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Ozetce

Inorganik  materyallere  yiiksek oranda 6zgiin  olarak
baglanabilen peptitlerin  bulunabilmesi, tiptan elektronige
kadar bir¢ok alanda uygulamast olan, aktif bir arastirma
konusudur. Yeni peptitlerin bilgisayar ortaminda yaratilmast
kolay, fakat baglanma ozelliklerinin deneysel olarak tespiti
zaman alici ve pahali bir islemdir. Yapisal olarak benzer
peptitler genellikle benzer fonksiyonlar: yerine getirmektedir.
Blosum, PAM ve Gonnet gibi genel skor matrisleri amino-asit
dizilerinin benzerliklerinin bulunmasinda Needleman-Wunsch
veya Smith-Waterman gibi hizalama algoritmalar: tarafindan
sikliklikla kullanilmaktadwr. Genel matrisler kullanilan veri
kiimesine uyumlu olmayabilir. Istenen peptit ailesine veya
fonksiyona gore optimize edilmis skor matrisleri, yeni
yaratilan veya kegsfedilen peptitlerin  yiiksek dogrulukta
smiflandirilmasinda  énemli  bir katkida bulunabilir. Bu
calismada, kuvarsa baglanan peptitler icin, evrimsel strateji
(ES) kullanmlarak peptit sinifina ozel skor matrisleri yaratilmis
ve bu matrislerin performanslart yine kuvarsa ézel olarak
Oren v.d. (2007) tarafindan olusturulmus Quartz I skor
matrisi ile karstlagtiridmigtir. Evrimsel strateji ile optimize
edilmis matrislerin TSS, toplam benzerlik skoru, dlgiitii
kullamldiginda,  giiclii, orta ve zayif baglanan peptitlerin
smiflandirilmasit ve bag kuvvetlerine siralanmasi islemlerinde
Quartz 1 matrisine gore toplam dogruluk orami agisindan
yiizde 30’a ve evirtim sayisi agisindan ise yiizde 40°a varan
daha iyi performanslar sergiledigi gézlenmistir.

Abstract

Finding new peptides that can bind to some inorganic
materials with high affinity and specificity is an active
research problem with many application areas ranging from
medicine to electronics. While it is easier to design peptides
in-silico, in-vitro testing of binding is a slow and expensive
process. Peptides with similar structure usually have similar
functions. Score matrices, such as Blosum, PAM and Gonnet
are used to score amino acid replacements in alignment
algorithms such as Needleman-Wunsch or Smith-Waterman
which measure similarity between two sequences. These score
matrices may not represent the frequency of amino-acids
replacement for experimental data. Score matrices which are
optimized for specific peptide class or function have an
important effect on accurate classification of artificial or
newly discovered peptides. In this paper, score matrices that
are specific to quartz binding peptides are derived using an

evolutionary strategy (ES) and performance of these matrices
are compared with the Quartz I matrix of Oren et.al. (2007).
Results show that the matrices which obtained from the ES
have better performance than Quartz I matrix when TSS (total
similarity score) is used as a performance measurement
criterion. Using ES scoring matrices and TSS for classifying
peptides as strong, moderate or weak has performed 30%
better in terms of accuracy and 40% better in terms of the
number of inversions of affinity ordering of peptides than
Quartz I matrix.

1. Giris

Proteinler arasindaki iliskilerin bulunmasi biyoinformatikteki
onemli konulardan biridir. Bu iliskilerin bulunabilmesi igin
oncelikle proteinlerin sahip olduklari fonksiyonlarmn taninmasi
gerekir. Fonksiyonlarin taninabilmesine yonelik yapilan
caligmalarda genellikle proteinin i¢inde bulunan peptitlerden,
kisa amino-asit sekanslarindan faydalanilir [1].

Onceki caligmalar gostermistir ki dogada bulunan benzer
fonksiyonlara sahip proteinler evrimsel, biyokimyasal ve
biyofiziksel kisitlardan otiirii benzer amino-asit dizilerine
sahiplerdir [2]. Bu nedenle fonksiyonu bilinmeyen bir sekans
ile karsilasildiginda ilk olarak fonksiyonu bilinen sekanslarla
benzerligine bakilir [3]. Proteinlerin birbirleri ile sahip
olduklart benzerlikler evrimsel baglantilarin anlagilmasinin
yani sira yapisal ve fonksiyonel korunumlar konusunda da
kanit olarak kullanilabilmektedir [2].

