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Ozetce —Giiniimiizde bircok NP-zor kombinatoryal optimi-
zasyon sorusu karmasik 6grenme modellerini kullanarak 6grenen
bulussal yontemler ile coziilmektedir. Ozellikle, cizgelerde diigiim
smiflandirma yontemi, optimal kiimede bulunan ve bulunmayan
diigiimler arasindaki karar sinirim bulmaya yonelik kullanilagel-
mistir. Bu calismada, bir diigiimii iceren lokal cizgecik sayillariin
cizge Ozniteligi olarak, maksimum Kklikleri sayma problemini
cozmedeki rolii arastirllmaktadir. Cizgecikler, lokal ve global
frekanslar1 ag analizinde 6nemli 6znitelikleri arasinda olan kiiciik
olcekli geren altcizgelerdir. Burada, herhangi bir maksimum klik
icinde bulunan diigiimleri digerlerinden ayirdetme islemi bir
ogrenme cercevesi icinde yapilmaktadir. Bunun sonucunda, bu
yontem ile maksimum klik sayma probleminin hesaplama siire-
sinin azaltilmasina yonelik bir budama islemi gerceklesmektedir.
Elde edilen sonuclarm yiiksek dogruluk orami yaninda saglam
ve olciilebilir oldugu gozlenmistir. Burada sunulan yontem farkh
olcekte her aga uygulanabilir olmakla beraber, maksimum klik
sayma disinda cizge yapilarim aramaya yonelik karmasikhig
yiiksek bagka sorular icin de yaklagsik ¢oziimler bulmada kul-
lanilabilir.

Anahtar Kelimeler—maksimum klik sayma problemi, diigiim
siniflandirma, makine ogrenme modeli, cizgecik.

Abstract—Recently, various NP-hard combinatorial optimi-
zation problems have been solved by learned heuristics using
complex learning models. In particular, node classification in
graphs has been a helpful method towards finding the decision
boundary to distinguish nodes in an optimal set from the rest.
In this work, we investigate the role of local graphlet counts
surrounding a node as graph features in the node classification
towards solving the maximum clique enumeration problem.
Graphlets are small induced subgraphs, whose local and global
frequencies have been important features in the analysis of
networks. We use a learning framework to identify the nodes that
belong to some maximum clique of the network. Consequently,
this idea is used in a pruning process to reduce the runtime of the
maximum clique enumeration problem. Besides the high accuracy
of the results, the performance of this framework is shown to be
scalable and robust. The method presented here is applicable to
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networks from all sizes and can be used in estimating the solution
of other graph search problems with high complexity.

Keywords—Maximum clique enumeration problem, node clas-
sification, machine learning model, graphlet.

I. GIRiS

Gezgin satic1 problemi (traveling salesman problem), mak-
simum klik problemi gibi bir¢ok kombinatoryal optimizasyon
probleminin NP-zor oldugu bilinmektedir. Klik, diigiimlerin
timiiniin birbiriyle komgu oldugu altgizgedir ve maksimum
klik ise ¢izgede olasi en fazla diigiime sahip kliktir. Ornek
olarak, iicgen ii¢ diigiimlii bir kliktir ve Facebook a1 gibi
sosyal aglarda, arkadaglik iligkileri hakkinda bilgi edinmeye
yonelik siklig1 ve dagilimi en fazla incelenen yapilardan biridir.
Maksimum klik problemi, [1], [2]’deki 6rneklerde oldugu gibi,
yaygin olarak c¢aligilan bir NP-tam (NP-complete) problemdir
ve verilmig bir ¢izgedeki maksimum klik biiyiikliigiinii bulmay1
amagclar. Genel olarak, bir karmagik agda, birden fazla maksi-
mum klik bulunmaktadir ve maksimum klikleri sayma (MKS)
problemi, maksimum klik problemini ¢6zmeye ek olarak bu
kliklerin her birinin bulunmasini hedefler. Bu anlamda maksi-
mum klik probleminden daha da zordur. Maksimum klikleri
bulmak, agin i¢inde nerede yogunluk oldugu ve diigiimler
arasindaki iligkiler hakkinda da bilgi verdigi i¢in, agin zamanla
degisimini anlamak ve tahminlerde bulunmak acisindan da
aragtirllmaktadir. Bu problemin gercek hayat uygulamalar
sosyal [3], davranigsal [4], finansal [5] ve dinamik [6] aglarda
goriilmektedir.

