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OZET

Bu tez caligmasinda oncelikle anaerobik gut funguslarmin siniflandirilmasi ve
morfolojik olarak tanimlanmasinda yapay zeka algoritmalar1 kullanildi. Yapay zeka,
mikroorganizmalarin siiflandirilmasinda, 6zellikle makine 6grenimi (ML) ve derin
o0grenme (DL) algoritmalarinin kullanimini igerdi. Bu algoritmalar, mikroorganizmalarin
ozelliklerini (genetik, morfolojik, biyokimyasal, vb.) analiz ederek dogru siiflandirmalar
yapabilmesi igin kullanildi. Ozellikle genom verilerinin (DNA, RNA dizileri) analizi,
mikroorganizmalarin tiirlerini  belirlemede Onemli bir yontem olarak kullanildi.
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN) na bagli mimarilerden
olan; AlexNet, ResNet ve GoogLeNet ile derin 6grenme alaninda, 6zellikle goriintii tanima
ve smiflandirma alaninda 6nemli potansiyele sahiptir. Bu ¢alismada da Caecomyces isimli
anaerobik gut fungus tiiriinden 1.129 goriintii, Neocallimastix isimli anaerobik gut fungus
tiiriinden 1.253 goriintii, Orpinomyces isimli anaerobik gut fungus tiirtinden 1.126 goriintii
ve Promyces isimli anaerobik gut fungus tiirlinden 426 goriintii olmak iizere toplam 3.934
goriintiiden olusan veri seti verildi. Bu veri setleri 6nemli yapay zekd mimarileri olan
Alexnet, googlenet ve resnet-101 mimarilerine verilmis olup ve her birinin ayri ayr1 3 adet
Ozellik matrisi elde edilmistir. Alexnet mimarisinden elde edilen Ozellik matrisi
kullandigimiz matlab programinda cllasification layer da bulunan tiim siniflandirma
algoritmalarinda ayr1 ayri calhistirilip ¢ikan sonuglar karsilastirilarak en yiiksek oranda
simiflandirmayr dogru yapan 6 adet smiflanndirma algoritmas: tespit edildi. Bu
siiflanndirma algoritmalar1 Quadratic SVM, Fine KNN, Wide Neural Network, Cubic
SVM, Supspace KNN ve SVM Kernel algoritmalaridir. 3 Farkli mimariden alinan 3 farkl
Ozellik matrisi 6 farkli siniflanndirma algoritmasiyla calisilmis ve toplamda 18 sonug elde
edilmistir. Ozellikle Resnet-101 mimarisi ve Cubic SVM algoritmasiyla elde edilen %94
dogruluk oranin da oldukca yiiksek bir oran ve ¢alisma sonucu elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Anaerobik gut fungus, Yapay zeka, Derin 6grenme, Makine 6grenme
AlexNet, ResNet ve Googl.eNet
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ABSTARCT

Morphological Identification and Classification of Anaerobic Gut Fungi Using
Artificial Intelligence Algorithms

In this thesis, artificial intelligence algorithms were used primarily in the
classification and morphological identification of anaerobic gut fungi. Artificial intelligence
included the use of machine learning (ML) and deep learning (DL) algorithms in the
classification of microorganisms. These algorithms were used to analyze the characteristics
of microorganisms (genetic, morphological, biochemical, etc.) and to make accurate
classifications. In particular, the analysis of genome data (DNA, RNA sequences) was used
as an important method to determine the species of microorganisms. Convolutional Neural
Networks (CNN) architectures; AlexNet, ResNet and GooglLeNet have significant potential
in the field of deep learning, especially in the field of image recognition and classification.
In this study, a data set consisting of a total of 3,934 images was given, including 1,129
images from the anaerobic gut fungus species called Caecomyces, 1,253 images from the
anaerobic gut fungus species called Neocallimastix, 1,126 images from the anaerobic gut
fungus species called Orpinomyces, and 426 images from the anaerobic gut fungus species
called Promyces. These data sets were given to the important artificial intelligence
architectures Alexnet, Googlenet and Resnet-101 and 3 feature matrices were obtained for
each of them. The feature matrix obtained from the Alexnet architecture was run separately
in all classification algorithms in the classification layer in the Matlab program we used and
the results were compared and 6 ranking algorithms that made the highest rate of
classification were determined. These ranking algorithms are Quadratic SVM, Fine KNN,
Wide Neural Network, Cubic SVM, Supspace KNN and SVM Kernel algorithms. 3 different
feature matrices taken from 3 different architectures were studied with 6 different ranking
algorithms and a total of 18 results were obtained. Especially the 94% accuracy rate obtained
with the Resnet-101 architecture and Cubic SVM algorithm was a very high rate and study
result.

Keywords: Anaerobic gut fungus, Artificial intelligence, Deep learning, Machine learning
AlexNet, ResNet and GoogleNet
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1. GIRIS

Anaerobik gut funguslar1 (AGF), gevis getiren hayvanlarin sindirim sistemlerinde
onemli roller oynayan mikroorganizmalardir (Gordon, Phillips, 1998).

Anaerobik gut funguslarinin (AGF), yapay zekad (YZ) algoritmalariyla morfolojik
tanimlanmasi ve siniflandirilmasi, mikrobiyoloji ve biyoinformatik alanlarinda giderek artan
ve ilgi goren bir arastirma alamidir. Geleneksel mikroskobik inceleme ve manuel
siniflandirma yontemlerine oranla daha hizli, dogru ve objektif sonuglar sunma potansiyeline
sahiptir.

Yapay zeka algoritmalarinin mikroorganizma siniflandirmasinda kullanilmasi,
biyoloji, biyoteknoloji, ekoloji ve genetik alanlarindaki arastirmalara onemli katkilar
saglamaktadir.

Bu yontemler, dogru siniflandirmalar yaparak mikroorganizmalarin biyolojik
anlamini daha iyi kavramamiza yardimci olup, potansiyel hastalik etkenlerinin daha hizli
tespit edilmesini de saglar. Aynm1 zamanda biyoteknolojik uygulamalar i¢in yeni
mikroorganizma tlirlerinin de kesfine ve gelistirilmesine olanak saglamaktadir.

Yapay zeka, mikroorganizmalarin siniflandirilmasinda devrim yaratabilecek bir
teknoloji olarak biiyiik bir potansiyele sahiptir. Makine 6grenimi ve derin 0grenme
algoritmalari, mikroorganizmalarin genetik ve biyokimyasal verilerini analiz ederek dogru
siniflandirmalar yapmasini saglar.

Bu yontemler, hastaliklarin tespiti, biyoteknolojik uygulamalar ve c¢evresel
biyoteknoloji gibi birgok alanda biiylik faydalar sunmaktadir. Gelecekte, YZ’nin
mikroorganizma siniflandirmasindaki rolii daha da artacak ve daha dogru, verimli ve hizl

sonuclar elde edilecektir.

1.1. Mikroorganizma

Mikroorganizma kelimesi Yunanca olan mikros sozciigiinden gelmistir. Yunanca
olan bu kelimenin Tiirk¢e anlami ise kiigiik, canli organizma anlamindadir. Mikroskobik
olan canlilar1 ifade etmektedir. Mikroskobik ifadesi ise goz ile goriilemeyen kiiciik

anlaminda kullanilmaktadir. Mikroorganizmanin bir diger ismi de mikroptur.



Bu mikroplar1 yani mikroorganizmalari inceleyen bir bilim dali vardir. Bu bilim
dalinin ismi ise mikrobiyolojidir. Bu bilim dali mikroorganizmalar1 mikroskop kullanarak
incelemektedir.

Mikroorganizmlarin bir¢ok cesidi bulunmaktadir. Yararli olanlar1 olabilecegi gibi
zararli olanlar1 da bulunmaktadir. Mikroorganizmalar, dogada bulunan ve genellikle

mikroskobik boyutlarda olan canli organizmalardir.

1.2. Mikroorganizma Tiirleri

Bakteriler, virtisler, mantarlar (funguslar), protistler ve arkeler gibi ¢esitli gruplara
ayrilabilir. (Ertiirk, Omer, et al. Genel Mikrobiyoloji. Nobel Akademik Yayincilik).

Mikroorganizmalarin dogru bir sekilde simiflandirilmasi, tibbi, ¢evresel ve
biyoteknolojik alanlarda biiyiik 6neme sahiptir.

Ozellikle, enfeksiyon hastaliklarmin teshisi, gida giivenligi, cevresel kirleticilerin
takibi gibi bir¢ok alanda mikroorganizmalarin dogru tanimlanmasi, saglik ve gilivenlik

acisindan kritik bir rol oynar.

1.3. Mikroorganizma Tiirlerinden Biri Olan Mantarlar (Funguslar)

Mantarlar (Fungi), ¢ok hiicreli ve tek hiicreli olabilen karyotik canlilar1 kapsayan
bir canlilar alemi ve sapkali mantarlarin tiimiine halk arasinda verilen genel addir
(El¢ioglu,2009). Halk arasinda kiif, pas, rastik, maya, mildiy0, sapkali mantar, kav mantari,
puf mantar1 gibi ¢esitli isimlerle anilan biitiin mantarlar, mantarlar (Fungi) alemi igerisinde
incelenirler (Mekki, 2011). Latince Fungi mantarlar, Fungus ise mantar anlamindadir.
Diinyanin her yerinde bulunurlar. Fazla nemli yerlerde daha ¢okturlar. Yeryiiziinde 1,5
milyon kadar mantar tiirii oldugu diisiiniilmekte ise de giiniimiizde sadece 69.000 kadar tiirti
tanimlanmistir. Cogu insan, mantarlarin bitki oldugunu diistinmektedir, ancak mantarlar

bitki degildir. Ciinkii mantarlar kendi besinlerini iiretemezler

1.3.1 Gut fungus tiirleri

Bagirsak mantarlar1 (gut fungus), insan ve hayvanlarin sindirim sistemlerinde

yasayan cesitli mantar tiirlerini ifade eder. Bu mantarlar, bagirsak mikrobiyotasinin bir



parcasidir ve saglik tizerinde hem olumlu hem de olumsuz etkileri olabilir (Yagc1 ve ark.,

2021).

Bagirsak mantari ¢esitleri:

1.3.1.1. Candida

Candida, insan bagirsaginda en yaygin bulunan mantar tiirlerinden biridir. Ozellikle
Candida albicans, firsat¢i bir patojen olarak bilinir ve bagisiklik sistemi zayifladiginda
enfeksiyonlara sebep olabilir. Candida tiirleri, seker ve karbonhidratlarla beslenir ve asiri

cogalmalar1 bagirsak dengesini bozabilir (Hallen -Adams, Suhr, 2017).

1.3.1.2. Saccharomyces cerevisiae

Saccharomyces cerevisiae, yaygin olarak ekmek mayasi olarak bilinen bir mantar
tiriidiir (Qui, 2023). Probiyotik olarak da kullanilan bu mantar, bagirsak sagligina faydali
olabilir. Bazi arastirmalar, S. cerevisiae'nin bagirsak iltthabini azaltabilecegini ve bagisiklik

sistemini destekleyebilecegini gostermektedir (Hallen -Adams, Suhr, 2017).

1.3.1.3. Malassezia

Malassezia, ciltte ve bagirsakta bulunan bir baska mantar cinsidir (Kaya, 2018). Bazi
Malassezia tiirleri, seboreik dermatit ve kepek gibi cilt problemlerine neden olabilir.

Bagirsaktaki rolil ise hala aragtirilmaktadir.
1.3.1.4. Anaerobik gut funguslari (AGF)
Ozellikle gevis getiren hayvanlarmn sindirim sistemlerinde bulunan bu mantarlar,

bitkisel liflerin par¢calanmasinda énemli rol oynar (Comlek¢ioglu ve ark., 2010). AGF'ler,

Neocallimastigomycota subesine aittir.



1.4. Anaerobik Gut Fungus (mantar) Nedir

Anaerobik mantarlar, oksijenin mevcut olmadig1 veya ¢ok diisiik sicaklifa sahip
ortamlar gibi oksijensiz ortamda hayatta kalabilen ve metabolizma faaliyetlerini
siirdlirebilen mantar tiirleridir (Williams, Lloyd, 1993). Anaerobik, kelime olarak
"oksijensiz" anlamina gelir ve bu tiir mantarlar, 6zellikle oksijenin yetersiz oldugu yerlerde
gelisirler. Mantarlar, genellikle aerobik (oksijenli) birlesimlerdir, ancak bazi tiirleri oksijenin
olmadig1 veya ¢ok az oldugu yerlerde hayatta kalmak icin farkli metabolik yollar
kullanilabilirler.

Anaerobik mantarlar, ¢ogu yeralt1 ortamlarinda (0rnek, toprak, depolar, sulak
alanlar) veya insan ve hayvan birimlerinde, sindirim sisteminin belirli béliimlerin de (kolon)

bulunurlar (Blum ve ark., 2019).

1.5. Anaerobik Mantarlarin Metabolik Ozellikleri

Anaerobik mantarlarin metabolizmasi, oksijenin yoklugunda enerji tiretimi igin
oksijen yerine baska bir sekilde yenilenebilir. Bu tiir mantarlarin biiylik bir kismi, oksijen
yoklugunda fermente edici bir metabolizma tarzina sahip olup, genellikle karbonhidratlari
veya diger organik bilesenleri fermente ederek enerji elde ederler (Turgut, 2022). Sindirim
sistemi kanalinda (gut) yasayan anaerobik funguslar, konaklar1 olan herbivor hayvanlar
tarafindan besin olarak alinan bitkisel biyomasinin sindirim kanalinda yikimindan sorumlu
olan en 6nemli mikrobiyal gruplardan birisidir.

