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0z

Kaya siniflandirmasi tiinel ve yeralti ¢alismalarinin yani sira madencilik ve hidrokarbon arastirmalarinda
da onem teskil eder. Kayalarin tiiriiniin yanlis tespiti hem para hem de zaman kaybina yol agar. Bu
calismada 4 farkli kaya simifinin fiziksel ve mekanik ozellikleri kullanilarak kaya siniflandirmasi
yapilmustir. Siniflandirma icin Bulamk Sirasiz Kural Indiiksiyon Algoritmasi, Bulanik Kafes Akil
Yiirlitme, Cok Amagli Evrimsel Bulanik siniflandiricilar1 kullanildi. Cok Amagli Evrimsel Bulanik MOE
Bulanik siniflandiricisi, ENORA ve NSGA II algoritmalarina dayanmaktadir. Bu nedenle bu algoritmalar
ayrt ayr1 kullamlmistir. Verilere siniflandirma &ncesi Sentetik Azinlik Asirt Ornekleme Teknigi
uygulanilmis ve bu islemden 6nceki ve islem sonrasinda simiflandirma performanslari karsilastirilmustir.
Sonug olarak Sentetik Azinlik Asirt Ornekleme Teknigi ile siiflandirma basarisinm arttigi goriilmiistiir.
Siiflandirmada en basarili algoritma FURIA algoritmast olmustur. Algoritmanin dogrulugu %93, hata
degeri 0.16’dur.

Anahtar Kelimeler: Bulanik mantik algoritmalari; Kaya; Siiflandirma; Yapay Zeka.

Rock Classification with Fuzzy Logic Algorithms

ABSTRACT

Rock classification is important in mining and hydrocarbon exploration as well as tunnel and underground
work. Incorrect determination of the type of rocks leads to a waste of both money and time. In this study,
physical and mechanical properties of 4 different rock classes have been used. For classification, Fuzzy
Unordered Rule Induction Algorithm, Fuzzy Lattice Reasoning, Multi-objective Evolutionary Fuzzy
classifiers have been used. The MOE Fuzzy classifier is based on the ENORA and NSGA Il algorithms.
Therefore, these algorithms have been used separately. The Synthetic Minority Oversampling Technique
has been applied to the data before classification and the classification performances have been compared
before and after this process. As a result, it has been observed that the classification success increased with
the Synthetic Minority Oversampling Technique. The most successful algorithm in classification has the
FURIA algorithm. The accuracy of the algorithm is 93% and the error value is 0.16.
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1. GIRIS

