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DERIN YAPAY SiNiR AGLARINI UYGUNLUK FONKSIiYONU
OLARAK KULLANAN GENETIK ALGORITMA iLE JEOTERMAL
SISTEMLERIN OPTiMIiZE EDILMESI
DOKTORA TEZI
OZGUR OZER
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

MAKINA MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI:PROF. DR. HARUN KEMAL OZTURK)
DENIZLI, OCAK - 2025

Bu ¢alismada, jeotermal enerji santrallerine genel bir bakis sunulmus ve
kullanilan ~ optimizasyon  yontemleri  Ozetlenmistir. Bu  optimizasyon
yontemlerinden olan sezgisel yontemlerin avantajlar1 ve gelistirilen modellerin
sonuglar1 ag¢iklanmistir. Jeotermal sistemlerin optimizasyonundaki zorluklar,
ozellikle bu sistemlerin optimizasyonu i¢in ¢ok sayida parametrenin kullanimi ve
sistemlerin karmasikligindan kaynaklanan sinirlamalar da ele alinmistir. Sezgisel
yontemler, son donemde yaygin olarak kullanilan yapay sinir aglar1 ve genetik
algoritmalar genel hatlariyla agiklanmustir. Bu tez kapsaminda Izmir ilindeki bir
ORC jeotermal enerji santraline ait isletme verileri kullanilarak yenilik¢i bir
optimizasyon yontemi gelistirilmistir. Genetik algoritmada uygunluk fonksiyonu
olarak yapay sinir aglarin1 kullanan hesaplama yontemi ile briit giic 4.943 kW
degerinden 6.624 kW degerine getirilerek optimum igletme sartlar1 gelistirilmistir.
Sonug olarak net gii¢ ¢iktisinda %39,41'lik bir artis saglanmistir. Farkli senaryolar
da incelenerek gelistirilen 6zglin hesaplama yonteminin jeotermal sistemlerin
optimizasyonunda kullanilabilecegi agiklanmustir.

ANAHTAR KELIMELER: Enerji, Jeotermal Enerji, Optimizasyon,
Yapay Sinir Aglar1, Genetik Algoritma
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ABSTRACT

OPTIMIZATION OF GEOTHERMAL SYSTEMS WITH GENETIC
ALGORITHM USING DEEP NEURAL NETWORK AS THE FITNESS
FUNCTION
PH.D THESIS
OZGUR OZER
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

MECHANICAL ENGINEERING

(SUPERVISOR:PROF. DR. HARUN KEMAL OZTURK)

DENIZLI, JANUARY 2025

This study presents a comprehensive analysis of geothermal power plants
and provides a systematic review of the optimization methodologies employed in
their operation. Particular emphasis is placed on heuristic optimization techniques,
detailing their advantages and the outcomes derived from the developed models.
The inherent challenges associated with geothermal system optimization
specifically, the constraints arising from system complexity and the necessity of
integrating numerous parameters are critically examined. Furthermore, heuristic
approaches, including artificial neural networks and genetic algorithms, which have
gained significant traction in recent research, are systematically outlined. Within
the scope of this research, an advanced optimization methodology was developed
utilizing operational data from an Organic Rankine Cycle (ORC) geothermal power
plant in Izmir. By incorporating artificial neural networks as a fitness function
within a genetic algorithm, the proposed computational framework successfully
enhanced the gross power output from 4.943 kW to 6.624 kW, thereby determining
the optimal operating conditions. Consequently, a 39.41% increase in net power
output was achieved. Additionally, multiple operational scenarios were analyzed,
demonstrating the efficacy and applicability of the proposed computational
approach in optimizing geothermal energy systems.

KEYWORDS: Energy, Geothermal Energy, Optimization, Artificial
Neural Networks, Genetic Algorithm
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1. GIRIS

Enerji tiim diinyada en 6nemli tiikketim harcamalarindan birisidir. Bu sebeple
tilkeler enerji kaynaklarinin kullanilmasi ve verimli bir sekilde isletilmesi {lizerine
yogun calismalar yiiritmektedir. Yapilan ¢alismalardan 6zellikle yenilenebilir enerji
kaynaklar1 ile ilgili olan caligmalarin ge¢misi ¢ok daha eski olmasina ragmen
tilkemizde ve diinyada son yirmi yilda biiyiik bir hiz kazanmistir. Sirketlerin yatirim
yapacaklar1 bolgelerdeki fizibilite analizlerinde enerji tiiketimi en Onemli kalemi
olusturmaktadir. Sanayilesme ve is liretiminin ana gostergesi enerji tiikketimidir. Bu
ssebeple enerji tiikketiminin yerli kaynaklardan elde edilmesi tilkeler agisindan hayati
onem tastyan politikalardan birisine déniismiistiir. Ozellikle ekonomik bagimsizligin
korunmasindaki en 6nemli konu enerji arzinin yerli kaynaklar ile saglanabilmesidir.
Tiirkiye’de bu arzin karsilanmasi i¢in YEKDEM yasasi ile birlikte dnemli dlclide
yenilebilir enerji santrali devreye girmistir. Ozellikle jeotermal enerji santralleri
yatirimi konusunda son 17 yil igerisinde ¢ok ciddi ilerlemeler kaydedilmistir.
Jeotermal kaynaklarin verimli kullanilmasi tasarimsal oldugu kadar isletme
parametrelerine de baglhidir. Santrallerin isletilmesi ve bu siirecin degerlendirilmesi,
siirekli yasayan bir dongiiye sahip jeotermal sahalarda ¢ok onemlidir. Ayn1 zamanda
bu parametrelere bagl olarak santralin elektrik tiretimi degisebilmektedir. Jeotermal
akigkanin tiretim kuyusundan ¢ikarilip tekrar yer altina basilmasi stirecindeki islem
basamaklarinin termodinamik analizler ile incelenerek jeotermal enerjiden en verimli
sekilde faydalanabilmek icin jeotermal enerji santrallerinin tasarim ve isletme
parametrelerinin belirlenmesi {izerine 6nemli ¢aligmalar yapilmaktadir. Bu bdliimde
Jeotermal enerjinin dogast ve jeotermal enerji sistemlerinin optimizasyonun onemi
tizerine genel bir bakis sunularak arastirmanin amaglarindan ve tezin kisa 6zetinden

bahsedilecektir.

Jeotermal enerji, Diinya’nin i¢ kisimlarindan kaynaklanan 1s1 enerjisidir. Yer
kabugunun altindaki sicak su ve buharin kullanilmasiyla elde edilen bu eneryji,
stirdiiriilebilir ve ¢evre dostu bir alternatif olarak kabul edilir. Fosil yakitlara gore daha
az karbon emisyonuna sahip jeotermal enerji, teorik olarak tiikenmeyen bir kaynaktir

(URL 2). Jeotermal kaynaklar sicakliklarina gore diisiik, orta ve yiiksek sicaklikli

1



kaynaklar olarak simiflandirilmaktadirlar. Kaynak sicakligi jeotermal enerjinin
kullanim alanini da belirlemektedir. Literatiirde farkli yaklasimlar olmasina ragmen
Hettiarachchi ve dig. (2007) gore 220 °C ve iizerinde yiiksek sicaklikli jeotermal
kaynaklar, daha diisiik sicakliklar1 diisiik ve orta sicaklikli jeotermal kaynaklar olarak
kabul etmislerdir. Ulkemizde sahalarda kurulu olan santrallerin cogunlugu diisiik ve
orta sicaklikli jeotermal kaynaklardan 1s1 enerjisi almaktadir. Genel olarak ise 90 °C

ve lizerindeki sicakliklardan elektrik enerjisi tiretilmektedir.

Farkl1 sicakliklardaki jeotermal kaynaklardan elektrik enerjisi elde edilmesi
icin her sahaya 6zel bir santral tasarimi1 gerekmektedir. Burada dnemli bir miithendislik
yaklagimi olan optimizasyon c¢alismast karsimiza c¢ikmaktadir. Optimizasyon,
santrallerin verimliligi, maliyet analizi, c¢evresel etkilerinin degerlendirilmesi ve
strdiiriilebilir kaynak kullaniminin uygulanmasi gibi baslica konular1 analiz
etmektedir. Bu analizlerin en 6nemlisi santral tasarimlarinin verimlilik agisindan
incelenmesidir. Verimli olarak tasarlanan bir santral ekonomik ve cevresel etkileri de
gozetilerek uygulanabilir hale gelmektedir. Jeotermal kaynaklardan elektrik enerjisi
tiretimi siireglerinin optimizasyonu ile daha fazla elektrik enerjisi iiretimi ve

kaynaklarin daha etkili kullanilmas1 saglanabilmektedir (DiPippo 2012).

Optimizasyon problemlerinde en ¢ok karsilagilan sorun dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimlenmesindeki zorluklardir. Ayni zamanda birden fazla sistem
ekipmaninin calisma kosullarin1 belirmek i¢in tekrar eden hesaplamalar yapmayi
gerektirmektedir. Bu sorunlarin 6niine gegebilmek igin farkli hesaplama yontemleri
gelistirilmektedir. Bilgisayarlarin yardimi ile gelistirilen bu yontemler sayesinde daha
hizli, verimli, dogru ve giivenilir sonuglara ulasmak miimkiin olabilmektedir. Bu
baglamda yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalarin uygun bilgisayar donanimlari ile
gelistirilmesi sonucu optimizasyon calismalarinda daha g¢ok kullanilabilir hale
geldikleri goriilmektedir. Son yapilan arastirmalarda jeotermal enerji santrallerinin
verimlilik ve termodinamik hesaplamalar1 yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma ile
ayr1 ayrt hesaplanarak karsilastirllmaktadir. Literatiirdeki Onemli arastirmalar
gostermektedir ki jeotermal enerji santralleri her iki yontem ile modellenerek
termodinamik hesaplamalar yapilabilmektedir (Yilmaz ve Koyuncu 2021). Bu
calismanin yapilmasindaki en biiyiik etkenlerden birisi jeotermal enerji santral

tasarimlarinin miihendisler tarafindan ¢cok daha kisa bir siirede ve gilivenilir bir sekilde



anlasilabilmesini  saglamaktir. Dahas1t isletme sartlarinin  dinamik olarak
gozlenebilmesine ve optimum sekilde santralin isletilebilmesine  olanak
tanimaktadirlar. Miihendislik hesaplamalarindaki insan hatalarinin en aza indirilmesi
ve harcanan onemli is giiciiniin optimum kullanilmasi i¢in yenilik¢i bir yaklagim
gelistirilmistir. Ayn1 zamanda literatiirde bulunan ¢esitli ¢alismalardan farkli olarak

yenilikgi bir yaklagim benimsenmistir.

Giiniimiizde yapay zeka ¢alismalari cok énemli 6l¢iide artmistir. Oniimiizdeki
yillar icerisinde yapay zeka asistanligi ile bilgisayar ve internetin ortaya ¢iktig
donemden ¢ok daha biiyiik bir bilgi caginin agilacag diisiintilmektedir. Ayrica yapay
sinir aglar1 optimizasyondan saglik alanina kadar cok c¢esitli uygulamalarda
kullanilmaktadir. Bu kullanim alanlarina 6rnek olarak hastaliklarin erken teshisine
olanak saglayacak yontemler {izerine caligmalar yiiriitilmektedir (Ongun ve dig.
2020). Bu giincel yaklagim sayesinde aragtirma konulari arasinda yapay sinir aglart,
makine 6grenmesi, genetik algoritma ve diger yontemler ile birlikte ¢alisan hibrit

optimizasyon yontemleri gelistirilmektedir.

Hesaplama yonteminin gelistirilmesi i¢in jeotermal enerji santrallerinin nasil
calistigin1 bilmek gerekmektedir. Jeotermal enerji santralleri jeotermal kaynaklarin
sicakligina bagli olarak farkl tiplerde tasarlanmaktadir. Bunlarin yani sira jeotermal
enerji santrallerinin nasil ¢alistiginin anlasilmasi derin yapay sinir aglarinin ve genetik
algoritmanin modellenmesinde kullanilacak olan verilerin incelenmesi i¢in 6nemlidir.
Bu sebeple genel hatlariyla jeotermal enerji santralleri tanitilarak hesaplama
yonteminin anlasilmasi igin gerekli olan temel santral teknoloji bilgisi saglanmig

olacaktir.

1.1 Jeotermal Enerji Santralleri ve Kullanilan Cevrim Tipleri

Jeotermal enerji santralleri, yer kabugundaki sicak sivi veya buhar fazindaki
akigkan1 ylizeye cikarir. Daha sonra bu akiskani sicak 1s1 kaynagi olarak kullanan
termodinamik ¢evrimler ile elektrik enerjisine ¢evirir. Kullanilan sicak s1v1 veya buhar
fazindaki akiskan tiirbinleri dondiirdiikten sonra yeniden yer altina gonderilmek tizere
reenjeksiyon kuyularina basilir ve ¢evrim tamamlanir. Temel olarak buharlastirici,

yogusturucu, pompa ve tiirbin ekipmanlarindan olusur (Lund ve Boyd 2015).
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Jeotermal enerji santralleri ¢evrim tipine gore ii¢ ana temel siniflandirmasi
vardir. Bunlar; kuru buhar, flag buharli ve ikili ¢evrim santralleridir. Bunlarin diginda
kalina ¢evrimi gib teorik olarak ¢alisilan ve gliniimiizde kisith bir kullanim alan1 olan
farkli teknolojiye sahip gevrimler de bulunmaktadir. Ayrica aragtirmacilar tarafindan
gelistirilmeye calisilan farkli teknolojiler literatiirde mevcuttur (DiPippo 2012). Bu

santral ¢evrimlerinden kisaca bahsedilerek, ¢alisma ilkeleri agiklanacaktir.

1.11 Kuru Buhar Cevrimi

Kuru buhar kullanan ¢evrimler, yer kabugundaki kuru buhari dogrudan
tiirbinlere yonlendirerek elektirik iiretirler. Bu santraller jeotermal enerjiden elektrik
tiretiminin en basit ve jeotermal enerjinin dogrudan kullanildig1 yontemlerden
birisidir. Buhar tiirbinleri dondiirerek elektrik iiretir ve yogusturularak yer altina geri
basilir (DiPippo 2012). Jeotermal enerjiden elektrik iiretiminin en eski yontemlerinden
birisidir. Bununla birlikte farkli tipleri mevcuttur. Yogusturmali ve yogusturmasiz
olarak kullanilmaktadir. Yogusturmasiz santrallerde tiirbin ¢ikis buhari dogrudan
atmosfere verildigi igin g¢evresel anlamda dezavantajlidir. Ayrica dis atmosfer
basincina dogrudan bagh santrallerdir. Yogusma vakum ortami ile saglanarak daha
verimli ve ¢evreci santral tasarimlari gelistirilmistir (Kanoglu 2005). Sekil 1.1°de

¢evrimin sematik goriiniimi verilmistir.
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Sekil 1.1: Kuru buhar ¢evrimli jeotermal enerji santrali semasi (Sahin 2016)
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1.1.2 Tek ve Cift Flash Cevrimler

Jeotermal enerji kaynaklar1 yer kabugunun altinda yiiksek basing ve sicaklikta
bulunmaktadir. Bu sebeple genellikle s1vi1 fazda bulunur. Ancak iiretim kuyular1 yolu
ile ylizeye yaklastik¢a basing diiser ve atmosfere acildigi noktada buharlasma baslar.
Bu agamada doymus sivi-buhar karisiminda olan jeotermal akigkan tiretim kuyularinda
kullanilan seperator (ayristirict) ekipmani yardimiyla sivi ve buhar fazlari birbirinden
ayrlarak farkli boru hatlar ile santrale tasinir. Eger yeterli debi ve sicaklikta buhar
mevcutsa akiskan tiirbine gonderilerek elektrik iiretilir. Uretim kuyularindan elde
edilen buhar miktar1 kiitlece % 3-8 arasinda ise diisiik buhar debisi olmasi sebebi ile
buhardan gii¢ elde etmek icin yetersiz olabilir. Bu sebeple iiretim kuyularinda daha
fazla buhar elde edebilmek amacli kisilma veya piiskiirtme siirecleri uygulanmaktadir.
Basinci disiiriilen akiskandan daha fazla buhar elde edilebilir. Ancak basinci diisen
akigkanin sicakligi basincin doyma sicakligina bagli olarak diisecegi bilinmelidir.
Kazanilan debi ile sicaklik diisiistinden kaybedilen enerji arasinda jeotermal iiretim
kuyusunun ve sahanin 6zelliklerine baglh olarak daha fazla bir 1s1l enerji sisteme

kazandirilabilir.

Tek flagli ¢evrimlerde bu siire¢ bir defa uygulanarak buhardan enerji eldesi
sonucu jeotermal akiskan yogusturularak reenjeksiyon kuyularina geri basilir. Cift
flagl ¢cevrimlerde ise bu siire¢ sonrasinda elde edilen sivi1 fazdaki akiskan yeterince
yiiksek sicaklik ve basinca sahipse yeniden kisilma veya piiskiirtme siirecine dahil
olarak buhar iiretilebilmektedir. Termofiziksel ozellikleri uygun olan jeotermal
kaynaklarda ¢ift flagl ¢evrim uygulamalarinda tek flagl ¢evrime gore % 20-25 daha
fazla gii¢ tUretilebilmektedir. Cift flagli santrallerin daha fazla ekipman gereksinimi
sebebi ile yatirim maliyet hesaplamalarinin uygulanabilir aralikta oldugu analiz
edilmelidir (DiPippo 2012). Sekil 1.2 ve Sekil 1.3’te sirasiyla tek ve cift flagh

cevrimlerin akis diyagramlar verilmistir.
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Sekil 1.2: Tek flagh ¢evrim diyagrami (Coskun 2011)
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Sekil 1.3: Cift flagh ¢evrim diyagrami (Coskun 2011)

1.1.3 1ikili (binary) Tip Cevrim

Ikili gevrim, diisiik sicaklikli jeotermal sahalardaki jeotermal akiskandan
yeterli miktarda buhar iiretilemediginde kullanilmaktadir. Jeotermal akiskan 1s1
enerjisini santral icerisindeki kapali ¢evrim ile c¢alisan ikincil bir akiskana aktararak
akigkanin buharlagmasini saglar ve tiirbinden elektrik enerjisi tretilir. Bu tip
santrallerde ikincil akigsakan olarak genellikle organik bilesikli akiskanlar kullanilir.

Buharlasma sicaklign diisiik olan ikincil akiskanin se¢imine gore 85-170 °C sicaklik



araligindaki jeotermal akiskandan ikili tip ¢evrim ile elektrik enerjisi
tiretilebilmektedir. Yukarida anlatilan tek flagl santrallerden ayristirilan sivi fazdaki
jeotermal akiskan ikili tip ¢evrim santraline gonderilerek elektrik tiretimi yapilabilir.

Bu sayede kaynak kullanimi daha verimli hale getirilebilir (DiPippo 2012).

Farkl1 jeotermal kaynaklara gore bu tip santrallerin kullanilabilmesi i¢in kuyu
igerisinde 6zel pompalar kullanilarak akiskan sivi fazda santrale tasinabilir. Daha
sonra jeotermal akigskan santralin tasarimina bagli olarak bir dizi 1s1 degistirici
yardimiyla 1s1l enerjisini ikincil akiskana aktarir. Ikincil akiskan buharlasarak dzel
olarak gelistirilen tiirbinlerde 1sil enerjiyi mekanik enerjiye donistiiriir. Bir jenerator
yardimiyla iiretilen mekanik enerji elektrik enerjisine cevrilir. Ikincil akiskan
sogutularak ¢evrim tamamlanmis olur. Sogutma islemi su yada dis ortam havasi ile
yapilabilmektedir. ikincil akiskanin se¢imi ve sogutma yontemi ikili tip ¢evrimlerin
verimini etkileyen en Onemli etkenlerdir. Ayrica santralin tasarimi ve igletme
parametrelerinin dogru belirlenmesi jeotermal kaynak kullanimini 6nemli oOlcilide

etkilemektedir (Bandean ve dig. 2011)

Bu tez kapsaminda verileri alinan ve analizi yapilarak optimize edilen santral
ikili tip ¢evrime sahip jeotermal enerji santralidir. Tiirkiye’de bulunan santrallerin
biiyiik bir cogunlugu dogrudan ikili tip ile ¢aligmaktadir. Ayni zamanda flagl santraller
ile birlesik olarak atik 1silarmin geri kazanimi i¢in ikili tip santraller kullanilmistir.

Sekil 1.4’te ikili tip santralin semas1 gosterilmistir.
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Sekil 1.4: ikili tip santralin ¢cevrim diyagrami (DiPippo 2012)



1.2 Jeotermal Santrallerin Optimizasyonu

Optimizasyon, bir veya daha fazla bagimsiz degiskenin belirli kosullar altinda
en iyi ¢oziimii arama islemi olarak tanimlanabilir (Erdogmus, 2012). Optimizasyon
metodlar1 yedi farkli sekilde siiflandirilabilir bunlar; Yapay Zeka (sezgisel), Cok
Amacli Yaklasim, Analitik Metod, Iteratif Metod, Olasiliksal Yaklasim, Grafiksel
Yap1 Metodu, Bilgisayar Yazilimlaridir (Chauhan ve Saini 2014).

Geleneksel yontemler olan analitik metod, iteratif metod, olasiliksal yaklagim
ve grafiksel yap1 metodu yakinsama hizlari yavas olmasi, hesaplama siirelerinin uzun
olmasi ve parametrelerdeki dinamik degisiklikler ile kolayca basa g¢ikamamalari
sebiyle gilinimiizde ¢ok tercih edilmemektedir (Ayan 2019). Bu sebeple bir ¢ok
arastirmaci giiniimiizde yapay zeka ve cok amacli yaklasimlara yonelmektedir. Bunlar
arasinda literatiirde kullanilan 6zellikle yapay sinir aglari ve genetik algoritma ile

optimizasyon ¢alismalart 6nem kazanmustir.

Jeotermal santrallerin optimizasyonu icin geleneksel yontemlerden farkl
olarak bu tez kapsaminda derin yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma modellemeleri
yardimi ile bir optimizasyon yontemi gelistirilmistir. Bu sayede her iki yontemin gii¢lii
yanlarini kullanarak 6zgiin, yenilik¢i ve giivenilir bir hesaplama yontemi gelistrilmesi
hedeflenmistir. Ilerleyen boliimlerde tezin hipotezini agiklamak amaciyla hesaplama

yonteminin detaylari1 anlatilacaktir.

1.3 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 verilerin islenmesinde kullanilan ve insan beyninin veri
isleme siirecinden ilham alinarak gelistirilmis bir yontemdir (Kegebas ve dig., 2012).
Bu yontem verileri bir tiir makine algisi, etiketleme veya ham girdiyi kiimeleme
yoluyla yorumlar. Daha sonra belirli bir oriintii bularak bunlar1 vektér olarak
sayisallagtirir. Sonugta veriler arasindaki iliskiyi kurarak siniflandirma yapar. Yapay
sinir aglar1 ayn1 zamanda veriler arasinda var olan 6zellikleri ortaya ¢ikararak genis
makine Ogrenmesini de kapsayan bir yontem olarak diisiiniilebilir. Bu sayede

siiflandirma ve regresyon gibi analizler i¢in kullanilabilir. Karmasik dogrusal



olmayan modellerdeki giris ve ¢ikis parametreleri arasindaki iligkiyi ortaya g¢ikarir

(Khalil ve dig. 2019).

Yapay sinir aglar1 yap1 olarak 3 katman igerir. Bunlar; giris bolgesi, néronlar
ve ¢ikis bolgesi. Bagka bir ifade ile girig bolimi, gizli katman ve ¢ikis boliimiidiir.
Tiim bu katmanlardaki néron sayisi 6nemli dl¢iide hesaplama modeline bagli olarak
degisiklik gosterir. Bu sebeple metodun hassasligi bu tasarima baghdir. Bir diger
onemli konu ise gizli katmanda kullanilacak olan transfer ve aktivasyon fonksiyonun
belirlenmesidir (Yilmaz ve dig. 2021). Yapay sinir aginin tiim bu 6zellikleri tasarima
gore belirlenerek gelistirilecektir. Bu sayede hassasiyet ve dogruluk agisindan test
edilerek kullanilabilir hale getirilecektir. Literatiirde gegerliligi kanitlanmis

fonksiyonlar ve yontemler kullanilacaktir.

Yapay sinir aglarinin yapisi ¢ok katmanli hale getirilerek daha gelismis islem
kapasitesine sahip olmasi saglanabilmektedir. Buna derin yapay sinir aglar1 adi
verilmektedir. Derin yapay sinir aglar1 modellenerek bu tez kapsamindaki yontemde

kullanilacaktir.

1.4 Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar Darwin’in evrim teorisine dayanarak en gii¢lii olanin
hayatta kalmasmi1 temel alan mekanizmalarin miihendislik sistemlerine
uyarlanmasidir. Bilimsel analoji ile dogal evrime benzer belirli bir 1rkin
popiilasyonunun uyum sagladigi bir tasarim toplulugu yaratilir ve sonra toplulugun
uyum saglamasi i¢in gelismesine izin verilir. Genetik algoritmanin temel matematiksel
modelleri se¢im ve iireme sirasindaki bilgi gegisi, ebeveynlerin 6zellikleri ve genetik
mutasyon gibi evrimsel stireglerdeki etkileri igerecek sekilde tasarlanir. Genetik

algoritma problemin olas1 ¢ézlimlerini iiretecek sekilde tasarlanmaktadir.