Bu yikimu tirettikleri oldukca genis yelpazeye sahip lignoseliilozik enzimler araciligi
ile gerceklestirirler. Bu funguslar, hayvan sagligi, refaht ve iiretim etkinligi noktalarinda
farkli biyoteknolojik uygulamalarin yani sira biyogaz iiretim potansiyelleri ile de 6n plana
cikarlar. Diger yonden, ciftlik hayvanlar1 tarafindan olusturulan ekolojik ayak izi
probleminin azaltilmasindaki rolleri ile insan saglig1 a¢isindan oldukca dnemlidir. Konjuge
linoleik asit (KLA) iiretimindeki fonksiyonlariyla ve bu ozelliklerin biyoteknolojik

uygulamalardaki potansiyelleriyle son yillarda 6nemkazanmaistir.



1.6. AGFnin Ozellikleri

* Anaerobik: Oksijensiz ortamda yasarlar ve ¢ogalirlar. Bu 6zellikleri sayesinde,
hayvanlarin sindirim sistemlerinin oksijensiz bolgelerinde hayatta kalabilirler.

» Sindirime Yardimci: Bitkisel lifleri (seliilloz, hemiseliiloz vb.) parcalayarak
hayvanlarin sindirimine yardimci olurlar. Bu sayede, hayvanlar bitkisel
materyalden daha fazla enerji ve besin maddesi elde edebilirler.

* Cesitlilik: Farkli hayvan tiirlerinde farkli AGF tiirleri bulunabilir. Bu, AGF'nin
hayvanlarin diyetine ve sindirim sistemi 6zelliklerine uyum sagladigini gosterir.

* Morfoloji: Miselyal yapilar veya zoosporlar olusturabilirler. Miselyal yapilar,
bitkisel materyale tutunmayi ve onu parcalamayi kolaylastirirken, zoosporlar

yayilmay1 saglar.

1.7. AGF'nin Onemi

* Besin Degeri: Bitkisel materyali pargalayarak hayvanlarin enerji ve besin

maddelerine erisimini kolaylastirirlar.

« Simbiyotik Iligki: Hayvanlarla karsilikl1 yarar saglayan bir iliski i¢inde yasarlar.

* Ekosistem: Otlak ekosistemlerinde 6nemli bir role sahiptirler.

AGF, otgul hayvanlarin sindirim sistemlerinde 6nemli bir role sahiptir. Bitkisel
materyali pargalayarak hayvanlarin enerji ve besin maddelerine erisimini kolaylastirirlar. Bu
sayede, hayvanlar daha 1yi biiylir ve gelisirler. Ayrica, AGF, otlak ekosistemlerinde de
onemli bir role sahiptir. Bitkisel materyalin parcalanmasi, toprak verimliligini artirirken,
besin dongiisiinii de hizlandirir.

Anaerobik gut funguslar1 (AGF), hayvanlarin sindirim sisteminde yasayan ve lifli
bitkisel materyalin par¢alanmasinda 6nemli rol oynayan bir grup mantardir. Morfolojik
olarak oldukg¢a ¢esitli olabilirler, ancak bazi temel 6zellikler onlar1 diger mantarlardan ayirir
(Hess ve ark., 2020).

Sonug¢ olarak, anaerobik gut funguslari, ot¢ul hayvanlarin sindirim sistemlerinde
onemli bir role sahip olan, oksijensiz ortamlarda yasayabilen fungus cinsleridir. Bitkisel
materyali parcalayarak hayvanlarin enerji ve besin maddelerine erisimini kolaylastirirlar. Bu
sayede, hayvanlar daha iyi biiyiir ve gelisir. AGF’ ler ayrica, otlak ekosistemlerinde de

onemli bir role sahiptirler.



1.8. AGF nin Geleneksel Siniflandirmasi

Gegmiste  AGF'ler, zoosporlarinin ince yapisindaki  6zelliklere — gore
Chytridiomycetes sinifi i¢erisinde Spizellomycetales takiminda yer almaktaydi (Hanafy ve
ark., 2023). Ancak, bu smiflandirma AGF'lerin morfolojik ve fizyolojik ¢esitliligini tam

olarak da yansitmamaktadir.

1.9. AGFnin Molekiiler Siiflandirmasi ve Yeni Filum

Molekiiler filogenetik analizlerin ilerlemesiyle birlikte, AGF'lerin kendine 6zgii bir
filum olan Neocallimastigomycota'y1 olusturdugu belirlenmistir. Bu filum, sadece anaerobik
rumen funguslarini igerir ve diger mantar gruplarindan 6nemli 6l¢iide farklilik gosterir.

Neocallimastigomycota filumu, morfolojik ve molekiiler 6zelliklere gore ¢esitli cins
ve tlirlere ayrilir. Bu cinsler arasinda Neocallimastix, Piromyces, Caecomyces, Orpinomyces
gibi 6nemli cinsler yer alir. Her bir cins, farklt morfolojik 6zelliklere ve yasam dongiilerine

sahip tiirleri igerir.

1.10. Onemli AGF Cinsleri

AGF'nin kesin tiir sayis1 ve siiflandirilmast hala aragtirilmakta, ancak bazi énemli

cinsler ve tiirleri de asagidaki gibidir:

1.10.1. Orpinomyces

Gevis getiren hayvanlarin rumenlerinde bulunan anaerobik mantar cinsidir. Bu

mantarlar, bitkisel biyokiitlenin sindiriminde 6nemli rol oynayan cesitli enzimleri iiretirler.



Genel Bilgiler:

Filogenetik Konumu: Neocallimastigomycota subesine aittir. Bu sube, dkaryotik
yasamin erken evrimsel dallarindan birini temsil eder (Naranjo-Ortiz, Gabaldon,
2019).

Morfoloji: Polisentrik yapiya sahiptirler, yani birden fazla eseysiz lireme merkezi
(zoosporangium) olustururlar.

Habitat: Baslica gevis getiren hayvanlarin (6rnegin sigir, koyun) rumenlerinde
bulunurlar. Ayrica, gevis getirmeyen otoburlarin ve siiriingenlerin bagirsaklarinda
da goriilmiislerdir.

Enzim Uretimi: Seliilaz, hemiseliilaz (ksilanaz, mannanaz vb.), esterazlar ve
pektinazlar gibi ¢ok cesitli hidrolitik enzimleri sentezler ve bu enzimleri hiicre
disina salgilayarak bitkisel hiicre duvarlarini pargalarlar.

Biyoteknolojik Potansiyel: Urettikleri giiclii lignoseliilolitik enzimler nedeniyle
biyoyakit {iretimi, yem katkis1 ve diger biyoteknolojik uygulamalar i¢in umut

verici kaynaklardir.



1.10.2. Neocallimastix cinsi

Gevis getiren hayvanlarin rumenlerinde yasayan, bitkisel materyalin sindiriminde de
kritik rol oynar. Anaerobik ve giiclii enzim iiretme kapasitesine sahip mantarlardir. Bu

ozellikleri sayesinde biyoteknoloji alaninda da 6nemli bir 6neme sahiptirler.

Sekil 1.2. Neocallimastix (Kaynak: Url-2, 2023)

Genel Bilgiler:

» Filogenetik Konumu: Neocallimastigomycota subesine ait olan Neocallimastix,
gevis getiren hayvanlarin rumenlerinde bulunan anaerobik mantar cinslerinden
biridir. Bu sube, diger funguslardan farkli olarak mitokondrilerinde hidrojenoz
enzimine sahip olmalariyla bilinir.

* Morfoloji: Monosentrik yapiya sahiptirler, yani her bir hiicrede tek bir eseysiz
tireme merkezi (zoosporangium) bulunur. Zoosporlar1 ¢ok sayida flagellaya

sahiptir ve bu sayede hareket edebilirler.



* Habitat: Baslica sigir, koyun gibi gevis getiren hayvanlarin rumenlerinde,
oksijensiz ortamda yasarlar. Bitkisel materyalin sindiriminde kritik bir rol
oynarlar.

+ Enzim Uretimi: Giiclii lignoseliilolitik enzimler (seliilazlar, hemiseliilazlar,
esterazlar, pektinazlar gibi) iretirler. Bu enzimlerin sayesinde bitki hiicre
duvarlarini etkili bir sekilde parcalayabilir.

* Biyoteknolojik Potansiyel: Urettikleri cesitli ve etkili enzimler nedeniyle
biyoyakit iiretimi, yem katkilari, tekstil endiistrisi ve diger biyoteknolojik

alanlarda potansiyel uygulamalara sahiptirler.

1.10.3. Caecomyces cinsi

Otcul hayvanlarin sindirim sistemlerinde yasayan, bitkisel materyali par¢alamada
uzmanlasmis, anaerobik ve gii¢lii enzimler tireten mantarlardir. Bu 6zellikleri, hayvanlarin
beslenmesi agisindan kritik bir rol oynar ve biyoteknoloji alaninda ise ¢esitli kullanim

potansiyelleri sunar.

Sekil 1.3. Caocomyces (Kaynak: Url-3, 2023)



Genel Bilgiler:

» Filogenetik Konumu: Caecomyces, Neocallimastigomycota subesine ait
anaerobik mantar tiirlerindendir. Bu sube, gevis getiren ve diger otgul hayvanlarin
sindirim sistemlerinde bitkisel materyalin par¢calanmasinda 6nemli rol oynayan
Ozellesmis mantarlar igerir.

» Morfoloji: Caecomyces tiirleri monosentrik bir yapiya sahiptir, yani her bir
hiicrede tek bir eseysiz lireme merkezi (zoosporangium) bulunur. Bu yap kiiresel
veya oval olabilir ve olgunlastiginda ise ¢ok sayida flagellali (kamgili) zoosporu
serbest birakir. Bu zoosporlar hareketlidir ve yeni bitki parcaciklarina tutunarak
yeni koloniler olusturur. Bitki materyaline tutunmalarini saglayan rizoid adi
verilen dallanmis yapilar1 bulunur.

» Habitat: Esas olarak gevis getiren hayvanlarin (6rnegin sigir, koyun, kegi)
rumenlerinde ve bazen de gevis getirmeyen otcullarin ve tek toynaklilarin
(6rnegin atlar) kalin bagirsaginda oksijensiz kosullarda yasarlar.

> Enzim Uretimi: Caecomyces tiirleri, bitki hiicre duvarmin temel bilesenleri olan
seliiloz ve hemiseliilozu parcalayabilen ¢esitli lignoseliilolitik enzimler iiretirler.
Bunlar arasinda seliilazlar, hemiseliillazlar (ksilanazlar, ~mannanazlar,
arabinofuranozidazlar vb.) ve esterazlar bulunur. Bu enzimler, bitkisel
biyokiitlenin sindirilebilirligini artirarak hayvanlarin besinlerden daha iyi
yararlanmasini saglar.

> Biyoteknolojik Potansiyel: Urettikleri gii¢lii ve cesitli enzimler nedeniyle
Caecomyces tiirleri, biyoyakit tiretimi (biyoetanol), yem katkilari, tekstil ve kagit
endiistrilerinde biyokatalizor olarak kullanim potansiyeline sahiptirler (Yiizgec,

2020).
1.10.4. Piromyces
Otcul hayvanlarin sindirim sistemlerinde yasayan, bitki liflerini sindirmede

ozellesmis, anaerobik mantarlardir. Urettikleri enzimler biyoteknolojik uygulamalar icin

potansiyel sunmaktadir (Bayané, Guiot, 2011).

10



Sekil 1.4. Piromyces (Kaynak: Url-4, 2023)

Genel Bilgiler:

» Filogenetik Konumu: Piromyces, Neocallimastigomycota subesine ait anaerobik
mantar cinslerinden biridir. Bu sube, gevis getiren ve diger otcul hayvanlarin
sindirim sistemlerinde bitkisel materyalin par¢alanmasinda 6zellesmis mantarlar
igerir.

» Morfoloji: Piromyces tiirleri monosentrik bir yapiya sahiptir, yani her bir hiicrede
tek bir eseysiz lireme merkezi (zoosporangium) bulunur (Jordan, 1991).

» Zoosporangiumlar:  genellikle kiiresel, oval veya armut seklindedir.
Olgunlastiklarinda ¢ok sayida flagellali (¢ok kamgili) zoospor serbest birakirlar.
Bu hareketli zoosporlar, yeni bitki parcaciklarina tutunarak yeni koloniler
olustururlar. Bitki materyaline tutunmalarini saglayan, dallanmis kok benzeri
yapilar olan rizoidlere sahiptirler.

» Habitat: Baslica gevis getirmeyen otcullarin (6rnegin atlar, filler) ve bazi gevis
getiren hayvanlarin (daha az yaygin) kalin bagirsaginda ve bazen de rumenlerinde
anaerobik kosullarda yasarlar. Farkli hayvan tiirlerinde farkli Piromyces tiirleri

izole edilmistir.
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> Enzim Uretimi: Piromyces tiirleri, bitki hiicre duvarinin temel bilesenleri olan
seliiloz ve hemiseliilozu etkili bir sekilde pargalayabilen cesitli lignoseliilolitik
enzimler Tiretirler. Bunlar arasinda seliilazlar, hemiseliilazlar (ksilanazlar,
arabinofuranozidazlar, esterazlar vb.) bulunur. Urettikleri enzimlerin ¢esitliligi ve
aktivitesi, bulunduklart hayvanin diyetine bagli olarak farklilik gosterebilir.

