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Oz

Biyolojik katilazor olarak gorev yapan enzimler katalizledigi tepkime tiiriine ve mekanizmasina gore siniflandirilirken her sinif altinda
substrat segiciligi durumlarina gore de alt simiflar olusturulmustur. Ayni zamanda enzimlerin siniflandirilmasinda yapisal, kimyasal ve
baglantisallik 6zellikleri dnemli olmaktadir. Enzim fonksiyonunu tahmini yeni enzimlerin tasarlamalarina yardimei olmak ve enzimle
iligkili hastaliklar1 teshisinde 6nemli olmaktadir. Enzimlerin 6nemli bir ¢ogunlugu belirli reaksiyonlar1 gerceklestiriken, sinirli sayida
enzim farkli reaksiyonlar ger¢eklestirebilmektedir. Bu nedenle birden fazla enzimatik fonksiyonla dogrudan iliskilendirilebilmektedir.
Gergeklestirilen bu c¢aligmada enzimatik fonksiyonun ikili ve ¢ok etiketli siniflandirma ile tahmini amaglanmistir. Enzimlerin
smiflandirilmasinda daha bagarili sonuglarin kimyasal 6zelliklerin kullanilmasinda ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir. Ancak tiim 6zelliklerin
kullanilmast durumunda siniflandirma performansinin daha da arttig1 goriilmiistiir. Enzimatik fonksiyon tahmnine yonelik kullanilan
modellerin basaris1 incelendiginde Derin Ogrenme modellerinin hem ikili hemde cok etiketli siniflandirma performansinin daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak énerilen modellerinin enzimatik fonksiyonlarin siniflandirilmasinda énemli bir ara¢ oldugu ortaya
konmustur.

Anahtar Kelimeler: Enzimatik fonksiyon, Enzim Komisyonu numaralari, Derin Sinir Aglari, Makine Ogrenmesi.

Enzymatic Function Estimation with Binary and Multilabel
Classification Using Deep Learning Techniques

Abstract

Enzymes that act as biological catalysts are classified according to the reaction type and mechanism they catalyze, while subclasses are
formed under each class according to their substrate selectivity. At the same time, structural, chemical and connectivity features are
important in the classification of enzymes. Predicting enzyme function is important in helping to design new enzymes and in diagnosing
enzyme-related diseases. While a significant majority of enzymes carry out certain reactions, a limited number of enzymes can perform
different reactions. Therefore, it can be directly associated with more than one enzymatic function. In this study, it was aimed to predict
the enzymatic function by binary and multi-label classification. It has been observed that more successful results the use of chemical
properties in have emerged in the classification of enzymes. However, it was observed that the classification performance increased
even more when all features were used. When the success of the models used for enzymatic function estimation was examined, it was
seen that the Deep Learning models had higher both binary and multi-label classification performance. As a result, it has been
demonstrated that the proposed models are an important tool in the classification of enzymatic functions.

Keywords: Enzymatic function, Enzyme Commission numbers, Deep Neural Networks, Machine Learning.
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1. Giris
Enzimlerin karakterizasyon aktiviteleri, biyolojik ve
biyomedikal uygulamalarin ilerlemesinde ©nemli bir rol

oynamaktadir. Biyolojik katalizorler olarak gorev yapan enzimler,
kimyasal reaksiyonlar1 hizlandirilmasinda etkin olup hiicresel
yasamin sekillenmesine ve kontrol edilmesine dnemli katkilarda
bulunmaktadir (Garcia-Viloca vd., 2004). Ornegin kinazlar,
sinyal iletimi ve hiicre regiilasyonu igin vazgecilmezdir ve
ATPazlar, hiicresel siireci bloke eden toksinleri, atiklar1 ve
¢ozeltileri ihrag etmek igin tasimayi aktive etmekle ilgilidir (Zhou
vd., 2017; Feltcher ve Braunstein, 2012). Uluslararas1 Biyokimya
Birligi Adlandirma Komitesi, enzimleri katalize ettikleri
reaksiyonlara gore simiflandirmaktadir. Her Enzim Komisyonu
(EC) numaras1 dort haneli sayisal bir temsilden olusmakta olup,
ilk seviyede, sistem ana enzimatik smiflar1 (yani ECI:
oksidorediiktazlar, EC2: transferazlar, EC3: hidrolazlar, EC4:
lyazlar, EC5: izomerazlar ve EC6: ligazlar) gostermektedir. Buna
gore herhangi bir EC numarasindaki ilk hane, agiklamali enzimin
alt1 ana siniftan hangisine ait oldugunu, ikinci hane alt sinif
smifini, i¢lincii hane alt alt sinif sinifini ve dordiincii hane
enzimin substratin1 temsil etmektedir (Feltcher ve Braunstein,
2012). Her bir sonraki basamak, 6nceki basamaklarla birleserek
bir enzimin islevini daha spesifik olarak tanimlamaktadir.

