ISSN:1306-3111
e-Journal of New World Sciences Academy
m 2011, Volume: 6, Number: 1, Article Number: 1A0161

AL v i 8’ ) )
AN A\ LV /74
ASS S 2 7227224
eSS oo
NN\
SSS

ENGINEERING SCIENCES Beytullah Eren
Received: October 2010 Sinan Mehmet Turp
Accepted: January 2011 Sakarya University
Series : 1A beren@sakarya.edu.tr
ISSN : 1308-7231 smturp@sakarya.edu.tr
© 2010 www.newwsa.com Sakarya-Turkey

SIZINTI SUYUNDAN NIKEL (II) IYONLARI GIDERIM VERIMININ YAPAY SINIR AGLARI
ILE TAHMIN EDILMESI

OZET

Bu calismada sizinti suyundan Nikel (II) iyonlarinin giderim verimini
($ Re) tahmin edebilen bir Yapay Sinir AJ1i (YSA) modeli gelistirilmistir.
Modelin gelistirilmesinde kullanilan 90 adet deneysel veri laboratuar
0lcekli deneylerden elde edilmistir. YSA modelinin gelistirilmesinde girdi
parametresi olarak sizinti suyu baslangi¢ Nikel (II) iyonu konsantrasyonu
(mg/L), adsorbent miktari (gr) ve temas siresi (dk) parametreleri, c¢ikis
parametresi olarak Nikel (II) iyonu giderim verimi (% Re) kullanilmistir.
Gelistirilen modelin etkinligi Ortalama Karesel Hata (OKH), Ortalama Mutlak
Hata (OMH) ve determinasyon katsayisi (R?) gibi istatistiksel parametreler
kullanilarak belirlenmistir. Gelistirilen tim modeller arasinda % R. icin
en iyi tahmin kabiliyetine sahip olan YSA modelinin tek gizli katmanli, 10
islem elemanli (3-10-1) ve Ogrenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt
geri yayilim algoritmasini (trainlim) kullanan ad mimarisine sahip oldudu
belirlenmistir. Gelistirilen 3-10-1 ad mimarili YSA modelinden elde edilen
tahminlerin 0O0lc¢iim sonug¢lari ile istatistiksel acidan karsilastirilmasi ile
modelinin ¢ok iyi bir tahmin vyetenedine sahip oldugu ve bu amacla
kullanilabilecedi gdrilmistir.

Anahtar Kelimler: Adsorpsiyon, Modelleme, Nikel (II) Iyonlarai,

Yapay Sinir A§lari, Zeolit

PREDICTION OF NICKEL (II) IONS REMOVAL EFFICIENCY FROM LEACHATE USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

ABSTRACT

This paper presents the development of an artificial neural network
(ANN) model for the prediction of the removal efficiency (Re %) of Nickel
(IT) ions from leachate based on 90 experimental data sets obtained in a
bench scale experiments. The ANN models developed in this study used three
input variables including initial concentration of Ni (II) ions, adsorbent
dosage, and contact time for predicting corresponding R. %. The performance
of the ANN models were assessed through mean square error (MSE), mean
absolute error (MAE), and coefficient of determination (R?). The ANN model
was able to predict R, % of Ni (II) ions with a tangent sigmoid transfer
function (tansig) in hidden layer with 10 neurons and a linear transfer
function (purelin) in output layer.The Levenberg-Marquardt algorithm
(trainlm) was found as the best training algorithm with a minimum MSE of
0,00049. The modeling results indicated that there was an excellent
agreement between the experimental data and predicted values.

Keywords: Adsorption, Artificial Neural Networks, Modeling,
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1. GIRis (INTRODUCTION)