» Biyoteknolojik Potansiyel: Giiglii lignoseliilolitik enzim iretimleri nedeniyle
Piromyces tiirleri, biyoyakit {iretimi, yem katkilar1 ve diger biyoteknolojik
uygulamalar i¢in potansiyel kaynaklardir. Farkli Piromyces tiirlerinin farkli enzim
profillerine sahip olmasi, c¢esitli uygulamalar i¢in Ozellesmis enzimlerin elde

edilmesini miimkiin kilabilir (Yiizge¢ ve Ozcan, 2020).
1.10.5. Anaeromyces
Cinsi gevig getiren hayvanlarin rumenlerinde yasayan, polisentrik yapili, gliclii
lignoseliilolitik enzimler {ireten ve bitkisel materyalin sindiriminde 6nemli rol oynayan

anaerobik mantarlardir. Bu 6zellikleri sayesinde biyoteknoloji alaninda da ilgi ¢ekici bir

potansiyele sahiptirler (Trinci, 1994).
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Sekil 1.5. Anaeromyces (Kaynak: Url-5, 2023)

Genel Bilgiler:

» Filogenetik Konumu: Anaeromyces, Neocallimastigomycota subesine ait
anaerobik mantar cinslerinden biridir. Bu sube, gevis getiren ve diger otcul
hayvanlarin sindirim sistemlerinde bitkisel materyalin par¢alanmasinda dnemli
rol oynayan 6zellesmis mantarlar igerir.

» Morfoloji: Anaeromyces tiirleri polisentrik bir yapiya sahiptir. Bu, her bir
hiicrenin birden fazla eseysiz lireme merkezi (zoosporangium) olusturabilecegi
anlamma gelir. Zoosporangiumlar genellikle dallanmis hif yapilar1 iizerinde
gelisir. Serbest birakilan zoosporlar ¢ok sayida flagellaya sahiptir ve
hareketlidirler. Bitki materyaline tutunmalarin1 saglayan rizoid adi verilen

dallanmis yapilar1 bulunur.
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» Habitat: Esas olarak gevis getiren hayvanlarin (6rnegin sigir, koyun) rumenlerinde
anaerobik kosullarda yasarlar. Bitkisel biyokiitlenin sindirimine dnemli katkida
bulunurlar.

> Enzim Uretimi: Anaeromyces tiirleri, selilloz ve hemiseliilozu parcalayabilen
cesitli  lignoseliilolitik enzimler {retirler. Bunlar arasinda seliilazlar,
hemiseliilazlar (ksilanazlar, mannanazlar, arabinofuranozidazlar, esterazlar vb.)
bulunur. Polisentrik yapilar1 ve etkili enzim sistemleri sayesinde bitkisel
materyalin sindiriminde 6nemli bir rol oynarlar (Orpin ve Joblin, 1997).

> Biyoteknolojik Potansiyel: Urettikleri cesitli ve etkili enzimler nedeniyle
Anaeromyces tiirleri, biyoyakit liretimi, yem katkilar1 ve diger biyoteknolojik
uygulamalar i¢in potansiyel kaynaklardir. Polisentrik yapilari, substrat

kolonizasyonunda onlara avantaj saglayabilir (Yiizgeg ve Ozcan, 2020).
1.10.6. Cyllamyces cinsi
Gevis getiren hayvanlarin rumenlerinde yasayan, sapli zoosporangiumlara sahip,

monosentrik yapili, anaerobik mantarlardir. Bitkisel materyalin sindiriminde rol oynarlar ve

uirettikleri enzimler biyoteknoloji alaninda 1lgi ¢ekici olabilir (L1, 1992).
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Sekil 1.6. Cyllamyces (Kaynak: Url-6, 2023)

Genel Bilgiler:

» Filogenetik Konumu: Cyllamyces, Neocallimastigomycota subesine ait anaerobik
mantar cinslerinden biridir. Bu sube, gevis getiren ve diger otcul hayvanlarin
sindirim sistemlerinde bitkisel materyalin parcalanmasinda 6nemli rol oynayan
Ozellesmis mantarlar igerir.

» Morfoloji: Cyllamyces tiirleri monosentrik bir yapiya sahiptir, yani her bir hiicrede
tek bir eseysiz iireme merkezi (zoosporangium) bulunur. Zoosporangiumlar
genellikle kiiresel veya oval sekildedir ve olgunlastiginda ¢ok sayida flagellal
(kamgil1) zoospor serbest birakir. Bu zoosporlar hareketlidir ve yeni bitki

parcaciklarina tutunarak yeni koloniler olustururlar. Bitki materyaline
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tutunmalarin1 saglayan rizoid adi verilen dallanmig yapilart bulunur. Cyllamyces
cinsinin ayirt edici 6zelliklerinden biri, zoosporangiumlarinin sapli olmasidir.

» Habitat: Esas olarak gevis getiren hayvanlarin (6rnegin sigir, koyun) rumenlerinde
anaerobik kosullarda yasarlar. Bitkisel biyokiitlenin sindirimine katkida bulunurlar.

> Enzim Uretimi: Cyllamyces tiirleri, seliiloz ve hemiseliilozu pargalayabilen gesitli
lignoseliilolitik enzimler {iretirler. Bunlar arasinda seliilazlar, hemiseliilazlar
(ksilanazlar, mannanazlar, esterazlar vb.) bulunur. Urettikleri enzimlerin profili,
bulunduklar1 hayvanin diyetine ve tiiriine gore degisiklik gosterebilir.

» Biyoteknolojik Potansiyel: Lignoseliilolitik enzim tiretimleri nedeniyle Cyllamyces
tiirleri, biyoyakit tiretimi ve yem katkilar1 gibi biyoteknolojik uygulamalar i¢in
potansiyel kaynaklardir. Sapli zoosporangium yapis1 gibi morfolojik 6zellikleri,

diger anaerobik mantar cinslerinden ayrilmasini saglar (Yiizgeg ve Ozcan, 2020).

1.11. AGF Smmiflandirmasinda Giincel Yaklasimlar

AGF'lerin siniflandirilmasinda son yillarda molekiiler yontemler (DNA dizi analizi
gibi) giderek daha fazla kullanilmaktadir. Bu yontemler, AGF'lerin genetik ¢esitliligini daha
1yi anlamamizi1 ve daha dogru smiflandirmalar yapmamiza olanak saglamaktadir. Ayrica,

morfolojik ve fizyolojik 6zellikler de siniflandirmada hala 6nemli bir rol oynamaktadir.

1.12. AGF'nin Yasam Dongiisii

AGF'nin yasam dongiisii asagidaki adimlari igerir:

» Zoosporlarin Serbest Birakilmasi: AGF, zoospor adi verilen hareketli sporlar
tiretir ve bu sporlar, hayvanin sindirim sistemine girer.

» Bitkisel Materyale Tutunma: Zoosporlar, bitkisel materyalin yiizeyine tutunur.

» Miselyum Olusturma: Zoosporlar, ¢imlenerek miselyum adi verilen ipliksi
yapilar1 olusturur. Miselyum, bitkisel materyalin ig¢ine dogru biiylir ve onu
parcalamaya baglar.

» Enzim Salgilama: AGF, bitkisel lifleri pargalamak i¢in ¢esitli enzimler salgilar.
Bu enzimler sayesinde, bitkisel materyal daha kiiciik pargalara ayrilir ve

hayvanlar tarafindan sindirilebilir hale gelir (Podolsky, 2019).
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> Ureme: AGF, eseyli veya eseysiz iireme yoluyla cogalir. Eseysiz iireme
genellikle zoosporlar araciligiyla gerceklesirken, eseyli tireme daha karmagik bir

stirectir (Lewis ve McCourt, 2004)

1.13. AGF'nin Taksonomik Pozisyonu

AGF’nin taksonomik siniflandirilmasi hala giintimiizde tartisilmaktadir. Geleneksel
olarak, bu funguslar Chytridiomycota subesine dahil edilirdi, fakat son yillarda yapilan
molekiiler ¢alismalar, AGF'nin farkli bir subeye ait oldugunu gostermektedir. Bu sube,
Neocallimastigomycota olarak adlandirilir.

AGF'nin morfolojik olarak tanimlanmasi, geleneksel mikroskopi ydntemleriyle
yapilir. Bu yontemde, mantarin hiicre yapisi, sporlart ve iireme yapilari incelenir. Ancak,
AGF'nin morfolojik ¢esitliligi ¢ok fazla oldugu igin, bu yontem her zaman yeterli
olmayabilir. Bu nedenle, son yillarda molekiiler yontemler (DNA dizi analizi gibi) AGF'nin

tanimlanmasinda daha sik kullanilmaktadir (Namasivayam, 2018).

1.14. AGF Morfolojisinin incelenmesi

AGF'nin morfolojik yapilarimin incelenmesi, genellikle mikroskobik yontemler
yapilir. Isik mikroskobu, AGFnin temel morfolojik 6zelliklerini (miselyum, zoospor,
sporangium vb.) belirlemek icin kullanilabilir. Daha detayli incelemeler icin ise elektron

mikroskobu (SEM veya TEM) kullanilabilir.

1.14.1. AGF'nin morfolojik ozellikleri

Anaerobik gut funguslar1 (AGF), morfolojik olarak oldukca ¢esitli ve 6zellesmis
yapilar sergileyen mikroorganizma tiiriidiir. Bu ¢esitlilik, bulunduklar1 ortam ve simbiyotik
iliskide bulunduklar1 hayvan tiiriine gore de farklilik gosterebilir. AGF'nin morfolojik
yapilarinin incelenmesi, taksonomik smiflandirilmalarinda ve fizyolojik ozelliklerinin

anlasilmasinda potansiyel bir rol oynar.
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Morfolojik Ozellikler:

» Hiicre Yapist: AGF'nin hiicre duvarlari kitin ve glukan igerir. Hif yapisi genellikle
1yi gelismis ve dallanmalar gosterebilir. Bazi tiirlerde rizoid adi verilen 6zel yapilar
da bulunur.

» Sporlar: AGF'nin sporlar1 genellikle hareketli ve kamgilidir (zoospor). Bu 6zellik,
onlarin sulu ortamlarda yayilmasini saglar. Sporlarin sekli ve biiytikliigi tiirden tiire
degisebilir.

> Ureme: AGF hem eseyli hem de eseysiz iireme yoluyla gogalabilir. Eseysiz iireme
genellikle zoosporlar araciligiyla gergeklesir. Eseyli ireme ise daha az bilinir ve

baz tiirlerde gdzlenmistir (Inci, 2020).

1.14.2. AGF'nin temel morfolojik yapilari

Miselyum (Hyphae): AGF'nin temel yap1 birimi olan miselyum, ince, ipliksi yapilar
seklinde uzayan ve dallanarak bir ag olusturan yapidir. Miselyum, bitkisel materyale
tutunarak sindirim enzimlerini salgilar ve parcalanma {irlinlerini emer. AGF'nin miselyum
yapisi, tiirlere gore farklilik gosterebilir. Bazi tiirlerde miselyum daha yogun ve
dallanmigken, bazilarinda ise daha az gelismis olabilir.

» Zoosporlar: AGF'nin hareketli tireme hiicreleri olan zoosporlar, kamgilari sayesinde
aktif olarak hareket edebilirler. Zoosporlar, uygun bir ortama ulastiklarinda
cimlenerek yeni miselyumlar olustururlar. Zoosporlarin morfolojisi, sekil, boyut ve
kamg¢1 sayis1 gibi ozellikler agisindan tiirlere gore farklilik gosterebilir (Lewis ve
McCourt, 2004).

» Sporangium: AGF'de sporlarin (zoosporlar veya diger spor tiirleri) iretildigi
yapidir. Sporangiumun sekli, boyutu ve spor sayisi, cinslere gore degisiklik
gosterebilir. Bazi cinslerde sporangium daha basit yapili olurken, bazilarinda ise
daha karmasik yapilar seklinde olabilir.

» Rizoidler: Bazi AGF tiirlerinde, miselyumun bitkisel materyale tutunmasini
saglayan 6zel yapilar olan rizoidler bulunur. Rizoidler, miselyumdan farkli olarak

daha kisa ve kalin yapilar seklinde olabilirler.
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1.14.3. AGF'nin morfolojik cesitliligi

AGF, morfolojik olarak biliyiik bir cesitlilik gosterir. Bu ¢esitlilik, temel olarak
asagidaki faktorlerden kaynaklanir:

Tiir Cesitliligi: Farklt AGF tiirleri, farkli morfolojik 6zelliklere sahip olabilirler. Bu,
tiirlerin taksonomik olarak siniflandirilmasinda 6nemli bir rol oynar.

Cevresel Faktorler: AGF'nin yasadigr ortamin kosullar1 (sicaklik, pH, oksijen
seviyesi vb.), morfolojik yapisini etkileyebilir.

Simbiyotik iliski: AGF'nin simbiyotik iliskide bulundugu hayvan tiirii, morfolojik

ozelliklerini etkileyebilir.

1.15. AGF'lerin Yararlan

Anaerobik gut funguslar1 (AGF), 6zellikle gevis getiren hayvanlar olmak iizere otgul
memelilerin sindirim sistemlerinde yasayan ve lifli bitkisel materyalin par¢alanmasinda
onemli rol oynayan mikroorganizmalardir. (Hess, Matthias, et al. "Anaerobic fungi: past,
present, and future." Frontiers in Microbiology 11 (2020): 584893.) AGF'lerin bu 6nemli
islevleri, hayvan saglig1 ve verimliligi tizerinde ¢esitli yararlar saglamaktadir.

Lif Sindirimi: AGF'ler, bitkisel hiicre duvarlarinin temel yapi taglarindan olan seliiloz
ve hemiseliilozu pargalayan enzimler {iretirler. Bu sayede, hayvanlarin yiyeceklerindeki lifli
materyali daha etkin bir sekilde sindirmesine yardimci olurlar. Lif sindirimi, hayvanlarin
enerji thtiyacinin karsilanmasi ve besin maddelerinin emilimi i¢in de 6nemli bir faktordiir.
Besin Degeri Artisi: AGF'ler, lifli materyali parcalayarak hayvanlarin kullanabilecegi hale
getirirler. Bu sayede, bitkisel materyalin besin degeri artar ve hayvanlar daha fazla enerji ile
besin maddesi elde ederler.

Mikrobiyal Protein Sentezi: AGF'ler, kendi hiicre yapilarin1 olusturmak icin azot
kaynag1 olarak amonyak kullanirlar (Ekinci ve Kiibra, 2020). Bu siire¢te mikrobiyal protein
sentezlerler. Bu proteinler, hayvanlarin sindirim sisteminde parcalanarak amino asitlere
doniisiir ve hayvanlarin protein ihtiyacini karsilamaya yardimci olur.