Karakterize edilmemis proteinlerin enzimatik
fonksiyonlarinin otomatik tahmini, laboratuvara dayali islevsel
tanimlama prosediirlerinin hem yiiksek maliyetleri hem de zaman
almasi nedeniyle biyoinformatik alaninda 6nemli bir konudur. EC
terminolojisinin hiyerarsik yapisi, tahmin c¢aligmalar1 igin
uygundur. Enzimleri siniflandirmak i¢in c¢esitli yontemler ve
araglar giintimiizde kullanilmaktadir (Dalkiran vd., 2018; Che vd.,
2016; Li vd., 2018; Lu vd., 2007). Bu yontemler arasinda tek
islevli enzim islevini tahminine yonelik g¢aligmalar olmasina
ragmen, tiim enzimlerin nispeten biiylik bir boliimiinii olusturan
¢ok iglevli enzim islevinin tahmini tizerinde oldukga sinirli sayida
¢aligma bulunmaktadir (De Ferrari vd., 2012; Zou vd., 2013; Che
vd., 2016; Zou ve Xiao, 2016; Amidi vd., 2017).

Ayrica literatiir caligmalar incelendiginde, yapisal ve
baglantisallik 6zelliklerine bagli olarak derin 6grenme ve makine
O0grenme algoritmalart kullanilarak siniflandirma caligmalari
yaptlmistir (Amidi vd., 2017; Roy vd., 2012; Quester ve
Schomburg, 2011; Shen ve Chou, 2007; Li vd., 2018; Zou vd.,
2019).

Smiflandirma  yontemlerini  kullanarak ~ enzimlerin
fonksiyonlarini tahmin etmek igin girdi Ornekleri (yani
proteinler), fiziksel, kimyasal ve biyolojik 6zelliklerini yansitan
nicel vektorler olarak temsil edilmelidir. Literatiirde cesitli tipte
protein  Ozellik  gosterimleri  Onerilmisgtir ve  enzimatik
fonksiyonlarin tahmini i¢in kullanilan baglica Ongoriiler
homoloji, fizikokimyasal ozellikler, amino asit dizisine dayali
ozellikler ve yapisal oOzellikler olarak kategorize edilebilir
(Dalkiran vd., 2018).

Enzimlerin siniflandirilmasinda  temel olarak yapisal,
kimyasal ve  baglantisallik  6zellikleri  goz  Oniinde
bulundurulmaktadir.

Gergeklestirilen bu calismada enzimlerin yapisal, kimyasal
ve baglantisallik 6zellikleri ayr1 ayr1 ve birlikte kullanilarak tek
islevli ve cok islevli tahmini gergeklestirilmesi amaglanmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda derin sinir aglar1 ve makine O6grenimi
yaklagimi  kullanilarak literatiirde ilk defa ¢oklu analiz
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tekniklerinin ~ kullanildigt  ve  simiflandirma  igleminin

gerceklestirildigi bir ¢alisma ortaya konmustur.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veriseti ve Materyal

Bu ¢aligmada 2021 yilinda halka agik olarak yayinlanan “Multi-
label Classification of enzyme substrates” veriseti kullanilmigtir
(https://www.kaggle.com/gopalns/ec-mixed-class). Bu veri seti
igerisinde EC1-EC6 enzim tipi substrat i¢ceren 1039 molekiile ait
Kimyasal (196 adet), Yapisal (512 adet) ve Baglantisallik (512
adet) ozellikleri bulunmaktadir.