Yeralt1 yapilar, tiinel baraj gibi miithendislik projeleri igin kayalarin fiziksel ve mekanik 6zelliklerinin
bilinmesi gerekir. Kayalar bu fiziksel ve mekanik 6zelliklerine gore siniflandirilirlar. Bu projelerdeki
tehlikelerin ¢ogu kayalarin tiirliniin yanlis tespit edilmesinden kaynaklanir [1]. Bu nedenle kaya
simiflandirmas1 miihendislik projelerinde onemli bir yere sahiptir. Oncelikle kaya siniflandirilmasinda
kayalarin fotograf goriintiileri kullanildi. Bu goriintiiler derin bir evrigimli sinir agina girdi olarak verilip
kaya sinifi belirlendi [2]. Birlestirilmis evrisimli sinir aglarina dayali petrografik ince kesit goriintiilerde
kaya siniflandirmast yapildi [3]. Karbonat kaya mikro CT goriintiileri kullanilarak litolojik siniflandirmasi
yapildi [4]. Gama 1sin1, Ozdireng, nétron-yogunluk gozeneklilik farki, ortalama ndtron yogunluk ve
jeolojik kisitlama degiskenleri derin evrisimli sinir agina girdi parametreleri olarak kullanildi ve
kuyulardaki litolojik fasiyes siniflandirmasi yapildi [5]. Tiinel ¢aligsmalari igin derin 6grenme tabanli kaya
siniflandirmasi yapildi [6]. Kaya kiitlesi siniflandirmasinda makine 6grenimi tekniklerinden faydalanildi
[7]. AdaBoost algoritmasi kullanilarak kaya kiitlesi sinifi tahmin edildi [8]. Dag tiinelinin kaya
siniflandirmasinda sinir aginin uygulanabilirligi arastirildi [9]. Kaya kiitlesi 6zelliklerini tahmin etmek igin
kaya siniflandirmasini yeniden gozden gegcirildi [10]. Entropi agirhigina dayal kaya kiitlesi siniflandirmasi
yapild1 [11]. Zagros tiineli-B Iran icin cesitli kaya kiitlesi siiflandirma/karakterizasyon sistemleri
arasindaki korelasyonlar incelendi [12]. Kaya kiitlesi siniflandirmada ¢esitli optimizasyon algoritmalari da
kullanildi. Pargacik Siirii Optimizasyonu En Kiigiik Kareler destek vektoriine dayali tiinel ¢cevreleyen kaya
kiitlesi i¢in bir siniflandirma yontemi 6nerildi [ 13]. Tiinel miihendisliginde kaya sikistirma siniflandirmasi
icin gri kurt optimizasyonuna dayali gelistirilmis olasiliksal sinir ag1 algoritmasi kullamildi [14].
Konvoliisyonel Sinir Ag kullanarak mineral kaya¢ siniflandirmasi yapildi [15]. Onemli 6ngériicii
degiskenleri tanidiktan sonra kaya patlamasi tahmini i¢in akilli siniflandirma modelleri gelistirdi [16].
Flis gibi tektonik olarak bozulmus heterojen kaya kiitlelerinin jeoteknik siniflandirilmasi yapildi [17].
Kaya smiflandirmasi Maden ve hidrokarbon aragtirmasinda da onemli bir yere sahiptir. Maden ve
hidrokarbon arastirmasi sondaj karotlarindan ¢ikarilan jeolojik ve jeoteknik bilgilere dayanir. Geleneksel
karot karakterizasyonu tamamen bir jeologun uzmanhigina baghdir. Yeni teknolojiler, tahribatsiz bir
sekilde otomatik mineral analizi yapabilir. Bununla birlikte, otomatik kaya kiitlesi karakterizasyonu
onemli bir zorluk teskil etmektedir. Bu baglamda konvoliisyonel sinir aglari otomatik kaya kalitesi
belirlemede kullanilmistir [18]. Evrigsimli sinir aglar kullanarak sondaj karot goriintiilerinden otomatik
litoloji smiflandirmas: yapilip [19], kaya gecirgenliginin otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in bir veri
madenciligi yaklasimi 6nerilmistir. Yapilan calismada alt1 siniflandirma algoritmasi (k-NN, NB, C4.5, RF,
SMO ve MLP) kullanmildi ve kayalarin gegirgenligini dort farkli smifa ayrildi [20]. Yapay zeka

algoritmalar ile pliitonik kayalarin otomatik siniflandirilmasi [21] ve dmiir yolunu ¢evreleyen kayaglarin
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duyarlik tahmini yapildi [22]. Ayrica granitik sert kaya akiferleri bulunan alanlarda yeralti suyu
potansiyeli haritalamas1 i¢in geleneksel siniflandirma modelleri kullanildi [23]. Doéner sondaj isleminde
titresim sinyali kullanarak andezit, granit, kiregtas: ve beton simiflandirildi [24]. Bu ¢alismada volkanitler
arkoz kumtas1 ve kirectaslarinin mekanik ve fiziksel 6zellikleri kullanilarak bulanik mantik algoritmalari
ile bu kayalar siniflandirildi. Bu ¢aligmada kullanilan veri seti ve siniflandirma algoritmalar1 2. Boliimde
aciklanmis, algoritmalarin performans degerlendirmesi 3. Boliimde yapilmis ve sonuglart sunulmustur. 4.

Boliimde sonuglar yorumlanarak ¢alisma sonlandirilmustir.
2. MATERYAL VE METHOD

Calisama i¢in Kocaeli bolgesindeki bes bolgeden kaya ornekleri toplanmis ve laboratuvar testleri
yapilmigtir. Laboratuvar testleri ile 10 volkanik ve 86 sedimanter kaya¢ olmak iizere toplam 96 kaya
orneginin P dalgas1 hizi, kuru birim agirligi, tek eksenli basing dayanimi, Nokta Yiik indeksi, Brezilya
Cekme Dayanimi, gozeneklilik ve Schmidt Geri Tepme Sayisi belirlenmistir [1]. Bu degerler
simiflandirma igin kullanilmistir. Veri setinin dengesiz olmasi nedeniyle Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme
Teknigi (Smote) kullanilmistir. Bu teknik, veri setinde veri sayist az olan smiflari, sayica ¢ok olan
siniflarla esitleyen bir tekniktir. Diigiik sayiya sahip smiftaki verileri sinif i¢cinde bulunan komsu verilere
gore rastgele cogaltarak yapar. Boylelikle sinif dengesizligi problemi ¢6ziilmiis olur [25]. Daha sonra
algoritmalarin bu teknigi uygulanmadan ve bu teknik uygulandiktan sonraki siniflandirma performanslari