Diger Mikroorganizmalarla Etkilesim: AGF'ler, sindirim sisteminde yasayan diger
mikroorganizmalarla (bakteriler, protozoa vb.) etkilesim i¢cinde bulunurlar. Bu etkilesimler,

sindirim silirecinin daha verimli bir sekilde ger¢eklesmesine katkida bulunur.
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Toksinlerin Detoksifikasyonu: Bazi AGF tiirleri, bitkilerde bulunan toksik maddeleri
(6rnegin, mikotoksinler) parcalayabilir veya etkisiz hale getirebilirler. Bu sayede,
hayvanlarin sagligi korunur ve toksik maddelerin olumsuz etkileri azaltilir (Simdes, 2023:
1190-1253.)

Bagisiklik Sistemini Destekleme: AGF'ler, sindirim sisteminde saglikli bir
mikrobiyal denge olugsmasina katkida bulunurlar. Bu denge, hayvanlarin bagisiklik sistemini

gliclendirip hastaliklara kars1 direnglerini artirir.

1.16. AGF’lerin Zararlar

Anaerobik gut funguslar1 (AGF), gevis getiren ve diger otgul hayvanlarin sindirim
sistemlerinde 6nemli yere sahip olsada, baz1 durumlarda zararh etkileri de olabilir. AGF'nin
zararl etkileri, genellikle asir1 ¢gogalma veya mikotoksin iiretimi gibi durumlarda ortaya
cikar.( (Bennett and Klich 2003).Saglikl1 bir rumen mikrobiyotasi, AGF'nin zararl etkilerini

minimize edebilir.

1.16.1. Sindirim bozukluklari

AGF'nin asir1 cogalmasi, sindirim sisteminde dengesizliklere yol agabilir. Bu durum,
siskinlik, gaz ve ishal gibi sindirim bozukluklarina neden olabilir.
Ozellikle hayvanlarin beslenme diizenindeki ani degisiklikler, AGF popiilasyonunda

ani artiglara ve sindirim sorunlarina neden olabilir.

1.16.2. Mikotoksin iiretimi

Baz1 AGF tiirleri, mikotoksin adi1 verilen zehirli maddeler tiretebilir. Mikotoksinler,
hayvanlarin sagligin1 olumsuz etkileyebilir ve hatta 6liimlere neden olabilir (Comlek¢ioglu,
Ugur,2008). Mikotoksinler, hayvanlarin karaciger ve bdbrek fonksiyonlarmi bozup,

bagisiklik sistemini zayiflatabilirler. Bu durum {ireme sorunlarina yol agabilir.
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1.16.3. Rumen asidozu

AGF'nin asir1 aktivitesi, rumende asit birikimine neden olabilir. Rumen asidozu,
hayvanlarin saglig1 i¢in ciddi bir tehdit olusturur. Rumen asidozu, hayvanlarin istahini

azaltabilir, siit iretimini diigiirebilir ve hatta 6liimlere neden olabilir.

1.16.4. Biyocesitlilik iizerindeki etkileri

AGF'nin asir1 ¢ogalmasi, rumen mikrobiyotasindaki diger mikroorganizmalarin
dengesini bozabilir. Bu durum, rumen biyocesitliligini azaltabilir ve sindirim verimliligini

diisiirebilir (Comlek¢ioglu, 2010).

1.17. Anaerobik Gut Funguslar Ve Yapay Zeka ile ilgili Calismalar

Akin ve ark. (2023) tarafindan yapilan calismada; Ulkemizin kirsal kesimleri basta
olmak {iizere pek ¢ok yerinde halk mantarlar1 toplayarak gida olarak tiiketmektedir.
Ulkemizde yeterli bilgiye sahip olmayan kisiler tarafindan toplanan mantarlarin besin olarak
tilkketilmesi ile zehirlenmeler ve ne yazik ki 6liimler goriilebilmektedir. Bu ¢aligmada dogada
kolaylikla yetisebilen mantarlarin insanlar tizerindeki olumsuz etkilerini azaltmak amaciyla,
insanlarin mantar kullaniminda bilgi sahibi olmalarini saglayarak biling diizeylerini artirmak
i¢in derin 6grenme tabanli mobil uygulama tasarlanmistir. Arastirma bulgulara uygulanan
istatistiksel analizler sonucunda dogruluk orani %81.75 olarak hesaplanmistir.

Elmas B (2021) tarafindan yapilan calismada: Zehirli mantarlarin tespit edilmesinde,
mantar yetistiricileri ile toplayicilarin mantarlari tanimlamasinda yararli olabilecek bir
problem ¢oziimiidiir. Mantar sapkalar1 dokiintii, leke, pul, kusak, yiv, 6zgiin desen ve renk
gibi ¢ok sayida ayirt edici 6zelligi sahiptirler. Bu nedenle sapka goriintiilerinin Lamel,
Yiiziik, Sap ve Volva goriintiilerine gore tanimlamaya daha ¢ok katkis1 olacagi
diistiniilmiistiir. Bu tezleri ispat etmek ve calismalara katki saglamak amaciyla, 18 aile ait
472 simifin goriintiilerini i¢eren ii¢ adet yeni veri seti olusturulmustur. Diizenlenmis mantar
sapka veri setiyle egitilmis en basarili agin dogruluk oran1 %97.62°dir. Bu veri setinin
goriintli sayisi, birinci veri setine gore %44, ikinci veri setine gore %32 daha az olmasina

ragmen bagar1 orani birinci veri setine gore %26.53, ikinci veri setine gore % 14.5 daha iyidir
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Swift, (2021) tarafindan yapilan ¢aligmada: Anaerobik bagirsak mantarlari, otgullarin
bagirsak mikrobiyomunun Onemli iyeleridir, ancak bakterilere kiyasla sayilari azdir.
Burada, bu erken dallanan mantarlarin bagirsak mikrobiyomunu diizenlemek i¢in hareket
edebilecek cok sayida ikincil metabolit (dogal iiriinler) iirettigini gdsteriyoruz. Mantar
genomlarindan tahmin edilen biyosentetik genleri siniflandirmak, transkripsiyonel olarak
aktif genleri belirlemek ve enzimatik iiriinlerinin varligini dogrulamak icin entegre bir 'omik’
tabanli yaklagim kullaniliyor. Analizde, anaerobik bagirsak mantarlarinin biyoteknoloji i¢in
kullanilabilecek biyoaktif bilesiklerin dokunulmamis bir rezervuart oldugunu ortaya
koymaktadir.

Burada, bagirsak mikrobiyomu ig¢indeki iiyeligi diizenleyebilecek dogal {irtinleri
sentezlemek i¢in anaerobik bagirsak mantarlarinin potansiyeli arastiriliyor. Tamamlayici
'omik' yaklagimlari, dort farkli temsili tiirden anaerobik bagirsak mantarlarinin dogal
triinlerini  kataloglamak icin birlestirilmis: Anaeromyces robustus (A. robustus),
Caecomyces churrovis (C. churrovis), Neocallimastix californiac (N. californiae) ve
Piromyces finnis (P. finnis). Toplamda, ribozomal olmayan peptit sentazlar ve poliketid
sentazlar dahil olmak iizere gesitli dogal iiriin tiirleri i¢in biyosentetik enzimleri kodlayan
146 gen tanimlandi. Ek olarak, N. californiae ve C. churrovis genomlari, tipik olarak
bakteriler tarafindan iretilen bir antimikrobiyal peptit sinifi olan yedi olas1 bakteriyosini
kodladz.

Bitki biyokiitlesi veya ¢oziiniir substratlar iizerinde standart laboratuvar biiyiimesi
sirasinda, dort susun tamamindaki toplam c¢ekirdek biyosentetik genlerin  %26's1
transkripsiyona ugradi. DOrt mantar susunun tamaminda, selobiyoz {izerinde
bliyiitiildiiglinde toplam biyosentetik gen iiriinlerinin %30'u proteomik yoluyla tespit edildi.
Mantar st sivilarmin sivi kromatografisi-tandem kiitle spektrometrisi (LC-MS/MS)
karakterizasyonu, yalnizca A. robustus'tan 72 olast dogal iiriin tespit etti. DOrt anaerobik
mantar susunun da irettigi bir bilesik, poliketidle iliskili stirilpiron baumin olarak
tanimlandi. Molekiiler ag, bu mantarlar arasindaki tandem kiitle spektrometrisi (MS/MS)
spektrumlar1 arasindaki benzerlikleri nicellestirerek, anaerobik mantarlara 6zgii li¢ grup
dogal {irlinlin tanimlanmasimi sagladi. Genel olarak, bu sonuclar anaerobik bagirsak
mantarlarinin antimikrobiyal, terapdtik ve diger biyoaktif bilesiklerin kaynagi olarak

kullanilabilecek dogal iiriinler sentezledigi bulgusunu desteklemektedir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. Yapay Zeka Tanim ve Kapsam

Yapay zeka (YZ), makinelerin, insanlarin gergeklestirdigi zeka gerektiren gorevleri
yerine getirebilmesi i¢in gelistirilen bir teknoloji dalidir. Bu teknoloji, bilgisayarlarin
O0grenme, problem ¢ozme, dil anlama, gorsel algilama ve karar verme gibi insan benzeri
yeteneklere sahip olmasini saglar. Yapay zeka, farkli disiplinlerden beslenen genis bir
alandir ve bu alanda yapilan ¢alismalar ¢esitli yontemleri ve teknikleri igermektedir

Yapay zeka, bilgisayar bilimleri alaninin bir alt dalidir ve makinelerin insan benzeri
biligsel islevleri gerceklestirmesine yonelik gelistirilmis teoriler, algoritmalar ve
uygulamalar lizerine odaklanir (Jaboob, 2024). Yapay zeka, ¢ogunlukla asagidaki alanlari
kapsar:

1. Makine Ogrenmesi (Machine Learning, ML): Yapay zekanin bir dahdir ve
makinelerin verilerden 68renmesini saglar. Algoritmalar, veri setlerini analiz
ederek kendi baglarina kararlar alir (Mitchell, 1997).

2. Derin Ogrenme (Deep Learning, DL): Makine dgrenmesinin bir alt kiimesi olan
derin 6grenme, ¢cok katmanl yapay sinir aglar1 kullanarak biiytik veri setlerinden
o0grenmeyi saglar (Courville, 2016).

3. Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing, NLP): Bilgisayarlarim insan dilini
anlamasi, analiz etmesi ve liretmesi iizerine ¢alisan bir yapay zeka alt alanidir.

4. Bilgisayarla Gérme (Computer Vision): Bilgisayarlarin dijital gorselleri analiz
etmesini ve anlamasim saglayan bir alan olup, yapay zeka uygulamalarinda
Oonemli bir yere sahiptir.

5. Yapay Zeka Arama ve Planlama: Cesitli stratejiler ve algoritmalar kullanarak en
1y1 ¢6zlimii aramak ve planlamak, bu alanda kullanilan tekniklerden biridir.

Yapay Zekda Uygulamalari;

Yapay zeka, giinliik yasamda pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Bunlar arasinda:

» Saglik Sektorii: Hastalik teshisi, kisisel saglik takibi ve tedavi planlarinin
optimizasyonu.

» Otomotiv Sektorii: Otonom araglar.

> E-ticaret: Oneri sistemleri ve miisteri hizmetleri chat-botlar1.

» Finans: Algoritmik ticaret, kredi risk analizi.
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» Egitim: Kisisellestirilmis egitim araglar1 ve otomatik degerlendirme sistemleri.

2.1.1. Makine 6grenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin dogrudan programlama olmadan verilerden
Ogrenmesine olanak taniyan bir yapay zeka alt alanidir. Bu, bilgisayarlarin belirli gorevleri
daha iyi yapmak i¢in deneyim kazandikca kendilerini iyilestirebilecegi anlamina gelir. Yani,
makine 0grenmesi sistemleri, daha once gordiikleri veriler iizerinden genelleme yaparak
kararlar alabilir (Bishop, 2006).

Temel Amag:

Verilerden 6grenmek ve bu Ogrenilenleri gelecekteki veri iizerinde genellestirerek
karar vermek ya da tahminlerde bulunmaktir.

Makine 6grenmesinin ii¢ ana tiirii vardir:

1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Bu tiirde, model egitilirken etiketli
veriler (girdi ve dogru sonug¢ eslestirmeleri) kullanilir. Amag, modelin dogru
sonuglari tahmin edebilmesini saglamaktir. Ornegin, bir e-posta uygulamasi, spam
ve normal e-posta arasindaki farki 6grenebilir.

2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Bu tiirde, model etiketlenmemis
verilerle ¢alisir ve verinin yapisini, driintiilerini veya iliskilerini 6grenir. Ornegin,
bir miisterinin aligveris aligkanliklarini anlamak i¢in kullanilan kiimeleme
algoritmalari.

3. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Bu tiirde, bir ajan gevresiyle
etkilesime girer ve dogru hareketler i¢in odiiller alir. Bu siireg, ajant dogru kararlar
almaya yonlendirir. Oyunlar, robotik ve otonom araclar bu tiirle egitilebilir (Sayar,
2021).

Uygulama Alanlari

*  Goriintii isleme (6rnegin yiiz tanima)

* Dogal dil isleme (chatbotlar, ¢eviri sistemleri)

Oneri sistemleri (Netflix, YouTube)

* Finansal tahminleme

»  Saglik tanis1 (otomatik teshis sistemleri)
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2.1.2. Derin 6grenme nedir

Derin 0grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve daha karmasik veri
yapilarinda 6grenme siireclerini modellemek i¢in sinir aglarmni (artificial neural networks)
kullanir (Daric1, Muazzez Buket. "Gogiis Kafesi Rontgen Goriintiilerinde Derin Ogrenme
Metoduyla Zatiirre Hastaliginin Tanis1").