Hedef enzim simifi substrati olabilme 06zellikleri 6 siuf
halinde (EC1, EC2, EC3, EC4, ECS5, EC6) Sekill de goriildiigi
gibi ¢oklu etiket olarak verilmigtir.
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Sekil 1 Siniflara Ait Etiket Oranlari

Siniflandirma galigmasi Google Colaboratory ortaminda yapilmig
olup Python 3.7.11, Tensorflow 2.6.0, Keras 2.6.0, NumPy
1.19.5, Pandas 1.1.5, scikit-learn 0.22.2.postl, Matplotlib 3.2.2
araclari kullanilmistir (https://colab.research.google.com;
https://github.com/fchollet/keras; Van Rossum ve Drake, 1995;
Harris vd., 2020; McKinney, 2010; Hunter, 2007; Chen ve
Guestrin, 2016).

2.2. Kullanilan Siiflandirma Modelleri

Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme’de
simiflandirma yontemleri 3 grupta toplanabilir.

kullanilan

e  Ikili (Binary): Hedef olarak sadece iki ihtimal mevcuttur.
Negatif/Pozitif veya 0/1 gibi.

e Coklu Smf (Multiclass): Hedef birden fazla siniftan
sadece bir tanesine aittir. Bir hastaligin derecesi olarak 0,
1,2, 3 gibi.

e  Coklu Etiket (Multilabel): Hedef birden fazla sinifa ait
olabilir. Bir kisinin hem diyabet hem de tansiyon hastasi
olmasi gibi.

Bu ¢alismada Enzimlerin ikili ve ¢oklu etiketli siniflandirilmasina
yonellik modeller gelistirilmistir. Bu amagla, Makine 6grenmesi
yontemlerinden XGBoost, AdaBoost, Rastgele Orman (Random
Forest-RO), Karar Destek Makinesi (Support Vector Machine-
KDM) ve Derin Ogrenme Yontemlerinden Evrigsimsel Sinir
Aglar1 (Convolutional Neural Networks- ESA) ve Derin Sinir
Aglar1 (Deep Neural Networks, DSA) mimarileri kullanilmisgtir.

XGBoost, gradyan artirma yaklasimi kullanan karar agaci tabanh
bir topluluk Makine Ogrenimi algoritmast olup kiigiik ve orta
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Olcekli verilerde iyi performans sergilemektedir (Freund ve
Schapire, 1997).

Adaboost algoritmasi, bir istatistiksel siniflandirma meta-
algoritmasi olup cesitli zayif algoritmalarin bir araya getirilerek
ya da karsilastitilarak olusturulan bir modeldir (Breiman, 2001).

RO algoritmasi, dogrulugu ve bagimsizlig1 en yiiksek olan karar
agaclarinin birlesiminden olusan bir modeldir. Veri setinin
ozelliklerine ve karar noktalarina gore dallanma gosterir (Jiang ve
Zhou, 2004).

RO algoritmasi i¢in max_depth parametresi 5 olarak alinmistir.

KDM algoritmast veri icerisindeki noktalar1 kendisine en yakin
noktalar ile karsilastirilarak kiimeler olusturan gozetimsiz bir
algoritmadir (Angelova vd., 2015).

KDM algoritmasinin ¢ekirdek fonksiyonu varsayilan olan rbf
(Radyal Tabanli Fonksiyon) olarak secilmistir.

Derin 6grenme bir veya daha fazla gizli katman iceren yapay sinir
aglar1 ve benzeri makine 6grenme algoritmalarini igermektedir.
Derin sinir aglar1 ise yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli halidir.

Evrisimsel sinir aglari son zamanlarda nesne tanima,
smiflandirma ve modelleme gibi pek ¢ok alanda uygulanabilen bir
derin 6grenme yontemidir (Baran vd., 2021).

2.3. Degerlendirme Kriteri

Bu ¢alismada ikili ve ¢oklu simiflandirma gergeklestirilmek
iizere makine Ogrenmesi modelleri kurularak performanslari
analiz edilmistir. Bu ama¢ dogrultusunda performans kriterleri
olarak Matthews korelasyon katsayist (Mkk) kullanilmustir.

Bu ¢aligmada performans kriteri olarak, gergek negatifleri de
hesaba katmasi ve dengesiz dagilimda bile kendi iginde rastgele
dagitilmisg veri i¢in 0’a yakin skor vermesinden dolayr Mkk skoru
tercih edilmistir.