Literatiirde diger secenekler arasinda genetik algoritmalar en genis ve kapsamli
olarak termal gii¢ sistemlerinin optimizasyonu i¢in kullanilmaktadir (Clarke ve dig.
2014). Ayrica tim optimizasyon problemlerinde istenilen bir sonug¢ i¢in diger
sonuglardan ya da amaglardan feragat edilir. Bu sebeple hepsinin belirli bir optimum

noktada caligmasini saglacak sonucu elde etmek parametrik hesaplamalarda c¢ok



zahmetli ve uzun olabilmektedir. Bu sebeple genetik algoritma literatiirde
optimizasyon problem c¢oéziimlerinde giivenilir ve giliglii bir ara¢ olarak karsimiza

cikmaktadir (Behzadi ve dig. 2018).

Genetik algoritma temelde uygunluk fonsiyonunu esas alarak islemler
gerceklestirmektedir (Oztiirk ve dig. 2004). Uygunluk fonksiyonu bireylerin
yasamlarii belirleyen yasayabilme yiizdelerinin belirlenmesini saglamaktadir.
Genetik algoritmanin en 6nemli fonksiyonudur. Bu tez kapsaminda ise uygunluk
fonsiyonu olarak derin yapay sinir aglar1 kullanilacaktir. Literatiirde cesitli genetik
algoritma yoOntemleri mevcuttur. Tasarima uygun ve hassas olan yontem

kullanilacaktir (Goldberg 1989).

Bu tez kapsaminda yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma modellenerek,
sahada calisan bir jeotermal enerji santralinden alinan veriler ile santral optimizasyon
caligmasi yapilacaktir. Gelistirilen son teknolojiler ve yazilim kiitiiphaneleri sayesinde
yapay sinir aglari ile modellemeler giiniimiizde her alanda yerini almaya baslamistir.
Miihendislik problemlerinin ¢éziimlenmesinde insan hatalarini en aza indiren ve ¢ok
hizli bir sekilde birden fazla senaryonun olusturularak test edilebildigi modeller
gelistirilmektedir. Bu baglamda derin yapay sinir aglarin1 genetik algoritma igerisinde
uygunluk fonksiyonu olarak kullanan optimizasyon yontemi ile jeotermal sistemlerin
optimize edilmesi bu tezin konusudur. Yontemin esas konusu literatiirde farkli
fonksiyonlarin kullanildig1 genetik algoritmadaki hesaplamanin sonuglarin1 dogrudan
etkileyen uygunluk fonksiyonunun derin yapay sinir aglari ile modellenmesidir. Elde
edilecek uygunluk fonksiyonu modeli bir jeotermal enerji santralinin verileri ile
egitilerek daha dogru ve her santralin ayr1 ayr1 modellenebilecegi ve bu fonksiyonun
kullanildig1 genetik algoritma sayesinde genel bir hesaplama yonteminin gelistirilmesi
hedeflenmektedir. Literatiir boliimiinde yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma ile
jeotermal enerji sistemlerinin optimizasyonu c¢alismalarina yer verilerek tezin
literatiirdeki yeri gosterilmeye ¢alisiimistir. Yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmanin
yapist materyal ve metot boliimlerinde detayli olarak anlatilacaktir. Daha sonra
calisma sonunda elde edilen verilerin kiyaslandigi ve bu c¢alismanin analizlerini
olusturacak olan bulgular boliimiinde verilerin islenmesi ve hesaplama sonuglari

karsilastirmali olarak verilecektir. Son olarak sonug ve Oneriler kisminda tezin genel
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olarak literatiire katkis1 ile ortaya ¢ikan hesaplamalarin sonuclar1 degerlendirilerek,

gelecek galismalar ile ilgili bilgi ve baglamlardan bahsedilecektir.

Gelecekte bu ve benzeri calismalar sayesinde miihendislik hesaplamalar1 daha
giivenilir ve hizli bir sekilde gerceklestirilebilecektir. Ayni zamanda ¢oziimii karmagik
olan optimizasyon problemleri igin yenilik¢i ve giivenilir analiz yontemleri

gelistirilerek verimli ve optimum santral tasarimlarinin modellenebilmesi saglanabilir.
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2. LITERATUR OZETi

Jeotermal sistemlerin optimize edilerek en uygun isletme sartlar1 ve buna bagl
tasarim parametrelerinin optimize edilmesi problemi, dogrusal olmayan iliskilerin
hesaplanmasini gerektirdigi i¢in zor ve uzun bir siirectir. Bu siire¢ icerisinde insan
kaynakli hesap hatalar1 da yapilabilir. Bu tez kapsaminda derin yapay sinir aglari
alanindaki gelismelerden faydalanilarak genetik algoritma kullanan optimizasyon
yontemi gelistirilecek ve jeotermal sistemlere uygulanmasi ile yontemi tutarliligi ve
elde edilen analiz sonuglar1 tartisilacaktir. Ayni zamanda daha verimli ve kisa siirede
sonu¢ veren hesaplamali simiilasyonlar olusturulmasi hedeflenmektedir. Bu sayede
zahmetli ve ciddi is giicii ile tecriibe gerektiren tasarimlar daha kolay anlasilir ve
hassas bir sekilde yapilabilir. Bu yontem literatiirde ve uygulamada verim arttirma ve
en uygun verimde calisan tasarimlar i¢in yenilik¢i bir yaklasim olarak ortaya

cikmaktadir.

Son yillarda yapay sinir aglari, genetik algoritma, derin yapay sinir aglari,
makine 6grenmesi ve alt kollar1 bir ¢ok alanda geleneksel yontemlere alternatif olarak
kullanilmaktadir. Bu yontemler ile tahminleme, modelleme, optimizasyon gibi
uygulamar yapilabilmektedir. Karmagik sistemlerin yaklagitk modellenmesi ve
tahminleme analizlerinde ozellikle enerji alaninda 6nemli ve yeni bir alan olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tez kapsaminda derin yapay sinir aglarini, genetik algoritma
i¢cerisindeki uygunluk fonksiyonu olarak kullanan yenilik¢i bir yaklasim gelistirilerek
jeotermal sistemlerin optimizasyonu yapilacaktir. Bu baglamda Organik Rankine
Cevrimine gore ¢alisan Jeotermal Santrallerin optimizasyon yontemi gelistirilecektir.
Belirli bir siire icerisinde alinan gercek santral verileri ile hesaplama modeli
belirlenerek optimum verim ¢aligmalar1 yapilacaktir. Literatiirde jeotermal enerji ile
derin yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma ydntemlerinin kullanildigt ¢aligmalar
mevcuttur. Bu tez kapsaminda uygulanacak yontem ve sistem tasarimi tarafimizdan
yapilan literatiir aragtirmasina gore bir ilki temsil etmektedir. Bu alan ile ilgili literatiir
bilgisine basvurdugumuz bazi caligmalar ise yoOntemlerin jeotermal enerji
optimizasyonu problemlerine uygulanmaya yakin zamanda baslanildigimni

gostermektedir.
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Bu baglamda Ozkaraca ve dig. (2018) yapmus olduklari ¢alismada, Artificial
Beee Colony (ABC) yapay sinir aglari metodu ile Sinem JES’i modellemislerdir. Bu
modelleme ile ulasilabilir en yiiksek performans verimi ve en uygun ekonomik modeli
bulmay1 hedeflemislerdir. Ayrica klasik ve ileri ekserji analizleri de yaparak ABC
metodu ile karsilagtirmislardir. En yiiksek enerji yikiminin CON1, CON2 ve VAP2
bilesenlerinde oldugunu bulmuslardir. Klasik ekserji analizi, ileri ekserji analizi ve
ABC optimizasyon metodu ile ekserji verimlerini sirasiyla %39,1, %43,1 ve %42,8
olarak bulmuslardir. ABC yapay sinir aglar1 optimizasyonu ve ileri ekserji analizi ile
bulunan degerlerin ¢ok yakin oldugunu belirtmislerdir. Ayrica aradaki farkin ileri
ekserji analizinde secilen degerler ile ilgili olabilecegini dolayistyla bu analizlerin
yapilmasinin tecriibe gerektirdigini vurgulamislardir. Sonug olarak ABC yapay sinir
ag1 optimizasyonu ile bulunan isletme sartlarinin ve iyilestirmelerin yapilmasi halinde
diger analiz yoOntemlerinden farkli olarak 2102 kW ekserji kazanilabilecegi

gosterilmistir.

Khosravi ve dig. (2019) ise, Organik Rankine Cevrimine gore calisan giines
enerjisi ile entegre sistemin termodinamik modelini yapay zeka yaklasimi ile
hesaplamiglardir. Termodinamik yaklasim ile optimum tasarimi bulmak igin tasarim
parametreleri ve operasyon kosullarinin  belirlenmesinin =~ zor  oldugunu
vurgulamislardir. Bunun i¢in deneysel ¢alismalara, siirekli olarak parametrelerin
degistirilerek hesaplamalarin tekrar edilmesi ve ¢ok fazla sayida analizlerin yapilmasi
gerektigini belirtmislerdir. Bu sebeple Particle swarm optimization (PSO) algoritmasi
ike MLP ve ANFIS yapay sinir aglar1 kullanilarak modelleme yapilmistir. Ayrica n-
pentane, isopetane, R1234yf, R1234ze, R600, R600a, R152a, R161 ve R134a is
akigkanlar1 da ayni modelde test edilerek en uygun akiskan g¢evresel etkileri de
gozetilerek belirlenmistir. Ayn1 zamanda LCOE denklemi ile ekonomik baglamda
modelin degerlendirmesi yapilmistir. En iyi performans: diisiik kiiresel 1sinma
potansiyeline (GWP) sahip R1234yf is akiskani en iyi enerji ve minimum LCOE
degerini saglamistir. Performans ag¢isindan entegre sistemin ANFIS-PSO ile MLP-

PSO yapay sinir agindan daha iistiin sonuclar verdigi ortaya konmustur.

Bir diger ¢alismada Ozkaraca ve dig. (2019), farkli bir ydntem olarak
gravitational search (GS) algoritmasimni kullanarak gergcek santral verileri ile

modelleme ve analiz yapmislardir. Algoritmanin yapilan literatiir arastirmalarinda
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gercek diinya problemlerinde basarili sonuclar verdigi anlasilmistir. 14,18 MW net gii¢
tiretimi olan santralin GS algoritma yontemi sonucunda 16,29 MW net gii¢
iiretebilecegini hesaplamislardir. Bu artis yaklasik olarak %13 artis ile 2,1 MW tir.
Ayrica bu caligmada ekserji verimine etki eden parametrelerin buharlastiricidaki
basing farki ve jeotermal akiskanin kiitlesel debisi oldugu sonucuna varilmistir. Sonug
olarak kullanilan yontem ile sistemin ekserji verimi %14,48 olarak hesaplanan
degerden, yapilan optimizasyon ile %30,62 degerine ¢ikmistir. Karmasik ve pahali
sistemlerin optimizasyonunda GS algoritma benzeri metodlar ile sistem ve

bilesenlerinde daha ekonomik sonuglar elde edilebilecegi vurgulanmistir.

Fannou ve dig. (2014) olusturulacak yapay sinir aglarinda veri se¢imine gore
pozitif giris parametreleri i¢in log-sigmoid transfer fonksiyonunu, negatif giris
parametreleri i¢in ise sigmoid tanjant fonksiyonunu se¢mislerdir. Yapay sinir aglari ile
olusturulacak model i¢in jeotermal 1s1 pompasmin performansini etkileyen
termodinamik parametreler belirlenmistir. Giris parametreleri i¢in evaporator giris ve
cikis sicakligi ve basincini, yogusturucudaki sogutma suyu giris sicaklifini ve
jeotermal akigkani kuyudan pompalayan pompa c¢ikis basincini belirlemislerdir.
Deneysel set olusturarak laboratuvar ortaminda parametreleri 6l¢miisler ve veri setleri
olusturmuslardir. Bu modelde 28 noronlu bir bir yapay sinir ag1 kullanilarak modeli
test edilmistir. Root mean squere ya da karekdk ortalama olarak bilinen RMS degeri
0,16330 olarak bulunmustur. Benzeri ¢alismalar i¢in yapay sinir aglarmin karmasik

modellerin analizi i¢in 1yi bir alternatif oldugu vurgulanmistir.

Farkli bir ¢alisma olarak Kegebas ve dig. (2012) Afyonkarahisar jeotermal
bolgesel 1sitma sistemini yapay sinir aglar1 kullanarak incelemislerdir. Vaka analizinde
kullanilan yontem ile optimizasyon ve termal izleme yapmislardir. Sistemden 2006-
2010 yillart arasinda haftalik ortalama veriler alinarak yapay sinir aglar ile sistem
modellenmistir. Olgiimler igin belirsizlik analizi yapilmistir. Bu analize gore
belirsizlikler sicaklik, basing ve hacimsel debi i¢in sirasiyla %1,87, %1,64 ve %0,27
olarak bulunmustur. Belirsizliklerin hesaplamalardaki kiiciik hatalara sebep
olabilecegi vurgulanmistir. Enerji ve ekserji verimleri termodinamik yontemler ile
hesaplanmistir. Yapay sinir aglart modellemesi ise MATLAB igerisindeki hazir
araclar yardimi ile modellenerek analiz edilmistir. Yapay sinir aglart modellemesinde

16 adet ¢ikis parametresi bunun yani sira 4 adet giris parametresi kullanilmistir.
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Termodinamik analiz ve yapay sinir ag1 modeli enerji verimleri sirasiyla %35,38 ve
%35,39 ayrica ekserji verimleri sirasiyla %28,70 ve %28,71 olarak bulunmustur.
Analiz sonuglar1 yapay sinir aglarimin ayni zamanda sistem performansinin
izlenmesinde termal izleme yontemi olarak kullanilabilcegini de gdstermistir. Bu
sayede 1sitma sistemindeki debi kontrolii otomatik olarak yapay sinir aglar
analizlerine bagli olarak yapilabilecegi vurgulanmistir. Bu sayede kayiplar
distiriilerek daha verimli, insan hatasindan arindirilmis ve etkili bir isletme

yapilabilecegi agiklanmistir.

Ozer (2018) yaptig1 calismada jeotermal enerji santrallerinin optimum verim
analizini ASPEN PLUS programi kullanarak analiz gergeklestirmistir. Oncelikle is
akiskan1 ve konfiglirasyon belirlenerek optimum tasarim ve isletme sartlar1 analiz
edilmistir. Bu is akiskanlari Izopentan, R141b, N-pentan, R113, R114, R142b,
Izobiitan, R245fa, R236fa, N-biitan olarak segilmistir. Ayrica 110 °C, 135 °C ve 160
°C jeotermal kaynak sicaklig1 olarak belirlenmistir. Reenjeksiyon sicakligi ise 65 °C
olarak belirlenmistir. Farkli bilesenlere sahip temel ve ¢ift basing kademeli organik
rankine ¢evrimi ile ¢alisan santraller program igerisinde tanimlanmistir. Analizler
optimum verim i¢in esanjorlerdeki sicaklik farki 2 °C ve reenjeksiyon sicaklig1 60 °C
sabit tutularak yapilmistir. Jeotermal kaynak sicakliklarina gore sonuclar farklilik
gostermistir. Ayrica ekonomik analiz de yapilarak sistemin uygulanabilirligi
degerlendirilmistir. Parametrik optimizasyon caligmalar1 veri ve parametrelerin

degistirilerek ¢ok fazla sayida analizin yapilmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

Flag buharl sistemler ve organik rankine ¢evrimine gore calisan sistemlerin
birlikte kullanim1 uygun sahalarda olduk¢a yaygindir. Siiren (2012) yaptig1 calismada
bdyle birlesik sistemin enerji ve ekserji analizlerini yapmistir. Denizli ilindeki Bereket
Enerji Binary jeotermal santrali ve Zorlu Kizildere flag buharli enerji santralleri ayri
ayr1 ve birlesik olarak modellenmis ve analiz edilmistir. Ekserji analizlerinde kayiplar
bulunarak yapilabilecek iyilestirmeler ve buna bagli performans arttirma
yapilabilecegi vurgulanmigtir. Sistemler birlestirildiginde Zorlu Enerji santrali i¢in
kayip olarak goriilen 5503,14 kW kazang olarak geri donmiistiir. Bu sayede daha

verimli ve siirdiiriilebilir bir sistem tasarlanabilecegi vurgulanmistir.

Genetik algoritmalar ise temelde Darwin’in evrim teorisine dayanarak en giiclii

olanin hayatta kalmasini miihendislik sistemlerine uygulanmasidir. Bilimsel analoji ile
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dogal evrime benzer belirli bir irkin popiilasyonunun uyum sagladigi siire¢ bir tasarim
toplulugu yaratilir ve sonra tasrima uyum saglamasi i¢in gelismesine izin verilir.
Genetik algoritmanin temel islemleri se¢im ve tireme sirasindaki bilgi gecisi ebevenler
ve genetik mutasyon gibi evrimsel slireglerdeki etkileri igerecek sekilde tasarlanir.
Genetik algoritma problemin olas1 ¢éziimlerini liretecektir. Genetik algoritma temelde

uygunluk fonsiyonuna esas alinarak islemler gerceklestirecektir (Oztiirk ve dig. 2004).

Genetik algoritma anlasilmasi kolay bir yapi olmasi sebebiyle de tercih
edilmektedir. Asagidaki Sekil 2.1°de genetik algoritmanin iglem basamaklari

gosterilmistir.

Radiyanto ve dig. (2023) yaptig1 c¢aligmalarda genetik algoritma ile bir
jeotermal enerji santrlinin tiirbin giris ve tretim kuyusu kuyubasi basinglarina goére
sistemin optimizasyonunu yapmislardir. Modelde fiziksel olarak sinir sartlari kuyubasi
basinci i¢in 11-13 bar ve tiirbin giris basinci i¢in 10-11,5 bar aralifinda belirlenmistir.
Optimum verim i¢in kuyubasi ve tiirbin giris basinglarini sirasiyla 11,98 ve 10,023 bar
olarak bulmuglardir. Sonrasinda genetik algoritma modelinden elde edilen optimum
kosullarda santralin ekserji analizini yaparak toplam ekserjinin %0,11 artabilecegini

hesaplamislardir.

Genetik algoritmalar karmasik problmeler i¢in kullanigli olan olas1 ¢oziim
kiimeleri olusturulabilirler. Dahas1 olusturulan bu olasi ¢6ziimlerin istenilen ¢oziimlere
uygun olup olmadig1 analiz edilebildigi aciklanmistir. Genetik algoritmanin basarisi
olas1 ¢ozlimlerin birey olarak nasil tanimlandigina ve uygunluk fonksiyonun se¢imine
bliyiik ol¢iide bagl oldugu vurgulanmistir. Daha sonra uygunluk fonksiyonun etkili
bir sekilde segilmesi gerekmektedir. Genetik algoritmalarda bireyler 6rnek olarak

jeotermal enerji santralleri i¢in isletme parametreleri ile tanimlanabilir (Kizrak 2021).

Genetik algoritmanin modellenmesinde uygunluk fonksiyonu 6nemli bir
ayrintt olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Bu baglamda termodinamik bagintilar,
literatiirdeki farkli fonksiyonlar veya gelistirilen bir fonksiyon ile uygunluk
fonksiyonu tanimlanabildigi gosterilmistir. Ayrica bir veya daha fazla sayida
parametre kullanilarak uygunluk fonksiyonu segilecekse vektorel formda da
yazilabilir. Uygunluk fonksiyonu genetik algoritmanin yapis1 ve problemlere gore

farkl olacak sekilde secilebilirler.
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Basla

'

Sinir sartlarini ve uygunluk
fonksiyonunu belirle

I

Baslangic popiilasyonunu olustur
ve uygunluk degerlerini belirle

)

Yeniden Ureme

Yeni popiilasyonu

l olustur

Caprazlama T
l Yeni kromozomlann
Mutasyon kalitelerini belirle

Sonlandirma kniteni
saglandi m1?

Sekil 2.1: Genetik algoritma optimizasyon diyagrami (Goldberg 1989)

Burada 6nemli bir ayrint1 spesifik problemler i¢in ¢6ziim uzay1 ve uygunluk
fonksiyonunun tanimlanmasidir. Yapilan ¢alismada gii¢ tiiketimi ¢éziim uzayr ve
tanimlanan Rsys=QIT/Wsys denklemi uygunluk fonksiyonu olarak belirlenmistir.
Analizler sonucunda enerji veriminde ortalama % 16,18 artis oldugu goriilmiistiir (He
ve dig. 2021). Uygunluk fonksiyonu se¢imi 6nemli bir kriter olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu baglamda termodinamik bagintilar yoluyla ya da literatiirde kullanilan

farkli fonksiyonlar uygunluk fonksiyonu olarak kullanilabilir. Bir veya daha fazla
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parametre ayn1 anda uygunluk fonksiyonu icerisinde yer alacaksa vektorel formda da
yazilabilir (Mokarram ve Mosaffa 2018). Ancak burada belirtilmesi gereken énemli
bir konu secilecek parametrelerin sayisidir. Birden fazla parametre ile 6zellikle bu
parametrelerdeki dinamik degisimlerin sistem tiizerinde Onemli etkisi oldugunda
karsimiza farkli bir problem ¢ikmaktadir. Bu tezin konusu olan uygunluk fonksiyonu
icin derin yapa sinir aglarinin kullanimi ile bu problem ¢oziilebilir. Cilinkii yapay sinir

aglariyapisi geregi bir fonksiyondur.

Tim diger miihendislik problemlerinde oldugu gibi jeotermal enerji
uygulamalarinin da belirli sinir sartlart vardir. Bu siir sartlar1 belirlendikten sonra
genetik algoritma igerisinde uygunluk fonksiyonu belirlemek en 6nemli konudur.
Uygunluk fonksiyonu i¢in literatiirde bilinen farkli fonksiyonlar kullanilabilecegi gibi
kendisi de bir fonksiyon olarak tanimlanabilecek olan yapay sinir aglari da uygunluk
fonksiyonu olarak degerlendirilebilir. Bu tez kapsaminda yenilik¢i bir yaklagim olarak
uygunluk fonksiyonu i¢in yapay sinir aglarinin gelismis bir versiyonu olan derin yapay

sinir aglar1 kullanilacaktir.

Derin yapay sinir aglar1 verilerin islenmesinde kullanilan ve insan beyninin
veri isleme siirecinden ilham alinarak gelistirilmis bir yontemdir (Kegebas ve dig.,
2012). Bu yontem ile verileri bir tiir makine algisi, etiketleme veya ham girdiyi
kiimeleme yoluyla yorumlar. Daha sonra belirli bir 6riintii bularak bunlar1 vektor
olarak sayisallastirir. Veriler arasindaki iliskiyi kurarak siniflandirma yapar. Derin
yapay sinir aglari ayn1 zamanda var olan o6zellikleri ortaya ¢ikararak genis makine
Ogrenmesinin bir bilesini olarak disiiniilebilir. Bu sayede siniflandirma ve regresyon
gibi analizler i¢in kullanilabilir. Karmasik dogrusal olmayan modellerdeki giris ve

cikis parametreleri arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarir (Khalil ve dig. 2019).

Derin yapay sinir aglar1 yapt olarak 3 katman igerir. Bunlar; giris bolgesi,
noronlar ve ¢ikis bolgesi. Baska bir ifade ile giris boliimi, gizli katman ve ¢ikis
boliimiidiir. Tiim bu katmanlardaki ndron sayis1 6nemli dlgiide tasarima bagli olarak
degisiklik gosterir. Bu sebeple metodun hassasligi bu tasarima baglhidir. Bir diger
onemli konu ise gizli katmanda kullanilacak olan transfer veya aktivasyon
fonksiyonun belirlenmesidir (Yilmaz ve dig. 2021). Derin yapay sinir aginin tim bu

Ozellikleri tasarima gore belirlenerek gelistirilecektir. Bu sayede hassasiyet ve
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dogruluk agisindan test edilerek kullanilabilir hale getirilecektir. Literatiirde gegerliligi

kanitlanmis fonksiyonlar ve metotlar kullanilacaktir.

Huster ve dig. (2020), yapmis olduklar1 ¢alismada bir ORC igerisinde bulunan
is akigskanini karigim olarak modellemislerdir. Bu modellemeyi yapay sinir agi
kullanarak yapmuslardir. Is akiskani karisiminmn karisim oram ve kiitlesel debisinin
belirlenmesi amaglanmustir. Iki katmanli yapay sinir ag1 modellemesi ile hata orani
diisiik ve termodinamik olarak tutarli sonuclar elde etmislerdir. Akiskanlarin
termofiziksel 6zellikleri sebebiyle lineer olmayan davraniglarinin yapay sinir aglari ile
kolayca hesaplanabilir olmasi 6nemli bir konu olarak karsimiza g¢ikmaktadir.
Arastirmacilar sonuglarin tutarli§inin en 6nemli sebebinin 6grenme prosediiriinde yer

alan yontem ve veriler oldugunu vurgulamislardir.