Sizinti suyu, kati atiklarin wvahsi vya da dizenli depolanmasi
sonucunda atiklarin depolandidi alanda biriken kar, yadmur sulari ve katzi
atiklarin Dbinyesindeki sivilarin, atiklarin icinden silizilerek Dbirtakim
fiziksel, kimyasal ve biyolojik olaylara maruz kalmasi sonucu depolama
alaninin tabanina ulasan bir atiksu tirtdir. Bu tiir atiksular depolanan
atiklarin tirine bagli olarak ¢evreye ve canlilara zarar verebilecek yluksek
miktarda kirlilik yikli igceren organik maddeleri ve ¢esitli toksik maddeleri
icerisinde barindirmaktadir [1 ve 2]. Sizinti sulari hicbir isleme tabi
tutulmadan dogrudan alici ortamlara verildidinde, icerisinde bulunan
organik kirleticilerden dolayi bu ortamlarda oksijen kitlidina neden
olmaktadir. Ayrica bu tir atiksular ihtiva ettidi adir metaller gibi toksik
kirleticiler nedeni ile hem alici ortamlardaki canli hayatini olumsuz
etkilemekte hem de Dbu ortamlarin geri doéniistimi =zor olacak sekilde
kirlenmesine neden olmaktadir. Bundan dolayi sizinti sularinin icerisindeki
cevreye ve canli yasamina zarar verecek olan kirleticilerden
arindirildiktan sonra alici ortamlara desarj edilmesi gerekmektedir.

Atiksuyun icinde bulunan kirleticilerin herhangi bir aritma

prosesinde hangi oranda giderildiginin bilinmesi alici ortamlara desar]
edilecek atiksularin belirli standartlari saglanmasi ac¢isindan biiylik Onem
arz etmektedir. Atiksulardan herhangi bir kirleticinin aritilarak hangi
oranda atiksudan uzaklastirildig: genellikle deneysel yontemler
kullanilarak belirlenmektedir. Fakat deneysel yontemler hem c¢cok fazla zaman
gerektirmekte hem de deneylerin slirekli vyapilmasindan dolayi uzun vadede
yiksek maliyetlere neden olmaktadir. Bu nedenle deneysel yoéntemlere
alternatif olarak, daha o6nceden elde edilmis verileri kullanarak olaylar
hakkinda tahmin vyapilmasini saglayan c¢esitli istatistiksel yontemler ve
modelleme teknikleri gelistirilmistir. Bunlardan biri olan Yapay Sinir
Aglari (YSA) son vyillarda bilimin dider alanlarinda oldugu gibi Cevre
Miithendisliginin birc¢ok alaninda da bir veri modelleme araci olarak siklikla
kullanilmaktadir [3, 4, 5 ve 6].
Bu calismanin baslica amaci, kati atik depolama alanlarinda elektronik
atiklarin ve atik pillerin depolanmasi sonucu sizinti suyuna karisan Nikel
(IT) 4iyonlarinin Zeolit adsorbenti ile degisik sartlar altinda (Ni (II)
iyonu baslangi¢ konsantrasyonu (mg/L), adsorbent miktari (gr) ve temas
siiresi (dk)) sizinti suyundan hangi oranda giderildigini tahmin edebilen
bir YSA modeli gelistirmektir. Bu amac¢la model gelistirilmesi siirecinde
MATLAB® vazilimindaki yapay sinir ag§lari modiilii (Neural Network Toolbox)
kullanilacaktzir.

2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Kati atik depolama alanlarinda olusan sizinti sulari alici ortamlara
verilmeden once icerisindeki kirleticilerin miktarinin desarj
standartlarinda belirtilen dederlere uygun hale getirilmesi gerekmektedir.
Bu tiur atiksular herhangi bir aritma islemine tabi tutulduktan sonra
icerisindeki kirleticilerin hangi oranda giderildigi genellikle deneysel
yontemlerle Dbelirlenmektedir. Ancak deneysel yoéntemler hem c¢ok zaman
gerektirmekte hem de uzun  vadede biytik bir maliyeti beraberinde
getirmektedir. Bu sebeplerden dolayi son yillarda deneysel yontemlere
alternatif olarak, Yapay Sinir Aglari (YSA) gibi gegmis verileri kullanarak
tahmin yapabilen ydntem ve metotlar kullanilmaya baslanmistir. Bu calismada
sizintzi suyundan Ni(IT) iyonlarinin giderimini tahmin etmek ig¢in
kullanilacak bir YSA modeli gelistirilecektir.

