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Deter mination of The Salt Rgection Efficiency by Nanofiltration M embranes
Using Neural Networks
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Abstract: In this paper, a feedforward neural network (NN) model is used to determination the salt rejection
efficiency of a Nanofiltration (NF) experimental setup, which uses a DS5 nanofiltration membrane. Experimental
data were collected from literature. Two hundred thirty eight experimental data were used for training and testing
the network. The NN was fed with five inputs: the feed pressure, pH, salt concentration, dye concentration and cross
flow velocity to determination the salt rejection efficiency. The Scaled Conjuge Gradient Algorithm (SCG) was used
as optimization algorithm for training the NN. The best network configuration was set as 59-1 with trying and
testing. The model will determine the salt rejection efficiency of nanofiltration membranes based on input and
output parameters. The network was trained with a hundred seventy eight experimental data and tested with sixty
experimental data. The mean absolute percentage error method was used to eval uate performance of NN. The mean
absolute percentage error of training and testing results were 4.22 and 3.84 respectively. It is shown that the
agreement between NN predictions and experimental data was very good.
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Yapay Sinir Aglarini Kullanarak Nanofiltrasyon Membranlari lle Tuz
Giderim Veriminin Belirlenmesi

Ozet: Bu calismada DS 5 tipi nanofiltrasyon membran kullanan membran prosesinde tuz giderim verimini

belirlemek icin ileri beslemeli bir YSA modeli kullanilmistir. Yapay Sinir Agini (Y SA) egitmek ve test etmek icin
kullanilacak olan 238 adet deneysel veri literatiirden toplanmistir. Bu deneysel verilerin 178 tanesi YSA'nin egitim
setinde ve 60 tanesi de test setinde kullanilmak Uzere rasgele secilerek iki kisma ayrilmistir. YSA modeli bes girdi
ve bir giktidan olusmaktadir. Girdiler basing, tuz konsantrasyonu, boya konsantrasyonu, yatay akis hizi ve pH iken
cikti yalnizca tuz giderme verimidir. YSA'nin egitimi icin optimizasyon algoritmasi olarak 6lgeklenmis konjuge
gradyent algoritmasi kullanilmistir. Test setinde YSA’nin performansini degerlendirmek icin ortalama mutlaka
ylzde hata (OMY H) ve ortalama karesel hata (OKH) metotlari kullanilmistir. Egitim ve test islemleri sonucunda en
uygun gizli katman ve islem elemani sayisi deneysel veriler ile YSA sonuclari arasindaki en diisik OMYH ve OKH
performans degerlerine sahip olan tek gizli katmanli ve 9 islem elemanli yapi olarak belirlenmistir. Egitim ve test
sonuclari igin ortalama mutlak yiizde hata degerleri sirasiyla 4,22 ve 3,84 dur. Bu degerlere gore deneysel sonuclar
ile Y SA sonuglari arasinda ¢ok iyi bir uyum oldugu gorilmektedir.
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1.Giris

Tekstil endustrileri Urettikleri atiksularin hem miktari hem de kirlilik orani bakimindan tim
endustri sektorleri arasinda en buyUk paya sahiptirler. Tekstil endustri boyahanelerinde, ¢ok
miktarda su, boyar madde ve yardimci kimyasallar kullaniimakta ve sonugta, ylksek
konsantrasyonda ¢ozinmus madde iceren ve ¢ok renkli atiksular, merkezi artima tesisine
gonderilmektedir. Bu tir atiksular merkezi atiksu aritma tesisine gonderilmeden dnce aritilmali
ve desarj standartlarina uygun hale getirilmelidir. Nanofiltrasyon membranlar bu tip atiksularin
aritilmasi igin uygun olmakla birlikte, NF mebranlar ile atiksuyun icerisindeki tuzlar gok dusiik
giderme veriminde giderilirken, atiksuyun rengi tamamen giderilmekte, bdylece su ve tuz geri
kazanimi mimkin olmaktadir [1,2].