Yapay sinir aglar1 bir fonksiyondur. Asagidaki Sekil 2.2°de goriilecegi tizere
yapay sinir aglar1 giris, gizle ve ¢ikis katmani olmak tiizere {i¢ ana bdliimden olusur.
Her boliim igerisinde néron adi verilen biyolojik noronlari sayisal olarak simiile eden
birer yapidir. Noronlar sifir ile bir arasindaki sayisal degerlerdir. Bu degerlere weight
ve bias eslik ederek noronlarin sinirsel aktivitelerini simiile etmektedirler. Bunun i¢in

ayrica toplam ve aktivasyon fonksiyonlarini kullanirlar.

- g N ” output laye
output layer
input layer input layer

hidden layer hidden layer 1 hidden layer 2

Sekil 2.2: Yapay sinir aglar1 yapist sematik gosterimi (URL 4)

Aktivasyon fonksiyonu olarak literatiirde en ¢ok sigmoid, tanh ve ReLU
fonksiyonlart kullanilmaktadir. Glinlimiizde hizli ve popiiler olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonu ReLU’dur. Yapay sinir aglar1 giiciinii 6grenmeden alir. Iyi bir
veri seti ile 0grenmis olan yapay sinir aglar ile bir ¢ok hesaplama farkli parametre ile

yapilabilmektedir. Ogrenme prosediirii farklilik gdstermektedir. Burada weight i¢in bir
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fonksiyon belirlenmelidir. Bu da iki farkli fonksiyon olan kayip fonksiyonu ve
gradient inisi fonksiyonlaridir. Bu sayede ¢ok sayida §grenme denemesi igerisinde
yerel minimumlar vasitasiyla dogru sonuca ulagsmak ic¢in hesaplamalar yapar.
Literatiirde yapay sinir aglar ile uygulanan hesaplama yontemleri yiiksek oranda

tutarlidir (Sun 2017).

Literatiirde yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmanin jeotermal sistemlerin
modellenmesi ve optimizasyonunda kullanimi1 yeni gelisen bir arastirma alani olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Ayrica yapilan c¢aligmalar yapay sinir ag1 ve genetik
algoritmalarin ayr1 ayr1 kullanilarak santralleri modelledigi literatiir aragtirmasinda
anlasilmaktadir. Genetik algoritmanin dogru bir sekilde ¢alisabilmesini saglayan ve
optimizasyonun basarisini etkileyen en 6dnemli etkenin uygunluk fonksiyonu oldugu
anlasilan bir diger sonugtur. Uygunluk fonksiyonu igin segilen fonksiyonlar
termodinamik bagimtilar olabilecegi gibi daha farkli fonksiyonlar da secilebilir. Bu
asamada jeotermal enerji santralleri gibi optimizasyonu karmasik ve zahmetli olan
problemlerin ¢6ziimiinde yeni bir yaklasim ile 6zgiin bir yontemin gelistirilmesi
hedeflenmistir. Bu ¢alismada o6zellikle uygunluk fonksiyonu igin yapay sinir agi
gelistirilmesi ve bu yapay sinir aginin da gercgek jeotermal santral verileri kullanilarak
Ogrenmesinin saglanmasi ile yenilik¢i bir uygulama gelistirilmistir. Bu sayede
jeotermal santrallerin isletilmesinde karsimiza ¢ikan c¢ok fazla sayida fiziksel
parametrenin gii¢ liretimi ve i¢ tiikketime etkisi yapay sinir ag1 tarafindan belirlenerek
bir fonksiyon olusturulmaktadir. Belirlenen derin yapay sinir aglarimi uygunluk
fonsiyonu olarak kullanan genetik algoritma optimizasyon yontemi ile jeotermal
sistemlerin karmagik dogasindan ortaya ¢ikan belirsizlikler, dogrusal olmayan
iligkiler, zor ve zahmetli hesaplama yontemleri ile insan hatalar1 en aza indirilerek
verimli, sirdiiriilebilir ve optimum isletme ve tasarim parametreleri

belirlenebilecektir.
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3. MATERYAL

Jeotermal santral optimizasyonu i¢in bu tez kapsaminda gelistirilen derin yapay
sinir aglarim1 uygunluk fonksiyonu olarak kullanan genetik algoritma yontemi
gelistirilmistir. Daha Onceki boliimlerde yontemde kullanilan yapay sinir aglart ve
genetik algoritmanin temel isleyisinden bahsedilmistir. Bu boliimde ise hesaplama
yonteminin detaylari, hangi araglar ile programlama dilinin se¢ildigi ve nasil ¢alistig1
anlatilarak  kullanilan verilerin kaynaklarindan ve nasil elde edildiginden

bahsedilecektir.

Y 6ntemin tasarlandig1 programlama dili Python programlama dilidir. Modelin
Pyhton dilinde olusturulmasi i¢in gereken kodlar farkli araglar kullanilarak yazilabilir.
Literatiirde ve g¢evirimigi sitelerde Eclipse PyDev, Visual Studio Code, Vim,
PyCharm, IDLE ve Google Colab gibi araglar kullanilarak pyhton dilinde modeller
olusturulabildigi goriilmektedir. Bahsedilen araglarin kendi igerisinde avantaj ve
dezavantajlart mevcuttur. Ayni zamanda kullanici i¢in kullanici arayiiziiniin zorluk
seviyesi, iicretli olup olmamasi veya baglangi¢ seviyesinde olup karmasik problem
¢oziimleri i¢in yeterli olmamasi gibi problemlerden dolay: bu ¢alisma i¢in en uygun
ara¢ Google Colab sec¢ilmistir. Modelleme kiitiiphanelerinin entegre olarak igerisinde
bulunmasi, kesintisiz kod c¢alistirma ve herkes tarafindan {icretsiz olarak
kullanilabilmesi sebebiyle Google Colab tercih edilmistir. Google Colab makine
O0grenimi modelleri olusturmak ve Python dil kodlarin1 derleyerek model olusturmak

i¢in tasarlanmistir. (URL 3).

Bu ¢alismada Google Colab igerisindeki entegre Pyhton kiitiiphaneleri ile derin
yapay sinir ag1 ve genetik algoritma modellemeleri yapilmistir. Ayn1 zamanda
optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin gerekli olan veriler google drive veya bulut
ile modele yiiklenebilmektedir. Bu sayede kullanici i¢in esnek ve hizli ¢alisma olanagi
saglanmaktadir. Python programlama dili ve modelin gelistirilmesinde kullanilan

Python kiitiiphanelerinin detaylar1 anlatilarak yontemin temeli olusturulacaktir.
3.1 Python Programlama Dili

Pyhton, Guido van Rossum tarafindan 1990 yilinda gelistirilip piyasaya
stiriilen genel amagcli bir programlama dilidir. Anlasilmas1 kolay ve genis kiitiiphanesi

sayesinde literatliirdeki bir ¢ok arastirmaci tarafindan yapay sinir agi ve genetik
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modelleme icin tercih edilmektedir. Baglangic seviyesinden c¢ok daha karmasik
problemlerin ¢éziimiine kadar makine 6grenmesi tabanli modeller gelistirmeye olanak
tanimaktadir. Ozellikle veri isleme ve yapay zeka alaninda saglamis oldugu pandas,
NumPy, Matplotlib, Tensorflow ve Keras gibi kiitiiphaneler sayesinde arastirmacilarin
calismalarinda 6nemli bir ara¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ac¢ik kaynak kodlu

olmasi sebebiyle ilk piyasaya siiriilmesinden bu yana bir ¢ok versiyon gelistirilmistir.

Google Colab kullanilarak hazirlanan son siirimii 2.14.0 olan python dili
yardimiyla bu tez kapsamindaki hesaplama modeli gelistirilmistir. Bu modelin
icerisinde kullanilan kodlamalarin bir kismi ile genis kiitiiphanelerin nasil ¢alistigi
anlatilacaktir. Ayn1 zamanda veri seti ve jeotermal enerji santrali hakkinda bilgiler

verilecektir.

3.1.1 Yapay Sinir Ag1 ve Genetik Algoritmada Kullamlan Kiitiiphaneler

Python programi igerisinde kullanilan ¢ok farkli kiitiiphaneler mevcuttur.
Ozellikle yapay sinir ag1 ve genetik algoritma igin literatiirde sikga kullanilan
tensorflow ve keras kiitliphaneleri bu ¢aligmada da kullanilmistir. Ayn1 zamanda
matematiksel islemler ve veri analizleri icin, Pandas, NumPy ve Mathplotlib
kiitiiphaneleri model igerisinde islemleri kolaylastirmak i¢in tercih edilmistir (Miiller

ve Guido 2016).

Bu tez kapsaminda gelistirilen hesaplama yoOnteminin modellenmesinde
kullanilan kiitiihaneler; TensorFlow, NumPy, Mathplotlib, Pathlib, Keras tir. Aym
zamanda baz1 matematiksel islemleri yapabilen randint, seed, gauss, randrange ve

random komutlart ile ¢alisan hazir kiitiiphanelerdir.

TensorFlow, Google miihendisleri tarafindan makine &grenmesi igin
gelistirilen agik kaynak kodlu yazilim kiitiiphanesidir. Veri akis grafiklerini kullanarak
sayisal hesaplamalar yapabilmektedir. Ozellikle derin 6grenme ve yapay zeka
arastirmalarinda kullanilmaktadir. NumPy, verileri ¢ok bliyiik dizi ve matrisler ile st
diizey matematiksel islemler yapabilmeye olanak taniyan Python kiitiiphanesidir. Bu
sayede verilerin islenmesi daha hizli ve kolay hale gelmektedir. Mathplotlib ise,

verilerin gorsellestirilmesi i¢in kullanilan bir kiitliphanedir. Grafiklerin gorselleri bu
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kiitiphane 1ile olusturularak analiz sonuglar1 yorumlanabilmektedir. Pathlib,

dosyalama sistemi yoluyla veriler ile ¢alismay1 kolaylastiran Python kiitiiphanesidir.

Bir diger kiitiiphane olan Keras, TensorFlow {izerine insa edilmis acik kaynak
kodlu bir sinir ag1 kiitiiphanesidir. Kolay bir kullanim sunarak derin sinir agi
modellemesi ve egitilmesine olanak saglar. Tiim bu kiitiiphaneler ile derin yapay sinir

aglar1 ve genetik algoritma modellenebilmektedir.

Bir bagka sik kullanilan kodlar ise matematiksel islemlerin bir kod ile
yapilabildigi hazir modiillerdir. Randint, random modiiliiniin yine bir fonksiyonu olup
rastgele sayilari iiretmek Ve belirli bir say1 araliginda dongii olusturmak i¢in kullanilir.
Genelde eklenecek rastgelelik i¢in kullanilmaktadir. Seed ise, olusturulacak rastgele
sayilarin baglangi¢ noktasidir. Bu sayede rastgele say1 iiretiminin tekrarlanabilir
olmasi1 saglanmis olur. Matematiksel bir dizi olan gauss dagilimindan yola ¢ikarak
gauss modiilii ile belirli bir aralikta gauss dagilimma gore rastgele sayilar
iiretilmektedir. Ozellikle olas1 verilerin iiretilmesi icin kullanilmaktadir. Gauss
dagiliminin yapay sinir ag1 ve genetik algoritmalarda kullanilmasinin baslica sebebi
ise bu dagilimin dogada en ¢ok goriilen matematiksel Oriintiilerden birisi olmasidir.
Randrange ise, yine belirli bir aralikta say1 dongiileri olusturmay1 saglar. Son olarak
Random ise tiim bu matematiksel islemlerin temelidir. Random 0 ve 1 degeri arasinda
ondalik sayilar tiretmektedir. Tiim rastgele sayi iireten modiiller ve komutlar modelin
belirli bir asamasinda farkli degerlerde rastgelelige ihtiya¢ duyulmasi sebebiyle
kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda modellenen yapay sinir ag1 ve genetik algoritmada
onemli islemler yapmaktadirlar. Her bir kiitiiphane ve matematiksel fonksiyon,
modelin farkli bir asamasim1 destekleyerek karmasik yapay zeka sistemlerinin

gelistirilmesine olanak tanirlar.

Derin yapay sinir aglar1 ile genetik algoritma bu kiitliphane ve matematiksel
yontemler sayesinde modellenerek hesaplama yontemi olusturulmustur. Olusturulan
bu yontemin analiz yapabilmesi i¢in gerekli olan en 6nemli materyal ise veri setleridir.
Yapay sinir aglarinin dogasi geregi cok fazla sayida ve gesitte verinin toplanmasi
yontemin tutarliligini arttirmaktadir. Bu sebeple verilerin nereden ve nasil elde edildigi
en onemli konulardan bir tanesidir. Veri seti ile verinin temin edildigi santralin tasarim

ve isletme parametrelerinin detayh bilgileri agagida agiklanmastir.
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3.2 Veri Seti

Joetermal enerji santrali optimizasyonu icin gelistirilen yontem santralin
SCADA sisteminde kayit edilen verilere ihtiya¢ duymaktadir. Yontemin girdi ve
ciktilar1 bu kaynaktan elde edilecek veriler ile olusturulmustur. Izmir ili igerisinde
faaliyet gosteren bir jeotermal enerji santralinden kayit altina alinan veriler ile analizler
gerceklestirilmistir. Santral verileri icin firma ile gizlilik s6zlesmesi yapilmistir. Bu

sozlesme maddelerine gore santral verileri akademik ¢alismalar i¢in kullanilacaktir.

Veri setleri santralin SCADA sisteminden elde edilen verilerdir. Bu veriler
santral tasariminda SCADA iizerinde kayit altina alinmaktadir. Santral ¢alisanlari ve
yetkilileri tarafindan bilgisayar ortaminda hazirlanan ve toplanan veriler excel
formatinda tarafmiza iletilmistir. Verilerin santral SCADA sistemine bagli olarak
belirli bir kisminin kayit altina alindigi bildirilmistir. Bu sebeple excel digindaki
verilerin kayit edilemedigi unutulmamalidir. Firma tarafindan saglanan verilerden bir

kismi1 6rnek olarak Tablo 3.1, Tablo 3.2, Tablo 3.3, Tablo 3.4’te gosterilmistir.

Tablo 3.1: Uretim kuyularinda kayit altina alian 6rnek veriler

Kuyu 1
Debi Basin¢ | Sicakhk | Pompa Devir | Pompa Frekans | Pompa Akim
m3/h bar °C rpm Hz A
214,2 9,8 143,5 1500 92 361
213,2 9,8 143,5 1500 92 360
216,8 9,7 143,5 1500 92 360
214,1 9,9 143,5 1500 92 361
212,7 9,9 143,5 1500 92 361

Kuyu 2
Debi Basing | Sicakhk | Pompa Devir | Pompa Frekans | Pompa Akim
m3/h bar °C rpm Hz A
146,9 6,9 127,7 1500 87 341
147,2 7 127,7 1500 87 342
150,2 6,8 127,7 1500 87 342
1444 6,9 127,8 1500 87 342
1443 6,9 127,8 1500 87 342
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Tablo 3.2: Uretim ve reenjeksiyon kuyularinda kayit altina alinan drnek veriler

Kuyu 3 Reenjeksiyon 1
Debi Kuyubasi| Seperasyon | Seperasyon . Kuyubasi
ebi g Debi
Basinci Basinci Sicakhigi Basinci
m/h bar bar °C m3/h bar
255,8 6,3 5,6 162,2 75,3 3,8
258,8 6,4 5,8 162,7 85,2 3,8
249,4 6,3 5,9 163,7 75,2 3,7
252,3 6,3 5,8 163 85,9 3,6
254 6,3 5,8 163,2 85,8 3,7
Reenjeksiyon 2 Reenjeksiyon 3 Uretim | Reenjeksiyon
Debi | Kuyubast) oy Kuyubast |5 Debi
Basinci Basinci
m/h bar m3/h bar m3/h m/h
515 3,1 0 0 598,2 598,2
515,9 3,1 0 0 601,1 601,1
515,4 3,1 0 0 590,6 590,6
508,7 3 0 0 594,6 594,6
509,5 3 0 0 595,3 595,3
Tablo 3.3: Organik rankine ¢evriminden elde edilen 6rnek veriler
T(l)lﬁ)(fn ORC Tiirbin B_rine_ Br.ir.\e Brine Giren Gil_'en Dis
Giris Cikis Reenjeksiyon | Giris Cikis Brine Brine | Ortam
Basing Basing Sicaklik Basing | Basing | Sicaklik | Debi | Sicaklik
bar bar °C bar bar °C t/h °C
19,5 3,78 65,9 10 3,4 143,7 598,2 23,5
19,3 3,73 65 9,8 3,4 147,2 601,1 22
19,4 3,72 64,9 9,9 3,3 147,6 590,6 22
19,4 3,67 64,8 9,9 3,3 147,6 594,6 21
19,4 3,74 65,2 9,9 3,3 147,6 595,3 21

Yukaridaki sekillerden de anlasilacag lizere santral yetkilileri tarafindan kayit

altina alinan veriler iiretim kuyulari, reenjeksiyon kuyulari, santral giris ve ¢ikisindaki

toplam jeotermal akiskan debi, sicaklik ve basing degerleri, organik rankine

¢evriminin oldugu tiirbin giris ¢ikis basinci, dis hava sicakligi, briit gili¢ tiretimi, i¢

tiketim ve bunlarin farki olan net gii¢ liretimidir. Santralde 1s1 degistiriciler ve

pompalarin giris ¢ikis 6zellikleri kayit altina alinmamaktadir. Ancak santral ziyaretleri

sirasinda tasarimda olmayan ve montaj agsamasinda yerlestirilen sicaklik ve basing
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gostergeleri tespit edilmistir. Bu gostergeler rekiiperator giris ve ¢ikisindaki, diisiik
basing buharlagtiricist girisindeki, yiiksek basing girisindeki sicaklik ve basnglar
Olcmektedir. Bu Olgiimler arastirmaci tarafindan sahada gozlenerek kayit altina
almmistir. Olgiimiin alindig1 siire icerisinde SCADA ekran goriintiisii de aliarak
termodinamik analizler i¢in veriler alinabilmistir. Eldeki veriler ile kuyularin ve giic
iretiminin gergeklestigi tiirbinin optimizasyonu yapilarak isletme sartlar1 bulunabilir.
Bulunan degerler ile yapilacak karsilastirmali termodinamik analiz sonucunda santral

isletmesi yeniden diizenlenerek verimli bir isletme saglanabilir.

Tablo 3.4: Organik rankine ¢evrimi ve jeneratorden elde edilen 6rnek veriler

Buhar ve | Buhar ve | NCG NCG Briit ic Net Giic

NCG NCG Cikis Cikas Gii¢ | Tiiketim

Debi Basing Basing | Sicaklik | Giig Giig Giig
m3/sa bar bar °C MW MW MW
4693 5,47 7,1 36,6 8,00 1,915 6,09
4050 571 6,8 36,1 8,13 1,935 6,20
4185 5,74 6,8 26,9 8,12 1,885 6,24
4482 5,66 6,8 29,5 8,31 1,925 6,39
4410 5,66 6,8 31,6 8,13 1,89 6,24

Veriler excel formatinda toplamda 41 siitun ve 11944 satirdan olusmaktadir.
Toplamda 489.704 adet veri bulunmaktadir. Bu verilerden sadece briit gii¢ ve i¢
tiketim c¢iktt olarak kullanilmaktadir. Ayrica diger tim veriler girdi olarak
kullanilacaktir. ilerleyen béliimlerde agiklanacag: gibi verilerden iiretilen korelasyon
matrisi ile briit gii¢ iiretimi ve i¢ tiikketime etki eden veriler belirlenerek modelin son
halinde girdi olarak kullanilacaktir. Amag fonksiyonu ise bu iki verinin farki olan net
giic tiretimidir. Net gii¢ liretimini maksimum yapabilmek i¢in hesaplama yontemi briit
giic iretimini maksimum ve i¢ tliketimi iSe minimumda olacak sekilde santrali
optimize etmeye calisacaktir. Hesaplama yonteminin dogast geregi ozellikle yapay
sinir ag1 uygulamalarinda ¢ok fazla say1 ve gesitte veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Tez
kapsaminda yapilan c¢alismalarda elde edilen veriler gizlilik sézlesmesinin yapildigi
01.01.2022 tarihinden 18.05.2023 tarihine kadar olan toplamda 17 aylik verilerdir.
Arastirma baslangicindan itibaren gonderilen verilerin adeti arttikca hesaplama
yonteminin giivenilirligi ve tutarliginin iyilestigi goriilmistiir. Y6ntem boliimiinde ise

caligmanin siireci ve detaylar1 anlatilacaktir. Santralin tasarimi ve isletme
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parametreleri ile elde edilen sonuglarin karsilagtirilabilmesi i¢in santral tasarimi
hakkinda bilgi verilecektir. Yapilan gizlilik anlagsmasi sebebiyle santral verileri ve

bilgilerindeki firma ismi gizlenmistir.

3.3 Jeotermal Enerji Santrali Tasarim ve Isletme Bilgileri

Jeotermal santraller arasinda Tiirkiye’de en ¢ok kullanilan teknoloji organik
rankine ¢evrimine gore ¢alisan ikili tip jeotermal enerji santralleridir. Bu santraller
diisik ve orta derece jeotermal sahalarda kullanilabilmesi ve flas buharli
santrallerde yogusturulan veya ayristirilan jeotermal akigskanin geri kazaniminin

saglanabilmesi agisindan tercih edilmektedir.

Arastirma kapsaminda kullanilmak iizere Izmir ili igerisinde isletmede olan
jeotermal enerji santrali yonetimi ile 2022 yilinin Mart ayinda gizlilik sdzlesmesi
imzalanmistir. Bu sozlesmeye gore firma ismi gizli kalmak kosulu ile santral
verileri hesaplama yonteminin gelistirilmesi ve analizlerin akademik olarak

yayinlanabilmesi i¢in mutabakata varilmistir.

Jeotermal enerji santrali 12,24 MWe briit gii¢ iretimi olacak sekilde
tasarlanmustir. Ikincil akiskan olarak ise n-biitan tercih edilmistir. Exergy marka
tiirbin kullanan santral c¢ift basing kademeli 1s1 degistirici ve tlirbin tasarimina
sahiptir. Yogusma sistemi hava sogutmali olacak sekilde tercih edilmistir. Hava
sogutmal1 santrallerin verimi mevsimsel olarak dis hava sicakligina dogrudan
baghdir (DiPippo 2012). Yakiinda akarsu veya benzeri bir su kaynagi olmayan

santrallerde en ¢ok tercih edilen sistem hava sogutmali yogusturuculardir.

Jeotermal enerji santralinin tasarimsal olarak nasil c¢alistigin1 anlamak
aragtirmacinin analiz sonuglarini karsilastirmali olarak yorumlamasina olanak
tanimaktadir. Bu santralde jeotermal akigkanin sivi fazi olan brine ile buhar
fazindaki jeotermal akiskan farkli boru hatlari ve 1s1 degistirici yiizeyleri olan
yiiksek basing (YB) buharlastiricisina girmektedir. Buhar YB buharlastiricisindan
ayrilarak bir yogusma tankinda aktarilip reenjeksiyon kuyularina génderilmektedir.
Daha sonra YB buharlastiricisindan ¢ikan brine YB 6n 1siticisina girmektedir. fki

basing kademeli olan santralde brine, YB buharlastiricisindan ¢iktiktan sonra algak
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basing (AB) buharlastiricisina bir miktar 1s1l enerji aktarir. Santralde organik
akiskan boliimiiniin heniiz YB veya AB olarak ayrismadigi noktada brine 2 adet
onisitict esanjore ilerler ve son olarak santralden ¢ikip reenjeksiyon kuyularindan
yeraltina basilmaktadir. Organik Rankine ¢evriminde (ORC) ise besleme
pompalarinda basinglandirilan n-biitan is akiskani 6nce rekiiperatorden bir miktar
1s1l enerji alarak 2 adet On 1sitictya girmektedir. Sonrasinda aktiiatdr kontrollii vana
yardimiyla YB ve AB kademelerine ayrilarak bir kismi AB buharlastiricisina
girmekte ve oradan kizgin buhar halinde tiirbinin AB kisminda genlesmektedir.
Daha sonra YB kismina giden is akiskant YB 6n 1siticis1 ve buharlastiricisindan
gecerek tiirbinin YB kisminda genlesmektedir. Her iki basing kademesinden tiirbine
gelen akigkanlar aymi sicaklik ve basingta tiirbinden ¢ikarak hava sogutmali
yogusturucuda sivi faza gegtikten sonra ¢cevrim tamamlanmaktadir. Ozel tasarlanan
tiirbin sayesinde yiiksek ve algak basing kademeleri ayn1 anda tek bir tiirbinde
toplanmistir. Bu sayede daha diisiik yatirim ve isletme maliyetleri ile daha fazla

enerji Uretilmesi hedeflenmistir.

Santral verimi dis hava sicaklig1, santral tasarimi, jeotermal kuyu isletmesi
ve santralin igletme algoritmasina bagli olarak degiskenlik gostermektedir. Bu
nedenle her santralin optimizasyonu, kendine 6zgii kosullart ve tasarimi geregi
farklilik gosterebilir. Optimizasyonu yapilacak olan santralin tasarim ve igletme
sartlar1 analiz edilerek hesaplama yontemi ile karsilastirmali olarak sunulmasi hem
santralin termodinamik ¢iktilarinin bulunmasi hem de hesaplama modelinin
islevinin aragtirilmasi agisindan Onemlidir. Santralin tasariminda kullanilan
degerler ile 1s1 ve kiitle diyagrami Sekil 3.1°de verilmistir. Ayrica santralin tasarim

parametreleri Tablo 3.5’te 6zetlenmistir.