Hesaplama acisindan NP-zor olan bu tiir kombinatoryal
sorulara makine 6grenmesi yontemiyle getirilen yaklasim ilk
olarak [7]-[9] caligmalarinda kullanilmigtir. Bu ¢alismalarda,
makine 6grenmesi tekniklerinin diigiim siniflandirmasinda kul-
lanilmasiyla, MKS problemi i¢in olduk¢a pahali arama algo-
ritmalarinin gerektirdigi hesaplama zamanini azaltabilmesinin
miimkiin olabilecegi gosterilmisgtir.



Bu calismada da benzeri sekilde, maksimum klik sayma
(MKS) problemine benzeri sekilde bulugsal (heuristic) bir
yontemle ¢oziim bulmak icin diigiim siniflandirmasini amacla-
yan bir 6grenme modeli kullanilmaktadir. Bir ¢izgede, maksi-
mum klik boyutunun ne oldugu, diiglimlerin bir maksimum
klikte yer alip almamasina gore ikili simmiflandirma (binary
classification) problemi olarak tanimlanmigtir. Bu amagla, her
diigiim icin belirli ¢izgesel Ozniteliklerin bulundugu bir 6z-
nitelik vektorii tanimlanmig ve makine 68renmesi yontemle-
riyle, siniflandiric1 algoritmalar gercek ag kiimeleri tizerinde
egitilmigtir. Bu yaklagimdaki cizgesel oznitelikler kiimesinde
temel olarak, ¢izgenin yapisal ozellikleri hakkinda daha dnemli
bilgileri tagtyan ve Boliim II’de bahsedilen ¢izgecik dagilimi
bilgisi kullanilmaktadir. Cizgecik (graphlet), kiiciik (genelde
4 ile 10 arasinda diigiim igeren) ve gerili (induced) bir alt-
cizgedir. Cizgecikler, karmagik aglarda modelleme ve tahmin
sorularina yonelik biyoinformatik [10], keminformatik [11],
goriintii isleme and bilgisayarli gorii [12], [13] gibi bircok
alanda kullanilmaktadir. Ornek olarak, cizgecik yogunlugu
cizge smiflandirma problemi ve cizge Oriintiilerini bulmaya
yonelik bir¢ok farkli amag i¢in 6nemli bilgi saglar. Literatiirden
verilen orneklerde de goriildiigi gibi, ¢izgeciklerin yerel olarak
nerelerde yogun oldugu bilgisi, bircok makine 6grenmesi ve
ag analizi calismasinda performansi artirmistir. Bu agidan,
kullandigimiz yontem MKS probleminde diigiim siniflandirma
yaklagimi kullanilarak getirilmis ¢coziimleri gelistirmektedir.

Izledigimiz yontemde, herhangi bir maksimum klik icinde
bulunan diigiimleri digerlerinden ayirdetme iglemi, makine
o0grenme yontemleri gercevesinde ikili siniflandirma sorusu
olarak tanimlanmaktadir. Simiflandiricilar, verilen her c¢izge
icin, cizgenin biiytiklugtinii klik bulma isleminden once kii-
cliltmeye yarayan on isleme (preprocessing) asamasinda da
kullanilarak, MKS’nin hesaplama zamanini kisaltacaktir. Bu
stirecte, cizgecik olarak tamimlanmig, yiiksek-dereceli cizge
yapilarinin lokal (bir diigiim etrafindaki) frekanslarinin, dog-
ruluk oranina (accuracy) etkisi analiz edilmis ve bu orani
artirdig1 gozlenmistir. Elde edilen sonuglarin yiiksek dogruluk
oran1 yaninda saglam (robust) ve Olgiilebilir (scalable) oldugu
gosterilmistir. Burada sunulan yontem farkli dlcekte her aga
uygulanabilir olmakla beraber, maksimum klik sayma disinda
bagka ag davramiglarini incelemeye ya da ¢izge yapilarim
aramaya yonelik karmagiklig1 yiiksek bagka sorularin da ¢o-
ziimiinde kullanilabilir.