Filtrasyon akiskan icerisinde ¢oztinmeyen partikil boyutundaki bilesiklerin biyikltklerine ve
sekline bagli olarak sivilardan veya gazlardan ayrilmasi islemidir. Membran filtrasyon proses eri
ise bunu bir adim daha ileri goturerek cozinmis maddelerinde sivilardan ve gazlardan
ayrilmasini mimkin hale getirmektedir [1,6]. Bu yluzden membran prosesler son yillarda su ve
atiksu aritiminda kullanilan en populer teknolojilerden biri olmustur. Cozelti icerisinde bulunan
¢OzUnmius maddeler yari gecirgen membrardan surticii kuvvet olarak basing kullanilarak
gecirilmekte, ¢cozinmis maddeler molekul biyudkligine ve sekline bagli olarak ayrilmaktadir.
Su ve atiksu aritiminda kullanilan en etkili basing slirislit membran prosesler
Mikrofiltrasyon(MF), Ultrafiltrasyon(UF), Nanofiltrasyon(NF) ve Ters Osmoz(TO) dur [4,5].
Nanofiltrasyon (NF) membranlar Ultrefiltrasyon ve Ters Osmoz arasinda bulunan yeni bir
membran sinifidir. Nanofiltrasyon, Ters Osmoz ve Ultrafiltrasyon prosesierinin uygun bir ¢ozim
olmadigi proseslerde kullanilmaktadir. Nanofiltrasyonda aritilmis sy, yalnizca tek degerlikli
iyonlar ve dusik molekul agirlikli organik maddeler igerir [3]. Tekstil endustrisinde NF
membranlarin kullanilmasinin nedeni atiksu icerisindeki cift degerlikli iyonlar (boyar madde)
membran tarafindan tutulurken, tek degerlikli iyonlar (tuz) ve su membrandan gecmekte boylece
tuz ve su geri kazanimi mimkin olmaktadir.[1,2] Ters Osmoz prosesinde membrandan yalnizca
su gectigi icin NF membranlar bu atiksularin aritilmasi igin TO’ a gore daha ekonomiktir [13,14].

NF membranlarin performansinin belirlenmes membran proseslerinin optimizasyonu ve dizayni
icin cok Onemlidir [5].

2. Yapay Sinir Aglari (YSA)

Yapay sinir aglari insan beyninin ve sinir sisteminin varsayilan calisma prensibini taklit etmeye
calisan paralel ve dagitilmis bir bilgi isleme aracidir [7,8]. Y apay sinir aglari hesaplama ve bilgi
isleme gliciny, paralel dagilmis yapisindan, dgrenebilme ve genelleme yeteneginden almaktadir.
Genelleme, egitim ya da 6grenme slrecinde aga daha Onceden gosterilmeyen girider icin
Y SA’larin uygun tepkileri Uretmesi olarak tanimlanir. Bu Ustin 6zellikleri, Y SA’larin karmasik
problemleri ¢ozebilme yetenegini gosterir [9].

YSA mimarileri, bir giris katmani, bir veya birden ¢ok gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan
olusmaktadir. Bir katmandaki her bir islem elemani, bir sonraki katmanin bittn islem elemanlari
ile degistirilebilir agirlikli baglantilar araciligi ile baglanmistir. YSA’da bilgi bu baglantilarda
saklidir. Cok katmanli Ileri beslemeli aglar icin en ¢ok kullanilan egitim algoritmes geri yayilim
algoritmasidir [8]. Geri yayilim agoritmasi temel olarak iki safhadan olusmaktadir. Birincisi
giriderin cikisara dagitildigi ileriye dogru safhasi, ikincisi ise baglanti agirliklarini yeniden
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ayarlamak icin, c¢ikti katmaninda arzu edilen ciktilar ile agin Urettigi ciktilar arasindaki hatanin
geriye dogru dagitildigi safhadir.[8,15]

Geri yayilim agoritmasinin birinci safhasinda, her bir isem elemaninin net girdi degeri bir
onceki katmandaki isem elamanlarinin cikidarinin ilgili baglanti agirliklari ile carpilarak
toplanmasi ile hesaplanir.

k
net; = & WX +bias, D)

i=1

Burada netj j. idem elmani igin k islem elemanli bir 6nceki katmandaki Gikis degerlerinin
agirlikli toplamidir. w; j. islem elemani ile bir onceki katmandaki i. iSem elemani arasindaki
baglantinin agirligini, x bir onceki katmandaki i. islem elemaninin ¢ikis degerini, bias bir islem
elemanina gelen net girdiyi artiran +1 degerli ya da azaltan -1 degerli bir esik degerini temsil
etmektedir[10].

Bu safhada her bir idem elemaninin ciktis ise aktivasyon fonksiyonu kullanarak hesaplanir.
Burada j.isem elemaninin giktisi (outj) sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak asagidaki
sekilde hesaplanir.