Santralin tasarim parametreleri optimizasyon ¢alismalarinda fiziksel sinirlari

gosteren en 6nemli verilerdir. Bunlarin yani sira igletme parametreleri ile tasarima

uygun sekilde optimizasyon yapilabilir. Santral tasarimi yapan firmalar tasarim

parametrelerinin %10 lizerinde ¢alisabilecek sekilde imalat ve montaj yapabilirler. Bu

sebeple isletme parametrelerinin bilinmesi tasarima gore en uygun sartlarin

secilebilmesine olanak tanimaktadir. Santralde kayit altina alinan verilerine gore

sistem farkli zaman dilimlerinde ve isletme sartlarina goére 1 — 11 MW araliginda brtit

gii¢ tiretecek sekilde calistirilmstir.
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Sekil 3 1: Verileri kullanilan santralin 1s1 ve kiitle diyagrami
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Bu arastirma kapsaminda briit gii¢ ve i¢ tilketim i¢in minimum ve maksimum
degeler belirlenmistir. Hesaplama yontemi bu degerler arasinda santrali modellemis
ve olas1 isletme sartlarimi hesaplayarak optimizasyon c¢alismasi yapmistir. Ayni
zamanda yontemin tutarliligini gosteren bir diger onemli veri ise hesaplamalar
sonucunda santralin isletme parametrelerine ¢ok yakin degerler iiretmesidir. Bu sayede
hesaplama modelinin optimizasyon analizlerinde kullanilabilecek veriler iiretebilecegi
ve bu verileri iizerinde calisilan santralin isletme sartlarina gore yapabilecegi

gosterilebilir.

Elde edilen veriler ile yapay sinir aglarin1 uygunluk fonksiyonu olarak kullanan
genetik algoritma optimizasyon yontemi gelistirilmistir. Jeotermal enerji santrallerinin
optimizasyonunda yenilik¢i ve Ozgiin bir yaklasim olarak sunulmustur. Sonraki
boliimde yontemin detaylari, gelistirme siireci, kullanilan kiitiiphane ve kodlar ile
yontemden elde edilen veriler agiklanacaktir. Bunun yani sira termodinamik analiz
yontemleri ve hesaplamalarindan bahsedilecektir. Sonuclar termodinamik bakis

acistyla karsilagtirmali olarak analiz edilerek bulgular boliimiinde aciklanacaktir.
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Tablo 3.5: Santral tasarim parametreleri

1ZMIR JES 1zt1;:k131 SIC,(DO\(I;LIK Bz(&bS;gC
GIREN BRINE 823,7 144,2 11
CIKAN BRINE 823,7 70 8,5
Bt vroe IR B R
BUHAR GIRiS 25,6 152 5
BUHAR CIKISI 0,5 139 49
KONDENS CIKISI 25,1 139 4,9
o e
Ic T(Evlf/";)T M 1.920
NET GI(JE V\%l)lETiMi 10.320
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4. METOT

Santrallerin verimli tasarlanmasit i¢in optimum isletme kosullarinin
belirlenmesi isletmelerin maliyet analizleri agisindan énem arz etmektedir. Tasarimi
yapilan jeotermal santraller genellikle tiirbin firmasinin isletme algoritmasi ile
santralleri ¢calistirmaktadirlar. Ancak jeotermal sahalar dogas1 geregi zaman igerisinde
tasarim  sartlarindan  farklilk  olusacak  sekilde termofiziksel ozellikleri
degisebilmektedir. Bu sebeple santrallerin isletme kosullar1 géz Oniine alinarak
optimum sartlar siirekli hesaplanabilmelidir. Santrallerin dinamik olarak siirekli
izlenebilir olmasini ve igletme sartlarinin optimize edilebilmesine imkan taniyacak,
parametrik ¢aligmalardan ¢ok daha kisa siirede sonug veren bir hesaplama yontemine

ithtiya¢ duyulmaktadir.

Yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma ile literatiirde yapilan ¢alismalar bu
yontemlerin jeotermal enerji santrallerine uygulanabilecegini gdstermektedir.
llerleyen zamanlarda bu calismalar gelistirilerek tam zamanli kullaniciya yonelik
santral simiilasyonlar1 olusturulabilir. Yapilan calismalarda yapay sinir aglar1 ve
genetik algoritma ayr1 ayr1 hesaplama yontemi olarak degerlendirilmis ve
karsilagtirmali analizler yapilmistir. Ayn1 zamanda iki yontemin birlikte uygulandigi
caligmalar da yapilabilir. Bu baglamda genetik algoritmanin (GA) icerisindeki en etkili
fonksiyon olan uygunluk fonksiyonun derin yapay sinir aglart (DSA) ile modellenmesi
Ozgiin bir fikir olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Her iki yontem de bu sekilde kullanilarak
birbirlerini tamamlayan ve hesaplama yonteminin tutarlilifini arttiran bir gelistirme

saglanabilecegi hedeflenmektedir.

Bu ¢aligmada gelistirilen yontemde genetik algoritmanin tercih edilmesinin en
onemli sebebi veri iiretebilme ve bu verileri santral dogasininin uygunluguna gore test
ederek farkli senaryolar1 olusturabilme yetenegidir. Santralin c¢aligma sartlariin
uygunlugu genetik algoritma igerisindeki bireylerin baska bir ifade ile iiretilen
jeotermal saha verilerinin uygunluk fonksiyonunda degerlendirilmesi ile
belirlenmektedir. Bu sebeple uygunluk fonksiyonu jeotermal sahaya uygun bir
fonksiyon secilerek daha tutarli sonuclar elde edilebilir. Ancak literatiirde ve
uygulamalarda kullanilan genetik algoritmalar, verilerin dogrulugunu hesaplayan

uygunluk fonksiyonu igin genelde mevcut veya termodinamik fonksiyonlar
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kullanmaktadirlar. Bu fonksiyonlar ile basarili sonuglar elde edilmistir. Bunun yani
sira jeotermal enerji santralleri gibi karmasik fiziksel iliskilerin tamamin
tanimlayabilecek tek bir fonksiyon yoktur. Regresyon analizleri ile bu baglantilar
bulunabilir. Fakat jeotermal enerji santrallerindeki veriler g6z oniine alindiginda boyle

bir regresyon analizinin ¢ok zor ve uzun zaman alacagi anlasilabilir.

Yapay sinir aglar girdi ve ¢iktilar arasindaki bagintilar1 bularak genis kapsamli
bir fonksiyon tiretebilmektedirler. Bu 6zellikleri sayesinde genetik algoritmada derin
yapay sinir aglarini uygunluk fonksiyonu olarak kullanan optimizasyon yontemi
gelistirilmistir. Yapay sinir aglari, veriler arasindaki bagintilar1 bulabilmek i¢in girdi
ve ciktilarin farkli zamanlardaki degerlerine ihtiya¢c duymaktadir. Bagka bir ifade ile
calisma sartlarindaki mevsim, ay, gece ve gilindiiz farkliliklar1 gibi ¢esitli sartlardaki
santral verileri kullanilarak daha tutarli bir bagint1 olusturulabilir. Yapay sinir aglari
fiziksel sartlarin tamamini analiz edebilecek sekilde egitilmistir. Jeotermal enerji
santrallerinin bir yillik ¢alisma siireleri igerisinde iiretilen saatlik veriler ile mevsimsel
dongiilerin olusturdugu farkliliklar sayesinde yapay sinir ag1 modeli santral verileri
arasindaki bagntilar1 ¢ozebilmektedir. Sonraki bdoliimlerde bu tez kapsaminda
gelistirilen yontemin modellenmesi aciklanarak, miihendislik bakis agis1 ve

termodinamik hesaplamalar ile karsilastirmali analizleri detayli olarak anlatilacaktir.

4.1 Derin Yapay Sinir Aglarinin Modellenmesi

Derin yapay sinir aglari insan beyninin ¢aligma prensiplerini matematiksel
olarak modelleyen ve buna bagh olarak iki veri arasindaki baglantilar1 ortaya koyan
ozellestirilmis analiz yontemlerinden bir tanesidir. Insanin sinir hiicrelerindeki isleyis
matematiksel olarak modellenmistir. Modelin matematiksel islemleri yapabilmesi
bilgisayar donanim ve yazilimlartyla miimkiin olmaktadir. Son yillarda gelistirilen
bilgisayar islemci teknolojileri ve bu alandaki yazilimlar sayesinde DSA akademik
calismalardan sahadaki c¢alismalara kadar kullanilabilmektedir. Veriler ile kendi
kendine 6grenebilen ve analiz yapabilen yapay sinir aglar gelistirilmistir. Sekil 4.1°de

sinir hiicresinin matematiksel modeli gdsterilmistir.
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Sekil 4 1: Sinir hiicresinin matematiksel gosterimi (URL 4)

Bu modeldeki en kiiciik tahminleme biriminin tanimi 1957 yilinda Frank
Rosenblatt tarafindan yapilmistir. Buna gore (4.1) esitliginde verilen dogrusal denklem

ile yapay sinir aginin en kiigiik birimi matematiksel olarak ifade edilmistir (URL 4).
y=wXx+b (4.1)

Denklemdeki y bagimli degisken olup girdiye ait skoru iiretmektedir. Bagimsiz
degisken ise x’tir. Agirlik (weight) parametresi ve onyargi (bias) degeri sirasiyla w ve
b’dir. Yapay sinir aglar1 modelinin yapmis oldugu temel islem en iyi skoru tiretecek
olan agirlik (w) ve dnyargi (b) parametrelerinin hesaplanmasidir. Bir bagka ifade ile
sinir hiicrelerinin diger katmanlar ve kendi katmanina etkilerini ve genel mimariye
etkisi hesaplanmis olur. Agirlik ve bias degerleri siirekli olarak model tarafindan
giincellenmektedir. Bu agamada ¢ikis performansini belirleyen kayip fonksiyonu (loss
function) degerinin sifira yaklagmasi ile modeldeki degerler hesaplanarak en uygun

fonksiyon belirlenebilir (Kizrak 2021).

Yapay sinir ag1 modelinin performansina, segilen sinir hiicresi sayisi, katman
sayis1 ve aktivasyon fonksiyonu gibi bir ¢ok parametre etki etmektedir. Bu
parametrelere hiperparametre adi verilmektedir. Hiperparametreler veri setinin
biiyiikliigiine gore degiskenlik gosterebilir. Ornek verecek olursak katman sayisinin

artmasit hesaplama sonuglarinin hassasiyetini arttirmaktadir ancak gereginden fazla
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katman sayisinin olmasi sonucu anlamli olarak degistirmeyebilir. Bu nedenle
santralden elde edilen veri setine gore modelin mimarisi ve parametrelerin se¢imi en
iyi performans i¢in genellikle deneme yanilma yoluyla bulunmaktadir (URL 5).
Literatiirde parametre optimizasyonu i¢in diger disiplenler tarafindan farkli ¢alismalar

yapilmaktadir.

Modeldeki agirliklarin diizenlenmesi ve hassasiyetinin optimize edilmesi i¢in
ileri-geri yayilim islemi yapilmaktadir. Modelin basarisi elde edilen ¢ikt1 ile beklenen
arasindaki farkin minimuma indirilmesine gore oOlgiilmektedir. Bu yontem geriye
dogru tiim fonksiyonlarin tiirevini alarak islemleri tekrar ileri yonde baslatmaktadir.
Iteratif olarak tekrarlanan islemler beklenen ile elde edilen deger arasindaki fark
minimum olana kadar devam etmektedir. Burada da belirli bir iterasyon sonrasinda
aradaki fark degismiyorsa islem durdurulur. Daha sonra sec¢ilen fonksiyon genetik

algoritma igerisinde uygunluk fonksiyonu olarak kullanilabilir.

Yapay sinir ag1 ve derin yapay sinir ag1 arasindaki fark ise katman sayisinin
artmasidir. Tek katman ile hizli 6grenme olusacagr ve hesaplamanin istenilen
hassasiyette olamayacagi anlagilmaktadir. Bu nedenle daha fazla sayida katman ve
noron ile modeli daha hassas ve giivenilir hale getirebilmek i¢in derin 6grenme
yontemi kullanilmistir. Sekil 4.2°de tek ve cok katmanli sinir ag1 yapisina ornek

goriilmektedir. Ayrica Sekil 4.3’te daha kapsamli bir yapay sinir ag1 gosterilmistir.

S

output layer

oo
e
R
soce
A5

input layer input layer
hidden layer hidden layer 1 hidden layer 2

Sekil 4 2: Tek ve ¢ok katmanli sinir aglar1 (URL 4)
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Output variables

4
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h

Input variables

Process variables:

Input layer Hidden layers Output layer
Sekil 4 3: Cok katmanli sinir agarinin yapisi (Ling ve dig. 2024)

Modellenen Sekil 4.2°de goriilecegi iizere 3 adet katman vardir. Bunlar; giris,
gizli ve cikis katmanidir. Tek veya c¢ok katmanli olmasmi gizli katman sayisi
belirlemektedir. Sekildeki tek katmanli modelde giris katmani hari¢ 4 adet gizli ve 2

adet ¢ikis olmak tizere toplamda 6 adet néron bulunmaktadir.

Cok katmanlida ise 4 adet birinci gizli katmanda, 4 adet ikinci gizli katmanda
ve 1 adet cikis katmaninda olmak iizere toplamda 9 néron bulunmaktadir. Giris ve
¢ikis katmanlarindaki agirlik ve onyargi adetleri, gizli ve ¢ikis katmanlarindaki néron
sayisina gore belirlenir. Tek katmanlida 3 giris ile 4 adet gizli katman ve 4 adet gizli
katmam ile 2 ¢ikis katmani sayisal olarak ayri ayri ¢arpilir ve her ikisi de toplanir.
Sonug olarak 20 adet 6grenilmesi gereken agirliga ihtiyag vardir. Ayrica 4 adet gizli
ve 2 adet ¢ikis katmanindaki noronlarin toplamu ile 6 adet 6grenilmesi gereken 6nyargi
bulunur. Tek katmanli 6rnekte toplamda 26 adet 6grenilmesi gereken parametre vardir.
Aynt iglem Sekil 4.2’deki ¢ok katmanli model i¢in de yapildiginda 6grenilmesi
gereken 32 adet agirlik ve 9 adet 6nyargt bulunur. Cok katmanli 6rnekte de toplamda

41 adet 6grenilmesi gereken parametre ortaya ¢ikmaktadir (URL 4).

Derin yapay sinir aglarindaki katman ve ndron sayisina bagli olarak
Ogrenilmesi gereken agirlik ve onyargilarin sayisi artacaktir. Ancak hesaplamanin
hassasiyeti ve giivenilirligi i¢in gerekli olan bu islemlerin ne kadar sayida olacaginin
bulunmasi jeotermal santral verileri ile deneme yanilma yoluyla anlagilabilmektedir.
Bir bagka ifade ile belirli bir katman ve ndron sayisindan sonra hata ve kayip

fonksiyonunda anlamli degisiklik olmuyorsa adetleri arttirmaya gerek yoktur.
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Arastirmact bu baglamda gizli katman ve ndron sayisini arastirma siirecinde yapmis
oldugu c¢aligmalarin sonucuna gore belirlemistir. Yapay sinir aglarinin
modellenmesindeki optimum noktalarin bulunmasi arastirmacinin asmasi gereken bir
baska problemdir. Optimum modelin bulunmasi ile ilgili literatiirde caligmalar yapilsa
da kisith alanda kalmakta ve farkli disiplinlerin arastirma konular1 arasinda yer
almaktadir. Konu hakkinda genel bir metodoloji gelistirilene kadar arastirmacilar
kendi optimum noktalari1 deneme yanilma ile bularak problemlerine 6zgii

yaklasimlar gelistirebilirler.

Model mimarisi, yapay sinir aglarinin temel yapisini olusturan matematiksel
fonksiyonlara diger hiperparametreler eklenerek olusturulur. Veri adetinin fazla
olmasi ile ¢cok katmanli baska bir ifade ile derin yapay sinir aglarin1 olusturmak
gerekir. Bu asamada DSA modelinin dogru ¢alisabilmesi i¢in hiperparametrelerin yani
sira modelin mimarisi uygulanabilir ve sorunlar1 ortadan kaldirabilecek sekilde
probleme 0zgiin olarak secilmelidir. Literatiirde asir1 uyumlanma (overfitting) olarak
gecen, veriler arasindaki bagintinin sadece o verileri tanimlayacak sekilde olugmasi
istenmeyen bir durumdur. Bu durum modelin farkli girdi degerleri verildiginde
anlamsiz sonuglar iiretmesine sebep olmaktadir. Modelin verimli ve gilivenilir
caligmasini engelleyen bu durumu ortadan kaldirmak igin modelin mimarisinin
yaninda regularization ve dropout gibi 6zellikler kodlar ile eklenmektedir. Bu kodlar
sayesinde modele karmasiklik ve dogrusal olmayan iligkiler verilerek asiri
uyumlanmanin 6niine gegilebilir (Bishop 2006). Tiim bu islemler detayli olarak yapay
sinir aginin 6grenmesi i¢in gerekli yapinin olusturulmasi igindir. Bu sayede 6grenme
islemi tamamlanan yapay sinir ag1 ile girdi ve ¢iktilar arasindaki fiziksel etkilesimleri
temsil eden ve matematiksel bagintiy1 olusturabilen karmasik bir fonksiyon tiretilmis
olur. Bu fonksiyon genetik algoritmada literatiirden farkli bir sekilde santral verileri

arasindaki bagmtilar1 6grenmis bir DSA uygunluk fonksiyonu olarak kullanilacaktir.

Sonraki boliimde derin yapay sinir aglarimin temelde calisma ilkelerinden
bahsedilerek modelin isleyis siireci anlatilmistir. Modelin mimarisinin nasil se¢ildigi,

hangi kodlar, kiitiiphaneler, ve modiillerin kullanildig1 detayl1 olarak anlatilacaktir.
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4.1.1 DSA Modelinin Yapilandirilmasi

Hesaplama yonteminde kullanilan yapay sinir aginin modeli ¢ok katmanli derin
yapay sinir agidir. Modelin mimarisinde 1 adet giris, 6 adet gizli ve 1 adet ¢ikis
katmani olmak tiizere toplamda 8 katmanli yap1 kullanilmistir. Giris katmaninda 38
adet ndron bulunmaktadir. Bu noronlar giris verilerinin adeti kadardir. Ayn1 sekilde
cikis katmaninda ise derin yapay sinir aginin amag fonksiyonu olan briit gii¢ tiretimi
ve net glic tiiketimini temsil eden toplamda 2 adet néron vardir. Gizli katmanlarda ise
toplamda 2464 adet néron bulunmaktadir. Giris ve ¢ikis katmanlarindaki néronlar
jeotermal enerji santralinin hesaplanmasinda kullanilan fiziksel 6zellikler oldugu igin
sabittir. Ancak gizli katmanlarda kullanilan néronlarin sayis1 hassasiyeti arttirmak i¢in
fazla sayida segilebilir. Bu tercih islem kapasitesine ve siiresine gore ampirik olarak
belirlenmistir. Gizli katmanlardaki ndron sayilarinin ikinin katlart olmasi ise
literatiirde genellikle uygulanan bilgisayar hesaplamalarini kolaylastirmak adina
yapilmis keyfi bir se¢imdir. Gizli katmanlar ilk 3 katman ayrik daha sonraki 3 adeti
ise birlesik olarak modellenmistir. Bunun sebebi ise daha detayli analiz yapabilen bir
model olusturabilmektir. Onceki boliimlerde de bahsedildigi iizere katman sayisini
arttirarak ayni etkiye ulagilabilir ancak islem sirasina gore analizleri gergeklestirecek
olan bilgisayarin kapasitesini ve islem siiresi goz Oniine alindiginda tercih edilen

yontem daha verimlidir.

Burada felsefi olarak yiizlerce yildir kullanilan Occam’in usturasi veya baska
bir ifade ile yalinlilik yasasin1 kullanmamiz gerekmektedir. Bir olgunun agiklanmasi,
miimkiin olan en az varsayima dayanmalidir. Gereksiz olan ayrintilar elimine edilirse
dogru yaklagimi bulmak miimkiin olur. Bir diger ifade ise zorunlu olmadikca varliklar
cogaltmamak gerekir. Bu ilke geregi aragtirmaci farkli modeller iizerinde ¢alismalar
yaptiktan sonra siire ve analizin dogrulugu ile de modeli son haline getirmistir. Cok
fazla sayida katman ve ndron ihtiyact olan arastirmalar genellikle ¢ok fazla veri
bulunmasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir (Goodfellow ve dig., 2016). Bu arastirmada
yapilan gelistirmeler sonucunda iki kola ayrilan ve daha sonra birlesip tek bir ¢ikti
alinan 8 katmanli ve farkli néron sayilarina sahip katmanlardan olusan model tercih

edilmistir. Derin yapay sinir aginin modeli sematik olarak Sekil 4.4’te gosterilmistir.
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| input ‘ input: i[[Ncne, 3H)I|
| InputLayer \ output: ; [(None, 38)] |

el

[[dense [ imput: | (None,38) | [ dense 3 | input | (None, 38) | [ concatenare [ input: [ [(None, 256), (None, 64)] |
‘ Dense | output: ‘ (None, 1024) | ‘ Dense | output: ‘ (None, 256) ‘ ‘ Concatenate ‘ output: f (None, 320) |

‘ batch_normalization | input: ‘ (None, 1024) | ‘ batch_normalization_3 ‘ input: ‘ (None, 256) l
[ BatchNormalization l output: [ (None, 1024) l ‘ BatchNormalization {ourput: [ (None, 256) [ m

[ dropout [ input: ‘ (None, 1024) l I dropout_3 E input: ‘ (None, 256) ‘ |balch,uurmahzatiun,6 ! input: ‘ (None, 128) ‘
l Dropout [ output: [(None, 1024) I I Dropout E output: ] (None, 256) ] | BatchNormalization ’ output: ‘ (None, 128) ‘

| dense_1 1 input: I (None, 1024) 1 ‘ dropout_6 | input: | (None, 128) |
| Dense J output: I (None, 512) J ‘ Dropout | output: | (None, 128) |

‘ batch_normalization 1 | input: ‘ (None, 512) ‘ ‘ batch_normalization_4 | input: ‘ (None, 128) |
‘ BatchNormalization | output: ‘ (None, 512) ‘ ‘ BatchNormalization | output: ‘ (None, 128) |

§ dropout_1 | input: ‘ (None, 512) | | dropout_4 E input: ‘ (None, 128) ‘ | batch_normalization_7 | input: ‘ (None, 64) f
3 Dropout I output: “Noue, 512) | | Dropout Euutput' ‘ (None, 128) ‘ I BatchNormalization | output: J (None, 64) E

| dense_2 | input: { (None, 512) |
| Dense | output: ‘ (None, 256) |

Dense (Nane, 32)

| batch_normalization_2 | input: ‘ (None, 256) ‘ | ‘batch_normalization_5 I input: ‘ (None, 64) | I batch_normalization_8 | input: J (None, 32) E
| BatchNormalization | output: [ (None, 256) 1 | BatchNormalization ] output: [ (None, 64) | I BatchNormalization | output: ‘ (None, 32) E

! dropout_2 | input: ‘ (None, 256) ‘ [ dropout_5 [ input: ‘ (None, 64) ‘
[ Dropout | output: l (None, 256) ] l Dropout [ output: ] (None, 64) ‘

Sekil 4 4: Derin Yapay Sinir Aginin Modeli

Bu model phyton programi igerisinde asagidaki kodlama kullanilarak

olusturulmustur.

reg_const = 0.001

input = tf.keras.Input(shape=(38), name="input")

x = layers.Dense(1024, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(reg_const))(input)

x = layers.BatchNormalization()(x)

x = layers.Dropout(0.9)(x)

x = layers.Dense(512, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(reg_const))(x)
x = layers.BatchNormalization()(x)

x = layers.Dropout(0.7)(x)

x = layers.Dense(256, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(reg_const))(x)

x = layers.BatchNormalization()(x)

xx = layers.Dropout(0.5)(x)

y = layers.Dense(256, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(reg_const))(input)
x = layers.BatchNormalization()(y)
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x = layers.Dropout(0.9)(x)

x = layers.Dense(128, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.l12(reg_const))(x)
x = layers.BatchNormalization()(x)

x = layers.Dropout(0.7)(x)

x = layers.Dense(64, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.l2(reg_const))(x)
x = layers.BatchNormalization()(x)

yy = layers.Dropout(0.5)(x)

x = layers.concatenate([xx,yy])

x = layers.Dense(128, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.l2(reg_const))(x)
x = layers.BatchNormalization()(x)

x = layers.Dropout(0.5)(x)

x = layers.Dense(64, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(reg_const))(x)
x = layers.BatchNormalization()(x)

yy = layers.Dropout(0.5)(x)

x = layers.Dense(32, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.l2(reg_const))(x)
x = layers.BatchNormalization()(x)

x = layers.Dense(2, activation="sigmoid’, name="output™)(x)

model = Model(inputs=input, outputs = x )

Yapay sinir aglarinin modellenmesinde kullanilan her katman igerisinde
tanimlanmis fonksiyonlar ve 6zellikler bulunmaktadir. Bunlar; aktivasyon fonksiyonu,
regularizer ve dropout kodlaridir. Noronlarmm arasindaki bagmtilar agirlik ve
Onyargilar ile dogrusal olarak kurulmaktadir. Ancak fiziksel olaylarin dogrusal
olmayan dogasini da kapsayacak sekilde bu fonksiyonlar1 genisletmek i¢in aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu sayede eger iki veri arasinda dogrusal veya
dogrusal olmayan bir bagint1 varsa hepsini tespit edebilecek sekilde bir derin yapay
sinir hiicresinin tiretilmesi saglanacaktir. Aktivasyon fonksiyonu kullanilmazsa yapay
sinir aglar1 sinirlt 6grenmeye sahip dogrusal sonuglar (lineer regresyon) veren bir
fonksiyon gibi davranmaya baglayacaktir. Ancak burada yapay sinir aginin birbiri ile
dogrusal olmayan sekilde bagli olan degiskenler arasindaki iliskileri de gerekmektedir.
Aktivasyon fonksiyonu sayesinde ¢ok katmanli derin yapay sinir aglar1 verilerden
anlamli bagmtilar olusturarak istenilen fonksiyonu iiretebilmektedir. Bu calismada
ReLU (rectified linear unit) fonksiyonu kullanilmistir. Literatiirde farkli fonksiyonlar
mevcuttur. Bunlar sigmoid, hiperbolik tanjant, softmax fonksiyonlar1 sayilabilir.