Benzerlik oOlgme isleminde protein sekans hizalama
algoritmalarindan faydalanilir. Protein sekans hizalama
algoritmalar1 biyologlar, bir proteinin evrimsel ge¢misini
veya evrimlerinden kalan kilit fonksiyonel kaltilarimi
belirleyebilmek gibi analizleri yapilabilmek amaciyla siklikla
kullandiklar araglardan biridir [2].

Proteinlerin birbirleri ile benzerlikleri protein sekans
hizalama gibi dinamik programlamaya dayali ydntemlerle
hesaplanabilmektedir  [2,3]. Global hizalama yapan
Needleman-Wunsch [4] algoritmasi ile yerel hizalama yapan
Smith-Waterman [5] algoritmas1 gibi yontemler iki proteinin
benzerlik skorunun hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Bu tip
yontemlerin anahtar pargast skor matrisi adi verilen
matrislerdir. Skor matrisi, proteinlerin hizalanmasi sonucunda
eslesen her amino-asit i¢in bir maliyet barmdiran genellikle
simetrik bir matristir. Algoritmalar benzerlik skorlarini
hesaplarken skor matrislerinden ve bosluk penaltilarindan
yararlanmaktadirlar. Ozellikle proteinlerin hizalanmasinda



kullanilan BLOSUM [6], PAM [7] ve Gonnet [8] adinda hazir
skor matrisleri mevcuttur. Bu matrisler, tim protein fonksi-
yonlarinin, fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan bélgelerin ve
tiirlerin mevcut sekans verilerinden yararlanarak hesaplanan
mutasyon oranlarinin ortalamasi alinarak olusturulmustur [1].

Baz1 veri kiimelerinde protein sekanslarinin amino-asit
frekanslar1 genel karakteristige uymamaktadir[1, 9]. Ustelik
bu ender sayilabilecek bir durum da degildir. Bu gibi
durumlarda daha onceden olusturulmus skor matrisleri veri
kiimesine uyumlu olarak c¢aligmayabilir. Bu nedenle veri
kiimesinin daha dogru anlagilabilmesi ve sonuglar alinabilmesi
amactyla amino-asit frekanslarini daha iyi yansitacak, veri
kiimesine daha uyumlu bir skor matrisinin bulunmasi gerekir.
Yapilan galigmalar var olan matrislerin, matrisin hedef frekans
degerleri degistirilerek veya veri kiimesine benzer peptitlerle
bastan olusturularak veri kiimesine uygun hale getirilebile-
cegini gostermistir [9]. Bu konuda yapilan baska ¢aligmalarda
ise standart veya rastgele degerlere sahip matrisler ile
smiflandiricilardan geri beslemeler kullanilarak veri kiimesine
6zel matrisler bulunabildigi kaydedilmistir [1].

Skor matrislerinin var olan veya rastgele olusturulmus
matrislerden geri beslemeler ile veri kiimesine uygun hale
getirilebilmesinde iki farkli yaklasim kullanilmaktadir. Birinci
yaklagimda optimizasyon dogrusal bir sekilde tek matris
tizerinden performansi arttiracak degisikler ile yapilmakta iken
ikinci yaklasimda evrimsel stratejilerden faydalanilmaktadir.
Evrimsel stratejilerin (ES) biyoinformatik dahil bir ¢ok
optimizasyon probleminde diger yontemlerden daha iyi sonug
verdigi gorilmistiir [1].

Bu calismada evrimsel stratejiden yararlanilarak kuvarsa
baglanabilen peptitler {istinde skor matris optimizasyonu
yapilmistir. Kuvars gibi inorganik materyallere baglanabilen
peptitler iizerine yapilan g¢aligmalar sayesinde son yillarda
metallere, minerallere ve oksitlere baglanabilen bircok peptit
bulunmustur. Bu peptitlerin elektronik ve tip gibi alanlarda
inorganik materyallerin sentezi, kurulumu ve sekillendirilmesi
icin kullanilabiliyor olusu bu konuya ilgiyi daha da
arttirmaktadir [2]. Veri kiimesinin amino-asit frekanslarinin
yani sira ayni fonksiyona sahip peptitleri dogru bir benzerlik
olgiitii ile karsilastirarak bilgisayar ile yeni peptitler iiretmek
aragtirmacilarin egildigi konulardan biridir. Bu durum veri
kiimesine 0zel skor matrislerinin olusturulmasini zorunlu
kilmaktadir [2]. Bu g¢aligmada skor matrisi optimizasyonu
tstiine kuvarsa baglanabilen peptitlerden yararlanarak
deneyler yapilmis ve daha dnce kuvarsa 6zel olarak bulunmus
skor matrisinin sonuglari ile Kkarsilastirilarak gelistirilen
yoOntemin basarisi ortaya koyulmustur.