II. METOT
A. On Isleme (Budama) ve Suflandirma Islemi

On isleme yontemi, baslangig cizgesinde maksimum bii-
yiikliikteki kliklerden hicbirinde bulunmadigi 6ngoriilen dii-
giimlerin cizgeden silinmesi ile gerceklesir. Bu yontem kisaca
budama (pruning) olarak adlandirilir. Bu sayede, ¢izgenin
boyutu %50-60’lara varan miktarlarda kiiciiltiilerek hesaplama
ve arama zamanindan kazanilir. Bilinen yontemlerden biri olan
Derece Yontemi’'nde, k bitytikligiindeki klik (k-klik) aranmasi
durumunda, derecesi k-1’den kiiciik diiglimler herhangi bir
k-klikte yer alamayacagi icin silinir ve kalan cizge isleme
alimir [14]. Ote yandan, [7]’de derece yontemiyle silinen
diigiimlerin oranin, agagida sunulan olasiliksal siniflandirma
yardimiyla yapilan budamayla silinenlerin oranina gore diigiik
kaldig1 gosterilmistir. Bu sebeple, ikinci yontem tercih edile-
cektir.

Olasiliksal smiflandirma islemiyle budama yonteminde
amag, G = (V,E) c¢izgesinde, V diigiim kiimesi iizerinde
B :V — {0,1} olarak ikili (binary) bir smmiflandiric1 elde
etmek ve diigiimleri bir maksimum klikte yer alip almama
olasiligina gore ikiye ayirmaktir. Egitme islemi i¢in diigim-
lerin bir altkiimesi ornek olarak secilip, egitme kiimesi, 7' =
{< f(v;),y; >} olusturulur. Burada, y; her v; diigiimii i¢in
0 ya da 1 olan smif degerini, f : V — R? ise her diigiim
icin, d elemanli Oznitelik vektoriinii temsil eder. Oncelikle,
bir giivenlik esik degeri (confidence threshold) q € |0,1]
tanimlanir. Her w € V' diigiimii i¢in elde edilen f(u) vektoriine
bir olasilik degeri verilecek sekilde, bir olasiliksal simiflandirici
P tarafindan tiim diigiimler i¢in olasilik dagilimi verilir. Bu
dagilm sonucu, her v € V i¢in f(u) > ¢ oldugunda, u
diigiimii V' adinda bir altkiimeye yerlestirilir. Bu iglem tiim
diigiimler icin yapildiktan sonra, V'’de toplanan diigiimler
cizgeden silinir. Silinen diigiimler icin S = 0, kalanlar igin
de § = 1 degeri verilerek smiflandirma yapilir. Bu sekilde
maksimum bir klikte yer almasi Ongoriilmeyen duigiimlerin
silinmesiyle ¢izgeyi kii¢iiltme islemine budama (pruning) denir
ve budama orami |V'|/|V|’ye esittir. Esik degeri ¢ ile budama-
nin orani kontrol edilebilmekte, ¢ kiiciildiikge budanan diigiim
sayis1 da artmaktadir. On islemede, herhangi bir maksimum
klikte yer alan bir kdsenin silinmesindense, hi¢bir maksimum
klikte yer almayan koselerin kalmasi tercih edilir. Bu anlamda,
q degerinin gerekenden kiiciik secilmemesi de 6nemlidir.

Smuiflandiricinin  egitiminde, Destek Vektor Makinesi
(SVM), Lojistik Regresyon, Rastgele Orman ve Stokastik
Gradyan Inisi (SGD, Stochastic Gradient Descent) algoritmasi
olmak tizere dort farkli makine 6grenmesi algoritmasi denen-
migtir. Bu siniflandiricilarin uygulama agsamasinda, sklearn oto-
matik sisteminden faydalanilarak parametreler optimize edil-
migtir. Fl-skorlar1 araciligiyla, dogruluk orani (accuracy) de-
gerlerinin SVM, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman ve SGD
algoritmalar: i¢in sirastyla 0.82, 0.91, 0.90, ve 0.87 oldugu
gozlemlenmistir. Bu sonucglar dogrultusunda, bu ¢alismadaki
o0grenme isleminde 5 katlamali ¢capraz dogrulama kullanilarak
lojistik regresyon yontemi ile simiflandirma yapilmasi uygun
goriilmiigtiir.
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Sekil 1: Lokal frekanslart 6znitelik olarak kullanilan ¢izgecik-
ler.