Derin 6grenme, 6zellikle biiyiik veri setleri ve yiiksek hesaplama giicii gerektiren
problemler i¢in giicliidiir (Najafabadi, Maryam, 2015). Derin 6grenme, katmanl yapilarla
(derin sinir aglar1) veriyi analiz eder, bu yiizden "derin" 6grenme olarak adlandirilir.

Derin 6grenme, 6zellikle su alanlarda kullanilir:

» Gorintii Tanima: Resimlerdeki nesneleri, yiizleri veya diger ozellikleri tanima
(Biiytikbas, 2025).

> Dogal Dil isleme (NLP): Metinleri anlama, dildeki anlamlar1 ¢cdzme, geviri yapma,
sohbet botlar1 olusturma gibi uygulamalar (Altinbas, 2023).

» Ses Tanima: Konusmay1 metne ¢evirme veya sesli komutlar1 anlayarak cevap
verme.

» Oyun ve Simiilasyonlar: Pekistirmeli 6grenme kullanarak oyunlarda en iyi stratejiyi
ogrenme (Kina, 2023).

» Derin 6grenme sistemleri, ¢ok biiyiik veri setleri iizerinde ¢alisabilen ve verileri
"katman katman" isleyerek cok yiiksek dogrulukla sonuglar ¢ikarabilen giiclii
modellerdir. Bunun arkasindaki temel yap1 yapay sinir aglaridir. Sinir aglari,
biyolojik sinir sisteminden ilham alinarak tasarlanmis matematiksel modellere
dayanir.

Yapay sinir aglarinin en 6nemli ve gelismis modeli olan derin 6grenme iki veya
daha gizli katman igeren ¢ok katmanli sinir agidir (Akin, 2024).

Daha genel bir ifadeyle derin 6grenme yapay sinir aglar1 ve benzeri algoritmalar
kullanilarak bilgisayarin karmasik ve biiyiik veri setlerinde kendi kendine 6grenme yetenegi
kazanmasini saglayan bir makine 6grenmesi yontemidir. Derin 6grenme insan beyninin sinir
aglarindan esinlenerek gelistirilmeye calisilmis, desen ve Oriintli tanimak, biiyiik ve
karmasik veri setlerinde karmasik iliskileri bularak siiflandirmak ve giris verilerine gore
tahminlerde bulunmak ve verilen karmagsik gorevleri gergeklestirmek i¢in tasarlanmistir

(Aggarwal, 2018).
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Derin sinir aglar1 birbirine bagli ardisik katmanlar halinde yapay sinir
hiicrelerinden olusmaktadir (Giilter, 2023). Derin kelimesini kullanilmasinin nedeni
algoritmalarda birbirini takip eden ¢ok sayida katman kullanilmasidir. Bu yoniiyle derin
o0grenme diger makine 6grenme yontem ve algoritmalarindan ayrilmaktadir. Bu katmanlar
giris katmaninda gelen veriyi alir her katmanda ayr1 ayri1 veri iglenir ve bir sonraki katmana
verilir. Cikis verisi ¢ikt1 katmaninda tiretilir.

Derin 6grenme yontemleri makine 0grenmesinde otomatik 6grenme yetenegi ile
onemli bir yere sahiptir. Derin 6grenme modeli giris olarak verilen egitim ve test verileri ile
kendini siirekli gelistirerek daha iyi sonuglar iiretmeyi amaglar. Derin 6grenme evrisimli
sinir aglart (CNN), tekrarlayan sinir aglar (RNN), derin sinir aglar1 gibi bir¢ok sinir agi
modelinde kullanilmaktadir (Aydin, 2023). Yapay zekanin en onemli alt birimi makine
ogrenmesi iken, makine 6grenmesinin en dnemli alt birimi de derin 6grenmedir (Ozgiir,

2021).

2.1.2. Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN)

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), geleneksel yapay sinir aglarindan farkli olarak, yerel
baglant1 ve paylasilan agirliklar prensiplerine dayanir. Bu 6zellikler, agin parametre sayisini
onemli 6l¢iide azaltir ve verinin daha etkili bir sekilde islenmesini saglar. Evrisimsel Sinir
Aglar1 (CNN), ozellikle goriintii isleme ve video analizi gibi alanlarda yiiksek basari
gosteren derin 6grenme mimarilerinden biridir (Kaya, 2021). CNN’ler, verilerdeki yerel
Ozellikleri (6rnegin kenarlar, kdseler) 6grenmek ve bu 6zelliklerden daha yiiksek seviyeli
temsiller olusturmak i¢in konvoliisyon islemi kullanirlar. Bu ag yapilari, genellikle gorsel
veri lizerinde giiclii performans gosterir, ancak ses, metin ve diger zaman serisi verileri
tizerinde de basarili olabilirler.

CNN'in Temel Bilesenleri:

1. Konvoliisyon Katmani (Convolution Layer): Bu katman, girdi verisine filtresel
(kernel) bir islem uygular. Bu filtreler, goriintiideki yerel 6zellikleri (kenar, doku,
sekil vb.) 6grenir.

2. Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function): Genellikle ReLU (Rectified Linear
Unit) fonksiyonu kullanilir. Bu, negatif degerleri sifirlayarak dogrusal olmayan bir

doniistiirme saglar.
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3. Havuzlama Katmani (Pooling Layer):Bu katman, 6zellik haritalarinin boyutunu
kiigiiltlir, boylece hesaplama yiikiinii azaltir ve 6zelliklerin daha soyut temsilini
olusturur. Max pooling ve average pooling yaygin kullanilan havuzlama tiirleridir.

4. Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer): Genellikle, agin sonlarina dogru
yer alir ve son siiflandirma adimlarimi gerceklestirir. Ozellik haritalarindaki
yiiksek seviyeli soyutlamalari igleyerek son tahminleri yapar.

5. Cikis Katmani1 (Output Layer): Sinir agmin 6grenmeye calistigi hedef degerini
tahmin eder. Ornegin, bir goriintii smiflandirma gérevinde, ¢ikis katmani, resmin

hangi sinifa ait oldugunu belirtir.

2.1.2.1. AlexNet

Alexnet, Alex ve ark. tarafindan gelistirilen 2012 yilinda diizenlenen ILSVRC
(Biiytik olgekli gorsel tanima yarismasi) yarigmasini biiyiik fark ile kazanan evirisimsel sinir
ag1 mimarisine verilen isimdir (Alom, 2018).

LSVRC (Biiyiik 6lgekli gorsel tanima yarigmasi) yarismaya katilan algoritmalarin,
etiketli goriintiilerden olusan ¢ok biiyiik bir data kiimesi tizerinde denendigi, farkli gorselleri
tanimlama gorevinde daha yiiksek dogruluk elde etme amacinda bulunan bir yarigmadir.

Alexnet bu yarismay1 kazanarak 2012 yilina kadar duragan bir donem geciren derin
O0grenme i¢in yeni bir donemin baslangict olmustur Yaklasik 1 milyon goriintii verisi
tizerinde egitilebilinen Alexnet mimarisi bin nesneyi siiflandiracak sekilde tasarlanmistir
(Krishna ve Kalluri, 2019).

AlexNet: Derin 6grenme diinyasinda ilk 6nemli modeldir ve GPU kullanimiyla
biiyiik bir devrim yapmustir. Ancak, yapisal olarak modern aglarla kiyaslandiginda daha basit
ve sinirlidir (Alom, 2019).

Ozellikler:

* Derinlik: 8 katmandan olusur (5 konvoliisyonel katman ve 3 tam baglantili

katman).

* ReLU Aktivasyonu: Sigmoid veya tanh yerine ReLU aktivasyon fonksiyonu

kullanir, bu da daha hizli1 6grenme saglar.

* Veri Artirma (Data Augmentation): Asirt uyum (overfitting) ile miicadele etmek

icin veri artirma teknikleri kullanilmgtir.
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« Diisiik Seviye Ozellikler: Konvoliisyon katmanlar1 diisiik seviyeli ozellikleri
(kenar, renk, doku vb.) 6grenir.
* GPU Kullanimi: Hesaplama hizin1 artirmak i¢in GPU kullanimi, AlexNet’in

basarisinin bir parcasidir.

2.1.2.2. ResNet (Residual Networks)

ResNet (Residual Networks), derin 6grenme alaninda ¢cok dnemli bir mimaridir ve
ozellikle goriintii tanima gorevlerinde biiyiik basarilar elde etmistir. 2015 yilinda Microsoft
Research tarafindan gelistirilmistir. ResNet'in en onemli ozelligi, "residual learning"
(artiklik 6grenimi) adi verilen bir yontem kullanarak derin aglarin egitimini daha verimli
hale getirmesidir.

ResNet, yalnizca goriintii siniflandirma degil, aym1 zamanda nesne tespiti,
segmentasyon, yliz tanima ve daha bir¢ok derin 6grenme gorevinde kullanilabilir (Elali ve
Alabdou, 2024). Bu modelin temel ilkesi, modelin daha derin olmasinin &grenmeyi
zorlastirmak yerine, modelin daha iyi performans gostermesine olanak tanimasidir

Ozellikler:

Residual Baglantilar: Her katmandan ¢ikan oOzelliklerin, bir sonraki katmanla
birlesmeden 6nce dogrudan son katmana iletilmesini saglar. Bu, daha derin aglarin egitimini
kolaylagtirir. Daha Derin Aglar: 34, 50, 101 ve 152 katmandan olusan varyantlari
bulunmaktadir.

Derin Aglarda Egitim Kolayligi: Kalan baglantilar, derin aglarda daha iyi 6grenme
ve daha az kayip saglar. ResNet: Residual connections kullanarak derin aglarin
egitilmesini saglar ve ag derinligi arttik¢a modelin performansinin diismesini engeller. En

derin aglar i¢in en uygun modeldir ( Wu, 2019).

2.1.2.3. GooglL.eNet (Inception Network)

Googlenet adindan da anlasilacag1 tizere google’daki arastirmacilar tarafindan
gelistirilmis derin evrisimli bir sinir agidir (Azimjonov, 2021). Googlenet mimarisi 9
baslangic modiilii olmak {iizere 22 katmandan olusur. Havuzlama katmanlarin1 dahil
ettigimizde ise katman sayist 27 olmaktadir. Googlenet Derin Evrigimli sinir ag1 olan

Inception Network’un bir ¢esidi olarak gelistirilmistir. Googlenet mimarisinde biiyiik
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aglarda karsilasilan sorunlari Inception modiiliinii kullanarak ¢6zliime kavusturur (Sridevi ve
Kannan, 2025). GoogLeNet, daha az parametre kullanarak daha verimli bir model sunar. Bu,
modelin daha hizli ¢calismasina ve daha az bellek kullanmasina olanak tanir.

GoogLeNet, goriintii siniflandirma gibi gorevlerde yiiksek basar1 gostererek derin
O0grenme alaninda Onemli bir doniim noktast olmustur (Sinap, Vahid. "Makine
Ogrenmesinde Temel Yaklasimlar ve Gelisen Egilimler"). GoogLeNet, derin 6grenme
alaninda 6nemli bir kilometre tagidir. Hem derinlik hem de hesaplama verimliligi konusunda
sundugu yenilik¢i c¢oziimlerle, derin dgrenme modellerinin daha giiclii ve verimli hale
gelmesine katki saglamigtir. Hem arastirmalar hem de uygulamalar i¢in giiclii bir model
olmaya devam etmektedir. Daha verimli hesaplama saglayan Inception modiilleri ile derin
aglar kurmay1 miimkiin kilar. Parametre verimliligi saglar, ancak mimarisi daha karmasiktir
(Abd El-Maksoud, 2021).

Ozellikler:

* Inception Modiilleri: Farkli boyutlardaki konvoliisyonlar paralel bir sekilde

uygulanir. Oregin, 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutlu konvoliisyonlar ayni1 anda yapilir.

* Verimli Parametre Kullanimi: 1x1 konvoliisyonlar gibi tekniklerle parametre

sayis1 diisiiriiliir, bu da agin daha verimli caligmasini saglar.

* Ag Derinligi ve Genisligi: Hem agin derinligini hem de genisligini artirarak

.....

29



3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Veri Seti ve Uygulama

3.1.1. Veri seti

Tez projemizde Munzur Universitesi Dr. Ogretim Uyesi Ferit Can YAZDIC
tarafindan hazirlanan aneorobik gut fungus goriintiilerden olusan veri setini kullanildi.
Yapay zekd mimarilerinde c¢alistirtirmak igin veri setini 4 farkli sinifta kullanilarak
kullanilan hibrit yapay zeka mimarisinin dogruluk orani da artirtlmak amaclanmistir.

Kullanilan veri seti Caecomyces isimli anaerobik gut fungus tiiriinden 1.129 gdriinti,
Neocallimastix isimli anaerobik gut fungus tiirlinden 1.253 goriintii, Orpinomyces isimli
anaerobik gut fungus tiiriinden 1.126 gorilintii ve Promyces isimli anaerobik gut fungus

tiiriinden 426 goriintii olmak tizere toplam 3.934 goriintiiden olugmaktadir.

3.2. Alexnet Mimarisinde Alinan Sonuclar

Caecomyces tiirlinden 1.125 goriintli, neocallimastix tiiriinden 1.253 goriinti,
Orpinomyces tiirlinden 1.126 goriintii ve Promyces tiirlinden 426 goriintii olmak {izere
toplam 3.930 goriintii 2012 ILSVRC (Imagenet Large Scala Visual Recogniton Challenge)
yarismasini kazanan evirigimsel sinir ag1 olan Alexnet mimarisinde ¢alisilmistir. Calisma
sonucunda Alexnet mimarisinde 3.930 goriintii, 1000 6zellik ve 1 etiket olmak iizere
3930*1001 boyutunda 6zellik matrisi elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi evrisimsel sinir ag1
olan Alexnet mimarisinde siniflandirma yapmadan alt1 farkli siniflandirma algoritmalarinda
calisilmigtir. Bu smiflandirma algoritmalar1 Quadratic SVM, Fine KNN, Cubic SVM,
Subspace KNN, Wide Neural Network ve SVM Kernel algoritmalaridir.