2. Onceki Calismalar ve Veri Kiimesi

Daha 6nce kuvarsa baglanabilen peptitler {izerine yapilan bir
calismada [2] PAM250 matrisinden iteratif degisikliklerle
giiclii baga sahip peptitlerin digerlerinden ayrilmasi saglanma-
ya caligtlmistir. Kuvars veri kiimesinde [2] 10 giiclii, 14 orta
ve 15 zayif olmak iizere 39 tane peptit bulunmaktadir. Bu
caligma boyunca peptitler arast benzerlikler TSS (toplam
benzerlik skoru) adi verilen kritere gore Olgiilmiistiir. Her
iterasyonda gii¢lii baga sahip peptitlerin diger giigliiler ile
sahip oldugu ortalama benzerlik skoru, TSSs-s, ile zayif baga
sahip peptitlerin giicliller ile sahip oldugu ortalama
benzerligin, TSSs-w, arasi agilmaya ¢alisilmistir. Ayrica
yapilan deneyler ile zayif baglanan peptitlerin kendi aralarinda
diisiik ortalama benzerlik skorlarina TSSw-w sahip olduklarini
gosterilmistir. Bu ¢alismada siniflandiric1 olarak her peptitin

giiclii baglandig bilinen peptitler ile ortalama benzerlik skoru,
TSSp-s, kullanilmistir. Bu skora gore siralanan peptitlerden ilk
onda (glicli sayis1) kac adet giiclii peptitin oldugu dogruluk
derecesi olarak kabul edilmistir.

Yukarida belirtilen iteratif yontem ile elde edilen Quartz I
[2] adindaki matris Blosum62 ve PAM250 matrislerinden
dogruluk orani agisindan ¢ok daha iyi sonug¢ vermistir. Ayrica
veri kiimesinin amino-asit frekansindan faydalanarak iiretilen
yapay peptitler, Quartz I’den faydalanilarak var olanlar ile
karsilastirilmistir. Giiglii baga sahip olabilecekler veri kiimesi-
nin esik degerlerinin yardimi ile belirlendikten sonra secilen
bir kisim yapay peptit, laboratuar ortaminda gerceklenmistir.
Bu peptitlerle yapilan deneyde, veri setindeki peptitlerden
daha iyi baglant1 derecesine sahip peptitler gézlenmistir. Bu
durum veri kiimesine 06zel skor matrisi optimizasyonun
bilgisayarla peptit iiretiminde gerekliligini ve faydasini
gostermektedir.

3. Evrimsel Strateji ile Skor Matris Optimizasyonu

Bu caligmada skor matrisinin optimizasyonu, tek matris
tizerinden iteratif bir yOntem yerine evrimsel stratejiden
faydalanilarak saglanmustir. Evrimsel strateji, genetik
algoritmalar arasinda kendi kendine adapte olabilen mutasyon
adim biiyiikliikleri sayesinde veriye gére sonuca yakinsayan
basaril1 bir optimizasyon yontemidir [10].

Uygulanan evrimsel algoritmanin genel o6zellikleri Tablo
1’de, s6zde kodu Sekil 1°de gosterilmistir.

Tablo 1: Genel Ozellikler

Gosterim Gergel Sayili Vektorler

Ureme Yerel Ayrik

Mutasyon Kendinden Adapteli Adim
Biiyiikliikleri

Ebeveyn Secimi Uniform Rastgele

Yagayan Sec¢imi Elitist (utA)

Durma Sart1 10 Iterasyon Degisim Olmamasi

Yapilan bu ¢aligma kapsaminda yerel minimumlara takilma
sanst daha az olmast nedeniyle [10] elitist (utA)-ES
kullanilmustir. Skor matrisi simetrik kabul edilip diyagonal
dahil st yarist 325 gercel sayidan olusan bir vektor
(kromozom) ile temsil edilmistir. Ayrica her skor matrisinin
325 gergel sayidan olusan bagimsiz mutasyon adim biiyiikligi
o vektorii (strateji parametreleri) de bulunmaktadir. Her
matrisin  strateji parametreleri -2 ile 2 arasindaki tam
sayilardan rastgele sekilde ilklendirilmekte ve nesilden nesile
(1) ile adapte olmaktadir. Adaptasyon islemi icin gereken
genel ve bireysel dgrenme oranlari [10]’da belirtildigi gibi

srast ile 7, :1/,/2.325 ve T=1/,Q.,/325 alinmigtir.
& =exp(z, - N(0,))- (o, -exp(z - N(O,),..., 5 -exp(z-N(0,1))) (1)