1

Birinci safhada ag ilk ciktilarini Urettikten sonra agin Urettigi ciktilar ile istenilen ciktilar
arasindaki hatayi belirlemek icin toplam karesel hata (SSE) performans indeksi kullanilarak agin
hatasi belirlenir. Bundan sonra ikinci safhaya gecilerek hatanin geriye dogru dagitilmas ve
baglanti agirliklarinin yeniden ayarlanmasi isdemi yapilir. Toplam karesel hata (SSE) asagidaki
sekilde hesaplanir.[16,17]

SSE = é. (yi,exp - yi,out)2 (3)

i=1

Burada yi,exp istenilen giktilar, yi,out agin Urettigi Giktilar, n veri setindeki 6rnek sayisidir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanildiginda egitim islemine baslamadan
once egitim ve test setlerinde bulunan veriler normalize edilmelidir. Normalizasyon islemi
asagidaki sekilde yapilmaktadir.[8]

2 X- ><min 0
Xn = (b' a)ﬁ:'l'a (4)
max ~ ““min &

Xn : Normalize edilmis deger

Xmin : Maksimum deger

Xmax - Minimum deger

ab : Sirasiyla normalizasyonun minimum ve maksimum degerleri

Agin egitim isleminin basari ile tamamlanmasi igin egitim ve test setinde problemi temsil edecek

yeterli sayida veri olmalidir. Egitim islemine, arzu edilen ciktilar ile agin Urettigi ciktilar
arasindaki toplam karesel hata degeri istenilen dizeye ulasincaya kadar devam edilir. Egitim
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isemi sonunda arzu edilen ciktilar ile agin ciktilari arasindaki ortalama mutlak ylzde hata
(MAPE), ve regresyon katsayis (R?) asagidaki sekilde belirlenir.

MAPE - 1% yi ,EXp yl out ﬂ l(x) (5)

é. (y| exp yl—exp)*( iout = Yi ,out)

\/é Vo~ Vi)’ éil(yi,out- Yiou

) 2 (6)

3. Yapay Sinir Aginin Egitiminde Kullanilacak M odel

Belirli bir ag, sahip oldugu birlestirme fonksiyonu, transfer fonksiyonu, agin mimaris
(topolgjis), kullanilan o6grenme kurali ve ogrenme dtratgjis ile karakterize edilirf11]. Bu
calismada Onerilen YSA modeli geri yayilim (Back Propagation) agi modelini kullanmaktadir.
Bu modelde agin Urettigi ciktilar ile istenen ciktilar arasindaki hata bulunarak agda geriye dogru
dagitilir ve ag baglantilari arasindaki agirliklar yeniden ayarlanir. Agin probleme ait dogru
ciktilari Uretmesini saglayacak optimum agirlik degerlerini buluncaya kadar bu isleme devam
edilir. NF prosesi veriminin belirlenmesi dogrusal olmayan bir problem oldugundan 6lgeklenmis
konjuge gradyant algoritmasi diger agoritmalara gore daha hizla sonu¢ vermesinden dolayi
hatayi geriye yayma algoritmasi olarak 6lgeklenmis konjuge gradyant algoritmasi kullanilmistir
[8].

Y SA’dainsanlar gibi drneklerden dgrendigi icin agin egitimi icin ¢cok sayida verinin kullanilmasi
ile cok iyi sonuclar elde edilebilir. Bu calismada agin egitilmesi i¢in kullanilacak olan 238 adet
deneysel veri literatirden toplanmistir. Bu veriler denklem 1'de verilen metotla [0.01 1]
arasinda normalize edildikten sonra verilerin 178 tanes egitim ve 60 tanes de test setinde
kullanilmak Uzere rasgele secilerek iki kisma ayrilmistir. Modeli olustururken girdi ve cikti
katmanlari arasinda bulunan gizli katman sayisi ve bu katmandaki isem elemani sayisi deneme
yanilma yoluyla belirlenmistir. Tablo 1’'den de goruldigu gibi modeldeki gizli katman sayisi ve
bu katmandaki isem elamani sayis, egitim ve test idemleri sonucunda en az hatayi veren tek
katman ve 9 isem elemaninin en uygun olduguna karar verilmistir.