B. Cizgesel Oznitelikler:

Cizgesel oznitelikler, (F1) diigiim sayisi, (F2) kenar sayisi,
(F3) diigiim derecesi, (F4) yerel kiimelesme katsayisi, ve (F5)
ozmerkeziliktir. Tk iki 6znitelik adindan da anlasilmaktadir.
(F3) bir diigiimiin derecesi sahip oldugu komsu sayisidir. Yerel
kiimelesme katsayisi, (F4), burada 3.dereceden olup her v dii-
Slimii i¢in, v’yi iceren iicgen (3 diigtimli klik) sayisinin, v’ nin
komgu ciftlerine oramdir. Bu 06znitelik, v’nin komgularinin
kendi aralarindaki kenar yogunlugu hakkinda bilgi verir. Son
olarak, (F5) bir diigiim i¢in ne kadar biiyiik olursa, o diigiimiin
cizgeye bag1 (connectedness), baska deyisle diger diigtimlerle
arasindaki mesafenin kisalik ol¢iisii, o kadar yiiksektir. Bir G
cizgesinin dzvektor merkeziligi (eigenvector centrality), G’nin
komsuluk (adjacency) matrisi A’nin en biiyilk 6zdegeri s igin,



Av = sv esitligini saglayan v 6zvektoriidiir. Komguluk matri-
sinde, x diiglimiine karsilik gelen indeks ¢ ise, v vektoriiniin ¢
hanesindeki deger, z’in ozmerkeziligidir (eigencentrality). Bu
deger, cizgenin yiiksek yogunluklu altcizgelerindeki diigiimler
icin daha biiylik olmaktadir.

Lokal frekanslarinin 6znitelik olarak kullanilacag: cizge-
cikler Sekil 1’de listelenmistir: 4-klik (4-clique), kirigli 4-
dongii (chordal 4-cycle), kuyruklu iiggen (tailed triangle), 4-
dongii (4-cycle), 4-yol (4-path). Bir H cizgeciginin lokal
frekansi, H’nin konu edilen cizge bolgesindeki yogunlugunu
Olgmeye yarayan bir parametredir. Buradaki lokal frekans, her
v diigiimi icin, onu iceren tiim altcizgelerin i¢inde H’nin
kopyasi olanlarin sayisidir ve H 'nin v derecesi olarak adlan-
dirilmaktadir. Bu frekanslar [15], [16]’daki algoritma temel
alinarak hesaplanmig, onlarin elde ettigi kenarlar iizerinden
yapilan sayim, diigiimler iizerindeki frekanslar1 verecek sekilde
adapte edilmigtir.

III. DENEYSEL SONUCLAR

Her agin icindeki kliklerin bulunmasi islemi, halihazirda
en yaygin kullanilan ve "branch-and-bound" [17] yontemine
dayali cliquer [18] algoritmasi ile gerceklestirilmigtir. Bu amag
icin 16GB RAM’e sahip Debian 9 sistemiyle caligan bir bilgi-
sayar, diger tiim iglemler i¢in ise 8§GB RAM’e sahip Windows
10 igletim sistemine sahip bir bilgisayar kullanilmistir. Bo-
liim ITI-B’deki sonuglar i¢in maksimum klik biiytikliigii, Bron-
Kerbosch algoritmasin1 [19] kullanan igraph [20] tarafindan
Windows 10 sisteminde 8GB RAM’e sahip Intel Core i5-
7300HQ (2.50GHz) islemciyle hesaplanmustir.

A. Diigiim simiflandirma dogrulugu

Smuflandiric1 algoritma, 36 agdan olusan biyolojik ag-
lar [21] kiimesi iizerinde egitilmig, test asamasi icin bio-
WormNet-v3 ag1 kullanilmistir. Egitim kiimesindeki her bir G;
a1 icin, biitiin maksimum klikler C; = {C}, Cs, .., C}, } olarak
stralanmistir. Maksimum klik icerisinde bulunan biitiin digtim-
ler siniflandirict icin sinif-1 olarak etiketlenir. Ayrica dengeli
bir veri seti olusturmak amaciyla, her ag icin maksimum klik
diigiim sayisinin 1.5 kati kadar rastgele klik icerisinde bulun-
mayan, G; \ C;’den alinan ornek diigiimler eklenecektir. Ve bu
diigiimler smiflandirici icin simif-0 olarak etiketlenir. Bunun
sonucunda, biyolojik aglar icin elde edilen egitim kiimesi
2522 oznitelik vektoriinden olugsmaktadir. Budama isleminde
g = 0.55 olarak alinmistir.

w wi w [7] Py P P 7]

2198 90 068 094 090
TABLO I: Budama asamasinda ¢ = 0.55 kullanilarak bio-
WormNet-v3 ag1 (|[V| = 16K, |E| = 763K) iizerinde elde
edilen degerler.