Evrimsel strateji p=10 ve A=70 parametreleri ile Onceki
caligmada kullanilan PAM250 matrisinin eslenigi olan
Blosum45 matrisinin farkli mutasyon degerlerine sahip on
adet kopyasi kullanilarak baglamaktadir. Algoritma boyunca 2
bireyin evliliginden 1 ¢ocuk olusmakta ve ¢cocugun matris ve
mutasyon vektorii degerleri yerel ayrik yani rastgele sekilde
anneden veya babadan pargalar halinde gelmektedir. Bu
sekilde 70 adet ¢ocuk olusturulmakta ve yeterlilik degerlerine
gore ebeveyn ve ¢ocuklardan en iyi 10 tanesi bir sonraki nesile
aktarilmaktadir.



1 Basla

2 g:=0;

3 olustur(Ep, Eop);

4 Fp := yetfonk1(Ep);

5 TSS := ortTSSfark(Ep);

6 Tekrar

7 Devam i := 1’den A Yap

8 S :=se¢_ebeveyn(Ep);

9 Ci := iireme(S);

10 Coi := iireme(S);

11 Coi := 6 _mutasyon(Coi);
12 Ci := mutasyon(Ci, Coi);
13 Fi = yetfonk1(Ci);

14 TSSci := TSSfark(Ci);
15 Bit

16 C :=ele_cocuk(C, TSSci, TSS);
17 Ep :=sec yasayan(E, C, Fu, F, n);
18 Fu := yetfonk1(Ep);

19 TSS = ortTSSfark(Ep);

20 g:=gtl;

21 Dén durma sart1 saglanmadrysa

22 Fp := yetfonk2(Ep);

23 D :=maks_dogruluk(Ep);

24 g:=0;

25 Tekrar

26 Devam i := 1’den A Yap

27 S :=se¢_ebeveyn(Ep);
28 Ci = lireme(S);

29 Coi := iireme(S);

30 Coi := 6 _mutasyon(Coi);
31 Ci := mutasyon(Ci, Coi);
32 Fi := yetfonk2(Ci);

33 Dci := dogruluk(Ci);

34 Bit

35 C :=ele_cocuk(C, Dci, D);

36 Ep =se¢_yasayan(Ep, C, Fp, F, p);
37 Fu := yetfonk2(Ep);

38 D :=maks_dogruluk(Ep);

39 g:=gtl;

40 Don durma sart1 saglanmadiysa

41 Sonuc=se¢_min_yetfonk2(Ep)

42 Bit

Sekil 1: (ut+A)-ES sdzde kodu

Yeterlilik 6l¢iimii i¢in 2 farkli fonksiyon kullanilmaktadir.
ilk fonksiyona gére ¢alisan ilk bolim durma kriterini
saglandiktan sonra o andaki ebeveyn bireyler diger yeterlilik
fonksiyonuna goére caligacak ikinci boliimiin ilk bireylerini
olusturmaktadir. Yontemin sonucu ancak 2. yeterlilik fonk-
siyonu ile bir yakinsama saglandiginda ortaya ¢ikmaktadir. Tlk
fonksiyon (2) giiclii baga sahip bireyleri digerlerinden ayirarak
onceki ¢alismada kullanilan smiflandiriciya gore ilk on siraya
¢ekmeye calisirken, 2. fonksiyon (3) giiclii olanlar1 siralamada
yukarda tutarken ayni anda digerlerini gercek bag yapabilme
gilicine gore siralanmast i¢in kullanilmaktadir. Her 2
fonksiyon da bireylerde minimum noktalar1 olan 0’a
yakinsamaya ¢aligmaktadir.

yetl=(topla(sira(giiclii))-55)/(giliclii dogruluk orani) 2)

yet2=topla(evirtim(tiim)/(gii¢lii dogruluk orani) 3)