karsilagtirilmastir.
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Sekil 1. Veri setindeki siniflarin 6rnek sayilar

2.1. Bulanik Swrasiz Kural Indiiksiyon Algoritmast (FURIA)

Bulanik kural tabanli bir algoritmadir. FURIA, geleneksel kurallar yerine bulanik kurallari ve kural
listeleri yerine sirasiz kural kiimelerini 6grenir. [26]. Bu sayede veri setlerinden bulanik mantik kurallarini
iretebilir. Ayrica etkili bir kural esnetme yontemi kullanir. Bu algoritma bir kural ¢ikarim algoritmasi olan

RIPPER algoritmasini genisletilmis halidir.
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2.2. Bulanik Kafes Akil Yiiriitme (FLR)

Bulanik kafes akil yiiriitme algoritmasi olarak tasarlanmistir. Olusturulan bir matematiksel kafes i¢inde
karar kurali iiretir [27]. Algoritmanin 6grenme hiz1 yiiksektir. Asamali 6grenme s6z konusudur. Ogrendigi
kurallara bagli kalir. Algoritma ayrica eksik verilerle basa ¢ikma yetenegine sahiptir.

2.3. Cok Amach Evrimsel Bulanik (MOE Fuzzy)

ENORA veya NSGA-II Cok Amagli Evrim Algoritmasini kullanarak bulanik kural tabanli bir
siniflandirict olusturur. Bu siniflandiricinin amaci, en yiiksek dogrulukta siniflandirma yapabilmek igin
kural sayisini ve hata oranini en aza indirip her bir bulanik kiime setine dilbilimsel etiketleme yaparak
siniflandirma yapmaktir [28]. Bu siniflandirici, ENORA ve NSGA 1I algoritmalarina dayanmaktadir.
NSGA-II ile ENORA algoritmalar1 birbirlerinden popiilasyon i¢indeki elemanlarin siralamasinin
hesaplama seklidir. ENORA algoritmasinda, popiilasyon igindeki bir elemanin sirasi, o elemanin
bulundugu kiimede baskin olmayacak bir diizeyde tutulur. NSGA-II algoritmasinda ise baskin olmayacak
seviyeye getirilir.

3. PERFORMANS DEGERLENDIRMES]

Volkanitler, arkoz, kum tas1 ve kire¢ tasi 4 farkli bulamik mantik algoritmasi kullanilarak
siniflandirtlmistir. Siniflandirma performanslarini karsilastirmak icin 10 kat capraz dogrulama yontemi
kullanilmistir. Egitim ve 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi sonrasinda elde edilen karisiklik matrisi Sekil

2’de verilmistir.

EGITIM 10-KAT CAPRAZ DOGRULAMA
Tahmin edilen Tahmin edilen
\Volkanitler |Arkoz  [Kumtasi|[Kiregtasi \Volkanitler |Arkoz [Kumtasi [Kiregtasi
» Volkanitler |10 0 0 0 Volkanitler |9 0 0 1
- f‘; Arkoz 0 8 0 0 Arkoz 0 0 8 0
5|Kumtag:t |0 0 56 0 Kumtagi |1 0 55 0
© Kirectast |0 0 17 5 Kiregtagt |0 0 19 3
\Volkanitler |Arkoz [Kumtasi|Kiregtasi \Volkanitler |[Arkoz [Kumtagi [Kiregtasi
Volkanitler 10 0 0 0 \Volkanitler |9 0 0 1
<| 4 |Arkoz 0 8 0 0 Arkoz 0 5 3 0
% gKumtasl 0 0 53 3 Kumtas1 (1 0 2 3
Lo Kiregtasi |0 1 3 18 Kiregtasi |1 1 5 15
\Volkanitler |Arkoz [Kumtasi[Kiregtasi \Volkanitler |Arkoz [Kumtagi [Kiregtasi
| [Volkanitler 10 0 0 0 \Volkanitler |9 0D 1
O| s |Arkoz 0 8 0 0 Arkoz 1 3 3 1
E gKumtasl 1 2 45 8 Kumtas1 |1 0 7 8
O Kirectagi |2 0 6 14 Kiregtagi [0 2 10 10
~ \Volkanitler |Arkoz [Kumtasi|Kiregtasi \Volkanitler |Arkoz [Kumtagi [Kirectagi
&S| Volkanitler [0 0 0 10 \olkanitler [9 o D 1
2| =|Arkoz 0 8 0 0 Arkoz 0 4 4 0
% [Kumtas1 [0 1 53 2 Kumtas1 |1 0 1 4
© Kiregtasi |0 1 4 17 Kiregtagt |2 0 10 10