Ozellikle sigmoid fonksiyonu fazlaca kullaniimaktadir. Bu ¢calismada derin yapay sinir
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ag1 modelinin ¢ikis katmaninda sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. RelLU
aktivasyon fonksiyonu dogasi geregi diger fonksiyonlara gore hizli islem yapabilme,
iyi bir tahmin edici olmasi, herhangi bir bagka fonksiyona yakinsamak igin
kullanilmas1 gibi 6ne ¢ikan oOzellikleri sebebiyle arastirmaci tarafindan tercih
edilmistir. Cok katmanli derin yapay sinir aglarinda sigmoid ve hiperbolik tanjant gibi
fonksiyonlar neredeyse tiim noronlarin ayni1 anda aktive olmasina sebep olmaktadir.
Bu da islem hizim biiyiik 6lclide uzatan verimsiz bir yontemdir. Bu sebeple diger
alternatifleri yerine ReLU kullanarak negatif degerlerin sifir oldugu bir aktivasyon
fonksiyonu ile ¢cok daha etkili ve hizli bir hesaplama yontemi ortaya c¢ikmaktadir.
Ancak sonugta negatif degerler (dis hava sicakligi) de iiretilebilecegi i¢in ndron sayisi,
dolayisiyla islem siiresi azalan son katmanda farkli bir aktivasyon fonksiyonu
kullanarak bu problemi ortadan kaldirabiliyoruz. Bu sebeple sonu¢ katmaninda
sigmoid kullanarak negatif degerleri de ¢ikt1 olarak alabiliyoruz (URL 6). ReLU
aktivasyon fonksiyonu (4. 2) esitligi ile gosterilmistir. Ayrica Sekil 4.5’te ReLU
fonksiyonunun grafigi verilmistir.

f(x) =xT =max(0,x) =

x+|x|={xifx>0, ,_{1le>0, 4.2)

2 0 otherwise.” 0 if x <O.

RelLU Activation Function

10 1

Y Axis

Sekil 4 5: ReLU fonksiyonu grafik gosterimi

41



Bu fonksiyonlar phyton programlama dili kiitiiphanesindeki komutlar ile
otomatik olarak kullanilmaktadir. Yukaridaki yapay sinir ag1 modelinde
“activation=relu” kodu ile aktivasyon fonksiyonu o katmandaki gorevini yerine

getirmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu disinda ozellikle onemli olan bir baska 6zellik
“dropout” kodu ile karsimiza ¢ikmaktadir. Dropout kodu ile néronlarin islevselliginin
arttirilmasi amaglanmustir. Dropout analiz sirasinda girilen orana goére %90, %70, %50
kadar noronu rastgele secip kapatarak yapilan islemleri tekrar ediyor. Bu sayede
modelin sonuglara ulagsmada ezberleme ve kisa yollar kullanmasinin 6niine gecilmis
oluyor. Daha &nce de belirtildigi iizere overfitting yani asir1 uyum gostermeden
kacinacak sekilde yontem modellenebiliyor. Bu ¢calismada phyton programi igerisinde
rastgele bir sekilde se¢im yaparak ¢alisan dropout kodu i¢in 0.9, 0.7 ve 0.5 ylizdelikleri
kullanilmistir. Bunlar yukarida bahsedildigi gibi sirastyla néronlarin %90, %70 ve
%350 oraninda kapatarak tekrar analiz edilmesini saglamaktadir. Overfitting,
ezberleme, asirt uyum gibi sorunlarin olusmamasi i¢cin model mimarisinde kullanilan
matematiksel islemler ilerideki agamalarda genetik algoritmanin farkli bir olas1 deger

i¢cin anlamsiz sonuglar liretmesinin 6niine gegmek i¢in yapilmaktadir.

Bir diger matematiksel algoritma ise regiilerizasyondur. Literatiirde farkl
yontemler mevcuttur. Bilgisayar bilimleri ve yapay sinir aglarinin arastirma sahasi
igerisinde regiilerizasyon fonksiyon ve algoritmalart dnemli bir ¢alisma konusudur.
Optimizasyon ¢aligmalarinda ¢ogunlukla kullanilan L2 regiilerizasyon bir diger ifade
ile Ridge Regularization bu calisma kapsaminda da kullanilmaktadir. Modelin
karmagikligin1 kontrol ederek, gereksiz biiyiikk agirliklart kiicliltmeyi ve daha
genellestirilebilir bir model elde etmeyi saglar. Yukarida aciklanan yapay sinir
aglarinin matematiksel analojisindeki x degerlerinde olusan kiigiik degisiklikler
agirliklarda 6nemli degisikliklere sebep olmaktadir. Anlamsiz sonuglar ve asiri
O0grenme (overfitting) olaymin oniine gegilmesi i¢in kullanilan fazladan matematiksel
parametreler icermektedir. Bu parametreleri ise agirliklarin karesinin toplaminin
karekokiinii loss function olarak tanimladigimiz kayip fonksiyonuna ekleyerek
buluyoruz. Burada kayip fonksiyonu olarak kullandigimiz mean square erroru
tanimlamamiz gerekiyor. Her satirdaki iiretilen veriler gercek verilerden ¢ikarilarak

toplaniyor ve satir sayisina boliiniiyor. Buradan elde edilen deger hata fonksiyonu
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olarak modelde tanimlanmaktadir. Model analiz sonuglarinda bu hata fonksiyonunu
minimum degerde tutacak sekilde hesaplamalari yapmaya c¢alisiyor. Bu hata
fonksiyonunu optimize edebilmek i¢in daha once tanimladigimiz gradient decent
benzeri bir yontem olan ancak islem hizi daha fazla ve ¢ok boyutlu hesaplamalar
yapabilen Adam yontemini kullaniyoruz. L2 regiilerizasyon ve hata fonksiyonu (loss
function) denklem (4. 3) ve (4. 4)’te gosterilmistir.

L2Reg = (\/(wl2 + -+ W,%)) + finse (4.3)

. . 2
<(Verlcer;ek - Ve”["]retilen) + )

. . 2
+(VerlGer§ek - VerlHesaplanan)

fmse = Satir Sayisi (4.4)

Regiilerizasyon ile yukaridaki formiillerin yani1 sira agirliklar ile yine asiri
O0grenme probleminin Oniine gegmeye ¢alisiyoruz. Bu hesaplamalarin tamami modelin
veriler arasindaki baglantilar1 dogru ve ezberden uzak olacak sekilde olusturmasi i¢in
yapilmaktadir. Son olarak mean absolute error yani ortalama mutlak hata fonksiyonu
ile asir1 6grenme (overfitt) olasiligl en diisiik olan en iyi modeli secerek olusturulan
fonksiyonu genetik algoritma igerisinde uygunluk fonksiyonu olarak kullantyoruz.

Ortalama mutlak hata fonksiyonu (fmae) (4. 5) esitligi ile gosterilmistir.

<(Veri6er§ek - VeTiUretilen) + > (4.5
+(V€T'iaergek - VeriHesaplanan) /
Satir Sayist

fmae

Buradan hareketle modelin irettigi en iyi fonksiyon genetik algoritma
icerisinde uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Literatiirde arastirmacilar
farkli fonksiyonlar, regresyon yontemleri ya da santral verimini temel alan uygunluk
fonksiyonlar1 kullanmaktadir. Burada tezin en 6nemli ve ozgiin farkliligi gercek
santral verileri ile olusturulan derin yapay sinir ag1 modeli ile ortaya ¢ikarilan optimum
fonksiyonun genetik algoritmada uygunluk fonksiyonu yerine kullanilmasidir.
Modelin dogru calisabilmesi i¢in santral verilerinden elde edilen degerleri tutarl bir

sekilde Ogrenebilmesi ve islemleri bu Ogrenme siirecine gore tekrar etmesi
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gerekmektedir. Hiperparametre ayarlar1 ve 6grenme algoritmasinin belirlenmesi ile

derin yapay sinir ag1 modelinin mimarisi olusturulmaktadir.

4.1.2 Hiperparametre Ayarlari

Yapay sinir aglarinin modellenmesinde kullanilan temel denklemler ve
kodlarm nasil kullanilacagi hakkinda verilen bilgilerin disinda belirlenmesi gereken
parametreler vardir. Onceki boliimlerde bahsedildigi gibi hiperparametreler olarak
bilinen bu degerler rastgelelilik ve istatistiksel yontemlerin uyumlu bir sekilde
calisabilmesi i¢in belirlenmektedir. Literatiirde farkli yontemler mevcut olsa da
parametrelerin degerleri genellikle 2 ve katlart tercih edilmektedir. Yine bu
parametrelerin optimum olarak belirlenmesi ic¢in farkli disiplinlerde arastirmalar
devam etmektedir. Arastirmaci bu parametreleri modelin tutarliligina, islem siiresine
ve tekrar edilebilir sonuglarin elde edilmesine bagli olarak ampirik yollar ile
belirlemistir. Bu bolimde modelin hiperparametrelerinin nasil belirlendigi ve

sebepleri anlatilacaktir.

Modelde agirlik olarak gecen sinir hiicresinin en kii¢iik birimindeki katsayilar
belirli bir hesaplama dongiisii sonrasinda yeniden diizenlenerek modelin ¢iktilar1 en
iyi sekilde tahmin etmesini sagalamaya yonelik ¢alisir. Buradaki belirli hesaplama
dongiisiinde yeniden kontrol etme mekanizmasi modelde tanimlanmasi gereken
“pbatch_size” komutudur. Bu komuta girilecek say1 o modelin kag hesaplama dongiisii
sonunda agirliklart yeniden hesaplamasi gerektigini belirler. Buna literatiirde
backpropagation veya geri yayilim algoritmast denir. Bu sayede model kendisini
stirekli kontrol ederek c¢iktilar1 en iyi sekilde tahmin edebilecek fonksiyonlara
ulagmaya calisir. Ancak buradaki dnemli ayrintilardan bir tanesi backpropagation i¢in
secilecek dongii miktaridir. Literatiirde bu sayiy1 belirlemek i¢in 6zel bir yontem
olmamak ile birlikte genellikle iki ve katlar1 tercih edilmektedir. Arastirmaci ampirik
yollar ile bu say1y1 belirleyebilir. Bu ¢alismada ise otuz iki olarak belirlenmistir. Bunun
anlami her otuz iki veri islemi sonucunda tiim fonksiyon kontrol edilerek agirliklar
(katsayilar) yeniden diizenlenmektedir. Arastirmaci farkli denemeler sonunda
optimum olarak bu say1y1 ampirik yollarla belirlemistir. Eger bu say1 bir veya diisiik

olursa model backpropagation islemini tek tek her veri i¢in yapacaktir. Ancak mantikli
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goriinen bu durum modelin dogru c¢aligmasi icin engel olusturmaktadir. Clinkii her
noron diger veriler ile etkilesimde bulunmaktadir. Bu sebeple sonuglar anlamli
citkmamaktadir. Tim verileri birbiri ile baglantili olarak temsil etmede sorun
yasanmaktadir. Ayn1 zamanda bu degerin yiiksek olmasi da modeldeki ratgeleligi
ortadan kaldirmaktadir. Ayrica hafizanin islem kapasitesine sigmamasi gibi
problemler ortaya ¢ikmaktadir. Burada yapilan analizlerin kapasitesinin bilgisayarin
fiziksel sinirlar1 ile de dogrudan ilgili oldugunu vurgulamak gerekmektedir. Bu
sebeplerden ve yapilan hesaplamalar sonrasinda backpropagation (geri yayilim) i¢in
yapay sinir agi igerisinde belirlenen optimum batch size degeri “32” olarak

belirlenmistir.

Backpropagation i¢in literatiirde farkli yontemler kullanilsada en sik kullanilan
yontem gradient decent yontemidir. Bu arastirmada da ayni yontem kullanilmistir.
Yontem genel anlamda fonksiyonun tiirevi ile elde edilecek yerel maksimum ve
minimumlarin bulunarak c¢ok kiigiik farkliliklar ile bu noktalardan uzaklasarak yine
yerel maksimum ve minimumlart bulmasini amaglamaktadir. Bu sayede optimum
noktalar1 ortaya ¢ikararak agirliklart diizenleyebilmektedir. Literatiirde ¢ok boyutlu
problemlerde 6zellikle optimizasyon problemlerinde kullanilmaktadir. Bu fonksiyon
ile kiiclik adimlar atarak yapay sinir agindaki agirliklar1 diizenler ve optimum
noktalarda ¢alismasina yardimci olur. Yapay sinir aginin 6grenme asamasindaki bu

yontem ile backpropagation yapilmaktadir (Goodfellow ve dig., 2016).

Derin yapay sinir aglarinin modellenmesinde en o6nemli konu modelin
ogrenmesidir. Ogrenmis ve test edilmis model ile olusturulan fonksiyon diger
boliimlerde anlatilacak olan genetik algoritma igerisinde uygunluk fonksiyonu olarak
kullanilacaktir. Analiz sonuglarina gore arastirmaci yapay sinir aglarinin 6grenmesinin
ne kadar iyi olup olmadigina karar verilebilir ancak burada en 6nemli ayrint1 veri
sayisinin 0grenmeyi tiim modeli etkiledigidir. Segilen deger ve yontemlerden sonra
verilerin overfitt ya da asir1 uyum gostermesini engellemek i¢in belirlenmesi gereken
bir diger deger ise shuffle buffer size olarak belirlenmistir. Bu arag ile derin yapay
sinir aginin 6grenmesinde kullanilan verileri kendi igerisinde karigtirarak yeniden
hesaplamaya dahil etmektedir. Bu karistirma islemi daha sonra bireyler olarak anilacak
olan satirlar1 birbirinden bagimsiz olarak degerlendirip satirlar1 yer degistirerek tekrar

model igerisinde analizini yapmaktadir. Bu sayede rastgelelik ekleyerek genel datay1
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daha iyi temsil eden bir fonksiyon elde etmeyi kolaylastirmaktadir. Literatlirde yine
bu say1y1 belirlemek i¢in herhangi bir yontem olmamakla beraber arastirmaci ampirik
olarak deneme yanilma ile deger belirlenmistir. Genelde arastirmacilar 64 ve 512 arasi
degerleri kullanmistir. Yapilan analizlerde model igerisinde optimum olarak 256
degeri uygun goriilmiistiir. Bu degeri daha yiiksek veya diisiik yapmak 6grenmede hizli
O0grenme ya da ¢ok uzun siirede 6grenme gibi sorunlar ¢ikardigi i¢in 256 degeri bu
veriler dogrultusunda sec¢ilmistir. Bu degerde yapilacak 2-4-6-10 gibi kiiciik
degisiklikte ise anlamli farkliliklar olmamasi sebebi ile deneme yapilmamustir. Bir
baska ifade ile deger daha diisiik veya yiliksek olmasi istenilen etkiyi yapamamistir. Bu
sebeple kodlamada “Shuffle Buffer Size” olarak gegen parametre 256 olarak

belirlenmistir.

Genel olarak 6grenmenin temeli belirlenmis olan sayilar ve formiiller ile bir
algoritma sayesinde yapilmaktadir. Derin yapay sinir agi modeli phyton programlama
dili igerisinde bulunan hazir kiitiiphane i¢erisindeki tensorflow kodlamas1 kullanilarak
otomatik bir sekilde yapilmaktadir. Yukarida belirlenen deger ve algoritmalar ile
O0grenme ve 6grenilen degerlerin test edilmesi i¢in santral verilerinin ne kadar bir
boliimii 6grenme ve test icin ayri ayri kullanilacak belirlenmesi gerekmektedir. Bu
oran literatiirde genellikle verilerin %80’1 o6grenme ve %20’si test ig¢in
kullanilmaktadir.  Arastirmacilar kendi c¢alismalar1 Ozelinde farkli oranlar
belirleyebilir. Problemin tanimi, yapilacak olan analiz ve eldeki veri sayist bu orani
etkileyebilmektedir. Yapilan analizlerde farkli oranlarda model denenmis ancak
onemli bir farklilik elde edilemedigi icin arastirmaci 6grenme ve test icin sirasiyla
santral verilerinin %80°1 ve %20’sini kullanmay1 tercih etmistir. Elde edilen sonuglar
oranlarin se¢iminin dogrulugunu kanitlar niteliktedir. Farkli arastirmalarda farkli

degerler ile dogru sonuglara ulagilabilecegi unutulmamalidir.

4.1.3 Egitim ve Test Siirecleri

Phyton programlama dili igerisinde yapay sinir agmin 6grenme ve test
algoritmas1 asagidaki gibi kodlanmistir. Burada sadece ogrenme ve test oranlari
arastirmaci tarafindan belirlenmektedir. Diger kodlarin ¢alismasi igerisinde bulunan

kiitiphaneler tarafindan yapildig: bilinmelidir.
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training_count = np.ceil(DATASET_SIZE - (DATASET _SIZE/5))

validation_count = np.ceil(DATASET_SIZE - training_count)
STEPS_PER_EPOCH = math.ceil(training_count / BATCH_SIZE)
VALIDATION_STEPS_PER_EPOCH = math.ceil(validation_count / BATCH_SIZE)

AUTOTUNE = tf.data.experimenta. AUTOTUNE

init_ds = tf.data.Dataset.from_tensor_slices(dataset)

train_ds = init_ds.take(training_count).shuffle(SHUFFLE_BUFFER_SIZE,
reshuffle_each_iteration=False)

val_ds = init_ds.skip(training_count).take(validation_count)

train_ds = train_ds.map(process_path, num_parallel_calls=AUTOTUNE)
val_ds = val_ds.map(process_path, num_parallel_calls=AUTOTUNE)

::Z:E:SE.batch(BATCH_SIZE).repeat().prefetch(buffer_size:AUTOTUNE)
val_ds= val_ds.batch(BATCH_SIZE).repeat().prefetch(buffer_size=AUTOTUNE)
Yukarida anlatilan se¢imler bu kod igerisinde tanimlanmistir. Son olarak
O0grenme algoritmasi i¢erisinde autotune modiilii sayesinde ayni anda paralel islemler
yapilarak analiz siiresini en verimli sekilde kullanmasini sagliyoruz. Bu modiil senkron
islemlere kendisi karar vermektedir. Karar verme mekanizmasi rastgele arama
algoritmasi ile yapilmaktadir. Bu sayede modellenen 6grenme metodolojisindeki
islemler belirli bir paralellikte segilerek tekrar edilmesini sonrasinda ise en verimli

hiperparametre c¢alisma siirecinin belirlenmesini saglar.

Bu tez kapsaminda ¢alisan bir santralin daha sonra bahsedilecegi iizere genetik
algoritmanin dogas1 geregi rastgele lretilen veriler ile optimize edilerek g¢alisma
kosullarinin belirlenmesi aynm1 zamanda verilere en yakin modellemeyi yaparak
santralin su anki ¢alisma kosullarin1 hesaplayabilecegi bir yontem olusturulmasi
hedeflenmistir. Genetik algoritma ile rastgelelik ve farkli calisma kosullarinin
degerleri iiretilerek model igerisinde analiz edilebilmektedir. Genetik algoritmanin en
onemli fonksiyonu olan uygunluk fonksiyonu iiretilen verilerin uygunluguna karar
veren mekanizmasidir. Gelistirilen genetik algoritma modelin tamamini kapsayacak

sekilde anlatilacaktir.
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4.2 Genetik Algoritma Modeli

Genetik algoritma, evrimsel siireglerdeki genetik varyasyonlari olugturan
mutasyon ve c¢aprazlama gibi araglarin matematiksel modellerini kullanir. Gergek
verilere yakin degerler tireterck analizler yapabilen 6nemli bir aragtir. Bu sayede farkli
kosullar altinda santral degerlerini kullanarak uygunluk fonksiyonunu belirlemekte
daha sonra ise olasi santral igletme senaryolunu olusturarak 6rnek ¢oziim kiimesi ile
optimizasyon yapmaktadir. Ayni zamanda ¢alisan santralin ¢alisma kosullarini ¢ok az
hata ile tahmin edebilmektedir. Genetik algoritmada verilerin her birisi birer gen ve
satirlar da birey olarak adlandirilmaktadir. Bu bireyler yani veri satirlar isletme
sartlarin1 gostermektedir. Bu sayede olusturulan veriler ile santralin ¢alisma kosullart
ile optimum c¢alisma sartlar1 tahmin edilmesi i¢in matematiksel algoritma modeli
olusturulmaktadir. Genetik algoritmanin modellenmesinde O6ncelikle popiilasyon
sayist ve jenerasyon sayisi belirlenmektedir. Popiilasyon sayist birey sayisini ifade
etmektedir. Bu bireyler ¢alisma kosullarini olusturan debi, sicaklik, basing ve briit gii¢
tiretimi gibi santral verilerinin olusturdugu satirlar1 ifade etmektedir. Her satir

santralden alinan verilerin o tarih ve saatinde alinmis verilerdir.

Hesaplama modelinin temel ¢aligma yontemi olan genetik algoritmada tiretilen
bireyler uygunluk fonksiyonundan gegcirilerek uygunluk degeri almaktadir. Bu
uygunluk degerleri daha dnce bahsedildigi iizere gergek veriler ile egitilen derin yapay
sinir ag1 ile olusturulmus fonksiyon sayesinde belirlenmektedir. Uygunluk fonksiyonu
bireylerin tutarl bir sekilde olusturulmasi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bireyin elde ettigi
uygunluk degeri ne kadar yiiksekse yasama ve sonraki jenerasyonlara aktarilma sansi
artacaktir. Bu sayede optimize edilmek istenen veriler en iyi sonuca ulasana kadar
islemler tekrarlanmis olur. Bu tekrar sayisi poplilasyon ve jenerasyon sayisi ile
Olclilmektedir. Bu sayilar iterasyon sayisi olarak diisiiniilebilir. Literatiirde optimum
bir say1 olmamak ile beraber genellikle 100-250 aras1 popiilasyon ve 50-100 arasi
jenerasyon degerleri kullanilmaktadir. Bu sayilar hesaplamanin hizina, sonuglarin
tutarliligina ve bilgisayarin islem kapasitesine gore belirlenebilir. Ayrica belirli bir
jenerasyon sonrasinda sonuglar ¢cok az degisiyor ya da anlamsiz oluyorsa isleme
devam etmemek i¢in jenerasyon ve popiilasyon sayilar diisiiriilebilir. Bu ¢alismada
200 popiilasyon ve 100 jenerasyon sayisi ile tutarli ve optimum sonuglara ulasildig:

i¢in burada sinirlanmasi uygun goriilmiistiir. Farkli veriler ve hesaplanacak santraller
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icin bu sayilarin degisebilecegi unutulmamalidir. Ayrica arastirmaci tarafindan
belirlenen hesaplama yonteminin modellenmesine gore degisiklik gosterebilmektedir.
Ayn1 zamanda bilgisayarin fiziksel islem kapasitesi de gbz oniine alinmasi gereken bir
diger konudur. Belirlenmesi gereken bir baska konu ise genetik algoritma dogasi
geregi kullanilan yagam esigi (survival threshold), mutasyon olasilig1 esigi (mutation
probability threshold) ve caprazlama (crossing over) araglariin matematiksel
modellemeleridir. Her bir arac igerisinde rastgeleligi arttirmak i¢in gauss dagilimi ile
carpanlar eklenerek model olusturulmustur. Burada amag¢ farkli kosullar
olusturabilecek verilere ulasmak ve en iyi sonucu analiz edebilecek modeli
olusturmaktir. Literatiirde bu araclar i¢in farkli degerler bulunmaktadir. Optimum bir
deger olmamak ile beraber ¢aprazlama i¢in phyton programi igerisindeki kodlama dili

kullanilmaktadir. Bu kodlama asagidaki gibidir:
#crossing over
crossing_over_point = np.random.randint(1,38)

offspring =

np.concatenate([pl[:crossing_over_point],p2[crossing_over_point:]])

Caprazlama bir veri satirindaki tiim degerler igerisinden belirli bir bolimii ile
baska bir satirdaki uygun verileri birlestirerek yeniden analiz etmeye yarayan bir
aractir. Eger bu sekilde olusturulan bireyler uygunluk fonksiyonunda yiiksek deger
alirsa yasayabileceklerdir. Bu sayede uygun degerler birbiri igerisinde birlestirilerek
rastgele bir sekilde de olusturulmaktadir. Caprazlama 6rnek olarak bir satirda 38 veri
arasindan rastgele ilk 1-12 veriler ile sonraki 13-38 araligindaki verileri birbirinden
ayrrarak, farkli bir satirda benzer sekilde uyum saglayacak ayrilmig veriler ile
birlestirilebilir. Bu sayede baslangigtaki yasayan bireylerden farkli olarak
caprazlamadan elde edilen veriler yasamsal dongii i¢erisinde eger uygunluk degerleri
yiiksek olursa gelecek nesillere aktarilarak gesitlilik arttirilmis olmaktadir. Bu sayede
santralin farkli ¢aligma kosullar1 da model igerisinde yeniden degerlendirilerek analiz

edilebilmektedir.