(2) ve (3)’ten goriilebilecegi tizere ilk fonksiyon peptitler
TSSp-s skorlarina gore siralandiktan sonra giicliilerin kaginct
sirada olduklarini toplamakta ve en iyi kosulda olacaklari
yerlerin toplamini ¢ikararak sonug¢ iretmektedir. Kendini
minimize etmeye calisan bu fonksiyon giigliillerin gergek
siralamalarina bakmadan hepsinin olabildigince iist siralarda
olmasmi saglamaya yoneliktir. Ancak hesaplanan deger
giicliilerin ilk 10 da bulunma oranina bdliinerek yiiksek
dogruluk degerine sahip ama kotii skor iireten matrislere de
sans verilmesi saglanmaktadir. Ikinci fonksiyon ise tiim
peptitlerin gercek olmast gerek yerlerinden ne kadar uzakta
olduklarmi (evirtim, inversions) hesaplayarak toplamakta bu
sayede her matris i¢in bir ger¢ekten wuzakli skoru
¢ikarmaktadir. Giiclii peptitlerin dogruluk orani ile dlgeklenen
bu fonksiyonda da giiglii dogruluk oran: yiiksek ama nispeten
kot evirtim skoruna sahip matrislere de sans verilmesi
saglanmaktadir.

Onceki calismada oldugu gibi TSSs-s ve TSSw-s arasi
farki agmak igin birinci yeterlilik fonksiyonu boyunca bazi
bireylere penalti uygulanmaktadir. O anki ebeveynlerin sahip
oldugu ortalama fark degeri referans kabul edilip o degerden
ufak  degere sahip cocuk bireylerin  secilebilmesi
engellenmekte ve bu sayede dengeli bir sekilde artan bir fark
yaratilmaktadir. ikinci yeterlilik fonksiyonu boyunca ise ilk
bolimiin saglamis oldugu giiglii peptitlerin yiiksek dogruluk
oraninin korumast i¢in ayni dogruluk oranini saglayamayan
cocuklarin secilebilmesi engellenmektedir. Bu sayede son
durumda yeterli TSS farkina sahip yiiksek dogruluk oraninda
bireylerin olmas1 saglanmaktadir.

TSS hesaplan i¢in gereken tiim peptidlerin birbirleri ile
benzerlik  skorlarinin  bulundugu benzerlik matrisinin
olusturulmasinda C ile yazilmis Balign [11] programindan
faydalanilmistir. Bu calismada skor matrisi ile birlikte
kullanilan bosluk agma ve bosluk uzatma penaltilart sirastyla
bircok ¢alismada uygun oldugu gosterilen 10 ve 1 degerleri ile
sabitlenmigtir [1, 2].

Evrimsel algoritma ikinci yeterlilik fonksiyonu igin bir
noktaya yakinsadiktan sonra, yani ebeveynlerin ortalama
ikinci yeterlilik fonksiyonu degerleri 10 iterasyon boyunca
degismedigi anda sonlamaktadir. Bu noktada 10 ebeveynden
en disiik 2. yeterlilik fonksiyonuna sahip birey algoritmanin
sonucu olan skor matrisi olarak segilmektedir.

4. Deneysel Sonuclar
4.1 Deney Kurulumu

Deneyler daha dnce belirtilen 39 peptitten olusan kuvars veri
kiimesi lizerinde uygulanmustir. Bes farkli dl¢iim; giiclii, orta,
zayif peptit dogruluk oranlari, TSSs-s ve TSSs-w arasi fark,
TSSfark, ve toplam evirtim sayist performans kriteri olarak
belirlenmis ve bu degerler 20 farkli calisma i¢in gézlenmistir.
Dogruluk degerleri, skor matristen yararlanarak c¢ikartilmig
benzerlik matrisinden  yararlanarak  bulunan  TSSp-s
degerlerine gore hesaplanmaktadir. Bu degerlere gére yapilan
siralamada giiclillerin 1-10 arasi, ortalarn 11-24 aras1 ve
zayiflarmn 25-39 arasi bulunmalari kendileri i¢in dogruluk
orant  olarak  hesaplanmigtir.  Genel  performansin
degerlendirebilmesi igin evirtim ve TSS i¢in medyan,
dogruluk oranlari i¢in ise ortalama degerlerler kullanilmistir.

4.2 Sonuglar

Yirmi farkli ¢alismada elde edilen sonuglarin medyan ve
ortalama degerleri karsilagtirma yapabilmek amaciyla Quartz I



’in performans degerleri ile birlikte Tablo 2’te gosteril-
mektedir. Tablo 3°de ise her galigma ile ilgili 6lgiimler yer
almaktadir.