(TP x TN) — (FP x FN)

Makine 6grenmesi modellerine ek olarak ekibimiz tarafindan
gelistirilen “Model 2” ve “Model B” olarak adlandirdigimiz 2
adet DSA modeli ve “Model 0” olarak adlandirdigimiz 1 adet 1
boyutlu ESA modeli de calismaya dahil edilmistir.

Model 2, Model B ve Model 0°1n giris ve ¢ikis katmanlaridaki
veri boyutlar1 verisetine uygun olacak sekilde galisma zamani
icinde degistirilmistir. Ornek olarak Kimyasal bilgileri iceren
verisetinin multilabel smiflamasi i¢in giris ve ¢ikig katmanlari
boyutu sirayla (1,196) ve (6,) iken tiim bilgileri igeren verisetinin
ikili siiflamasi i¢in (1,1220) ve (2,) olarak degistirilmistir.

Model 2 mimarisi giris, flatten, dense, droupout, dense,
droupout, dense, dense katmanlarindan olugsmaktadir.

Model B mimarisi girig, flatten, dense, dense, dense
katmanlarindan olugmaktadir.

Model 0 mimarisi dort adet paralel olarak gerceklestirilen
evrisimsel sinir glar1 modellerinin birlesmesinden olusmustur
Matthews, 1995).

Capraz dogrulama igin fold sayis1 5 olarak seg¢ilmistir. Her
fold testi sirasinda data icinden rastgele %Z20°lik bir kisim
dogrulama (validation) i¢in ayrilmistir. DSA ve ESA modelleri
icin EarlyStopping kullanilmis ve en iyi model segilerek
agirliklart kaydedilmistir.

Burada TP gercek pozitif (true positive), TN ger¢ek negatif
(true negative), FP yanlis pozitif (false positive), FN yanlis
negatifdir (false negative).

Makine 6grenmesi modellerinde multilabel siniflama miimkiin
olmadig i¢in her hedef i¢in sadece ikili siniflama yapilmig ve ayr
ayr1 Mkk skorlart degerlendirme kriteri olarak alinmustir.

Derin 6grenme modellerinde ise hem makine 6grenmesindeki
gibi ikili siniflama hem de multilabel siniflama caligilmigtir.
Multilabel siniflama sonucunda her smifa ait olan Mkk skoru
hesaplanarak degerlendirme kriteri olarak alinmustir.