3.2.1. Quadratic SVM
Alexnet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonrast mimariden 1000 6zellik ve 1 adet
etiket olmak {izere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu o6zellik matrisi

Quadratic SVM algoritmasinda smiflandirma caligilmigtir. Anaerobik gut funguslarin

siiflandirilmasinda Alexnet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve Quadratic SVM siniflandirma
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algoritmasi ile siiflandirma yapildiginda dogruluk orant %88.9 olarak bulunmustur. Bu

calismaya ait ROC egrisi ve confusion matris asagida verilmistir.
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Burada 1. smif 1125 goriintiilii Caecomyces, 2. Sinif 1.126 goriintiili Orpinomyces
3. Smif 426 goriintiilii Promyces, 4. Sinif ise 1.253 goriintiilii Neocallimastix olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1125 goriintiilii Caecomyces siifindan 1.096 goriintiiytli
Caecomyces diye dogru, 19 adetini Orpinomyces, 2 tanesini Promyces ve 8 tanesini
Neocallimastix diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan 1.018
tane gortintiiyli Orpinomyces diye dogru, 1 adetini Caecomyces, 16 tanesini Promyces ve 91
tanesini Neocallimastix diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii Promyces sinifindan 304
adet gorlintliyli Promyces diye dogru, 35 adetini Orpinomyces ve 87 tanesini Neocallimastix
diye yanhis tahmin etmistir.  1.253  goOriintiili =~ Neocallimastix  smifindan
1.076goriintliyliNeocallimastix  diye dogru, 4 Aadetini Caecomyces, 126 tanesini

Orpinomyces ve 47 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.2.2. Fine KNN

Alexnet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonrast mimariden 1000 6zellik ve 1 adet
etiket olmak iizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi Fine
KNN algoritmasinda  smiflandirma  ¢alisilmistir.  Anaerobik  gut  funguslarin
siniflandirilmasinda Alexnet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve Fine KNN siniflandirma
algoritmasi ile smiflandirma yapildiginda dogruluk orani %91.8 olarak en yiiksek oran

bulunmustur. Bu ¢alismaya ait ROC egrisi ve confusion matris agagida verilmistir.
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Sekil 3.3. Alexnet-Fine-KNN Confusion matrisi
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Burada 1. smif 1125 goriintiilii Caecomyces, 2. Sinif 1.126 goriintiili Orpinomyces
3. Smif 426 goriintiilii Promyces, 4. Sinif ise 1.253 goriintiilii Neocallimastix olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caeccomyces sinifindan 1.110 goriintiiyl
Caecomyces diye dogru, 7 adetini Orpinomyces, 1 tanesini Promyces ve 7 tanesini
Neocallimastix diye yanlig tahmin etmistir. 1.012 gdriintiilii Orpinomyces sinifindan 1.018
tane gorlintliyli Orpinomyces diye dogru, 12 adetini Caecomyces, 21 tanesini Promyces ve
81 tanesini Neocallimastix diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii Promyces sinifindan
372 adet goriintiiyli Promyces diye dogru, 1 adetini Caecomyces, 20 adetini Orpinomyces
ve 33 tanesini Neocallimastix diye yanlig tahmin etmigtir. 1.253 goriintiilii Neocallimastix
siifindan 1.125g06rilintiiyiiNeocallimastix diye dogru, 16 adetini Caeccomyces, 85 tanesini

Orpinomyces ve 37 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.2.3. Cubic SVM

Alexnet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonrast mimariden 1000 6zellik ve 1 adet
etiket olmak iizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi Cubic
SVM algoritmasinda  smiflandirma  g¢alisilmistir.  Anaerobik  gut  funguslarin
siniflandirilmasinda Alexnet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve Cubic SVM siniflandirma
algoritmasi ile smiflandirma yapildiginda dogruluk oranmi %91.4 olarak en yiiksek 3. oran

bulunmustur. Bu ¢alismaya ait ROC egrisi ve confusion matris agagida verilmistir.
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Sekil 3.4. Alexnet-Cubic-SVM Confusion matrisi
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Burada 1. sinif 1.125 goriintiilii Caecomyces, 2. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces
3. Smif 426 goriintiilii Promyces, 4. Sinif ise 1.253 goriintiilii Neocallimastix olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caeccomyces sinifindan 1.103 goriintiiyl
Caecomyces diye dogru, 14 adetini Orpinomyces, 3 tanesini Promyces ve 5 tanesini
Neocallimastix diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan 1.038
tane goriintiiyli Orpinomyces diye dogru, 2 adetini Caecomyces, 8 tanesini Promyces ve 78
tanesini Neocallimastix diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii Promyces sinifindan 338
adet gorlintliyli Promyces diye dogru, 29 adetini Orpinomyces ve 59 tanesini Neocallimastix
diye yanls tahmin etmistir. 1.253 gOriintiili Neocallimastix simifindan 1.113
goriintiiyiiNeocallimastix diye dogru, 5 adetini Caecomyces, 101 tanesini Orpinomyces ve

34 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.2.4. Subspace KNN

Alexnet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonrast mimariden 1000 6zellik ve 1 adet
etiket olmak tizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi Subspace
KNN algoritmasinda  smiflandirma  ¢alisilmistir.  Anaerobik  gut  funguslarin
siniflandirilmasinda Alexnet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve Subspace KNN siniflandirma
algoritmasi ile siniflandirma yapildiginda dogruluk oran1 %91.6 olarak en yiiksek ikinci oran

bulunmustur. Bu ¢alismaya ait ROC egrisi ve confusion matris agagida verilmistir.
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Sekil 3.5. Alexnet-Subspace-KNN Confusion matrisi
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Burada 1. sinif 1.125 goriintiilii Caecomyces, 2. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces
3. Smif 426 goriintiilii Promyces, 4. Sinif ise 1.253 goriintiilii Neocallimastix olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caeccomyces sinifindan 1.110 goriintiiyl
Caecomyces diye dogru, 6 adetini Orpinomyces, 2 tanesini Promyces ve 7 tanesini
Neocallimastix diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan 1.008
tane gorlintliyli Orpinomyces diye dogru, 11 adetini Caecomyces, 27 tanesini Promyces ve
80 tanesini Neocallimastix diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii Promyces sinifindan
368 adet goriintiiyli Promyces diye dogru, 1 adetini Caecomyces, 22 adetini Orpinomyces
ve 35 tanesini Neocallimastix diye yanlig tahmin etmigtir. 1.253 goriintiilii Neocallimastix
smifindan 1.115 goriintiiyiiNeocallimastix diye dogru, 14 adetini Caecomyces, 87 tanesini

Orpinomyces ve 37 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.2.5. Wide neural network

Alexnet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonrast mimariden 1000 6zellik ve 1 adet
etiket olmak {izere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi Wide
Neural Network algoritmasinda siniflandirma calisilmigtir. Anaerobik gut funguslarin
siniflandirilmasinda Alexnet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve Wide Neural Network
siniflandirma algoritmasi ile siiflandirma yapildiginda dogruluk orami %89.2 olarak en

yiiksek oran bulunmustur. Bu ¢aligmaya ait ROC egrisi ve confusion matris asagida

verilmistir.
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Burada 1. sinif 1.125 goriintiilii Caecomyces, 2. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces
3. Smif 426 goriintiilii Promyces, 4. Sinif ise 1.253 goriintiilii Neocallimastix olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caeccomyces sinifindan 1.103 goriintiiyl
Caecomyces diye dogru, 11 adetini Orpinomyces, 3 tanesini Promyces ve 8 tanesini
Neocallimastix diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan 1.002
tane gorlintliyli Orpinomyces diye dogru, 13 adetini Caecomyces, 18 tanesini Promyces ve
93 tanesini Neocallimastix diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii Promyces sinifindan
324 adet goriintiiyli Promyces diye dogru, 2 adetini Caecomyces, 32 adetini Orpinomyces
ve 68 tanesini Neocallimastix diye yanlig tahmin etmigtir. 1.253 goriintiilii Neocallimastix
siifindan 1.075 goriintityiiNeocallimastix diye dogru, 9 adetini Caecomyces, 113 tanesini

Orpinomyces ve 56 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.2.6. SVM kernel

Alexnet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonrast mimariden 1000 6zellik ve 1 adet
etiket olmak tizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi Kernel
SVM algoritmasinda  smiflandirma  g¢alisilmistir.  Anaerobik  gut  funguslarin
siniflandirilmasinda Alexnet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve Kernel SVM siniflandirma
algoritmasi ile siniflandirma yapildiginda dogruluk orani %91.8 olarak yiiksek bir oran

bulunmustur. Bu ¢alismaya ait ROC egrisi ve confusion matris agagida verilmistir.

2 svM Accuracy (Validation): 88.9%
Last change: CQuadratic SWVM 1000/1000 features
3 KNN Accuracy (Validation): 91.8% Validation Confusion Matrix for Model 7
Last change® Fine KNN 1000/1000 features
([3€1]4 svm Accuracy (Validation): 91.4%
Last change: Cubic SVM 1000/1000 features : =
5 Ensemble Accuracy (Validation): 91.6%
Last change: Subspace KNN 1000/1000 features
6 Neural Network Accuracy (Validation): 89.2%
Last change: Wide Neural Network 10001000 features 8 89
— w
7 Kernel Accuracy (Validation): 28.7% e
Last change: SVM Kernel 1000/1000 features 3
=
=
3 45 273 108
4 3 129 20 0
1 2 3 4
Predirted Class

Sekil 3.7. Alexnet-SVM kernel Confusion matrisi
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Sekil 3.7°de 1. smif 1.125 goriintiilii Caecomyces, 2. Smif 1.126 goriintiilii
Orpinomyces 3. Sinif 426 goriintiilii Promyces, 4. Sinif ise 1253 goriintiilii Neocallimastix
olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caccomyces sinifindan 1.085 goriintiiyli
Caecomyces diye dogru, 24 adetini Orpinomyces, | tanesini Promyces ve 15 tanesini
Neocallimastix diye yanlig tahmin etmistir. 1.126 goriintiili Orpinomyces sinifindan 1028
tane goriintiiyli Orpinomyces diye dogru, 1 adetini Caecomyces, 8 tanesini Promyces ve 89
tanesini Neocallimastix diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii Promyces sinifindan 273
adet gorintiiyii Promyces diye dogru, 45 adetini Orpinomyces ve 108 tanesini
Neocallimastix diye yanlis tahmin etmistir. 1.253 goriintiilii Neocallimastix sinifindan 1.101
goriintiiyiiNeocallimastix diye dogru, 3 adetini Caecomyces, 129 tanesini Orpinomyces ve

20 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.3. Googlenet mimarisinde alinan sonug¢lar

Caecomyces tiirtiinden 1.125 goriintli, neocallimastix tiiriinden 1.253 goriintii,
Orpinomyces tiirtinden 1.126 goriintii ve Promyces tiirlinden 426 goriintii olmak iizere
toplam 3.930 goriintii Googlenet mimarisinde calisilmistir. Calisma sonucunda Googlenet
mimarisinde 3.930 goriintii, 1000 6zellik ve 1 etiket olmak tizere 3930*1001 boyutunda
Ozellik matrisi elde edilmistir. Bu ozellik matrisi evrigsimsel sinir ag1 olan Googlenet
mimarisinde siniflandirma yapmadan alt1 farkli siniflandirma algoritmalarinda ¢aligilmistir.
Bu smiflandirma algoritmalar1 Quadratic SVM, Fine KNN, Cubic SVM, Subspace KNN,
Wide Neural Network ve SVM Kernel algoritmalaridir.

3.3.1.Quadratic SVM

Googlenet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonrast mimariden 1000 6zellik ve 1
adet etiket olmak tizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi
Quadratic SVM algoritmasinda siiflandirma calisilmigtir. Anaerobik gut funguslarin
siniflandirilmasinda  Googlenet mimarisinde o6zellik c¢ikarimi  ve Quadratic SVM
siiflandirma algoritmasi ile smiflandirma yapildiginda dogruluk orant %89,0 olarak

bulunmustur. Bu ¢alismaya ait ROC egrisi ve confusion matris agsagida verilmistir.
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Sekil 3.8. Googlenet-Quadratic SVM ROC Egrisi

()2 svm Accuracy (Validation): 91.0%

Last change: Cubic SVM 1000/1000 features Validation Confusion Matrix for Model 3

3 SVM Accuracy (Validation): 39.0%
Last change: Quadratic SVIM 100071000 features

4 KNN Accuracy (Validation): 90.6%
Last change: Fine KNN 1000/1000 features

5 Neural Network  Accuracy (Validation): 88.1%
Last change: Wide Neural Network 1000/1000 feature:

6 Ensemble Accuracy (Validation): 90.6%
Last change: Subspace KNN 1000/1000 features

? Kernel Accuracy (Validation): 88.1%
Last change: SVM Kernel 100071000 features

True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 3.9. Googlenet-Quadratic SVM Confusion matrisi
Sekil 3.9’da 1. smif 1.125 goriintiili Caecomyces, 2. Simf 1.253 goriintiilii

Neocallimastix, 3. Sinif 1.126 goriintiilii Orpinomyces 4. Siif ise 426 goriintiilii Promyces

olusmaktadir.
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Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caecomyces sinifindan 1.098 goriintiiyii
Caecomyces diye dogru, 5 adetini Neocallimastix, 21 tanesini Orpinomyces ve 1 tanesini
Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.253 goriintiilii Neocallimastix sinifindan 1.076 tane
goriintiiyli Neocallimastix diye dogru, 4 adetini Caecomyces, 136 tanesini Orpinomyces ve
37 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan
1.010 tane goriintiilyii Orpinomyces diye dogru, 7 adetini Caecomyces, 96 tanesini
Neocallimastix ve 13 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiili
Promyces smifindan 315 adet goriintiiyli Promyces diye dogru, 2 adetini Caecomyces, 68

adetini Neocallimastix ve 41 tanesini Orpinomyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.2.2. Fine KNN

Googlenet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonrasi mimariden 1000 6zellik ve 1
adet etiket olmak iizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi Fine
KNN algoritmasinda  siniflandirma  ¢alisilmistir.  Anaerobik  gut  funguslarin
siiflandirilmasinda Googlenet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve Fine KNN smiflandirma
algoritmasi ile siniflandirma yapildiginda dogruluk orani %90.6 olarak en yiiksek oran

bulunmustur. Bu ¢alismaya ait ROC egrisi ve confusion matris asagida verilmistir.