Sekil 2. Egitim ve ¢apraz dogrulama sonrasi karmasiklik matrisi
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Sekil 2’ye gore biitiin algoritmalarin ¢apraz dogrulama yontemi uygulandiginda dogal olarak dogru
tahmin ettikleri 6rnek sayisinda bir azalma goériilmektedir. Capraz dogrulamada FURIA algoritmasi ile
yapilan simiflandirmada en yiiksek dogru tahmin sayisina ulasilmistir. Algoritma biitiin drneklerden sadece
15 tanesini yanlis siniflandirmigtir. Algoritmalarin egitim ve ¢apraz dogrulama sonrasi elde edilen metrik
degerleri sirasiyla Cizelge 1 ve Cizelge 2°de verilmistir. Cizelgelerde her sinifin Dogru pozitif (DP) oran,
Yanlis pozitif (YP) orani, Kesinlik, Duyarlilik, F-Skoru, MCC, AUC ve Kappa degerleri bulunmaktadir.
Bu metrik degerlerinin lolmasi ¢ok iyi bir siniflandirmanin gergeklestiginden s6z edilebilir. Tablolar
incelendiginde NSGA?2 algoritmasinda bazi metrik degerlerinin hesaplanamadigi goriilmektedir. Buna
karsin en yiiksek metrik degerleri hem egitimde hem de c¢apraz dogrulamada FURIA algoritmasi
kullanildiginda hesaplanmigtir. Bu durum bu algoritmanin diger algoritmalardan daha basarili oldugu

seklinde yorumlanabilir. Siniflandirmalarda en yiiksek Kappa degeri egitimde 0.87, dogrulamada ise 0.72

olarak hesaplanmistir
Cizelge 1: Egitim sonrasi siniflandirma dl¢iitleri
FLR
Siuf DP Orani YP Oram1 Kesinlik Duyarlililk F-Skoru MCC AUC Kappa
Volkanitler 1 0 1 1 1 1 1
Arkoz 1 0 1 1 1 1 1
Kumtasi 1 0.42 0.76 1 0.86 0.66 0.78 0.66
Kiregtasi 0.27 0 1 0.22 0.37 0.43 0.61
Ortalama 0.82 0.24 0.86 0.82 0.77 0.67 0.78
FURIA
S f DP Orani YP Oranm1  Kesinlik Duyarlilik F-Skoru MCC AUC Kappa
Volkanitler 1 0 1 1 1 1 1
Arkoz 1 0.1 0.88 1 0.94 0.93 1
Kumtasi 0.94 0.07 0.94 0.94 0.94 0.87 0.94 0.87
Kiregtasi 0.81 0.04 0.85 0.81 0.83 0.79 0.91
Ortalama 0.92 0.05 0.92 0.92 0.92 0.87 0.94
ENORA
Siuf DP Orani YP Oram1  Kesinlik Duyarlilik F-Skoru MCC AUC Kappa
Volkanitler 1 0.03 0.76 1 0.87 0.86 0.98
Arkoz 1 0.02 0.8 1 0.88 0.88 .098
Kumtasi 0.80 0.15 0.88 0.80 0.84 0.64 0.82 0.67
Kiregtasi 0.63 0.10 0.63 0.63 0.63 0.52 0.76
Ortalama 0.80 0.11 0.80 0.80 0.80 0.66 0.84
NSGA2
Simf DP Orani YP Oram1  Kesinlik Duyarlilik F-Skoru MCC AUC Kappa
Volkanitler 0 0 -- 0 -- -- 0.50
Arkoz 1 0.02 0.80 1 0.88 0.88 0.98
Kumtasi 0.94 0.10 0.93 0.94 0.93 0.85 0.92 0.67
Kiregtasi 0.77 0.16 0.58 0.77 0.66 0.55 0.80
Ortalama 0.81 0.97 -- 0.81 -- -- 0.85
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Cizelge 2: 10-kat ¢apraz dogrulama sonrasi siniflandirma dlgiitleri