Daha sonra elde edilen bireyler yani satirlarin igerisindeki tiim degerlere tek

tek bakarak rastgele bir ¢arpan atanmaktadir. Bu rastgelelik gauss dagilimi yontemi ile
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bulunmaktadir. Bu yontemden daha sonra bahsedilecektir. Atanan bu ¢arpan ile elde
edilen yeni deger mutasyon olasiligindan biiyiik ise yine gauss dagilimi ile belirlenen
bir mutasyon carpani ve veri carpilarak degistirilir baska bir sekilde ifade edersek
genler mutasyona ugratiliyor. Mutasyon olasiligin1 belirlemek i¢in literatiirde
optimum bir deger yoktur. Bu sebeple ampirik yollar ile bu ¢alismada en iyi sonuglara
0.95 ile ulasilmistir. Baska bir ifade ile yukaridaki islemden elde edilen say1 0.95’ten
bliylikse mutasyona ugrayacaktir. Burada son bir kontrol yapilarak elde edilen deger
bir 6nceki degerin %75’inden az veya fazla degilse mutasyona ugrayan degistirilen
deger korunarak aktarilmaktadir ancak tam tersi durumda Onceki veri
kullanilmaktadir. Genetik algoritmada mutasyon ve yasamsal esige fiziksel sinir
koyarak uygulamasi imkansiz ancak termodinamik olarak miimkiin olan sonuglarin
Oniine gecilmeye ¢alisiimaktadir. Kodlama igerisinde de ingilizce olarak bu yontemin

matematiksel ifadesi verilmis olup asagidaki gibidir:

#mutation
for i in range(offspring.size):
mut_prob = random()
if mut_prob > MUTATION_PROBABILITY_THRESHOLD:
percentage_of mutation = gauss(1, 0.6) #TODO
offspring[i] = offspring[i] * percentage_of mutation
limit_of change =1.75
if offspring[i] > limit_of_change * columnFeatures[i][1]:
offspring[i] = columnFeatures[i][1]
if offspring[i] < limit_of_change * columnFeatures[i][0]:
offspring[i] = columnFeatures[i][0]
Burada rastgele sayilar1 iireten gauss dagilimimi agiklamak gerekmektedir.
Gauss dagilimu ile rastgele olarak elde edilen sayilar verilerde ¢arpan olarak kullanilir,
Bu sayede farkli ¢alisma kosullarini temsil edecek verilere ulasilmistir. Gauss veya
literatiirde normal dagilim olarak gegen bu yontem sayesinde phyton programinda
hazir bulunan gauss dagilim fonksiyonu kullanilmigtir. Yontem sayesinde istatistiksel
olarak rastgele say1 iiretebilmekteyiz. Gauss dagilimi yontemi yeni veri iiretiminde
Ozellikle dogada karsilagilan  fiziksel olgularin  tanimlamasinda  siklikla
kullanilmaktadir. Stirekli olasilik dagilimlar: igerisinde siniflanan gauss dagilimi

merkezi limit teoremi geregince, biiyiik bir sayida bagimsiz ve ayni dagilim gosteren

rassal (sonlu varyans) degiskenlerin aritmetik ortalamasmin yaklasik olarak gauss
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dagilimi (normal dagilim) gosterecegini ifade eden bir teoremdir. Bu nedenle
hesaplamalarda rastgele sayr iretiminde gauss dagilimi kullanilmistir. Gauss

dagiliminin matematiksel ifadesi asagidaki denklem (4. 7) de gosterildigi gibidir.

1 (x_ﬂ)z

Xe 202 (4.6)

fx) =

o2

Tiim bu islem basmaklarindan sonra her bir birey (satir) i¢in uygunluk degeri
belirlenir. Uygunluk degeri asagidaki kodlama ile phyton programinda otomatik
olarak ¢aligtirilan daha 6nceden belirlenmis olan derin yapa sinir agi ile analiz edilerek

belirlenmektedir.

#populasyondaki her bir birey icin fitness score belirlenir
for j in range(POPULATION_SIZE):

pred = model.predict(np.expand_dims(population[j], axis=0),verbose=0)
Daha sonra bireyler uygunluk degerine gore siralanir ve maksimum/minmum
degerleri hesaplanir. Genetik algoritmanin amag¢ fonksiyonu net gii¢ iretimini
maksimum hale getirmektir. Belirlenen uygunluk degerleri bu asamada maksimum ve
minimum net gii¢ liretimi olarak tanimlanir. Jenerasyondaki bireylerin hangilerinin bir
sonraki jenerasyonda yer alacagina uygunluk degerine ek olarak gauss dagilimi
sayesinde olusturulan rastgelelik eklenerek belirlenmektedir. Bu bireyler ayrica yeni
bireyleri olusturacak ebeveynler olacaktir. Bu agamada uygunluk degerleri asagida
bulunan ilk formiil ile normalize edilmektedir. Ayrica yukarida bahsedilen yasamsal
esik degeri burada kullanilarak bireylerin yasaylp yasamayacagina karar

verilmektedir.

fit_normalized = (fitness_scores[j][1] - min_fitness)/(max_fitness-min_fitness) + 0.1
rnd = gauss(1.5,0.5)
if rnd * fit_normalized > SURVIVAL_THRESHOLD:
survivors.append(fitness_scores][j,0])

Yasamsal esik degeri i¢in literatiirde farkli degerler kullanilmaktadir. Optimum
bir deger olmadig i¢in arastirmaci ampirik yollar ile bu degeri belirlemistir. Bu
calismada 0.85 degeri optimum olarak bulunmustur. Yasamsal esik degerinin ¢ok
yiiksek olmasi bireylerin biiylik ¢ogunlugunun Olmesine ve yeni varyasyonlarin

olusmasina engel olmaktadir. Cok kiigiik olmas1 ise onceki bireylere ¢cok benzer

bireyler tiretilmesine ve ¢esitliliginin azalarak optimizasyonun yapilamamasina sebep
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olmaktadir. Santralden elde edilen veriler ve arastirma siiresi igerisinde tiim degerler
ampirik olarak belirlenmistir. Belirlenen bu degerler arastirmacilarin elde ettigi veriler

ve saha ¢alismalaria gore degiskenlik gosterebilecegi bilinmelidir.

Tiim bu islemlerin sonunda en iyi bireyler baska bir ifade ile satilardaki veriler
cikti alinarak diizenlenir ve aragtirmaci tarafindan segilen satirlardaki optimum
sonuglar degerlendirilir. Burada model tarafindan analiz edilen sonuglarin tamami
excel dosyasi ile program disarisina aktarilmaktadir. Daha sonra arastirmaci en iyi net
giic ¢iktilarinin oldugu verileri inceleyerek optimum sonucu bulmaya ve termodinamik
hesaplama yontemleri ile sonuglarin dogrulugunu teyit etmye calisacaktir. Gelistirilen
model sayesinde birbiri ile etkilesim halinde olan degerlerin santral calisma
kosullarina uygunlugu arastirilarak ¢alisma sonlandirilmistir. Literatiirde derin yapay
sinir aglarin1 uygunluk fonksiyonu olarak kullanan genetik algoritma ile jeotermal
enerji santrallerinin isletme sartlarini ve optimum isletme kosullarini belirlemeye

yonelik yenilik¢i ve tutarli sonuglar elde eden bir model gelistirilmistir.

4.2.1 Upygulama Siireci

Genetik algoritmanin farkli varyasyonlart ile literatiirde ¢alismalar mevcuttur.
Buradan hareketle genetik algoritma kullanarak jeotermal enerji santrallerinin
modellenebilecegi anlagilabilmektedir. Bu ¢alismada genetik algoritmanin optimum
sartlarim belirleyebilmek icin tiim dzellikleri kullanilmistir. Ozgiin bir yaklasim olarak
uygunluk fonksiyonu jeotermal sahadaki bir isletmeden santral verileri ile olusturulan
yapay sinir aginin iretmis oldugu bir fonksiyon atanmistir. Bu sayede genetik
algoritmada fiziksel olarak anlamli olan sayisal sinirlar verilerek girdilere benzer
veriler iretmesi istenmistir. Olasi santral isletme verileri sirasiyla defalarca uygunluk
fonksiyonundan gegirilerek santral verilerinin en optimum olanlar1 belirlenmistir.
Gelistirilebilir olan hesaplama ydnteminin bu asamada yiizlerce sayida isletme
parametresi belirledigi goriilebilmektedir. Bu agamada arastirmaci veriler arasindan
optimum olan veya santral isletme sartlarina uygun olan sonuglari secerek

karsilastirmali analiz yapmasi gerekmektedir.

Genetik algoritma belirli say1 araliklar1 igerisinde Onemli miktarda veri

iiretebilmektedir. Uretilen bu verilerin tamami oOnceki boliimlerde bahsedilen
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asamalardan gecerek sonug iiretmektedir. Uretilen sonuglar uygunluk fonksiyonu
yardimut ile santral verilerine uyumlu olup olmadig1 incelenerek verilerin anlamli veya
anlamsiz olduguna karar verilmektedir. Bu sayede ¢ok fazla sayida senaryo ayni anda
defalarca model igerisinde denenebilmektedir. Baska bir ifade ile kendi icerisinde
jeotermal santralin farkli ¢alisma kosullarini simiile etmektedir. Ancak iiretilen her
verinin uygulanabilir olabilecegi disiiniilmemelidir. Arastirmact tecrilbbe ve
termodinamik analizler ile uygulanabilir olan isletme sartlarini belirlemektedir.
Sonraki c¢alismalarda arastirma konusu olarak bu analizlerin de model igerisinde

yapilabilecegi yeni yaklagimlar gelistirilebilir.

4.3 Modelin Degerlendirilmesi

Hesaplama modelinin literatiire yenilik¢i bir katki olarak yapilan ¢alisma ile
kazandirilmasi: hedeflenmistir. Bu baglamda olusturulan modelden elde edilen
sonuglarin analiz edilerek tutarli ve gilivenilir olup olmadigi arastirilmalidir.
Termodinamik analizler ile Oncelikle santralin verilerdeki Orneklere benzer isletme

sartlar1 tiretip liretmedigi grafik ve tablolar ile desteklenmistir.

Ayni zamanda optimum isletme sartlarinin uygulanabilirligi de bir diger
problemdir. Bu problemin ¢oziimlenmesi segilen optimum isletme sartlari ile santralin
calisma ve tasarim kosullar1 ile jeotermal sahadaki iiretim kuyularmnin verileri
arasindaki termodinamik analizler sayesinde gosterilmektedir. Bu sayede
uygulanabilirligi fiziksel olarak ispat edilen optimum kosullar ve bu kosullar iireten
hesaplama modelinin tutarliligi, gecerliligi ve giivenilirligi ispat edilebilmistir.
Sonraki boliimlerde elde edilen bulgularin agiklanan ydntem ve materyaller
kullanilarak bahsedilen analizlerin tamamini kapsayacak sekilde tablo, grafik ve

termodinamik sonuglar ile karsilastirmali olarak sunulacaktir.
4.4 Termodinamik Analiz Yontemi ve ORC Verileri

Gelistirilen model ile iiretilen degerler ve optimum c¢alisma kosullar
termodinamik analizler ile dogrulanmustir. Is akiskanma ait ORC verileri ise izmir
bolgesinde ¢alismakta olan santralde yapilan kesifte bulunan basing ve sicaklik

gostergelerinden elde edilmistir. Bu baglamda rekiiperatér pompa basma hatt1 ve 6n
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isiticilara giden hatlardaki degerler okunabilmektedir. Ayni zamanda AB
buharlastiricisi ile YB buharlagstirici ve 6n 1siticisinin giris degerleri okunabilmektedir.
Burada en 6nemli verilerden olan ORC tarafindaki debi dlgerler bulunmamaktadir.
Toplam debi, AB ve YB debileri her iki kademedeki buharlastiricilarin giris ¢ikis
sicaklik ve basinglarinin bilinmesi ile bulunabilmektedir. Santralin kontrol odasinda
kayit edilmeyen bu veriler alindig1 sirada SCADA sisteminden ORC ve liretim
kuyularindaki tiim degerleri gosteren ekran goriintiileri kayit edilerek termodinamik
analizler yapilmistir. Veriler 11.06.2024 tarihinde yapilan santral ziyaretinde
alimmustir. Sekil 4.6, Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da sirasiyla pompa basma hatti,
rekiiperatorden On 1sitictya basma hatti, AB buharlastirict girsi ve YB buharlastirict

girisindeki sicaklik gostergeleri verilmistir.

Sekil 4 6: ORC Pompa basma hatti sicaklik gostergesi
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Sekil 4 7: ORC Rekiiperator basma hatti sicaklik gostergesi
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Sekil 4 8: ORC AB buharlastirict girisi sicaklik gostergesi
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Sekil 4 9: ORC AB buharlastiric girisi sicaklik gostergesi
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Santraldeki tiim siire¢ler termodinamik hesaplamalarin daha kolay analiz

edilebilmesi i¢in bazi kabuller yapilmistir. Bu kabuller;

e Tiim siirecler termodinamik dengededir.

¢ Kinetik ve potansiyel enerji farklar1 ihmal edilebilir.

e Tiim ekipmanlarda gevreye 1s1 gegisi ihmal edilebilir diizeydedir.

¢ Borulardaki ve ekipmanlardaki basing diistisleri tasarimdaki 1s1 ve kiitle
transferinde verilen degerlere benzer sekilde alinmustir. Isletmede
gostergelerdeki degerler kullanilmistir.

e Hava ideal gaz olarak kabul edilmistir.

e Cevrimler dengeli ve kararli akighdir.

e ORC debisi AB ve YB buharlastiricilarindaki 1s1 transferi sonucu
bulunmustur.

e NCG miktar1 az olmasi sebebiyle ihmal edilmistir.

e Santrale giren buharin tamami yogusarak c¢iktigi kabul edilmistir.
Tasarim parametrelerinde ise yogusan buhar debisi hesaplamalarda
kullanilmustir.

e Ekserji analizlerinde bolgenin bir yillik ortalama sicakligi 6lii hal olarak
alinmistir. Bu deger meteoroloji verilerine gore 17 °C alinmistir. Ayrica
o0lii hal basinci cevre basinct olan 1 bar alinmistir.

e Brine termofiziksel degerleri su degerleri ile ayni kabul edilmistir.

e Santral yetkilileri ile gorliisme sonucu reenjeksiyon sicakligi optimum
hesaplamalar i¢in en diisiik 65 °C araligi olarak belirlenmistir.

e Tiirbinin mekanik verimi %99 alinmistir.

e Pompa ve Fan mekanik verimleri %95 alinmistir.

e Degerlendirmelerde santralin tasarim parametreleri ile 1s1 ve kiitle

dengesi referans alinmustir.

Ayrica termodinamik analizlerde kullanilan jeotermal akiskan ve is akiskani
olan biitanin termofiziksel Ozellikleri Refprop programi ile belirlenmistir.

Hesaplamalarda kullanilan termodinamik formiiller asagida verilmistir.
Q-W=3(m, —h,)—X(my; —hy) 4.7)
Xmy = Y, (4.8)
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1%
Nnetsit = net (4-9)

Y Qg
Qbrine = Mprine X (hbrine,giris - hreenjeksiyon) (4.10)
Qbuhar = Mpunar X (hbuhar,giris - hyogu$an,(;lkl$) (4.11)
Qg = Qprine + Qbunar (4.12)
Wnet = Wbriit - Wi(;,tiiketim (4.13)

mtoplam X htoplam = (mkuyul X hkuyul) + (mkuyuz X hkuyuz) +

(mkuyuB - hkuyu3) (4.14)
Y = ((hi —ho) —To X (s; — So)) (4.15)
Ep = hy X1 (4.16)
— Wnet
Nikinciyasa = : (4.17)
ikinciyasa Z Eg

Geligtirilen hesaplama yontemi ile elde edilen sonuglar sonraki bolimde

karsilastirmali olarak degerlendirilecektir.
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5. BULGULAR

Derin yapay sinir aglarimi uygunluk fonksiyonu olarak kullanan genetik
algoritma ile isletmede olan bir jeotermal enerji santralinin modellenmesi ve optimum
caligma sartlarinin bulunmasi icin analizler yapilmistir. Tezin amaci jeotermal enerji
santrallerinin derin yapay sinir aglarini uygunluk fonksiyonu olarak kullanan genetik
algoritma ile modellenebildigini ve ayn1 zamanda optimum isletme sartlarin1 tahmin

edebildigini arastirmaktir.

Analiz sonuclarina gore santral verilerine ¢ok yakin iiretilen veriler tekrar
tekrar elde edilmistir. Ayn1 zamanda daha verimli ¢alisan isletme sartlar1 da bulunarak
sunulmustur. Oncelikle bu veriler tablo ve grafiklerle karsilastirilacaktir. Daha sonra
ise termodinamik hesaplamalar ile analiz edilecektir. Son olarak gelistirilen hesaplama
modelinin tutarliligi, istenilen amaca hizmet etmesi ve hedeflenen beklentileri

karsilamasi tartigilacaktir.

Jeotermal enerji santralinden elde edilen veriler i¢in karsilastirmali tablolar
sunulacaktir. Ayn1 zamanda korelasyon matrisi ile bu veriler arasindaki bagintilar ikili
olarak gosterilmektedir. Calismanin ilerleyen boliimlerinde korelasyon matrisinde briit
giic iliretimi ve net gii¢ tikketimine etkisi ¢ok ve az olan veriler hesaplamalardan
cikarilmistir. Bu sayede hesaplamanin siiresi kisaltilarak arastirma daha verimli hale
getirilmistir. Veriler arasindaki etkilesim Sekil 5.1°deki korelasyon matrisi ile

gosterilmistir.

Korelasyon matrisi ile santral verilerinin birbirleri arasindaki matematiksel
etkilesimler gosterilmistir. Buradan yola ¢ikarak kuyulardan alinan debi, sicaklik ve
basing verilerinin briit gii¢ liretimi ile i¢ tiiketimi dogru orantili olarak etkiledigi
goriilmektedir. Tablo 5.1°de verilen tabloda kuyulardaki verilerin briit giic ve i¢
tiikketim ile etkilesim oranlar1 gdsterilmistir. Uretim kuyusu 2’nin santral degerleri ile
etkilesiminin diger kuyulardan daha fazla olmasinin sebebi bu kuyuda diger kuyulara
gore daha diisiik sicaklik ve debide akigskanin santrale génderilmesidir. Ayn1 zamanda
bu kuyudaki yasanan bazi problemler sebebiyle santral isletme doneminde kuyu
kapatilip agilmaktadir. Bu durum santralin briit giic {iretimi ve i¢ tiiketimi ile daha fazla

bir etkilesime girmesine sebep olmaktadir.
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Correlation Matrix

Sekil 5 1: Korelasyon matrisi

Tablo 5.1: Uretim kuyularinin debi, sicaklik, basing degerleri ile briit giic ve ic tiikketim degerleri
arasindaki korelasyonu

URETIM KUYULARI BRUT GUC TUKgTiM

DEBI 0,26 0,46

KUYU 1 SICAKLIK 0,33 0,55
BASINC 0,33 0,55

DEBI 0,47 0,74

KUYU 2 SICAKLIK 0,68 0,68
BASINC 0,41 0,62

DEBI 0,3 0,04

KUYU 3 SICAKLIK 0,21 -0,04
BASINC 0 -0,35
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Ilerleyen boliimlerde analizleri agiklanacak olan hesaplama modeli ise iiretim
kuyusu 3’tin santral iizerindeki etkisinin daha fazla oldugunu tespit ederek
hesaplamalar yapmaktadir. Ozellikle gii¢ artis1 i¢in bu kuyudan elde edilen buharin
Oonemini Oone ¢ikarmaktadir. Bu anlamda korelasyon matrisleri eldeki veriler ile ikili
matematiksel iligkileri acilayan faydali bir ara¢ olsa da gelismis bir yorumlama
yapamamaktadir. Gelistirilen modelin bu anlamda basit matematiksel iliskiler ile degil
santral verilerinin ger¢ege yakin karmasik matematiksel iliskilerini ortaya
cikarabildigi vurgulanmalidir. Bir bagka ¢ikarilabilecek sonug toplam iiretim debisinin
santralin gii¢ iiretimi ve i¢ tiiketimi ile dogrudan etkilesimde olmasidir. Bu etkilesim
sirastyla 0,62 ve 0,91 olmak iizere dnemli miktarda yiiksektir. Santrale giren toplam
brine debisinin artmasi ile briit gii¢ liretiminin artacagi ve i¢ tiiketimin de buna bagh
olarak artmasi beklenen bir sonugtur. Burada ozellikle dikkat edilmesi gereken
konunun toplam debinin i¢ tiiketim ile olan iliskisi briit gii¢ iretimiyle olan iligkisinden
oldukga fazladir. Ancak bu sonugtan toplam debinin artmasi ile elde edilecek briit
giicten daha fazla i¢ tiiketim olacagi sonucu ¢ikarilmamalidir. Santralin tiirbin giris
basinci ise dogal olarak {iretim kuyularinin debi ve sicakliklari ile dogru orantilidir. Bu
iligki santralin 1s1l enerjiyi aldig1 ve ayni1 enerjiyi mekanik ise doniistiirdiigii iki nokta
arasindaki giiclii etkilesimi gostermektedir. Ayrica beklenen bir diger sonug tiirbin
giris basmcinin briit gii¢ iiretimi ve i¢ tliiketim arasinda sirasiyla 0,58 ve 0,81 gibi
yiiksek degerde dogru orantili oldugudur. Ayni sekilde tiirbin ¢ikis basincinin briit
giicii -0,56 oraninda ters orantili etkiledigi anlasilmaktadir. Bu durum o6zellikle dis
ortam sicakligmmin artmasi ya da santralin isletme parametrelerinin degismesi ile

gozlenebilmektedir.

D1s ortam sicakliginin tlirbin ¢ikis basinciyla 0,96 ile neredeyse birebir iliskili
oldugu korelasyon matrisinden elde edilen bir diger bulgudur. Bu baglamda dis ortam
sicaklig1 reenjeksiyon sicakligi ile de onemli 6lgiide iligkilidir. Tiirbin ¢ikis basincinin
artmasi ve santral veriminin diismesi sebebiyle santralden ¢ikan brine reenjeksiyona
gonderilen brine sicakligi artabilmektedir. Bir diger bulgu ise diisiik ekserjiye sahip
ikinci tiretim kuyusunun brine giris sicakligina olan negatif etkisi toplam brine giris
debisine olan pozitif etkisinden yaklasik olarak %39,47 daha azdir. Buradan hareketle
santralin belirli bir miktar debiden elde edecegi 1s1l enerji kazaniminin sicakliktan
kaybettiginden daha fazla olabilecegi anlasilmaktadir. Ancak debi ve sicakliklarin

degistirilebildigi ozellikle artezyen kuyularda bu durum igin optimizasyon
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caligmasinin yapilmasi gerekmektedir. Bu yaklagimdan her sicaklik azalmasinin daha
fazla debi kazandirarak santralin gii¢ liretimini arttiracagi genellemesi yapilmamalidir.
Kuyulardan elde edilecek debi miktarinin eger o kuyu icin diisiik sicaklikla tiretimi
zorunlu ise toplam giris sicaklik ve debilerine etkisi arastirildiktan sonra santral {iretim

hattina baglantis1 yapilabilir.

Korelasyon matrisinde goriildiigii tizere, santral optimizasyonlari igin eldeki
verilerin basit matematiksel iligkilerini ortaya koyarak, incelenen santralin
anlasilmasinda o6nemli bir kaynak olmaktadir. Santralin tasarim ve isletme
parametrelerinin optimizasyonu i¢in korelasyon matrisindeki anlamli fiziksel sonuglar
incelenerek agiklanmistir. Elde edilen bilgiler ile olusturulan santral optimizasyonu

hesaplamalarinda kullanilacak veriler Tablo 5.2°de gosterilmistir.