2 SVM Accuracy (Validation): 91.0%
Last change: Cubic SVM 1000/1000 features Validation Confusion Matrix for Model 4

3 SVM Accuracy (Validation): 89.0%
Last change: Quadratic SVM 1000/1000 features

4 KNN Accuracy (Validation): 90.6%
Last change: Fine KNN 1000/1000 features

5 Neural Metwork  Accuracy (Validation): 22.1%
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5 Ensemble Accuracy (Validation): 90.6%
Last change: Subspace KNN 1000/1000 features

7 Kernel Accuracy (Validation): 88 1%
Last change: SVM Kernel 1000/1000 features

True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 3.10. Googlenet-Fine-KNN Confusion matrisi
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Sekil 3.10°da 1. smf 1125 goriintili Caecomyces, 2. Sif 1.253 goriintiilii
Neocallimastix, 3. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces 4. Sinif ise 426 goriintiilii Promyces
olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caccomyces sinifindan 1.114 goriintiiyl
Caecomyces diye dogru, 6 adetini Neocallimastix, 4 tanesini Orpinomyces ve 1 tanesini
Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1253 gdriintiilii Neocallimastix sinifindan 1.112 tane
goriintiiyli Neocallimastix diye dogru, 16 adetini Caeccomyces, 76 tanesini Orpinomyces ve
49 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan
974 tane goriintiiyii Orpinomyces diye dogru, 27 adetini Caecomyces, 91 tanesini
Neocallimastix ve 34 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii
Promyces simifindan 360 adet goriintiiyli Promyces diye dogru, 4 adetini Caecomyces, 33

adetini Neocallimastix ve 29 tanesini Orpinomyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.2.3. Cubic SVM

Googlenet mimarisine verilen 3.930 goriintli sonrast mimariden 1000 6zellik ve 1
adet etiket olmak iizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi
Cubic SVM algoritmasinda siniflandirma c¢alisilmistir. Anaerobik gut funguslarin
siiflandirilmasinda Googlenet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve Cubic SVM smiflandirma
algoritmasi ile smiflandirma yapildiginda dogruluk oran1 %91 olarak en yiiksek 3. oran

bulunmustur. Bu ¢alismaya ait ROC egrisi ve confusion matris agagida verilmistir.

(]2 svm Accuracy (Validation): 91.0%]
Last change: Cubic SVM 100041000 features Validation Confusion Matrix for Model 2

3 SVM Accuracy (Validation): 89.0%
Last change: Quadratic SVM 100071000 features

4 KNN Accuracy (Validation): 90.6%
Last change: Fine KNN 1000/1000 features

5 MNeural Network Accuracy (Validation): 88.1%
Last change: Wide Neural Network 1000/1000 feature:

6 Ensemble Accuracy (Validation): 90.6%

Last change: Subspace KNN 1000/1000 features

= w
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=
=

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 3.11. Googlenet-Cubic-SVM Confusion matrisi

40



Sekil 3.11°de 1. smif 1125 goriintiilii Caecomyces, 2. Sinif 1.253 goriintiili
Neocallimastix, 3. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces 4. Sinif ise 426 goriintiilii Promyces
olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caccomyces sinifindan 1.097 goriintiiyl
Caecomyces diye dogru, 9 adetini Neocallimastix, 15 tanesini Orpinomyces ve 4 tanesini
Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.253 goriintiilii Neocallimastix sinifindan 1.113 tane
goriintiiyli Neocallimastix diye dogru, 4 adetini Caecomyces, 101 tanesini Orpinomyces ve
35 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan
1.015 tane goriintiilyii Orpinomyces diye dogru, 8 adetini Caecomyces, 86 tanesini
Neocallimastix ve 17 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii
Promyces smifindan 353 adet goriintiiyli Promyces diye dogru, 2 adetini Caecomyces, 38

adetini Neocallimastix ve 33 tanesini Orpinomyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.2.4. Subspace KNN

Googlenet mimarisine verilen 3.930 goriintli sonrast mimariden 1000 6zellik ve 1
adet etiket olmak iizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi
Subspace KNN algoritmasinda smiflandirma calisilmistir. Anaerobik gut funguslarin
siniflandirilmasinda  Googlenet mimarisinde 06zellik c¢ikarimi ve Subspace KNN
siniflandirma algoritmasi ile siiflandirma yapildiginda dogruluk orani %90.6 olarak en

yiiksek 2. oran bulunmustur. Bu ¢aligmaya ait ROC egrisi ve confusion matris asagida

2 SVM [ Accuracy (validation): 81.0%

Last change: Cubic SVM 1000/1000 features Validation Confusion Matrix for Model &

3 sSVMm Accurac v (Validation): 89.0%

Last change: Quadratic SVM 1000/1000 features

(A1) 4 kNN Accuracy (Validation): 90 6%

Last change: Fine KNN 10001000 features

5 Meural Metwork  Accurac: v (Validation): 88.1%

Last change: Wide Neural Network 1000/1000 feature:

EEEE uracy ( ion): 90.6%

Last change: Subspace KNM 10001000 features

— @«

7 Kemel Accuracy (Validation): 88.1% =z

Last change: SWM Kemel 1000/1000 features )
=
=

1 2 = 4
Predicted Class

Sekil 3.12. Googlenet-Subspace-KNN Confusion matrisi
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Sekil 3.12’de 1. smif 1.125 goriintiilii Caecomyces, 2. Sinif 1.253 goriintiilii
Neocallimastix, 3. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces 4. Sinif ise 426 goriintiilii Promyces
olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caccomyces siifindan 1.112 goriintiiyli
Caecomyces diye dogru, 6 adetini Neocallimastix, 4 tanesini Orpinomyces ve 3 tanesini
Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.253 goriintiilii Neocallimastix sinifindan 1.108 tane
goriintiiyli Neocallimastix diye dogru, 20 adetini Caecomyces, 73 tanesini Orpinomyces ve
52 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan
980 tane goriintiiyii Orpinomyces diye dogru, 28 adetini Caecomyces, 86 tanesini
Neocallimastix ve 32 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii
Promyces siifindan 360 adet goriintiiyli Promyces diye dogru, 3 adetini Caecomyces, 35

adetini Neocallimastix ve 28 tanesini Orpinomyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.2.5. Wide neural network

Googlenet mimarisine verilen 3.930 goriintli sonrast mimariden 1000 6zellik ve 1
adet etiket olmak iizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi
Wide Neural Network algoritmasinda siiflandirma ¢alisilmistir. Anaerobik gut funguslarin
siiflandirilmasinda Googlenet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve Wide Neural Network
siniflandirma algoritmasi ile siiflandirma yapildiginda dogruluk orani %88.1 olarak en
yiiksek oran bulunmustur. Bu ¢aligmaya ait ROC egrisi ve confusion matris asagida

verilmistir.

2 SVM | Accuracy (Validation): 91.0%
Last change: Cubic SVM 1000/1000 features Validation Confusion Matrix for Model 5

3 SVM Accuracy (Validation): 89.0%
Last change: Quadratic SVM 1000/1000 features
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Last change: Fine KNN 1000/1000 features
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Sekil 3.13. Googlenet-Wide Neural Network Confusion matrisi
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Sekil 3.13’te 1. smif 1.125 goriintiili Caecomyces, 2. Sif 1.253 goriintiilii
Neocallimastix, 3. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces 4. Sinif ise 426 goriintiilii Promyces
olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caccomyces siifindan 1094 goriintiiyti
Caecomyces diye dogru, 13 adetini Neocallimastix, 16 tanesini Orpinomyces ve 2 tanesini
Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.253 goriintiilii Neocallimastix sinifindan 1068 tane
goriintiiyli Neocallimastix diye dogru, 9 adetini Caecomyces, 120 tanesini Orpinomyces ve
56 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan
968 tane goriintiilyii Orpinomyces diye dogru, 15 adetini Caecomyces, 105 tanesini
Neocallimastix ve 38 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii
Promyces simifindan 331 adet goriintiiyli Promyces diye dogru, 4 adetini Caecomyces, 57

adetini Neocallimastix ve 34 Orpinomyces tanesini diye yanlis tahmin etmistir.

3.2.6. SVM kernel

Googlenet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonrasi mimariden 1000 6zellik ve 1
adet etiket olmak iizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi
SVM kernel algoritmasinda smiflandirma calisgilmistir. Anaerobik gut funguslarin
siniflandirilmasinda Googlenet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve SVM kernel siniflandirma
algoritmasi ile siniflandirma yapildiginda dogruluk orani %88.1 olarak yiiksek bir oran

bulunmustur. Bu ¢alismaya ait ROC egrisi ve confusion matris asagida verilmistir.
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Sekil 3.14. Googlenet-SVM kernel Confusion matrisi
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Sekil 3.14’te 1. simf 1125 gorintilii Caecomyces, 2. Sinif 1.253 goriintilii
Neocallimastix, 3. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces 4. Sinif ise 426 goriintiilii Promyces
olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caccomyces sinifindan 1.084 goriintiiyl
Caecomyces diye dogru, 16 adetini Neocallimastix, 25 tanesini Orpinomyces diye yanlis
tahmin etmistir. 1.253 gorintiili Neocallimastix sinifindan 1.095 tane goriintiyi
Neocallimastix diye dogru, 2 adetini Caecomyces, 136 tanesini Orpinomyces ve 20 tanesini
Promyces diye yanlig tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces smnifindan 1.008 tane
goriintliyli Orpinomyces diye dogru, 3 adetini Caecomyces, 105 tanesini Neocallimastix ve
10 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiili Promyces sinifindan 277
adet gorlintliyli Promyces diye dogru, 1 adetini Caecomyces, 89 adetini Neocallimastix ve

59 tanesini Orpinomyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.3. Resnet Mimarisinde Alinan Sonuclar

Caecomyces tiirtiinden 1.125 goriintli, neocallimastix tiiriinden 1.253 goriintii,
Orpinomyces tiirtinden 1.126 goriintii ve Promyces tiirlinden 426 goriintii olmak iizere
toplam 3.930 goriintii Resnet mimarisinde calisilmistir. Calisma sonucunda Resnet
mimarisinde 3.930 goriintii, 1000 6zellik ve 1 etiket olmak tizere 3930*1001 boyutunda
Ozellik matrisi elde edilmistir. Bu 06zellik matrisi evrisimsel sinir ag1 olan Resnet
mimarisinde siniflandirma yapmadan alt1 farkli siniflandirma algoritmalarinda galisilmistir.
Bu smiflandirma algoritmalar1 Quadratic SVM, Fine KNN, Cubic SVM, Subspace KNN,
Wide Neural Network ve SVM Kernel algoritmalaridir.

3.3.1. Quadratic SVM

Resnet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonras1 mimariden 1000 6zellik ve 1 adet
etiket olmak iizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 06zellik matrisi
Quadratic SVM algoritmasinda siniflandirma calisilmistir. Anaerobik gut funguslarin
siniflandirilmasinda Resnet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve Quadratic SVM siniflandirma
algoritmasi ile siniflandirma yapildiginda dogruluk orani %92,0 olarak bulunmustur. Bu

calismaya ait ROC egrisi ve confusion matris asagida verilmistir.
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Sekil 3.15. Resnet-Quadratic SVM ROC Egrisi
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Sekil 3.16. Resnet-Quadratic SVM Confusion matrisi

45



Sekil 3.16°da 1. smf 1125 goriintili Caecomyces, 2. Sif 1.253 goriintiilii
Neocallimastix, 3. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces 4. Sinif ise 426 goriintiilii Promyces
olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caccomyces sinifindan 1.097 goriintiiyl
Caecomyces diye dogru, 11 adetini Neocallimastix, 17 tanesini Orpinomyces yanlis tahmin
etmistir. 1.253 goriintiili Neocallimastix siifindan 1.140 tane goriintiiyli Neocallimastix
diye dogru, 3 adetini Caecomyces, 87 tanesini Orpinomyces ve 23 tanesini Promyces diye
yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces smifindan 1.031 tane goriintiiyii
Orpinomyces diye dogru, 3 adetini Caeccomyces, 78 tanesini Neocallimastix ve 14 tanesini
Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiili Promyces sinifindan 348 adet
goriintiiyii Promyces diye dogru, 53 adetini Neocallimastix ve 25 tanesini Orpinomyces diye

yanlis tahmin etmistir.

3.2.2. Fine KNN

Resnet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonras1 mimariden 1000 6zellik ve 1 adet
etiket olmak tizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi Fine
KNN algoritmasinda  smiflandirma  ¢alisilmistir.  Anaerobik  gut  funguslarin
siniflandirilmasinda Resnet mimarisinde 06zellik ¢ikarimi ve Fine KNN siniflandirma
algoritmasi ile simmiflandirma yapildiginda dogruluk oranit %92.7 olarak en yliksek oran

bulunmustur. Bu ¢alismaya ait ROC egrisi ve confusion matris agagida verilmistir.