FLR
Simf DP Oran1  YP Oramt Kesinlik Duyarlihk  F-Skoru MCC AUC Kappa
Volkanitler 0.9 0.01 0.9 0.9 0.9 0.88 0.94
Arkoz 0 0 -- 0 -- - 0.50
Kumtasi 0.98 0.67 0.67 0.98 0.79 0.42 0.65 0.37
Kirectasi 0.13 0.01 0.75 0.13 0.23 0.25 0.56
Ortalama 0.69 0.39 - 0.69 - - 0.65
FURIA
Sinif DP Orani  YP Orani Kesinlik Duyarlilk  F-Skoru MCC AUC Kappa
Volkanitler 0.9 0.02 0.81 0.90 0.85 0.84 0.99
Arkoz 0.62 0.01 0.83 0.62 0.71 0.70 0.86
Kumtasi 0.92 0.20 0.86 0.92 0.89 0.74 0.88 0.72
Kirectasi 0.68 0.05 0.78 0.68 0.73 0.66 0.84
Ortalama 0.84 0.13 0.84 0.84 0.83 0.73 0.88
ENORA
Sinif DP Orani  YP Orami Kesinlik Duyarlilk  F-Skoru MCC AUC Kappa
Volkanitler 0.9 0.02 0.81 0.90 0.85 0.84 0.93
Arkoz 0.37 0.02 0.60 0.37 0.46 0.43 0.67
Kumtasi 0.83 0.32 0.78 0.83 0.81 0.52 0.75 0.50
Kiregtasi 0.45 0.13 0.5 0.45 0.47 0.33 0.66
Ortalama 0.71 0.22 0.70 0.71 0.71 0.50 0.74
NSGA2
Simf DP Orant  YP Oram1 Kesinlik Duyarliik  F-Skoru MCC AUC Kappa
Volkanitler 0.90 0.03 0.75 0.90 0.81 0.79 0.93
Arkoz 0.50 0 1 0.50 0.66 0.69 0.75
Kumtasi 0.91 0.35 0.78 0.91 0.84 0.59 0.78 0.58
Kiregtasi 0.45 0.06 0.66 0.45 0.54 0.44 0.69
Ortalama 0.77 0.22 0.77 0.77 0.75 0.58 0.77

Veri setindeki dengesizligi gidermek i¢in yapilan Smoote islemi sonrasinda ¢apraz dogrulama yapilmis ve

karigiklik matrisi Sekil 3’te diger metrik degerleri ise Cizelge 3’te verilmistir.

FLR FURIA
Tahmin edilen Tahmin edilen
\Volkanitler |Arkoz [Kumtasi|Kiregtasi \Volkanitler |[Arkoz [Kumtagi [Kiregtasi
o Volkanitler |60 0 0 0 Volkanitler |60 0 0 0
= @ Arkoz 0 35 21 0 Arkoz 0 56 |0 0
SlKumtagt |1 0 39 16 Kumtag1 |1 0 49 6
© Kiregtasi |0 0 15 40 Kiregtagi |0 1 6 48
ENORA NSGA?2
Tahmin edilen Tahmin edilen
\Volkanitler |Arkoz [Kumtasi[Kiregtasi \Volkanitler |Arkoz [Kumtagi [Kiregtasi
\Volkanitler |60 0 0 0 \Volkanitler |60 0 0 0
< | «|Arkoz 0 56 0 0 Arkoz 0 54 2 0
Z| SlKumtag1 ]2 5 25 24 Kumtasi |4 2 8 12
1o Kirectagi |2 0 6 a7 Kirectagt |2 1 4 8

Sekil 3.Smote ve Capraz dogrulama sonrasi karmasiklik matrisi
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Cizelge 3: Smote ve 10-kat ¢apraz dogrulama sonrasi siniflandirma metrikleri