Mkk =
\/(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)
Tablo 1 Ikili Sinfilama Test Sonuclart
Skor Standart Sapma
Veriseti Model MCC- MCC- MCC- MCC- MCC- MCC- MCC- MCC- MCC- MCC- MCC- MCC-
EC1 EC2 EC3 EC4 EC5 EC6 EC1 EC2 EC3 EC4 EC5 EC6
Tiimii AdaBoost
Bi . 0,51 0,21 0,47 0,35 0,34 0,34 0,077 0,090 0,077 0,050 0,141 0,069
irlestiril —
mis DecisionTre
e 0,42 0,25 0,46 0,35 0,28 0,36 0,088 0,075 0,040 0,064 0,079 0,064
Model O loss  Joar  |os7  [046  |039  |038  |0049 |0059 |oos4 |00s4 [0115 |0104
Model 215 49 0,30 0,56 0,48 0,40 0,41 0085 |0121 |0041 0025 |0065 |0,065
Model_B 0,55 0,38 0,58 0,50 0,43 0,50 0,040 0,068 0,018 0,028 0,099 0,080
RandomFor
est 0,45 0,14 0,50 0,32 0,27 0,11 0,053 0,075 0,046 0,099 0,046 0,127
SVM 0,52 0,23 0,53 0,38 0,32 0,18 0,051 0,058 0,048 0,036 0,069 0,123
XCBoost | 54 0,25 0,54 0,43 0,35 0,31 0040 |0022 0050 |0065 |0054 |0,054
Kimyasal | AdaBoost 041 018 0,42 0,33 0,30 0,30 0,044 0,046 0,054 0,139 0,086 0,048
DecisionTre
e 0,40 0,28 0,40 0,34 0,31 0,24 0,029 0,074 0,043 0,093 0,076 0,050
Model 0 0,50 0,11 0,52 0,46 0,36 0,36 0,056 0,093 0,043 0,070 0,058 0,126
Model_2 0,52 0,27 0,54 0,46 0,37 0,36 0,023 0,172 0,052 0,055 0,078 0,051
Model_B 0,47 0,28 0,52 0,37 0,36 0,39 0,064 0,066 0,073 0,120 0,083 0,094
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RandomFor
est 043 0,16 0,46 0,36 021 023 0086 |0043 |0067 |0027 |0045 |0,040
SVM ) 59 018 043 0,32 0,10 0,00 0030 |0076 |0049 |0014 |0105 |0,034
XGBoost | 5, 0,24 0,52 0,46 0,40 0,33 0058 |0085 |0053 |0018 |0076 |0,072
Baglﬁ'“"sa AdaBoost | ), 0,11 025 0,12 013 0,24 0057 |0032 |0074 |0013 |0123 |0,071
DecisionTre
e 0,22 0,13 013 0,11 0,17 0,17 0089 |0053 |0077 |0051 |0087 |0,049
Model 0| >g 0,22 031 0,15 0,29 0,35 0070 |0076 |0058 |0116 |0081 |0,102
Model 2|4 3 0,18 0,35 0,26 0,25 0,27 0057 |0066 |0081 |0059 |0033 |0,060
Model B | 35 0,19 031 023 0,31 0,26 0023 |0060 |0038 |0057 |0112 |0,082
RandomFor
est 0,20 0,02 0,12 0,00 0,00 2001|0079 |0071 |0034 |0000 |0000 |0012
SYM 026 013 0,26 0,10 0,12 0,05 0039 |0062 |0026 |0066 |0118 |0,076
XGBoost | 0,11 0,32 0,10 0,20 0,12 0087 |0046 |0099 |0097 |0104 |0,054
Yapisal | AdaBoost [ g 0,03 022 0,17 011 0,17 0076 |0071 |0044 |0132 |0069 |0043
DecisionTre
e 0,14 0,14 0,15 013 0,19 0,07 0056 |0063 |0083 |0052 |0060 |0,141
Model 0| > 0,17 0,22 0,19 0,22 0,19 0075 |0091 |0104 |0120 |0195 |0,112
Model 2.1 5 021 0,23 0,27 0,28 0,33 0054 |0047 |0077 |0096 |0112 |0,109
Model B | 35 0,17 0,22 0,18 0,24 0,26 0057 |0054 |0089 |0091 |0057 |0,126
RandomFor
est 0,27 005 |006 0,00 0,00 0,00 0064 |0059 |0041 |0000 |0000 |0,000
SYM 20 0,08 0,24 0,03 0,09 0,05 0096 |0054 |0066 |0061 |0067 |0,087
XGBOOSt | 59 011 017 011 0,05 0,09 0065 |009 |0089 |008 |0076 |0112
Tablo 2 Multilabel Sinfilama Test Sonuglart
Skor Standart Sapma
Veriseti | Model | MCC- | MCC- | MCC- | MCC- | MCC- | MCC- | MCC- | MCC- | MCC- | MCC- | MCC- | MCC-
ECL EC2 EC3 EC4 EC5 EC6 EC1 EC2 EC3 EC4 EC5 EC6
Tiimii Model_
Birlestiril | 0 | 0,36 0,09 0,44 0,27 013 0,18 0101 |0078 |0088 |0055 |0096 |0,169
mis Model_
2 | 044 0,15 0,38 0,29 0,11 0,12 008 |0070 |008 |0175 |0151 |0,124
Model_
B 040 0,09 0,37 0,31 0,16 021 0225 |0082 |0210 |0181 |0136 |0132
Kimyasal | Model_
0o |036 0,08 0,36 0,19 0,12 -0,02 0073 |0087 |0050 |0106 |0132 |0,038
Model_
2 |035 -0,02 0,34 0,32 0,03 0,05 0075 |0046 |0068 |0101 |0040 |0,154
Model_
B |031 -0,01 0,39 0,24 0,03 0,07 0195 |0085 |0188 |0188 |0044 |0,088
Baglantisa | Model_
| 0 |013 0,01 0,08 0,03 0,03 0,01 0100 |0060 |0108 |0091 |0064 |0,026
Model_
2 |024 0,12 013 0,05 0,04 0,06 0059 |0069 |0137 |0072 |0079 |0137
Model_
B |021 0,14 0,20 0,05 0,00 0,00 0029 [0029 |0104 |0103 |0000 |0,000
Yapisal | Model_
0 |013 0,03 0,03 0,06 0,02 0,04 0171 |0088 |0074 |0125 |0034 |0,091
Model_
2 |o21 013 0,10 0,00 0,00 0,00 0076 |0075 |0104 |0000 |0000 |0,000
Model_
B |015 0,09 0,15 -0,02 0,03 0,00 0070 |0069 |0062 |0026 |0060 |0,010
baglantisallik  6zelliklerine goére daha yiikksek oldugu