3.MATERYAL ve METOD (MATERIAL AND METHODS)
e Yapay Sinir Aglari (YSA):
Yapay Sinir Agdglari (YSA), insan beyninin c¢alisma prensibinden
esinlenilerek beyindeki sinir hilicrelerinin yapay olarak taklit edilmesi ve
karmasik problemleri ¢dzmek amaciyla bilgisayar sistemlerine uygulanmasi
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sonucu ortaya c¢ikmis bir veri isleme teknididir. YSA insan beyninde oldudu
gibi Oorneklerden O&Jrenmekte ve genellikle veriler arasindaki iliskilerin
¢cok karmasik ve dodrusal olmadigi durumlarda kullanilmaktadir [7 ve 8]. En
basit YSA yapisi Sekil 1’de gbdsterildigi gibi girdi katmani, gizli katman
ve c¢ikti katmani olmak izere 3 farkli katman ve her bir katmanda ndron ya
da islem elemani olarak adlandirilan bir ya da daha fazla sayida basit
yapay sinir hlicresinden olusmaktadir.

Girdi verileri
Cikn

. Girdi Katmay Gizli Katman Cikt Katmam .

& ™, - -
; ., A , E

Sekil 1. Temel U¢ katmanli yapay sinir adi (YSA) mimarisi
(Figure 1. Basic architecture of three-layer artificial neural network
(ANN) )

YSA yontemi ile herhangi bir problemin modellenmesindeki en O&nemli
nokta, probleme en iyi ¢ozUml saglayacak en uygun ag mimarisini, yani gizli
katman saylisini ve gizli katman (lar)daki islem elemani sayisinin
belirlenmesidir. Girdi wve cikta katmanindaki islem elemani sayisi
modellemede kullanilacak olan parametre sayisina esitken, gizli katman
sayisi ve her bir gizli katmandaki islem elemani sayisi modellenecek
problemin zorluduna gbre de§isiklik gOstermektedir. Modellenmek istenen
problemdeki veriler arasindaki iliski karmasiklastikca olusturulacak olan
ag mimarisindeki gizli katman sayisi ve her bir katmandaki islem elemani
sayisi genel olarak artmaktadir.

YSA ile herhangi Dbir problemin modellenmesi kisaca su sekilde
gerceklesmektedir: Oncelikle YSA’nin girdi katmaninda dis diinyadan alinan
veriler ada tanitilair. Gizli  katman (lar) ve ¢ikti katmaninda ise
kendisinden ©&nceki katmandan gelen veriler islem elemanlari arasindaki

m
agriliklar (w) ile carpilarak toplama fonksiyonu (y::§:vw=kxi) yardimiyla
i=1

agrilikli ortalamalari alindiktan sonra transfer fonksiyonu araciligi ile
uygun c¢iktilara doéniistiiriliir. Gizli katman sayisi ve bu katman (lar)daki
islem elamani sayisinin deneme yanilma yoluyla degistirilmesi ile
olusturulan YSA vyapilarindan probleme en iyi ¢ozimi veren vyapi, YSA
tahminleri ile gecek degerlerin karsilastirilmasi sonucu en uygun YSA
mimarisi olarak belirlenir.

En vyaygin olarak kullanilan transfer fonksiyonlari logaritma sigmoid
(logsigqg), tanjant sigmoid (tansig) ve lineer (pureline) transfer
fonksiyonlaridir ve sirasiyla denklem 1, 2 ve 3’de gOsterilmistir.

eX g
f(X)=m (1)

400



e-Journal of New World Sciences Academy LRI
Engineering Sciences, 1A0161, 6, (1), 398-405. INIWSZN
Eren, B. ve Turp, S.M.

1
f(x)=
() 1+e™

f(x)=x (3)

e Model Performans Kriterleri:

Bu c¢alismada olusturulan YSA modellerinin performanslari ¢ farkla
6lcut kullanilarak karsilastirilmistir. Bu Olclitler, Ortalama Karesel Hata
(OKH) , Ortalama Mutlak Hata ve determinasyon katsayisi (R?) gibi
istatistiksel parametrelerdir.

Ortalama Karesel Hata (OKH), 0&0lcim degerleri ile model tahminleri
arasindaki hata oranini belirlemek amaciyla kullanilmakta ve OKH dederinin
sifira yaklasmasi modelin tahmin kabiliyetinin artmasi anlamina
gelmektedir. OKH asadidaki sekilde hesaplanmaktadir ([8].

OKH = Zin:l(ymodel,i B ygoz,i)2
n

Burada,
Yodeti V€ Yggisirasiyla model tahminlerini ve Ol¢im dederlerini, n ise

gdzlem sayisinl gdstermektedir.