Tablo 5.2: Santralden alinan ve hesaplama modelinde kullanilacak veriler

Kuyu 1 Kuyu 2 Kuyu 3
Debi Basing Sicaklik | Debi | Basing¢ | Sicakhik Debi Kuyubas | Seperasyon Seperasxon
Basinci Basinci Sicakhig
m3/h bar °C m3/h bar °C m3/h bar bar °C
ORC ORC . . . . .
Tiirbin | Tiirbin Brine Brine | Brine [ Giren | Giren [ Dis | Buharve g o cie | je Tiiketim | Net Giig
L Reenjeksiyon |  Giris Cikis | Brine Brine Ortam NCG
Giris Cikis
Basing Basing Sicaklhik Basing | Basing | Sicaklik Debi Sicaklhik Debi Giig Giig Giig
bar bar °C bar bar °C th °C mé/sa MW MW MW

[zmir bolgesindeki bir jeotermal enerji santralinden belirli bir siirede kayit
edilen isletme parametreleri bu tezin arastirma konusu olan hesaplama modelinde
kullanilmistir. Ayrica organik rankin cevrimine gore calisan jeotermal enerji
santralinin tasarim parametrelerini igeren 1s1 ve kiitle diyagrami santral yetkilileri
tarafindan arastirmaciya iletilmistir. Bu veriler sayesinde santralin tasarimindaki
ekipmanlarin giris ve ¢ikis parametreleri ile verimleri hesaplanabilmistir. Ancak
isletmede ekipmanlar {izerinde bulunmayan elektronik debi, sicaklik basing
gostergeleri gibi tasarim parametrelerinin hepsi agikga belirtilmemistir. Bundan dolay1
onceki boliimlerde bahsedilen kabullerin yardimiyla santral tasarim 1s1 ve Kkiitle

diyagrami termodinamik hesaplamalar ile olusturulmustur.
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Tasarim parametrelerinde belirtilmeyen bazi 1s1 degistiricilerinin giris veya
cikisindaki sicaklik ve basinglar yapilan termodinamik hesaplamar yoluyla bulunmus
ve sistem dengelenmistir. Ayrica besleme pompalarindan basilan is akiskani biitan
rekiiperatorden sonra iki adet On 1siticiya girmektedir. Bu 6n 1siticalar tek bir 6n 1sitict
olarak kabul edilmistir. Her iki 1s1 degistiriciyi birbirine baglayan boru ekipmanlari
tizerinde hi¢bir Ol¢ii aleti bulunmamaktadir. Yapilan termodinamik analizleri 6nemli
Olctlide etkilemeyecegi icin bu iki 1s1 degistiriciyi tek bir 6n 1sitic1 olarak kabul etmek
yanlis olmayacaktir. Bu bilgiler ve yapilan kabuller ile birlikte santralin tasarim 1s1 ve
kiitle diyagraminda bulunan tiim ekipmanlarin enerji ve ekserji analizleri sirasiyla
yapilmistir. Ayrica santralin genel enerji ve ekserji verimleri bulunarak analizler
miihendislik bakis agis1 ile yorumlanmistir. Yapilan termodinamik analizler tablo ve
grafikler yardimiyla agiklanmigtir. Santralin tasarim parametreleri ile termodinamik
analiz yapilmasi daha sonra incelenecek isletme sartlar1 ve hesaplama modelinden elde
edilen optimum verilerin kiyaslanmasinda kullanilabilecek en 6nemli kaynaklardan

birisidir.

ORC ile ¢alisan jeotermal enerji santrali YB buharlastiricisi, YB 6n 1siticis,
AB buharlastiricisi, iki kademeye ayrilmadan 6nce kullanilan birlesik YA 06n 1sitic,
rekiiperatdr, tlirbin, pompa ve hava sogutmali yogusturucu ekipmanlarindan
olugmaktadir. Organik rankin ¢evrimine gore ¢alisan santralde n-biitan is akiskani
olarak kullanilmistir. Jeotermal akiskan ve biitanin termofiziksel 6zellikleri refprop
programinda alinmigtir. Is1 transferi hesaplamalarinda karisiklik ve yanlis sonuglar
olmamasi icin sadece entalpi farklar ile termofiziksel ozellikler icin tek kaynak
kullanilmistir. Sadece hava sogutmali santralde havanin 6zellikleri i¢in termodinamik

tablolardan faydalanilmistir.

Santralin akis semast. Sekil 5.2°de numaralandirilarak gosterilmistir. Santral
firmasi tarafindan saglanan 1s1 ve kiitle diyagrami sadelestirilerek analizler i¢in kolay

anlasilir hale getirilmistir.

Jeotermal tiretim kuyularindan elde edilen brine ve buhar boru hatlar1 ile ORC
igerisine getirilmektedir. Buhar sadece YB buharlastiricisinda yogusturulduktan sonra
reenjeksiyona basilmaktadir. Brine ise diger buharlastiric1 ve 6n 1siticilardan gegerek
reenjeksiyon kuyularina génderilmektedir. Santral tasarimina gore 144,2 °C sicaklikta

ve 228, 8 kg/s debide YB buharlastircisina giren brine 127,64 °C sicaklikta ¢ikacagi
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hesaplanmistir. Burada ¢ikis sicakligi tasarim akis diyagraminda verilmemistir. Ancak
brine kiitle debisi, basinct ile ORC is akiskaninin buharlastiriciya giris ¢ikis debi,
sicaklik ve basinci bilinmektedir. Daha sonra adyabatik 1s1 transferi kabulii ile ¢ikis
sicaklig1 hesaplanmistir. Buhar fazindaki jeotermal akiskan ise 152 °C ve 6,97 kg/s
debide buharlastiriciya girerek 139 °C sicaklikta yogusup 1sil enerjisini biitana
aktarmistir. Biitan 123 °C sicaklikta ve 150 kg/s debide buharlastiriciya girerek 125
°C’ de kizgin buhar halinde c¢ikmustir. Bu tasarim parametrelerine gore YB

buharlastiricinin analiz tablosu Tablo 5.3’te verilmistir.

y
*)
@ X
)
. )
\ _,‘: ) . . ‘___/I

Sekil 5 2: Santral 1s1 ve kiitle diyagrami

Yapilan hesaplamalar sonucunda buhardan 15078,48 kW ve brinedan
16190,52 kW 1s1 aktarilmistir. Ayrica 1s1 degistiricide toplamda 1049,62 kW ekserji

yikimi gerceklesmistir. Buharlastiricinin ekserji verimi % 88,95 olarak bulunmustur.
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Daha sonra YB 6n 1siticisinin enerji ve ekserji analizleri yapilmistir. Tablo 5.4’te YB
on 1siticinm analiz bulgulart gdsterilmistir. On 1siticida yapilan analiz sonucunda
12041,7 kW 1s1 transferi ger¢eklesmistir. Toplam ekserji yikimi ise 215,34 kW ve

toplam ekserji verimi %93,24 olarak bulunmustur.

Tablo 5.2: YB Buharlastiricisimin analiz tablosu

YUKSEK BASINC BUHARLASTIRICI

Toplam | Ekserji
Akigkan [ Debi [ Sicakhik | Basing | Entalpi | Entropi | Ekserji | Ekserji Net

Hal Faz (kgls) (°C) (bara) | (kJ/kg) | (kJ/kg.K)| (kW) | Yikuim | Verimi
(kW) (%)

Ojeo - - 17 1 71,45 0,2534 - - -

Oorc - - 17 1 239,9 1,1412 - - -

J1 S1vi 228,8 1442 11 607,64 | 1,7818 |21236,01

J2 Sivi 228,8 | 127,64 10,5 536,88 | 1,6089 |16524,32

S1 | Buhar 6,97 152 5 2748,3 | 6,8192 | 5379,96
1049,62 | 88,95
S2 | Buhar 6,97 139 4,9 584,96 | 1,7287 596,23
6 Sivi 150 123 24,6 536,92 | 1,9929 | 7484,89
7 Gaz 150 125 24 745,38 | 2,5173 |15930,69

Tablo 5.5’te ise AB buharlastiricisinin termodinamik analiz sonuglari

gosterilmistir.

AB buharlastiric1 ekipmaninda jeotermal brinedan 11897,6 kW 1s1 transferi
yapilarak is akiskanina aktarilmistir. Toplam ekserji yikim1 ve verimleri ise sirasiyla
118,18 kW ve %95,89 olarak bulunmustur. Tablo 5.6°da yiiksek ve algak (YA) basing
kademeleri Oncesindeki YA ©n 1siticisinin  termodinamik analiz  sonuglari

gosterilmistir.

Termodinamik hesaplamalarda YA 06n 1siticida 31688,8 kW 1s1 transferi
gerceklestigi bulunmustur. Burada iki adet on 1sitici tek bir 6n 1sitic1 olarak
degerlendirildigi ve yapilan 1s1 transferi miktariin bu sebeple diger 1s1

degistiricilerden fazla ¢iktig1 unutulmamalidir. Ayn1 zamanda toplam ekserji yikimi
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ve ekserji verimleri sirastyla 1474,35 kW ve %75,95 olarak bulunmustur. Verimin
diismesinin ve ekserji yikiminin artmasindaki en biiylik sebep sonlu sicaklik farkinda

ve diisiik sicakliklarda 1s1 transferi yapilmasidir.

Tablo 5.3: YB 6n 1sttic1 analiz tablosu

YUKSEK BASINC ON ISITICI

Toplam | Ekserji
Hal Akiskan | Debi | Sicakhik | Basing | Entalpi | Entropi | Ekserji | Ekserji Net
Faz (kgls) (°C) (bara) | (kJ/kg) | (kJ/kg.K)| (kW) | Yikuim | Verimi
(kW) (%)
Ojeo - - 17 1 71,45 0,2534 - - -
Oorc - - 17 1 239,9 1,1412 - - -
J2 | SIvi 228,8 | 127,64 10,5 536,88 | 1,6089 |16524,32
J3 | SIvi 228,8 | 115,24 10 484,23 | 1,4755 [13313,34
215,34 | 93,24
5 SIVI 150 98 25 455,46 | 1,7804 | 4514,42
6 SIVI 150 123 24,6 536,88 | 1,9927 | 7484,89

Tablo 5.4: AB Buharlastiric1 analiz sonuglari

ALCAK BASINC BUHARLASTIRICI

Toplam | Ekserji
Akiskan [ Debi | Sicakhk | Basing | Entalpi | Entropi | Ekserji | Ekserji Net

Hal Fan (kals) (°C) (bara) | (kJ/kg) | (kJ/kg.K)| (kW) | Yikimu [ Verimi
(kW) [ (%)
Ojeo - - 17 1 71,45 0,2534 - - -
Oorc - - 17 1 239,9 1,1412 - - -
J3 | SIVi 228,8 | 115,24 10 484,23 | 1,4755 (13313,34
Ja | SIVi 228,8 | 102,94 9,5 432,23 | 1,3396 |[10437,64
118,18 | 95,89
10 | SIVI 46,94 98 15,7 456,37 | 1,7881 | 1350,56
11 | GAZ 46,94 100 15 720,89 | 2,4973 | 4108,08
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Termodinamik hesaplamalarda YA 6n 1siticida 31688,8 kW 1s1 transferi
gerceklestigi bulunmustur. Burada iki adet on 1sitici tek bir 6n 1sitict olarak
degerlendirildigi ve yapilan 1s1 transferi miktarinin bu sebeple diger 1s1
degistiricilerden fazla ¢iktig1r unutulmamalidir. Ayni zamanda toplam ekserji yikimi
ve ekserji verimleri sirastyla 1474,35 kW ve %75,95 olarak bulunmustur. Verimin
diismesinin ve ekserji yitkiminin artmasindaki en biiylik sebep sonlu sicaklik farkinda

ve diisiik sicakliklarda 1s1 transferi yapilmasidir.

Tablo 5.5: YA 6n 1sitic1 analiz sonuglar

YA ON ISITICI

Toplam | Ekserji
Akiskan | Debi | Sicakhik | Basing | Entalpi | Entropi | Ekserji | Ekserji Net

Hal Faz (kgls) (°C) (bara) | (kJ/kg) | (kJ/kg.K)| (kW) | Yikuim | Verimi
(kW) (%)

Ojeo - - 17 1 71,45 0,2534 - - -

Oorc - - 17 1 239,9 1,1412 - - -

Ja | SIVi 228,8 | 102,94 9,5 432,23 | 1,3396 [10437,64

J5 | SIVi 228,8 70 8,5 293,73 | 0,9546 | 4307,58

147435 75,95
3 SIVI 196,94 | 41,11 27,6 300,57 1,327 1331,34

4 SIVI 196,94 98 27 455,3 1,7788 | 5987,05

Bu sebeple tersinmezlikler artmigtir. Ayn1 zamanda tersinmezliklerin artmasi
1s1 degistiricilerin tasarimina da bagli oldugu hatirlanmalidir. Tablo 5.7°de rekiiperator

ekipmaninin termodinamik analiz sonuglar1 gésterilmistir.

Rekiiperatordeki analizler sonucu tiirbin ¢ikisindaki kizgin buhar fazinda
bulunan biitan akigkanindan 1538,1 kW 1s1 transferi pompa basma hattindaki biitana
aktarildigi hesaplanmistir. Toplam ekserji yikimi ve verimi sirasiyla 456,2 kW ve
%17,91 olarak bulunmustur. Rekiiperatordeki 1s1 tiransferi diisiik sicaklikta ve sicaklik
farkinin az olmasi sebebiyle verimsiz bir uygulama olarak goriilebilir. Ancak atik
1sinin bir kismindan faydalanilarak jeotermal akiskandan daha fazla 1s1 transferi
yapabilmek i¢in ORC isletme parametreleri diizenlenebilir. Bu sayede santralden daha

fazla elektrik enerjisi elde edilebilir. Rekiiperatorden kazanilan 1sinin elektrik enerjisi
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tiretimini ne kadar arttirdigi hesaplanmali ve sisteme rekiiperatér eklenmesi ile

olusacak ek yatirim maliyetini ne kadar siirede geri 6dedigi analiz edilmelidir.

Tablo 5.7: Rekiiperatdr analiz sonuglari

REKUPERATOR
Toplam | Ekserji
Hal Akiskan [ Debi [ Sicakhk | Basing | Entalpi | Entropi | Ekserji | Ekserji Net
Fan (ka/s) (°C) (bara) | (kJ/kg) | (kd/kg.K)| (kW) | Yikim | Verimi
(kw) (%)
Ojeo - - 17 1 71,45 0,2534 - - -
Oorc - - 17 1 239,9 1,1412 - - -
8 GAZ | 196,94 | 58,21 4 675,93 | 2,5293 | 6552,74
9 GAZ | 196,94 | 53,81 3,8 668,12 | 2,5123 | 5986,06
465,2 17,91
2 SIVI 196,94 38 27,8 292,83 | 1,3021 | 1229,86
3 SIVI 196,94 | 41,11 27,6 300,57 1,327 | 1331,34

Rekiiperatordeki analizler sonucu tiirbin ¢ikisindaki kizgin buhar fazinda
bulunan biitan akiskanindan 1538,1 kW 1s1 transferi pompa basma hattindaki biitana
aktarildig1 hesaplanmistir. Toplam ekserji yikimi ve verimi sirasiyla 456,2 kW ve
%17,91 olarak bulunmustur. Rekiiperatordeki 1s1 tiransferi diisiik sicaklikta ve sicaklik
farkinin az olmasi sebebiyle verimsiz bir uygulama olarak goriilebilir. Ancak atik
1sinin bir kismindan faydalanilarak jeotermal akiskandan daha fazla 1s1 transferi
yapabilmek i¢cin ORC isletme parametreleri diizenlenebilir. Bu sayede santralden daha
fazla elektrik enerjisi elde edilebilir. Rekiiperatorden kazanilan 1sinin elektrik enerjisi
tiretimini ne kadar arttirdigi hesaplanmali ve sisteme rekiiperator eklenmesi ile
olusacak ek yatirim maliyetini ne kadar siirede geri 6dedigi analiz edilmelidir. Tablo

5.8’de YB tiirbini termodinamik analizleri yapilmstir.

Yapilan analizlerde tlirbinden 10254 kW mekanik is elde edildigi bulunmustur.
Burada kullanilan tiirbinin tek bir govdede iki kademeli olarak tasarlandigi ve tiirbin
cikisinda her iki basing kademesinin de karisarak ayni sicaklik ve basingta tiirbini terk
ederek giic iirettigi hatirlanmalidir. Hesaplamalar iki basing kademesi i¢in ayr1 ayri
yapilmustir. Toplam ekserji yikimi ve verim degerleri sirastyla 661,26 kW ve %93,86

olarak bulunmustur. Tablo 5.9°da ise AB tiirbin analiz sonuglar1 gosterilmistir.
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Tablo 5.8: YB Tiirbin analiz sonuglar

YB TURBIN
Toplam | Ekserji
Hal Akiskan [ Debi [ Sicakhk | Basing | Entalpi | Entropi | Ekserji | Ekserji Net
Fan (ka/s) (°C) (bara) | (kJ/kg) | (kd/kg.K)| (KW) | Yikinm | Verimi
(kw) | (%)
Ojeo - - 17 1 71,45 0,2534
Oorc - - 17 1 239,9 1,1412
7 GAZ 150 125 24 744,29 | 2,5139 |15915,16
661,26 | 93,86
8 GAZ 150 58,1 4 675,93 | 2,5293 | 4990,92

Algak basing tiirbininde 2110 kW mekanik gii¢ elde edilditii hesaplanmuistir.
Toplam ekserji yikimi ve verimi ise sirasiyla 1561,82 kW ve %82,86 olarak
bulunmustur.  Diisiik  sicakliklarda calismanin  zorluklarindan  birisi  de
tersinmezliklerin yiiksek sicakliklara gore daha fazla olmasidir. Algak basing
tiirbinindeki sicakliklar YB tiirbine gére 6nemli 6l¢iide diisiiktiir. Bu sebeple ekserji
yikimi ve verimi daha diisiik ¢ikmaktadir. Ancak AB tiirbini ile santral 2110 kW
fazladan gii¢ Uretebildigi ve bu sayede santralin daha fazla gelir elde edecegi
anlagilmaktadir. Tablo 5.10’da biitan basma hatlarinda kullanilan pompanin

termodinamik analiz sonuglar1 gosterilmistir.

Bu sonuglara gore pompa 915,77 kW mekanik gii¢ aktarmaktadir. Pompalarin
verimlerinin %90 degerlerinde olmasi sebebiyle is akiskanina aktarilan mekanik
giicten daha fazla elektrik enerjisi tiiketecegi bilinmelidir. Pompadaki toplam ekserji
yikimi ve verimi sirasiyla 62,86 kW ve % 93,14 olarak bulunmustur. Tablo 5.11°de

hava sogutmali kondenser ekipmaninin termodinamik analiz sonuglar1 gosterilmistir.

Hava sogutmali kondenser ekipmaninda yapilan analizler 74636,32 kW 1s1
transferi yapilarak biitanin yogusturuldugu hesaplanmistir. Toplam ekserji yikimi ve
verimi ise sirastyla 3928 kW ve %29,75 olarak bulunmustur. Diger 1s1 degistiricilere
gore hava sogutmali kondenserin ekserji yikimi ve verimi ¢ok diisiiktiir. Bu durumun
sebebi hava sogutmali santrallerin dis hava sicakligina ve atmosfer kosullarina bagl

olmasidir. Ayn1 zamanda diisiik sicaklik farklarinda ¢alismalar1 sebebiyle

70



tersinmezlikleri fazladir. Su sogutmali santrallerde bu durum daha farkli olabilir.

Tablo 5.12’de tiim ekipmanlarin ve santralin genel analiz sonuglart gosterilmistir.

Tablo 5.9: AB Tiirbin analiz sonuglar

AB TURBIN

Toplam | Ekserji
Akiskan [ Debi | Sicakhk | Basing | Entalpi | Entropi | Ekserji | Ekserji Net

Hal Fazi (kafs) (°C) (bara) | (kJ/kg) | (kd/kg.K)| (kW) | Yikim | Verimi
(kw) (%)
Ojeo - - 17 1 71,45 0,2534 - - -
Oorc - - 17 1 239,9 1,1412 - - -
11| GAz 46,94 100 15 720,89 | 2,4973 | 4108,08
1561,82 | 82,86
8 GAZ 46,94 58,21 4 675,93 | 2,5293 | 1561,82

Tablo 5.6: ORC pompasi analiz sonuglari

ORC BESLEME POMPASI

Toplam | Ekserji
Akiskan [ Debi | Sicakhk | Basing | Entalpi | Entropi | Ekserji | Ekserji Net

Hal Fazi (kgfs) (°C) (bara) | (kJ/kg) [(kI/kg.K)[ (kW) | Yikim | Verimi
(kw) (%)
Ojeo - - 17 1 71,45 0,2534 - - -
Oorc - - 17 1 2399 1,1412 - - -
1 SIVI 196,94 36,7 38 288,17 | 1,3010 | 374,98
62,86 93,14

2 SIVI 196,94 38 27,8 292,82 | 1,3021 |1227,89

Santralin tasarim parametrelerine bagli olarak yapilan termodinamik analiz
sonuclarina gore toplamda jeotermal brine ve buhardan 86901,09 kW 1si1l enerji
organik rankine c¢evrimine aktarilmistir. Santralin briit gii¢ tiretimi ve i¢ tiikketimi
miktarlar1 santral tasarim 1s1 ve kiitle diyagraminda verilmistir. Bu degerler ile

termodinamik hesaplamalar sonucunda elde edilen degerler yapilan kabuller
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dogrultusunda ortiismektedir. Bu sebeple yapilan verim analizleri net giic ¢iktisi

santral tasarim parametrelerinde verilen deger alinarak hesaplanmistir.

Tablo 5.11: Hava sogutmali kondenser analiz sonuglari

HAVA SOGUTMALI KONDENSER

Toplam | Ekserji
Hal Akiskan | Debi | Sicakhik | Basing | Entalpi | Entropi | Ekserji | Ekserji Net
Faz1 (kafs) (°C) (bara) | (kd/kg) | (kI/kg.K)| (kW) | Yikim | Verimi
(kw) (%)
Ohava - - 17 1 290,31 | 1,66853 - - -
Oorc - - 17 1 239,9 1,1412 - - -
9 GAZ | 196,94 [ 53,31 3,8 667,15 | 2,5093 | 5966,45
1 SIVI 196,94 36,7 3,8 288,17 | 1,3010 | 374,98
3928 29,75
Al | GAZ |732447 19 1 292,31 | 1,67538 | 91,56
A2 | GAZ | 732,47 29 1,001 | 302,35 | 1,7092 | 302,35

Santralde toplam c¢evrim sonucu olusan ekserji yikimi 5801,27 kW olarak
hesaplanmistir. Ayrica santralin 1s1l ve ekserji verimleri sirastyla %11,88 ve %47,53
olarak bulunmustur. Ekserji yikiminin ne kadar1 santrale kazandirilarak elektrik
enerjisi elde edilebilir aragtirilmalidir. Piyasada yapilan jeotermal enerji santrallerinin
bir cogunda net 1s1l verimi %10-12 araliginda tasarlanmistir. Bu baglamda santralin
1s1l verimi gelistirilebilir olmasinin yaninda yatirim agisindan uygulanabilir oldugu da
vurgulanmalidir. Ancak hesaplanan 5801,27 kW ekserji yikimmin nereden

kaynaklandig1 6nemli bir aragtirma konusudur.
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Tablo 5.12: Santralin tasarim parametrelerine gére ekipman ve genel analiz sonuglari

TASARIM EKiPMAN VE SANTRAL ANALIZ SONUCLARI
Toplam Is1 | Toplam Ekserji | Toplam Net Toplam Net
SEAIQ;;AX&/ Transferi / Is Yikimi Ekserji Verimi | Enerji Verimi
(kW) (kW) (%) (%)
YB
Buharlastirici 31269 1049,62 88 i
YB On Isitica 12041,7 215,34 93,24 -
AB
Buharlastiric: 11897,6 118,18 95,89 -
YA On Isitica 31688,8 1474,35 75,95 -
Rekiiperator 1538,1 456,2 17,91 -
YB Tiirbin 10254 661,26 93,86 -
AB Tiirbin 2110 1561,82 82,86 -
ORC Pompa 915,77 62,86 93,14 -
Hava
Sogutmal 74636 3928,09 29,75 -
Kondenser
Santral Briit
Gii¢ Uretimi 12240 ) i i
Santral i¢ i ] ]
Tiiketim 1920
Samtras Net ) ) i
Giic Uretimi 10320
Genel Santral 86901,09 - 47,53 11,88

Ekipman tasarimi, is akiskaninin se¢ilmesi, isletme parametrelerinin se¢imi ve
sonlu sicaklik farki gibi sebeplerle tersinmezlikler olusarak ekserji yikimina sebep
olmaktadir. Buradan hareketle santrallerin tasarlanmasindaki optimizasyon
calismalarinda harcanan emek ve siire ile ekserji yilkiminin nasil Oniine gecilecegi
arastirilabilir. Bu sebeple santral tasarim ve isletmeleri i¢in optimizasyon ¢alismalari
daha anlagili, tutarli ve kolay hale getirilmelidir. Kurulumu yapilan santrallerde ise
isletme parametrelerinin ve jeotermal kaynak kullanimi optimizasyonu onemli bir
miithendislik problemi olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Santrallerin isletme

donemlerinde jeotermal kaynaklardaki degisimler ve diger sebeplerden dolay:

73



santraller tasarim parametrelerinde calistirilamayabilir. Jeotermal kaynaklardaki
degisimlere de adapte olabilecek sekilde santral isletmecileri siirekli takibi yapilabilen
bir hesaplama yontemine ihtiya¢c duymaktadirlar. Bu bagmla tezin konusu olan
hesaplama modeli iyi bir ¢oziim olabilir. Tasarlanan hesaplama modeli istenilen her
santral i¢in ayr1 ayr1 hesaplar yapabilmektedir. Sadece santrallerden alinacak verilerin

adetine gore veri tanimlamasi yapilarak hesaplama modeli ¢alistirilabilir.