Tablo 1. Veritabanindaki parametrelerin minimum ve maksimum degerleri

Degiskenler Minimum | Maksimum
Tuz Konsantrasyonu (Csb, (g/lt)) 1 80
Boya K onsantrasyonu (Cdb, (g/lt)) 0 50
Y atay akis hizi (?, (m/sn)) 0.11 111
pH 4 10
Basing (P, (bar)) 8 28
Verim (%) 3.30 83.70
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Tablo 2. YSA modellerinin egitim ve test seti performandlari ( Not: *en iyi sonuclari, MAPE:
ortalama mutlak yiizde hata, MSE: ortalama karesel hata, R?: regresyon katsayis,

gostermektedir.)
GK Islem EGITIM TEST
Elemani Sayisi MAPE MSE R° MAPE MSE R°
1 13.8588 | 0.0041 | 0.9592 | 14.7314 | 0.0047 | 0.9540
3 7.8952 | 0.0023 | 0.9766 | 8.1877 | 0.0024 | 0.9758
5 6.9029 | 0.0014 | 0.9859 | 7.6881 | 0.0013 | 0.9867
7 6.4362 | 0.0014 | 0.9864 | 7.5126 | 0.0013 | 0.9868
9 4.2232* | 0.0008* | 0.9917* | 3.8422* | 0.0008* | 0.9919*
10 5.4926 | 0.0011 | 0.9890 | 6.7968 | 0.0013 | 0.9872
11 5.4217 | 0.0011 | 0.9888 | 6.4562 | 0.0013 | 0.9874
13 5.1424 | 0.0010 | 0.9896 | 7.1130 | 0.0012 | 0.9887
15 4.6073 | 0.0010 | 0.9903 | 6.9981 | 0.0014 | 0.9866
17 4.7832 | 0.0010 | 0.9900 | 6.1404 | 0.0012 | 0.9887
19 48639 | 0.0011 | 0.9892 | 6.5107 | 0.0012 | 0.9881
21 4.7014 | 0.0010 | 0.9902 | 6.8423 | 0.0012 | 0.9882
25 4.4984 | 0.0010 | 0.9904 | 8.1263 | 0.0016 | 0.9859
29 4.3283 | 0.0009 | 0.9907 | 7.6799 | 0.0014 | 0.9862

Sekil 1'de bu galismada kullanilan bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikti katmanindan

olusan YSA mimarisi gosterilmektedir.

'/‘ Tuz

Konsantrasyonu

Boya

Konsantrasyonu

AMEw—A =6

Girdi

katmani

izl
Katman

Verim |

W — 35 =)

Ikt

katmani

Sekil 1. Bu calismada kullanilan Y SA’nin mimarisi

Asagida YSA’nin egitim ve test islemleri sonucunda Y SA’dan elde edilen veriler ile istenilen
sonuclar arasindaki iliskiler gosterilmistir.
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Egitim Seti

4
09+ +:E:
nat +

+ +

07t
0Bt
0sr

0.4+

Deneysel Weriler

nat A

01r +

D 1 | 1 | | 1 1 1 | |
1] 0.1 0.2 ns 04 05 0B 07 ng 0 1

TEA

Sekil 4. Y SA-istenen sonuglarin egitim seti igin x=y grafigi Uzerinde gosterimi
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Sekil 5. Y SA-istenen sonuclarin test seti icin x=y grafigi Uzerinde gosterimi
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4. Sonuclar

Bu calismada nanofiltrasyon membran prosesinin veriminin belirlenmesinde yapay sinir agi
kullanilmistir. YSA’dan elde edilen sonuclarla deneysel sonuclar karsilastirildiginda, ortalama
mutlak ylzde hata degerleri (MAPE), egitim seti icin 4.22 ve test set icinde 3.84 olarak
bulunmustur. Bu performans degerlerine gore deneysel sonuglar ile Y SA sonuclari arasinda ¢ok
iyi bir uyum oldugu goérulmektedir. Boylelikle verime etki eden parametrelerin bilinmesiyle
(YSA girdi parametreleri), yeni ve daha fazla deneysel calisma yapmadan, egitilmis ve test
edilmis YSA moddlini kullanarak yeni teorik verim degerleri Uretilebilmektedir. Membran
prosederin veriminin bilinmesi aritma sistemlerinin optimizasyonu ve tasarimi agisindan
Onemlidir. Sonuc¢ olarak; Yapay Sinir Aglari, nanofiltrasyon membran proses veriminin
belirlenmesinde kullanilabilecek etkin bir yontemdir. Deneysel ¢alisma yapmanin hem maliyetli,
hem de zaman alici olmasindan dolayi, bu model (Y SA) sayesinde membran proseslerin tasarimi
ve optimizasyonunda kullanilabilecek, ekonomik ve faydali bir yontem elde edilmis olur.
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