Ortalama Mutlak Hata (OMH), Olgim dederleri ile model tahminleri
arasindaki mutlak hatayi belirleme amaciyla kullanilmaktadir. OMH degeri
sifira ne kadar vyakin olursa modelinin tahmin yetenedi o kadar iyi
demektir. OMH asagidaki denklem kullanilarak hesaplanmaktadir [9].

1
OMH =EZH

Determinasyon katsayisi (R?), Olciim dederleri ile model tahminleri
arasinda dogrusal bir iliski olup olmadigini belirlemek amaciyla
kullanilir. R? deeri 0 ile 1 arasinda dedismekte ve bu dederin 1'e
yaklasmasi model tahminleri ile 0Olc¢im de§erleri arasindaki badgimliligdin
kuvvetli oldudu anlamina gelmektedir. R? korelasyon katsayisinin karesi
olup asagidaki sekilde hesaplanmaktadir [4].

R? = nzin:1 ygt‘)z,i ymodel,i - (Z::l ygt’)z,i )(Zrzl ymodel,i)
\/|:n2in—l ysbz,i - (Zinzl yg@lvi )2 :| X |:nzin:1 yr?\odel,i - (Zin:l ymodel,i )2:|

4. BULGULAR (FINDINGS)
e Veri Seti:

Bu c¢alismada, Ni (II) iyonlarinin sizinti suyundan giderimine etki
eden 3 farkli parametre (Ni (II) diyonu baslangic¢ konsantrasyonu (mg/L),
adsorbent miktari (gr) ve temas siiresi (dk)) YSA modelinin
gelistirilmesinde girdi parametresi olarak, Ni (II) iyonu giderim verimi (%
R.) ise c¢ikti parametresi olarak kullanilmistir. Deneysel veriler, degisik
Ni (II) iyonu baslangi¢ konsantrasyonu (mg/L), temas stresi (dk) ve zeolit
adsorbenti miktari (gr) kullanilarak yapilan laboratuar c¢alismalarindan
elde edilmistir. Deneysel verilerle 1ilgili istatistiksel Dbilgiler Tablo
1'de Ozetlenmistir.

ygt‘)z,i - ymodel,i (5)

2

401



e-Journal of New World Sciences Academy LRI
Engineering Sciences, 1A0161, 6, (1), 398-405. INIWSZN
Eren, B. ve Turp, S.M.

Tablo 1. YSA modelinde kullanilan deneysel verilerin istatistik analizi
(Table 1. Statistical analyses of experimental data used in ANN model)

Istatistikler
Degiskenler Minim | Maksim | Ortala Standart
um um ma Sapma
Girdi Katmani
Ni (II) Iyonu Baslangicg 1 50 18,3 15,2
Konsantrasyonu (mg/L)
Adsorbent Miktari (gr) 0,1 2 0,85 0,65
Temas Siresi (dk) 5 50 21,2 14,7
Cikti Katmani
Giderim Verimi (%) 0,42 81,6 45,2 25,3

YSA modelinin gelistirilmesinde kullanilacak olan ham veriler adin
egitimine baslamadan &nce &Jrenme sireci ve hatalarin Onlenmesi ag¢isindan
normalize edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle adin egditimine baslamadan once
girdi ve ¢ikti verileri denklem 7 kullanilarak normalize edilmistir.

X=X
xi=(18—£————mﬂl—4—0J. (7)
(Xmak B Xmin)
Burada,
Xmak ve Xpmin Veri setindeki parametrelerin maksimum ve minimum

dederleri, X;ise x verisinin normalize edilmis halidir. Normalize edilmis
verilerin %751 agi egitmek, geri kalan %25’1i ise editilmis adi test etmek
icin kullanilmak iizere rastgele olarak iki kisma ayrilmistir.

e Ag mimarisinin olusturulmasi:

Herhangi bir problemin Yapay Sinir Aglari (YSA) ile modellenmesi
probleme en iyi ¢ozUmll verecek en uygun agd mimarisinin belirlenmesi ile
saglanmaktadir. AJ mimarisini Dbelirleyici unsurlardan en OSnemlileri
probleme uygun Ogrenme algoritmasinin sec¢ilmesi ve gizli katman sayisi ile
her bir gizli katmandaki islem elemani sayisinin belirlenmesidir. OJrenme
algoritmalari, girdi wve <¢ikt1i wverileri arasindaki en wuygun iliskiyi
saglayacak olan badglanti adirliklarinin bulunmasini sadlamaktadir. Bu
ama¢la, bu calismada Oncelikle en sik kullanilan o6grenme algoritmalari
kullanilarak olusturulan modeller karsilastirilarak probleme en uygun
O0grenme algoritmasi belirlenmistir. Tim &Jrenme algoritmalari ic¢in tek
gizli katmanli ve 15 islem elemanli bir ad mimarisi kullanilmistir. Tablo
2"de ¢esitli Odrenme algoritmalari kullanilarak olusturulan modellerin
performanslari sunulmustur. Tablo 2’deki sonug¢lara godre, en kiicik Ortalama
Karesel Hata (OKH) ve en bilyilk determinasyon katsayisina (R?) sahip olan
Levenberg-Marquardt geri vyayilim algoritmasi (trainlm) probleme en iyi
¢oziml saglayan 6drenme algoritmasi olarak secilmistir.
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Tablo 2. Tek gizli katmanli ve 15 islem elemanli YSA mimarisi ic¢in farklzi
O0grenme algoritmalarinin performanslarinin karsilastirilmasi
(Table 2. The comparision of model performances for different training
algorithms in a network with 15 hidden neuron)

Orenme algoritmasi Fonksiyon OKH R?
Olceklenmis konjuge granyant geri yayilim trainscg 0,00229 0,961
algoritmasi
Powell-Beale konjugelgradyant geri yayilim traincgb 0,01433 0,724
algoritmasi
Fletcher—Reeves kon]ugg gradyant geri traincgf 0,00110 0,980
yayilim algoritmasi
Polak—-Ribiere konjugelgradyant geri traincgp 0,01223 0,793
yayil1lim algoritmasi
Momentumlu granyant dislirme algoritmasi traingdm 0,01208 0,846
Degisken ogrenme orgnll granyant dusurme traingdx 0,00291 0,945
algoritmasi
Levenberg—Marquqrdt geri yayilim trainim 0,00049 0,996
algoritmasi
Esnek geri yayilim algoritmasi trainrp 0,00080 0,985
BFGS quasi-Newton geri yayilim algoritmasi trainbfg 0,00114 0,990
Tek adim algoritmasi trainoss 0,00266 0,951
OKH, Ortalama karesel hata; R?°, Determinasyon katsayisi

Probleme en uygun Ogrenme algoritmasi belirlendikten sonra ag
mimarisinin tamamlanmasi ig¢in gizli katman sayisi ve gizli katmanlardaki
islem elemani sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu calismada, problemin
¢bztiml ig¢in tek gizli katmanin yeterli oldudu goriildiglinden dolayi, tek
gizli katmanli en iyi ag mimarisi ic¢in gizli katmandaki islem elemani
saylisl deneme yanilma metodu kullanilarak belirlenmistir. Sekil 2’de tek
gizli katmanli YSA mimarisi ig¢in gizli katmandaki islem elemani sayilsinin
YSA modelinin performansina etkisi gdsterilmistir. Sekil 2’den de gorildigl
gibi islem elemani sayisindaki dedisme YSA modelinin performansinda
degisimlere neden olmus ve 3,10 ve 14 islem elemani icin lokal minimum
Ortalama Karesel Hata (OKH) degerleri elde edilmistir. Fakat 10 islem
elemaninda en ki¢glik OKH deferi elde edildiginden dolayi tek gizli katmanli
ve 10 islem elemanli a§ mimarisinin problemin ¢ozimli i¢in en iyi durum
olduguna karar verilmistir.

