’şer sekans ayırıp algoritmanın ne 

kadar doğru tahmin ettiği kontrol edilmiş ve kullanılan 100 görsel (20x5=> her grup için 20 

görsel, toplamda 5 grup) doğru bir şekilde tahmin edilmiştir. Accuracy değerimizin 0.91 

bandında kalmasının sebebi, bazı 16S rRNA sekanslarının V3-V4 bölgeleri elimizdeki 

primerler ile çıkartılamamaktadır. Bunun genel sebebi forward ve reverse primerlerin 

oturmaması olmaktadır, bunlara ek olarak bazı V3-V4 bölgeleri genel V3-V4 bölgelerine 

kıyasla çok uzun veya çok kısa sekans uzunluğuna sahiptir. Bu durum ‘outlier’ dediğimiz 

olağanın dışında sekans ve bu sekans da olağan dışı görsel oluşturmaktadır. Bu durumlar 

yapay zekâ modelimizin accuracy değerini düşürmüştür. Daha gerçekti bir yaklaşımda 

bulunmak istediğimiz için ‘outlier’ olarak nitelendirdiğimiz anormal sekans uzunluklarını veri 

setimizden atmadık. Fakat problemi ve çözümünü tayin etmiş bulunmaktayız. Daha önce de 

belirtildiği gibi learning rate parametremiz 0.0001 olarak alınmıştır, batch size parametresine 

32 ve epochs parametresine 120 değerini vermiş bulunmaktayız. Farklı parametrelerle yapılan 
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denemelerde accuracy değerinin istediğimiz ölçüde olmaması, underfitting ve overfitting 

problemleriyle karşılaşılması sebebiyle en ideal parametreler olarak bunlar belirtilenmiştir. 

 

   Confusion Matrix’e baktığımız zaman, yanlış gruplandırma yapıldığını görebiliyoruz 

(Figür-7b). Bunun sebebini anlamak için yapay zekâ eğitimi için kullandığımız grupların veri 

setinden (V3-V4 bölgelerinden) bir filogenetik ağaç oluşturduk ve bu ağaçta bu grupların 

birbirleriyle çok yakın olduğunu gözlemledik. Böylece oluşturduğumuz modelin filogenetik 

olarak da anlamlı olduğunu ispatlamış olduk. 

 

a                                                                 b 

        
c                                                               d 

           
Figür-7. MobileNet yapay zeka modelinden çıkan sonuçlara göre sol üstteki grafik her bir epoch için olan 

kaybı(a), sağ üstteki grafik Confussion Matrix’i (b) sol alttaki grafik train ve test accuracyi (c) sağ alt ise test 

accuracynin dağılımını(d) tablo halinde göstermektedir. 

 

   Aşağıdaki filogenetik ağaç “Maximum Likelihood Estimation” algoritmasından 

yararlanılarak eğitim setimizdeki Firmicutes-Proteobacteria-Archaea-Actinobacteria-

Bacteriodetes ve eğitim setimizde bulunmayan Acidobacteria ve Cyanobacteria kullanılarak 

oluşturulmuştur (Figür-8). Confusion Matrix verisinden de gördüğümüz gibi en çok yanlış 

yerleştirmeler Firmicutes-Proteobacteria, Actinobacteria-Proteobacteria arasında olmuştur, bu 

yanlış yerleştirmeler filogenetik ağaca bakılarak doğrulanabilir. Bu türlerin birbirlerine olan 

yakınlıkları filogenetik ağaca bakılarak tayin edilebilir. Eğitim setimizde bulunmayan 

Acidobacteria kullanmamızın sebebi ise yapay zekâ modelimize Acidobacteria V3-V4 

sekansının görselleştirilmiş hali verildiğinde bu görselin Proteobacteria-Actinobacteria-

Firmicutes üçlüsüne Archaea ve Bacteriodetes’ten daha fazla yakınlık göstermesi 

beklenilmiştir. Ve beklenildiği üzere aldığımız sonuç bizi doğrulamış Acidobacteria girdisi 

Proteobacteria-Actinobacteria-Firmicutes üçlüsüne diğerlerine kıyasla daha fazla yakınlık 

göstermiştir. Aynı şekilde Cyanobacteria girdisi yapay zekâ modelimize girdi olarak verildiği 
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zaman Bacteriodetes sınıfına çok büyük benzerlik göstererek oluşturduğumuz modeli 

doğrulamıştır. 

 

  
Figür-8. “Molecular Evelutionary Genetic Analysis” (MEGA) uygulamasından elde edilen Firmicutes, 

Actinobacteri, Proteobacteria, Acidobacteria, Bacteriodetes, Cyanobacteria, Archea gruplarına ait filogenetik 

ağacı göstermektedir. 

 

    Yapay zekâ modelimizden alınan sonuca göre, BLAST masaüstü uygulamasına hangi veri 

tabanını kullanması gerektiğinin direktifi verilerek, görselleştirmiş olduğumuz sekans 

bilgisinin o veri tabanında hizalanması için BLAST uygulaması çağırılacak. BLAST 

uygulaması tüm veri tabanını değil sadece tespit edilen genel türün bulunduğu veri tabanında 

hizalama yapacağı için bilgisayarın işlem yükü hafifletilecek. Aynı zamanda diğer türlere de 

yakınlık gösterebilme ihtimalini düşünerek tespit edilen genel türün bulunduğu veri tabanında 

sadece yapay zekâ modelimizin bize söylemiş olduğu türün sekansları bulunduğu için diğer 

türlerle hizalanma ihtimali en aza indirilecektir. Bu sayede tüm veritabanına hizalama 

yükünden kurtularak bilgisayarın işlem yükü hafifletmeyi, ayrıca türler arası hizalama 

ihtimalini sıfıra indirmeyi amaçlıyoruz. (M1 çipli Mac bilgisayarlarda BLAST uygulaması 

uyumluluk sorunu gösterdiğinden dolayı bu hedeflerimiz belirtilen sürede tamamlanamamış 

olup ileriki aşamalarda gerçekleştirilecektir) 
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