3. Arastirma Sonuclari

Bu ¢alismada EC1-EC6 enzim siniflamasi ikili (Tablo 1) ve
cok etiketli (Tablo 2) olarak sadece kimyasal, yapisal 6zellikler,
baglantisallik 6zellikleri ve tiim &zellikler birlestirilmis veriseti
kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bu 6zelliklere gore siniflandirma performansi incelendiginde
kimyasal ozelliklerin siniflandirma performansinin yapisal ve
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goriilmektedir. Ancak tiim Ozelliklerin birlikte modellere giris
olarak uygulanmas! durumunda simniflandirma performansinin en
yiksek  oldugu  goriilmektedir  Bu  nedenle enzim
smiflandiriklmasinda tiim 6zelliklerin birlikte siniflandiricilara
giris olarak uygulanmasinin daha dogru olacag1 goriilmektedir.

Tiim  modellerin  ikili ~ smiflandirma  performansi
incelendiginde tiim 6zellikler kullanilarak elde edilen Mkk skoru
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Model B den elde edilen siiflandirma sonucuna goére ECI igin
0.55, EC2 i¢in 0.38, EC3 igin 0.58, EC4 i¢in 0.50, ECS i¢in 0.43
ve EC6 i¢in 0.50 olarak elde edilmistir. Diger modellerin ortalama
Mkk skorunun Model B ye gore daha disik oldugu
goriilmektedir.

Cok etiketli simiflandirma performansi degerlendirildiginde
Model 2’nin performansimin EC1 igin 0.44, EC2 igin 0.15, EC3
icin 0.38, EC4 i¢in 0.29, ECS5 igin 0.11 ve EC6 i¢in 0.12 Mkk
skoru ile Model 0 Model B ye gore daha yiiksek oldugu
goriilmektedir.

4. Tartisma

Enzim fonksiyonlarini tahmininden proteinin yapisi ve islevi
arasinda Onemli bir baglanti olmasi sebebiyle, enzimlerin
smiflandirilmast son zamanlarin en popiiler konularindan biri
haline gelmisgtir.

Bir enzim ya ¢oklu katalitik bolgelerin varligindan ya da tek
bir bolgenin diizenlenmesinden dolayr farkli reaksiyonlar
gerceklestirebilir. Bu nedenle ¢ok etiketli siniflandirma da 6n
plana ¢ikmaktadir.

Enzimlerin siniflandirilmasinda kimyasal 6zelliklerin yapisal
ve baglantisallik 6zelliklerine gore daha Snemli oldugu ve
smiflandirma performansini tim 6zellikler kullanilarak daha da
artirlldigr gorilmiistiir.

Ayrica Derin 6grenme yontemlerinin AdaBoost, XGBoost,
RO ve KDM modellerine gore daha iyi oldugu gorilmistiir.
Onerdigimiz modeller kullanilarak elde edilen ¢ok etiketli
simiflandirma performasinin ikili siniflandirmaya gore daha diigiik
oldugu goriilmektedir. Ancak ikili simiflandirma modelleri ile
birlestirme (ensemble) yaklasimi kullanilarak ¢ok etiketli
smiflandirma  probleminin  performansinida  artirabilecegi
goriilmektedir.

Ileriki galigmalarda Auto encoder ydntemi ile istenen enzim
grubuna ait olabilecek substratin belirlenmesi ile uygun ilag
molekiiliinde olmasi gereken oOzellikler ortaya konulabiecegi
diistiniilmektedir.

5. Tesekkiir

Verisetini yayinlanlayan arastirmacilara tesekkiir ederiz.
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