FLR
Sinif DP Oram1  YP Oram1  Kesinlik Duyarliik  F-Skoru MCC AUC Kappa
Volkanitler 1 0 0.98 1 0.99 0.98 0.99
Arkoz 0.62 0 1 0.62 0.76 0.74 0.81
Kumtasi 0.69 0.21 0.52 0.69 0.59 0.44 0.74 0.68
Kiregtasi 0.72 0.09 0.71 0.72 0.72 0.63 0.81
Ortalama 0.76 0.07 0.80 0.76 0.77 0.70 0.84
FURIA
Simf TP Rate  FP Rate Kesinlik Duyarlilik F-Skoru MCC AUC Kappa
Volkanitler 1 0 0.98 1 0.99 0.98 0.99
Arkoz 1 0 0.98 1 0.99 0.98 1
Kumtasi 0.87 0.03 0.89 0.87 0.88 0.84 0.93 0.91
Kiregtasi 0.87 0.03 0.88 0.87 0.88 0.84 0.94
Ortalama 0.93 0.02 0.93 0.93 0.93 0.91 0.96
ENORA
Simf TP Rate FP Rate Kesinlik Duyarlilk F-Skoru MCC AUC Kappa
Volkanitler 1 0.02 0.93 1 0.96 0.95 0.98
Arkoz 1 0.02 0.91 1 0.95 0.94 0.98
Kumtasi 0.44 0.03 0.80 0.44 0.57 0.51 0.70 0.77
Kiregtasi 0.85 0.14 0.66 0.85 0.74 0.66 0.85
Ortalama 0.82 0.05 0.83 0.82 0.81 0.77 0.88
NSGA2
Sinif TP Rate FP Rate Kesinlik Duyarlihlk F-Skoru MCC AUC Kappa
Volkanitler 1 0.03 0.90 1 0.95 0.93 0.98
Arkoz 0.96 0.01 0.94 0.96 0.95 0.94 0.97
Kumtasi 0.67 0.03 0.86 0.67 0.76 0.70 0.82 0.84
Kiregtasi 0.87 0.07 0.80 0.87 0.83 0.78 0.90
Ortalama 0.88 0.03 0.88 0.88 0.87 0.84 0.92

Sonuglar incelendiginde smoote isleminin algoritmalarin hesaplanan metrik degerlerini arttirdig
goriilmektedir. Kappa degeri 0.91°e kadar yiikselmistir. Algoritmalarin SMOTE islemi oncesi ve sonrast

elde edilen dogruluk ve hata degerleri Sekil 4’te verilmistir.

Dogruluk (%)

04
81 47

92
80 0,29

V]

2
[SE=]
=]

[ "

8]
=}
[=]

FURIA ENORA NSGA2 FURIA ENORA NSGA2
M Egitim W Egitim
m 10-kat gapraz dogrulama (SMOTE'siz) m 10-Kat ¢apraz dogrulama(SMOTE 'siz)i
10-kat ¢apraz dogrulama (SMOTE'den sonra) 10-kat capraz dogrulama (SMOTE'den sonra)
(@) (b)

Sekil 4. Algoritmalarin a) dogruluk b) Rms degerleri
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4. SONUCLAR

Dort farkli bulamk mantik algoritmasi kullanilarak yapilan kaya siniflandirmalarinda genel olarak
algoritmalar basarili sonuglar vermistir. Algoritmalarin siniflandirma basarilart hem dengesiz veride hem
de dengesizlik giderildikten sonra karsilastirilmistir. Algoritmalarin dengeli verilerde daha iyi sonuglar
verdigi gorilmiistiir. Algoritmalardan en basarili olan algoritma FURIA algoritmast olmustur. Bu
algoritma hem dengesiz veri setinde hem de dengeli veri seti kullanildiginda diger algoritmalardan daha
yiiksek metrik degerlerine sahip olmustur. Algoritma en yiiksek dogruluk oranina sahip olmasinin yani

sira en az hata oranina ile bu siniflandirmay1 yapmaistir.

CIKAR CATISMASI BEYANI

Yazarlar arasinda ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

YAZARLARIN KATKILARI

E.E.: Yontem, analiz, kaynaklar, yazi yazma - orijinal taslak hazirlama.
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