0.006 - —6— OKH degeri

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Ortalama karesel
hata
(OKH)

o
o
o
o

islem elemani sayisi

Sekil 2. Gizli katmandaki islem elemani sayisinin YSA performansina etkisi
(Figure 2. The effect of the number of neuron in hidden layer)

e En iyi ag mimarisi ig¢in elde edilen sonuglar:

Sizinti suyundan Zeolit adsorbenti ile Ni (II) iyonlari giderim
verimini en iyi tahmin eden ad mimarisi (3-10-1) olarak belirlenmistir.
Secilen bu ag mimarisi ic¢in elde edilen performans deJerleri Tablo 3’de
Ozetlenmistir.
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Tablo 3. En iyi YSA mimarisi ile elde edilen sonucglar
(Table 3. Results for the best ANN architecture)
O%i;ifm Transfer fonksiyonu istatistiksel degerler
Egitim Test
tansig (Gizli katman) OKH OMH R? OKH OMH R?
3-10-1 ve purelin (Cikta 0,00052 | 0,0174 | 0,9917 | 0,00032 | 0,0151 | 0,992
katmani) ’ ’ ! ! 1015 ! 9

OKH, Ortalama karesel hata; OMH, Ortalama Mutlak Hata; R?, Determinasyon
katsayisi

Sekil 3’de efitim ve test setlerinin her biri i¢in YSA’dan elde
edilen tahmin degerleri 1ile O6lc¢im degerleri karsilastirilmistir. Sekil
3’den de acik bir sekilde gorildigi gibi gelistirilen YSA modeli sizinti
suyundan Ni (II) diyonlari giderim verimini c¢ok iyi bir sekilde tahmin
etmistir.

Egitim — 100
o olgllen y =0,9776x + 0,9066
= tahmin g 80 RE=0,9917
£ % 60
s = 40
£ 9 20
) >
=i O+ FFF—F— T 0 - T T T T )
O
0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 0 20 40 60 80 100
Veri numarasi Olgiilen
Test __ 100
o Olgilen y =0,9835x + 0,4756
— tahmin £ 80 R2 =0.9929
£ 100 E 60 ’
g 80 =
> 60 5 40
g 40 %] 20
5] 20 >
=) o """ 0 - T T T T :
O
0123456 7 8 91011121314151617181920 0 20 40 60 80 100
Veri numarasi Olgiilen

Sekil 3. Egitim ve test setleri ic¢in tahmin ve &6lcim sonug¢larin
karsilastirilmasi
(Figure 3. The comparision of measured and predicted results for train and
test sets)

5. SONUGCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada sizinti suyundan Zeolit adsorbenti ile Ni (II) iyonlari
giderim verimini (% R.) tahmin etmek icin bir Yapay Sinir A&1i(YSA) modeli
gelistirilmistir. Bu amac¢la, U¢ farkli ortam sarti altinda gergeklestirilen
laboratuar deneylerinden elde edilen 90 adet veri YSA modelinin
gelistirilmesinde kullanilmistair. Probleme en uygun olan 6grenme
algoritmasini belirlemek i¢in 10 farkli O&Jrenme algoritmasi tek gizli
katmanli ve 15 islem elemanli bir ad mimarisine sahip YSA i¢in ayri ayri
denenmis ve her bir O&Jdrenme algoritmasinin kullanildidi YSA modellerinin
performanslari karsilastirilmistair. Karsilastirma sonucunda Levenberg-—
Marquardt geri yayilim algoritmasinin (trainlm) probleme en uygun OJrenme
algoritmasi oldugu tespit edilmistir. Ayrica sizinti suyundan Ni (II)
iyonlarinin giderim verimini en 1iyi tahmin eden ad mimarisinin (gizli
katman ve gizli katman(lar)daki islem elemani sayisi) 3-10-1 yapisi oldudu
deneme yanilma metodu kullanilarak belirlenmistir. Sizinti suyundan Ni (ITI)
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iyonlari giderim verimini en iyi tahmin eden 3-10-1 ad mimarisinden elde
edilen tahmin sonug¢lari 1le Ol¢im sonug¢larinin istatistiksel acidan
karsilastirilmasi sonucunda gelistirilen YSA modelinin tahmin kabiliyetinin
cok d1yi oldugu ve sizinti suyunda Ni(II) iyonlarinin giderim verimini
tahmin etmede etki olarak kullanilabilecedi gorilmistir.
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doktora egitimi siiresince vermis olduklari desteklerden dolayi tesekkiir
eder.

NOT (NOTICE)

Bu calisma, 14-16 Ekim 2010 tarihinde Dicle Universitesinde
tamamlanan Bilimde Modern Yontemler Sempozyumunda (BUMAT2010) s6zli sunumu
yapilmis ve NWSA yazim esaslarina goére yeniden diizenlenmistir.
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