Test agamasinda, bio-WormNet-v3 ag1 iizerinde elde edilen
degerler, Tablo I'de sunulmustur. Karsilagtirildiginda, sinif-
landiricimizin buldugu w;’nin gercek deger olan w’ya [7]’de
tahmin edilen degerden ¢ok daha yakin oldugu goriilmektedir.
Ek olarak, bu performansa ulagirken %94 oraninda silme iglemi
sonucu, [7]’dekinden (silme orani: %90) daha kii¢iik bir agda
islem yapilmigtir. Kullandigimiz 6nigleme yonteminin, derece
yontemi olarak bilinen (Fast Max-Clique Finder (fmc) [14])
ve derecesi belirli bir £ sayisinin altinda olan diigiimlerin

silinmesiyle elde edilen budama oranindan da (P; = %68)
¢ok daha iyi performansa sahip oldugu gozlemlenmektedir.

B. Saglamlik ve Olgiilebilirlik

Bu boliimde, kullandigimiz siniflandirma modelinin ne
kadar saglam (robust) ve Olciilebilir (scalable) oldugunu de-
gerlendirmeye yonelik, rastsal ¢izgeler tizerinde dogruluk orani
(accuracy) ve iz artig1 analiz edilmektedir. Bir rastsal G(n, p)
¢izgesinin taniminda, n diigim sayisini ve p de her diigiim
cifti arasinda bir kenarin olma olasiligini verir [22]. Klik
yerlestirilmesi probleminde (planted clique problem), G(n, p)
¢izgesinin, yine rastsal olarak k tane diigiim segilip, bu diigtim-
lerdeki tiim ciftlerin arasina kenar eklenmesiyle klik olmasi
saglanir ve amag bir k-klik bulmaktir.

Rastsal c¢izge orneklerinde k biiyiikliigiinde bir klik yer-
lestirmek i¢cin k tane dugiim esit olasilikla (uniformly at
random) secilir ve aralarindaki tiim kenarlar cizgeye eklenerek
bir k-klik olusturulur. Olasilik hesabiyla, k& < logon kosulu
saglandiginda G(n, p) rastsal ¢izgesinde neredeyse her zaman
(almost surely) k biiyiikliigiinde bir klik oldugu goriilebilir.
Bu gozlemden yola ¢ikarak, egitim asamasinda (n,k) €
{(64,10), (128, 12), (256, 13)}, ciftleri kullanmilmis ve her biri
icin 100K oznitelik vektorii elde edilecek sekilde G(n,1/2)
cizgeleri iiretilmistir. Bu sekilde, her (n, k) ¢ifti i¢in ayrt bir
siniflandiric1 egitilmigtir. Test asamasinda kullanilan rastsal
cizgelere k' = k+ 1,k + 2,k + 3, olarak ii¢ farkli biiyiikliikte
klik yerlestirilmis, her k' degeri icin 100 rastsal ¢izge Srnegi
retilmistir.

Test sonuglari, Tablo II ve Sekil 2 iizerinden analiz edilmis-
tir. Klik dogrulugu (clique accuracy), budanma sonucu olusan
G"de tespit edilen w(G) (G i¢in maksimum) biiyiikliigiindeki
kliklerin G’dekine oramidir ve yontemin bagarisin1 6lgmedeki
en Onemli parametredir. Tablo II’deki klik dogrulugu ve hiz
artist degerleri, her farkli (n, k, k') seciminde test i¢in kulla-
nilan 100 rastsal ¢izgedeki sonug¢larin ortalamas: alinarak he-
saplanmustir. Yontemin performansini daha saglikli gorebilmek
acisindan, Tablo II’de budama orani ve hiz artis1 iki farkli ¢
degeri kullanilarak kargilagtirilmigtir.