[3]2 kNN Accuracy (Validation): 92.7%
Last change: Fine KNM 100071000 features Validation Confusion Matrix for Model 2

3 sVM Accuracy (Validation): 92.0%
Last change: Quadratic SVM 1000/1000 features

4 SVM Accuracy (Validation): 94.0%
Last change: Cubic SVM 1000/1000 features

5 Kernel Accuracy (Malidation): 91.1%
Last change: SVM Kernel 10001000 features
6 Neural Network Accuracy (Validation): 91.9%
Last change: Wide Meural Network 1000/1000 features

7 Ensemble Accuracy (Validation): 92.1%
Last change: Subspace KNMN 1000/1000 features

True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 3.17. Resnet-Fine-KNN Confusion matrisi
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Sekil 3.17°de 1. smf 1125 goriintili Caecomyces, 2. Sif 1.253 goriintiilii
Neocallimastix, 3. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces 4. Sinif ise 426 goriintiilii Promyces
olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caccomyces sinifindan 1.116 goriintiiyli
Caecomyces diye dogru, 2 adetini Neocallimastix, 6 tanesini Orpinomyces ve 1 tanesini
Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.253 goriintiilii Neocallimastix sinifindan 1.138 tane
goriintiiyli Neocallimastix diye dogru, 6 adetini Caecomyces, 85 tanesini Orpinomyces ve
24 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan
1.013 tane gorintiiyii Orpinomyces diye dogru, 19 adetini Caecomyces, 62 tanesini
Neocallimastix ve 32 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii
Promyces simifindan 376 adet goriintiiyli Promyces diye dogru, 2 adetini Neocallimastix, 36

tanesini Orpinomyces ve 12 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.2.3. Cubic SVM

Resnet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonras1 mimariden 1000 6zellik ve 1 adet
etiket olmak iizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi Cubic
SVM  algoritmasinda  simiflandirma  calisilmistir.  Anaerobik  gut  funguslarin
siniflandirilmasinda Resnet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve Cubic SVM siniflandirma
algoritmasi ile smiflandirma yapildiginda dogruluk oran1 %91 olarak en yiiksek 3. oran

bulunmustur. Bu ¢alismaya ait ROC egrisi ve confusion matris agagida verilmistir.

(]2 svm Accuracy (Validation): 91.0%
Last change: Cubic SVM 1000/1000 features Validation Confusion Matrix for Model 2

3 SVM Accuracy (Validation): 89.0%
Last change: Quadratic SVM 1000/1000 features

4 KNMN Accuracy (Validation): 90.63%
Last change: Fine KNN 1000/1000 features

5 Neural Network Accuracy (Validation): 88.1%
Last change: Wide Neural Network 1000/1000 feature:

6 Ensemble Accuracy (Validation): 90.6%
Last change: Subspace KNN 1000/1000 features

7 Kernel Accuracy (Validation): 88.1%
Last change: SVM Kernel 1000/1000 features

True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 3.18. Resnet-Cubic-SVM Confusion matrisi
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Sekil 3.18’de 1. smf 1125 goriintili Caecomyces, 2. Simf 1.253 goriintiilii
Neocallimastix, 3. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces 4. Sinif ise 426 goriintiilii Promyces
olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiili Caecomyces smifindan 1.097
goriintiiyliCaecomyces diye dogru, 9 adetini Neocallimastix, 15 tanesini Orpinomyces ve 4
tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.253 goriintiilii Neocallimastix sinifindan
1.113 tane goriintiiyii Neocallimastix diye dogru, 4 adetini Caecomyces, 101 tanesini
Orpinomyces ve 35 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii
Orpinomyces sinifindan 1.015 tane goriintiiyli Orpinomyces diye dogru, 8 Aadetini
Caecomyces, 86 tanesini Neocallimastix ve 17 tanesini Promyces diye yanlis tahmin
etmistir. 426 goriintiilii Promyces sinifindan 353 adet goriintiiyli Promyces diye dogru, 38
adetini Neocallimastix, 33 tanesini Orpinomyces ve 2 adetini Caecomyces diye yanlis

tahmin etmistir.

3.2.4. Subspace KNN

Resnet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonrast mimariden 1000 6zellik ve 1 adet
etiket olmak tizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi Subspace
KNN algoritmasinda  smiflandirma  ¢alisilmistir.  Anaerobik  gut  funguslarin
siniflandirilmasinda Resnet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve Subspace KNN siniflandirma
algoritmasi ile siniflandirma yapildiginda dogruluk orani %92.1 olarak en yliksek 2. oran

bulunmustur. Bu ¢alismaya ait ROC egrisi ve confusion matris asagida verilmistir.

2 KNN Accuracy (Validation): 92.7%

Last change: Fine KNM 100041000 features Validation Confusion Matrix for Model 7

3 SVM Accuracy (Validation): 92.0%

Last change: Quadratic SWVM 1000/1000 features

(X4 svm Accuracy (Validation): 94.0%

Last change: Cubic SVM 1000/1000 features

5 Kernel Accuracy (Validation): 91.1%

Last change: SVM Kernel 1000/1000 features

6 Meural Network Accuracy (Validation): 91.9%

Last change: Wide Neural Network 1000/1000 feature:

— w

(I%1|7 Ensemble Accuracy (Validation): 92_1% ]

Last change: Subspace KNN 1000/1000 features =
s
=

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 3.19. Resnet-Subspace-KNN Confusion matrisi
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Sekil 3.19°da 1. smf 1125 goriintili Caecomyces, 2. Simf 1.253 goriintiilii
Neocallimastix, 3. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces 4. Sinif ise 426 goriintiilii Promyces
olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caccomyces sinifindan 1.114 goriintiiyl
Caecomyces diye dogru, 3 adetini Neocallimastix, 6 tanesini Orpinomyces ve 2 tanesini
Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.253 goriintiilii Neocallimastix sinifindan 1.138 tane
goriintiiyli Neocallimastix diye dogru, 6 adetini Caecomyces, 85 tanesini Orpinomyces ve
24 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan
994 tane goriintiiyii Orpinomyces diye dogru, 23 adetini Caecomyces, 77 tanesini
Neocallimastix ve 32 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii
Promyces simifindan 375 adet goriintiiyli Promyces diye dogru, 2 adetini Caecomyces, 34

tanesini Neocallimastix, 15 tanesini Orpinomyces diye yanlis tahmin etmistir.
3.2.5. Wide neural network

Resnet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonras1t mimariden 1000 6zellik ve 1 adet
etiket olmak tizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik matrisi Wide
Neural Network algoritmasinda siniflandirma c¢alisilmistir. Anaerobik gut funguslarin
siniflandirilmasinda Resnet mimarisinde Ozellik ¢ikarimi ve Wide Neural Network
siniflandirma algoritmasi ile siiflandirma yapildiginda dogruluk orani %91.9 olarak en

yiiksek oran bulunmustur. Bu ¢aligmaya ait ROC egrisi ve confusion matris asagida

verilmistir.

P4

1|2 kMM Accuracy (Validation): 92 7%
ast change: Fine KNMN 10001000 features

Validation Confusion Matrix for Model 6

(@

I}S SVM Accuracy (Validation). 92.0%
ast change: Quadratic SVM 10001000 features

|4 svma Accuracy (Validation): 94.0%

Ll

Last change: Cubic SVM 1000/1000 features

|5 kemel Accuracy (Validation): 91.1%
Last change: SVM Kernel 10001000 features

(%16 Meural Network  Accuracy (Validation): 91.9%
Last change: Wide Neural Network 1000/1000 features

(|7 Ensembie Accuracy (Validation): 92 1%
Last change: Subspace KNM 1000/1000 features

True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 3.20. Resnet-wide neural network Confusion matrisi
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Sekil 3.20°de 1. smf 1125 goriintili Caecomyces, 2. Sif 1.253 goriintiilii
Neocallimastix, 3. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces 4. Sinif ise 426 goriintiilii Promyces
olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1125 goriintiilii Caccomyces sinifindan 1103 goriintiiyli
Caecomyces diye dogru, 10 adetini Neocallimastix, 11 tanesini Orpinomyces ve 1 tanesini
Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.253 goriintiilii Neocallimastix sinifindan 1.122 tane
goriintiiyli Neocallimastix diye dogru, 7 adetini Caecomyces, 82 tanesini Orpinomyces ve
42 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 1.126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan
1.030 tane gorintiiyii Orpinomyces diye dogru, 13 adetini Caecomyces, 58 tanesini
Neocallimastix ve 25 tanesini Promyces diye yanlis tahmin etmistir. 426 goriintiilii
Promyces smifindan 357 adet goriintiiyii Promyces diye dogru, 46 adetini Neocallimastix,

23 tanesini Orpinomyces diye yanlis tahmin etmistir.

3.2.6. SVM kernel

Resnet mimarisine verilen 3.930 goriintii sonras1t mimariden 1000 6zellik ve 1 adet
etiket olmak iizere 3.930*1001 boyutunda matris elde edilmistir. Bu 6zellik SVM kernel
matrisi  algoritmasinda  smiflandirma  calisilmistir.  Anaerobik gut funguslarin
siniflandirilmasinda Resnet mimarisinde 6zellik ¢ikarimi ve SVM kernel siniflandirma
algoritmasi ile siniflandirma yapildiginda dogruluk orani %91.1 olarak yiiksek bir oran

bulunmustur. Bu ¢alismaya ait ROC egrisi ve confusion matris agagida verilmistir.

2 KNN Accuracy (Validation): 92 7%

Last change: Fine KNN 1000/1000 features Validation Confusion Matrix for Model 5

3 SVM Accuracy (Validation): 92.0%

Last change: Quadratic SVM 1000/1000 features

(]| 4 svm Accuracy (Validation): 94.0%

Last change: Cubic SVM 1000/1000 features

5 Kernel Accuracy (Validation): 91.1%

Last change: SVM Kemel 1000/1000 features

6 Meural Network Accuracy (Validation): 91.9%

Last change: Wide Neural Network 1000/1000 features

— w

7 Enzemble Accuracy (Validation): 92.1% w

Last change: Subspace KNN 1000/1000 features <
s
=

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 3.21. Resnet-SVM kernel Confusion matrisi
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Sekil 3.21°de 1. smf 1125 goriintili Caecomyces, 2. Smf 1.253 gdriintili
Neocallimastix, 3. Smif 1.126 goriintiilii Orpinomyces 4. Sinif ise 426 goriintiilii Promyces
olusmaktadir.

Bu confusion matrise gore 1.125 goriintiilii Caccomyces sinifindan 1.084 goriintiiyl
Caecomyces diye dogru, 11 adetini Neocallimastix, 30 tanesini Orpinomyces ve diye yanlig
tahmin etmistir. 1.253 gorintiilii Neocallimastix sinifindan 1.136 tane goriintiyi
Neocallimastix diye dogru, 108 tanesini Orpinomyces ve 9 tanesini Promyces diye yanlis
tahmin etmistir. 1126 goriintiilii Orpinomyces sinifindan 1.039 tane goriintiiyii Orpinomyces
diye dogru, 2 adetini Caccomyces, 74 tanesini Neocallimastix ve 11 tanesini Promyces diye
yanlig tahmin etmistir. 426 goriintiili Promyces sinifindan 321 adet goriintiiyli Promyces

diye dogru, 63 adetini Neocallimastix, 42 tanesini Orpinomyces diye yanlis tahmin etmistir.
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4. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada Caecomyces isimli anaerobik gut fungus tiirlinden 1.129 goériinti,
Neocallimastix isimli anaerobik gut fungus tliriinden 1.253 goriintli, Orpinomyces isimli
anaerobik gut fungus tiiriinden 1.126 goriintii ve Promyces isimli anaerobik gut fungus
tiiriinden 426 goriintii olmak iizere toplam 3.934 goriintiiden olusan veri seti en 6nemli yapay
zeka mimarileri olan Alexnet, Googlenet ve Resnet-101 mimarilerine verilmis ve her birinin
ayrt ayr1 3 adet 6zellik matrisi elde edilmistir. Alexnet mimarisinden elde edilen 6zellik
matrisi kullandigimiz matlab programinda cllasification layer da bulunan tiim siniflandirma
algoritmalarinda ayr1 ayr1 ¢alistirilmigtir. Cikarilan sonuglar karsilastirilip en yiiksek oranda
siiflandirmay1 dogru yapan alt1 adet siniflanndirma algoritmasi tespit edilmistir.

Bu siniflanndirma algoritmalar1 Quadratic SVM, Fine KNN, Wide Neural Network,
Cubic SVM, Supspace KNN ve SVM Kernel algoritmalaridir. 3 Farkli mimariden alinan 3
farkli 6zellik matrisi 6 farkli siniflanndirma algoritmasiyla ¢alisilmis ve toplamda 18 sonug

elde edilmistir.

Simiflanndirma Algoritmas1  Alexnet Googlenet Resnet
Ouadratic SVM 88.9 89.0 92.0
Fine KNN 91.8 90.6 92.7
Wide Neural Network 89.2 88.1 91.9
Cubic SVM 91.4 91.0 94.0
Subspace KNN 91.6 90.6 92.1
SVM Kernel 88.7 88.1 91.1

Alexnet mimarisinden elde edilen 6zellik matrisi en yiiksek dogruluk orani olarak
Fine KNN algoritmasiyla %91,8, Googlenet mimarisinden elde edilen 6zellik matrisi en
yiiksek dogruluk orani olarak Cubic SVM algoritmasiyla %91,0 ve Resnet mimarisinden
elde edilen 6zellik matrisi en yliksek dogruluk orami olarak Cubic SVM algoritmasiyla
%94,0 oranindadir.

Ozellikle Resnet-101 mimarisi ve Cubic SVM algoritmasiyla elde edilen %94

dogruluk orani oldukga yiiksek bir oran ve ¢alisma sonucudur.
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