Tablo 2: Evrimsel Strateji ile Quartz I karsilagtirmasi
Olgiim Kriterleri

Dog-G | Dog-O | Dog-Z | Evirtim | TSSfark

Ort 1 0.757 0.773 171 28.3776

Qtz 0.8 0.571 0.733 238 19.4178

Tablo 3: 20 Farkli Calisma Sonuglari

Olgiim Kriterleri
# | Dog-G | Dog-O | Dog-Z | Evirtim | TSSfark
1 1 0.786 0.8 138 25.6606
2 1 0.786 0.8 170 34.562
3 1 0.857 | 0.867 158 57.7712
4 1 0.643 0.667 176 35.1204
5 1 0.786 0.8 186 30.539
6 1 0.786 0.8 168 23.6075
7 1 0.857 | 0.867 162 27.9149
8 1 0.643 0.667 172 41.7946
9 1 0.786 0.8 154 26.0111
10 1 0.786 0.8 162 35.9801
11 1 0.643 0.667 218 26.3868
12 1 0.857 | 0.867 174 25.4598
13 1 0.786 0.8 154 52.0261
14 1 0.786 0.8 168 26.5847
15 1 0.714 | 0.733 182 20.3613
16 1 0.714 | 0.733 192 43.5815
17 1 0.786 0.8 136 35.9298
18 1 0.786 0.8 198 28.8404
19 1 0.643 0.667 198 22.7522
20 1 0.714 | 0.733 192 20.5034

Istatistiksel olarak evrimsel strateji sonuclarimin Quartz
I’den daha iyi oldugunu gosterebilmek amaciyla dogruluk
oranlart igin one-sample t-test, evirtim sayisi ve TSSfark
degerleri i¢in ise Wilcoxon signed-rank testleri %5 anlamlilik
derecesinde yapilmugtir. T-test i¢in p degeri ve giiven araligi,
Wilcoxon i¢in ise yalniz p degeri hesaplanmustir. Sonuglar
Tablo 4’te gosterilmektedir. Sonuglara gore tiim olgiitler i¢in
evrimsel algoritma Quartz I’den daha iyi sonug vermistir.

Tablo 4: Istatistiksel Karsilagtirma

Olgiim Kriterleri
Dog-G | Dog-O | Dog-Z | Evirtim | TSSfark
3.9941 8.7949 8.8575
P 0 10 0.0142 05 0.5

[0.724 | [0.742
CLL I 17901 | 0.804] i i

5. Sonuc¢

Bu c¢alisma ile skor matrislerin belli bir peptid sinifina veya
ailesine optimize edilebilmesi konusunda evrimsel strateji
kullanan bir yaklagim gelistirilmistir. Kuvars {izerinde yapilan
deneylerin gosterdigi lizere, deneysel olarak basarili kabul
edilmis matrislerden bile daha iyi performans sergileyebilen
bu yaklasim sayesinde daha iyi siniflandirma performanslart
elde edilebilmektedir. Istenilen simiftan peptitlerin birbirlerine
daha benzer, digerlerinden daha ayrik olmasi ve bunu
yaparken de baglanabilme giicline gore ger¢ek siraya uygun

hale getirilmesi, yapay olarak iretilen peptitlerin
performanslart konusunda daha iyi bir 6ngorii saglayacaktir.
Bu nedenle skor matris optimizasyonunda evrimsel stratejinin
kullanimi smiflandirma performansindaki artisin yani sira,
yapay peptit lretiminde daha efektif olunabilmesini de
beraberinde getirecektir.
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Bolimii'nden  Dr. Candan Tamerler'e ve Washington
Universitesi, Malzeme Bilimi ve Miihendisligi Boliimii'nden
Dr. Mehmet Sarikaya'ya, Nature Inspired Computing yiiksek
lisans dersinde verdigi bilgiler icin ITU Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii’nden Dr. Sima Etaner-Uyar’a ve ayrica
ITU yiiksek lisans &grencileri Eser Aygiin’e balign programi
icin, Erdem Cigek ve Sanjarberk Hudaiberdiev’e dogrusal
arama ile gergeklestirdikleri skor matrix optimizasyonu
caligmalart hakkinda verdikleri bilgiler i¢in tesekkiir ederiz.
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