a) Budama orant ve hiz artisi: Tablo II'de, budama-
nin goreceli olarak n’in kiiciik degerleri icin ¢ok diismedigi
gozlemlenmektedir. Hesaplama hizinda budama oranina bagh
olarak her durumda en az 10 katlik artig goriilmektedir.

b) Saglamlik: Beklenildigi gibi, siniflandiricilarin dog-
ruluk performansi yerlestirilen klik biiyiikliigii olan %’’nin
degeri yiikselirken artmustir. Ote yandan Sekil 2’de goriil-
digii gibi n artarken, rastsal olarak hesaplanan k degeriyle
w’nin gercek degeri arasindaki fark arttigindan, klik dogrulugu
azalmigtir. Ornek olarak, ¢ = .75 igin (n,k) = (64,11)
durumunda sonuglarin % 86’s1 dogru tahminde bulunurken,
(n, k) = (128, 13) durumunda bu oran % 68’e diigmiistiir.

Tablo II’de sunulan diigiim dogruluk degerlerinin, n = 128
iken bile % 70’in altina diigmedigi, ama klik dogrulugunun
% 40’larda oldugu goriilmektedir. Bu durum, diigiim dogrulu-
gundaki hata miktarinin maksimum kliklerdeki diigiimlerin de
silinme olasiliginin yiikselmesine sebep olmasindandir. Buna
ragmen, Sekil 2b’deki 6rnek cizgelerin % 99’unda 13-diigiimli
kliklerden en fazla iki diiglim silindigi gdzlemlenmigtir.



TABLO II: iki farkli ¢ degerinin her biri igin kullanilan ii¢ simflandiricinin (n, k) degerleri ile &' = k+ 1, k +2 ve k + 3
yerlestirilmis kliklerin biiyiikliikleri olmak {izere ayrilan durumlar icin elde edilen sonuglar.

(g = 0.55) k+1 k+2 k+3
n k Budama oram1  Klik Dogr.  Diigiim Dogr. ~ Hiz artigt Budama oram  Klik Dogr.  Diigiim Dogr.  Hiz artis1 Budama oran1 ~ Klik Dogr.  Diigiim Dogr.  Hiz artist
64 10 0.8820 0.67 0.8800 77.5660 0.8504 0.94 0.8717 64.7478 0.8368 1.0 0.8748 9.3992
128 12 0.9211 0.38 0.8478 134.5886 0.9106 04 0.8435 123.9356 0.8978 0.77 0.8426 99.1681
256 13 0.9228 0.05 0.7766 255.7411 0.9134 0.1 0.7747 214.6767 0.9133 0.15 0.7798 217.4318
(@ = 0.75) k+1 k+2 k+3
64 10 0.8100 0.86 0.8009 18.5902 0.7796 0.99 0.7886 78114 0.7330 1.0 0.7995 17.2541
28 12 0.8107 0.68 0.7088 24.0887 0.8034 0.8 0.7105 23.0164 0.7926 0.94 0.7105 20.9245
256 13 0.6568 0.4 0.4909 10.3529 0.6452 0.59 0.4880 9.7368 0.6471 0.59 0.4927 9.8585
100 100 50
0.86
80 80 40
0.68
60 60 30
40 a0 20
0.22
20 20 10
0.12 0.09
0.02 0.01
0 2 9 10 11 12 0 9 10 11 12 13 14 10 12 13
(a) (64, 11) (b) (128, 13) (©) (256, 14)

Sekil 2: Gosterilen (n, k) degerlerinin her biri ig¢in 100 6rnek ¢izge iizerinde

biiyiikliiklerinin dagilima.

IV. SONUCLAR

Bu calismada, bir diigiimii iceren lokal ¢izgecik sayilarinin
cizge Ozniteligi olarak, maksimum klikleri sayma problemini
¢ozmedeki rolii aragtirilmis ve makine 6grenme algoritmalart
kullanilarak bulugsal (heuristic) bir yontem gelistirilmistir.
Elde edilen sonuglarin yiiksek dogruluk orani yaninda saglam
ve Olciilebilir oldugu goézlenmistir. Burada sunulan yontem
farkli 6lcekte her aga uygulanabilir olmakla beraber, maksi-
mum klik sayma disinda bagka ag davraniglarini incelemeye
ya da cizge yapilarin1 aramaya yonelik karmasiklig1 yiiksek
bagka sorularin da ¢oziimiinde kullanilabilir.
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