Izmir bolgesindeki jeotermal santralden alinan veriler ile santral kesif
ziyaretinde elde edilen ancak SCADA {izerinde bulunmayan veriler toplanarak isletme
parametreleri lizerinde termodinamik analizler yapilmistir. Bu analizlerin ne kadar
uzun, zahmetli ve tecriibe gerektiren bir calisma oldugu unutulmamalidir. Aymi
zamanda insanlarin hesap hatalar1 sebebiyle bu hesaplamalar igerisinden ¢ikilamaz bir
hale gelebilir. Bu baglamda oncelikle igletme parametrelerinin analizleri yapilarak
aciklanacak ve sonrasinda hesaplama modelinin gelisimi ve sonuglart termodinamik

analizler ile desteklenerek sunulacaktir.

Santralden 11.06.2024 tarihinde santral ziyareti gerceklestirilmistir. Santralden
ayni tarih ve saat 16:31°de SCADA ekran goriintiileri ile santral igerisinden ORC is
akiskani sicaklik ve basing verileri alinarak isletme parametreleri termodinamik
analizlerde kullanilmigtir. Bu veriler ile yapilan analiz sonuglari Tablo 5.13’te
gosterilmistir. Ayrica santralin ekipmanlarinin enerji ile ekserji hesaplamalari

yapilarak Tablo 5.14’te gosterilmistir.

Yapilan analizlerde santral ekipmanlarindan giren ve ¢ikan akiskanlarin debi,
sicaklik ve basinglar1 ile isletme akis tablosu olusturulmustur. Bu sonuclar ile

ekipmanlarin ve santralin genel enerji ve ekserji analizleri yapilmistir.

Analiz  sonuglarma gore santralin isletme parametreleri tasarim
parametrelerinden oldukga farklidir. Ayrica tasarim parametrelerinde hava sicakligi 19
OC alinmasi sebebiyle yaz aylarinda santral veriminde diisiis olacagi bilinmelidir.
Santral bu isletme sartlarinda 4943 kW briit ve 3748 kW net giicte calismaktadir.
Burada santral besleme pompalarimin i¢ tiiketimi O6nemli Ol¢iide arttirdigi
gorilmektedir. Bunun sebebi ise santral daha diisilk brine ve buhar debisinde

calismasina ragmen pompalarin belirli bir limitin altinda ¢alismamasi olabilir.
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Tablo 5.13: isletme verilerinin analiz sonuglari

SANTRALIN iISLETME PARAMETRELERI

al | Ataskan Fan | co | S | TER | Gk | Gk | Gow)
Orava i i 17 1 290,31 | 1,66853 ]

Ojeo . : 17 1 7145 | 0,2534 i

Oore . : 17 1 2399 | 1,412 i

71 SIVI 16075 | 1496 10 630,45 | 18371 | 159929
32 SIvVI 16075 | 124 9 521,20 | 15702 | 108941
s1 BUHAR 2,69 167,4 663 | 27719 | 67517 | 2192,26
) SIvVI 2,69 66 6.2 2768 | 090567 | 433
oo | [ | e | |
7 GAZ 100,78 | 112 1871 | 73602 | 25166 | 978047
3 SIvVI 16075 | 103 8,9 43241 | 13404 | 732488
5 SIvVI 100,78 81 192 | 40621 | 16479 | 1924.88
4 SIVI 160,75 88 8,36 3692 | 1,691 | 515359
10 SIvVI 34,21 81 112 | 40643 | 1653 | 616,85
11 GAZ 34,21 85 11,12 | 70341 | 24838 | 252099
35 SIvVI 16075 | 72,6 8 30450 | 09863 | 320362
3 SIvVI 135 58 20 34355 | 14645 | 1329
4 | sivi-caz 12; f - 81 19,1 4557”252' 12’%77597' 2882,19
8 GAZ 135 69 5.4 692,18 | 25388 | 631318
9 GAZ 135 60 538 | 67380 | 24851 | 5947,75
2 SIvVI 135 52,5 205 | 32922 | 14206 | 111403
1 SIVI 135 52 535 | 32733 | 14234 | 7492
Al MUIEEX;MEL 4652 33 1 30637 | 17224 | 199859
A2 MUIEE:\\@MEL 4652 43 1001 | 3114 | 173868 | 342377
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Tablo 5.14: isletme parametrelerine gore Santral ekipmanlari ve genel analiz sonuglari

ISLETME EKiPMAN VE SANTRAL ANALIZ SONUCLARI

Toplam Is1 Toplam Ekserji Toplam Net Toplam Net
Slzpfyl;;il_N/ Transferi / Is Yikim Ekserji Verimi Enerji Verimi
(kw) (kw) (%) (%)
YB
Buharlastiric: 24259,29 1436,37 80,18 -
YB On Isitict 14287,46 1544,32 57,85 -
AB
Buharlastiric: 10161 258,15 88,11 -
YA On Isitict 10386,05 306,78 83,51 -
Rekiiperator 1937,25 150,74 58,78 -
YB Tiirbin 4418,2 649,15 87,19 -
AB Tiirbin 384,18 545,84 41,31 -
ORC Pompa 688 - - -
Hava Sogutmali | 6765 6 3773,37 27,41 :
Kondenser
Santral Briit Gii¢ 4943 ) ) )
Uretimi
Santral i¢ ) ) ]
Tiiketim 1195
Samtras Net Gii¢ 3748 ) ) )
Uretimi
Genel Santral 59093,82 - 25,24 6,34

Isletme sartlarma goére santralin termodinamik hesaplamalarin yapilabilmesi

icin i akigskaninin debisi bilinmesi gerekmektedir. Ancak santralde boyle bir

debimetre bulunmamaktadir. Kontrol odasindaki SCADA bilgisayarindan alinan

ekran goriintiileri ve sahadan elde edilen sicaklik ve basing gostergelerindeki verilere

gore debi termodinamik olarak hesaplanmistir. Yiiksek ve alcak buharlastiricilarin

giris ¢ikis sicaklik ve basing verileri mevcuttur. Ayn1 zamanda jeotermal akiskan

tarafindaki debimetreler ¢calismaktadir. Dis ortama 1s1l enerjinin ihmal edilebilir 6l¢lide

kagabilecegi kabiilii ile termodinamik hesaplamalar sonucu YB tarafinda 100,78 k/s

ve AB tarafinda 34,21kg/s toplam debi ise 135 kg/s olarak bulunmustur. Bu veriler ile
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ekipmanlarin giris ve ¢ikis degerleri olmayan haller bulunarak santral termodinamik
denge halinde hesaplanabilmistir. Hesaplamalarin sonuglari ile ger¢ceklesen arasindaki
farkliliklar gosterge okuma hatasi veya virgiil sonrast anlamli basamak hatalarindan
kaynaklanabilir. Dahasi1 santralin elektronik olarak elde ettigi 6zelliklerde de kiigiik
hatalar olabilir. Hesaplamalardaki kiiglik hatalar sistem tasarimi ve isletme

parametrelerini biiyiik 6l¢iide etkilemedigi i¢in ihmal edilebilir. Sekil 5.3 ve Sekil

5.4’te SCADA ekran goriintiileri verilmistir.

Sekil 5 4: Santral brine ve buhar SCADA ekran goriintiist
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Analizlere buharlastirict  ekipmanlarindan  baglanmistir. ' YB ve AB
ekipmanlarinin ekserji yikimlari ve verimleri sirasiyla 1436,37 ve 1544,32 ile %80,18
ve %88,11 olarak bulunmustur. Buharlastiricilar tasarim verilerine gore bir miktar
diisiik ekserji veriminde isletilmelerinin sebebi tasarim verilerinden daha diisiik 1s1l
enerji sisteme girdigi i¢in beklenen bir durumdur. Ancak YB 0n 1siticis1 tasarim
verilerinin ¢ok altinda bir ekserji verimi ile ¢calismaktadir. Toplam ekserji yikimi ve
verimi santral tasarimi ile karsilastirilacak olursa tasarimda 215,34 kW olan ekserji
yikimi isletmede 1544,32 kW olmaktadir. Ayni1 sekilde ekserji verimleri de tasarim ve
isletmede sirasiyla %93,24 ve %57,85 olarak bulunmustur. Termodinamik analizler
esnasinda ekipmanlardan ozellikle YB 6n 1siticisindaki 1s1 transferi dengesi once
kurulamamig daha sonra bunun sebebinin YB 6n 1siticidan YB buharlastricisina giden
cikis kisminda ciiriik buhar olusumu oldugu anlasilmistir. Yapilan hesaplamalarda
%22 oraninda biitan debisinin gaz fazina gectigi bulunarak hesaplamalar tekrar
edilmistir. Ekserji yitkimimin sebeplerinden birisi de bu durum olabilir. Ayrica faz
degisimi esnasinda 1s1 transfer hizi artacaktir. Bu artis jeotermal akiskandan daha fazla
1s1 alinmasina sebep olmaktadir. Baslangicta bu durum santral verimi agisindan dogru
oldugu diisiiniilebilir ancak diger ekipmanlarda daha diisiik sicakliklarda 1s1 transferi

olmasina genel ekserji veriminin diismesine sebep olabilir.

Bir bagka problem de istenilen 1s1 transferi miktarinin gercgeklestirilememesi
sebebi ile reenjeksiyon sicakliginin artmasidir. Bu baglamda santral yetkilileri ile
yapilan goriismelerde santralin 70 °C reenjeksiyon sicakliginda tasarlanmasina ragmen
suyun kimyasal 6zelliklerine vurgu yaparak 65 °C reenjeksiyon sicakliginin da
kullanilabilecegi bildirilmistir. Bunun yani sira santral kis aylarinda 60-65 °C
reenjeksiyon sicakliginda ¢alistirllmaktadir. Daha diisiik reenjeksiyon sicakliklari ile
daha fazla 1s1 enerjisi alinarak santral gii¢ tiretimi arttirilabilir olmasina ragmen
verimsiz isletme kosullar sebebiyle reenjeksiyon enerjisi artmis ve santral isletmesi
acisindan arastirmactya fikir vermistir. Analizler sonucunda ortaya ¢ikan bu problemi
¢ozmek i¢in biitan is akiskaninin basinct ve debisi arttirilmalidir. Bu sayede YB 6n
wsitict ¢ikisindaki buharlasmanin 6niine gecilerek hal degisiminin olmasi gerektigi
ekipman olan YB buharlastiricisinda daha ytiksek sicaklikta biitan elde edilebilir. Aym
zamanda reenjeksiyon sicakligi diisiiriilerek sicak yaz aylarinda verimi ve gii¢ liretimi

diisen santralin verimi arttirilabilir.
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Organik rankine ¢evriminin hangi igletme parametreleri ile calismasi gerektigi
bir optimizasyon problemidir. Santrallerin isletmelerde karsilastiklart bu tip
problemlerin hizli bir sekilde inceleyerek hesaplamalar yapabilecegi bir yonteme
ihtiya¢ vardir. Jeotermal Santrallerin isletmelerinde gézlem yapilsada parametrik
analizlerin uzun ve zahmetli olmasi sebebiyle siirekli olarak analiz yapilmasi miimkiin
degildir. Bu baglamda gelistirilecek olan hesaplama modeli 6nemli bir yenilik olarak

gosterilebilir.

Genel santralin enerji ve ekserji verimleri incelendiginde tasarim
parametrelerinden oldukca diisiik oldugu goriilmektedir. Bunun en oOnemli iki
sebebinden birisi hava sogutmali santrallerde santral verimini dogrudan etkileyen dis
ortam sicaklifidir. Ayrica santralin isletme parametrelerinde optimizasyon
yapilmamas1 sebebiyle olusan yiiksek ekserji yikimlart santralin verimini ve gii¢
tiretimini  diistirebilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken konu dig ortam
sicakliginin kontrol edilememesine ragmen isletme sartlarinin kontrol edilebilir

olmasidir.

Jeotermal enerji santrallerinin isletme parametreleri dis ortam sicakligi,
jeotermal kaynakta yasanan degisimler ve santralin igletme kontrol algoritmasi ile
onemli dlgiide iliskilidir. Bu sebeple gelistirilen model sayesinde elde edilen optimum
olas1 ¢oziimler termodinamik analizler ile desteklenerek santral icin optimum isletme

sartlar1 onerilebilir.

Oncelikle derin yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmadan elde edilen
sonuglarin optimum olup olmamasina bakilmadan nasil veri tiretimi gerceklestirdigi
grafikler yardimiyla acgiklanacaktir. Sonrasinda verileri kullanilan santralin isletme
kosullarina benzer isletme parametreleri {iretebildigi tablo ve grafikler ile
dogrulanacaktir. Son olarak hesaplama modelinden elde edilen optimum igletme

sartlar1 termodinamik analizlerle desteklenerek ¢alisma tamamlanacaktir.

Derin yapay sinir aglarimi uygunluk fonksiyonu olarak kullanan genetik
algoritma ile olusturulan hesaplama modelinin nasil ¢alistig1 6nceki bolmlerde detaylh
olarak anlatilmistir. Bu béliimde ise derin yapay sinir aginin 6grenme siirecinin ekran
goriintlisii alinara Sekil 5.5°te gosterilmistir. Elde edilen verilere gore 0,3426 ortalama

mutlak hata (mae) ve 0,2115 ortalama kare hata (mse) degeri ile en iyi 6grenme
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modelini olusturarak islemi durdurmustur. Buna karsilik modeldeki kétii degerler mae
ve mse i¢in sirastyla 0,5728 ve 0,5309 olarak bulunmustur. Elde edilen DYSA modeli
genetik algoritmada uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmistir. Ayrica genetik
algoritmanin c¢alistirilmas1 sonrasit elde edilen olasi optimum noktalarin nasil

bulundugu Sekil 5.6°da gdsterilmistir.

cO & ozgur_init (1).ipynb B Youm 2% Paylag 83 o
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Sekil 5 5: DYSA 6grenme siireci

Modelin lizerine ¢alistig1 jeotermal enerji santralinden alinan veriler ile yapilan
analizlerde 20.000 adet satir bir baska ifade ile olasi ¢oziimler iretilmistir. Bu
baglamda yontem optimum ¢Oziimleri kesin olarak garanti edemeyebilir. Ancak
arastirmact deneyim ve analiz yontemlerini kullanarak istenilen isletme sartlarina
ulasilabilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan isletme parametrelerini secebilir. Ayrica hesaplama
modeli ilerleyen donemlerde gelistirilebilir ve ¢iktilarin yorumlanmasi i¢in ek araglar
gelistirilebilir. Bu asamada hesaplama yonteminin analizi yapilan santralin ¢alisma
kosullarin1 modelleyebilmesi ve bu sartlara gére veya daha iyi ¢alisabilecegi isletme
sartlarin tespit etmesi hedeflenmektedir. Sonuclardan yola ¢ikarak sadece belirli bir
andaki degil farkli zamanlarda yapilabilecek senaryolar gelistirilebilir. Calismanin
sonunda santral i¢in farkli isletme parametreleri ve nasil uygulanabilecegi ile ilgili

¢Oziim Onerileri sunulacaktir.
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Dosya Dizenle Goster Ekle Galigmazamani Araglar Yardim
FKod + Meti =R ¢ |~
° TR EE
Q for j in range(nusber_of_offspring):
p1, p2 = np.random.choice(len(survivors),2,replace=False)

new_offspring = generate_offspring(next_population[p1],next_population[p2])
next_population = np.append(next_population, [new_offspring],axisen)

population = next_population
csvwriter.writerow("")

11.153631210327148

+83 6. 1e-01 3.49745680¢-
5.51744367e+01 1.23672850e-01)
# of survivors: 904

GENERATION # 8

MINIMUM Net Power: -7 15.575496673583984
[1.54208991e+02 1.0182828!
9.500000000+401 3.7569781
1.21174823e402 1.5000200
2.39200078e+02 8.6992
1.79400695¢402 1.3284

+00 1.531431060402 37398040+
4981736400 2.80375321e401 7.05083077¢+400
2.87943713¢-01]

2 762

| GENERATION # 9

Sekil 5 6: Genetik algoritma ile tiretilen olasi optimum verilerin ekran goriintiisii

Santral verileri ile 6grenmesi tamamlanan ve olast ¢oziimleri hesaplayan
yontemden elde edilen sonuglar grafikler ile gosterilecektir. Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de

iiretilen verilerin 1. Ve 50. Jenerasyonlarda nasil optimum bir aralikta kalacak sekilde

hesapladigini gostermektedir.

Kuyu verilerinin modellenmesi literatiirdeki ¢aligmalarda da yapilmaktadir.
Burada kuyularin isletmedeki parametre deisimlerini Ogrenerek nasil bir isletme
yapilmasi gerektigini bulmak i¢in ilk ve son jenerasyonlarda olasi debi degerleri
iretilmistir. Bu sayede rastgele iiretilen verilerden belirli bir aralikta kiimelenecek hale
gecerek isletmeye yakin ve olast optimum kosullart bulmaya calismistir. Sekil 5.9’da

yontemden elde edilen olas1 net gii¢ liretimlerinin bir kism1 gosterilmistir.
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Sekil 5 7: 1. Jenerasyon kuyu verileri

Debi Degerleri (m?/h)

300.00
250.00
200.00
150,00
100,00

50,00

0.00
1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73

Sekil 5 8: 50. Jenerasyon kuyu verileri

Yontemde amag fonksiyonu olan net giiciin optimizasyonu icin tiim veriler analiz
edilmektedir. Sekil 5.10°de olas1 net gili¢ degerlerinin 50. Jenerasyonunda Onceki

jenerasyonlara gore daha yatay ve optimum noktalarda hesaplandigi gosterilmistir.
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Sekil 5 9: 1. Jenerasyon olasi net gii¢ tiretimleri
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Sekil 5 10: 50. Jenerasyon olasi net giig iiretimleri

Yontemden elde edilen verilerin tutarlilifi ve optimizasyon ¢aligmalarinda
yontemin kullanilabilirligi bu grafikler ile vurgulanmaktadir. Tablo 5.15’de santral
verilerini modelleyen hesaplama yonteminden elde edilen parametreler ile isletme
parametreleri Karsilastirilmistir. Hesaplama yontemi ile 6ncelikle santralin galisma
verilerine benzer senaryolar iiretilmesi hedeflenmistir. Bu sayede yontemin tutarliligi
tartigilabilir. Ayrica DYSA modelinin 6grenme sonucunda santralin modelleme
basarisin1 Olgebildigimiz mae ve mse degerleri de kullanilmaktadir. Sekil 5.11°de
santralin herhangi bir zamaninda kayit edilen veriler ile hesaplama yonteminden elde

edilen veriler grafik iizerinden cakistirilarak santralin verilerine ¢ok yakin igletme
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kosullarinin olusturulabilecegi gosterilmistir. Bu sayede hesaplama yonteminin santral
verilerine benzer isletme sartlari1 hesaplayabildigi aym1 zamanda farkl
donemlerindeki sartlar1 da tahmin edebildigi grafiklerde gosterilerek ifade edilmistir.
Gelistirilen yontemin oncelikli hedefi santralin isletme sartlarina benzer veriler
tiretebilmesidir. Bu sayede yontemin tutarliligi ve giivenilirligi vurgulanmaktadir.
Farkli zamanlarda ve veri adetleri ile hesaplama yontemi calistirilarak benzer

sonuglara ulasilmis ve tekrar edilebilirligi aragtirilmistir.

Tablo 5.15: Yoéntemden elde edilen ve isletme verilerinin karsilastirilmasi

Kuyu 1 Kuyu 2 Kuyu 3
Kuyuba
Debi Basing S:c;:kh Debi | Basmg S:clz(nkln Debi a Seperasyo Seperasyf)
n Basier | n Sicakhig
Basimnci
m/h bar °C m/h bar °C m/h bar bar °C
Hesaplanan 221,82 9,59 13511 | 1982 | 65 1297 | 27254 | 657 5 161,26
Veriler 6
. o 211,8 10 142,1 176,6 7 129 232 59 54 160,6
Isletme Verileri
ORC Tiirbin 1(")::51 Reeiljierl](?si o Brine | Brine | Giren Giren Dis Buhar Briit Gii ic Net
Giris n UESVO 1 Giris | cias [ Brine | Brine | ortam | veNCG UCGUS | Tiketim | Giie
Cikis
Basing Basing Sicaklik Basing Ba@sm Slclikh Debi Slcli'k I Debi Giig Giig Giig
bar bar °C bar bar °C t/h °C m¥/sa MW MwW MW
\*/'Zfﬁg:a"a" 18,03 391 63,73 109 | 81 | 142,29 | 637,02 | 22,23 | 4832,86 8,55 1,81 6,74
. o 18,1 2,94 62,1 10 7,9 1448 588,4 14 4287 8,57 1,89 6,68
Isletme Verileri

B Gelistirilen Hesapama Yénteminden Elde Edilen Parametreler MIgletme Parametreleri

Net Gii¢c (MW) R
ORC Tiketim (MW) |
Briit gii¢c (MW) H
Brine ¢ikigs basinci(bar) 1
Brine girigbasinci(bar)
Reenjeksivon sicakligi (°C) I
Tirbin ¢ikis basinct (bar) |
Tiirbin giris basinci (bar) [l
Kuyu 3 Sep. Sicaklig: (3C) ..
Kuyu 3 Separasyonbasinci (bar) B
Kuyu 3 Brine debi, (nls-’h) .
Kuyu 2 Sicakhik (¢2C) I
Kuyu 2 Basing (bar) W
Kuyu 2 Brine debi, (n13fh) 1 ee—
Kuyu 1 Sicaklik (2C) I
Kuyu 1 Basing (bar) N
Kuyul Brine debi (n13,fhj =

0 50 100 150 200 250 300

Sekil 5 11: Santral verileri ve hesaplama yonteminden elde edilen veriler
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Genetik algoritmanin elde ettigi olasi ¢dzliim senaryolarindan birisinde buhar
debisi olmadan santral isletme parametreleri belirlenmistir. Burada tiirbin ¢ikis basinci
tasarimda verilen kondenser basinci alinarak hesaplamalar yapilmistir. Tablo 5.16°da
santralin ¢alismasina benzer isletme parmetrelerinin hesaplama sonucu elde edilen
degerleri gosterilmistir. Buradaki en 6nemli belirlenmesi gereken parametre biitanin
debisidir. Ancak daha dncesinde yontemden elde edilen verilerin termodinamik olarak
analizinin yapilmas1 gerekmektedir. Kuyu verileri ile elde edilen 1s1l enerji ile briit gii¢

degeri kullanilarak enerji verimi hesaplanmistir.

Tablo 5.16: Santralin galismasina benzer senaryonun olas1 parametreleri

Kuyu 1 Kuyu 2 Kuyu 3
. . . Kuyub: S S
Debi Basing Sicakhk | Debi Basing | Sicakhk Debi l;';':n:?' es:‘g?;z/::n Z?:";Efé‘:n
m¥h bar °C | méh | bar °C m/h bar bar °C
i 197,85 10,1 148,49 | 137,29 6,8 128,25 236,96 5,81 5,62 157,5
Hesaplanan Veriler
ORC Tiirbin Giri Tq:{hc.“ Brine Brine Brine Giren Giren Dis Ortam Buhar ve Briit Gil ic Tiiketim | Net Gii
urbin Girly (lfllklls Reenjeksiyon Giris Cikis Brine Brine s ¢ NCG ut Gue ¢ Tuketl et Gug
Basing Basing Sicaklik Basing | Basing | Sicaklik Debi Sicaklik Debi Giig Giig Giig
bar bar °C bar bar °C t/h °C mé/sa MW MW MW
18 4,97 70,9 10,24 341 149,61 | 525,12 32,34 3957,61 7,81 1,76 6,05
Hesaplanan Veriler

Hesaplama sonucunda 53491,93 kW 1s1 transferi saglanacagi bulunmustur.
Ayrica 1s1l verim %14,6 olarak hesaplanmistir. Santral tasariminin yapildigi 1s1l verim
degeriyle aynidir. Bu sebeple isletilebilir parametreler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Santral 18 bara YB tiirbin giris basincinda genelde 10,8 bara AB basing tiirbin giris
basinciyla calismaktadir. Verilen basing degerlerindeki doyma sicakliginin 0,5 °C
tizerinde olacak sekilde biitan1 kizgin buhar fazinda kabul etmek hesaplamalar1 daha
gercekei yapacaktir. Ayrica tlirbin ¢ikis sicakligit genellikle yogusma basinci
sicakligmin 15 °C iizerinde calismaktadir. Bu sebeple yine ayni kabulii yaparak yapilan
hesaplamalarda tiirbin izantropik verimi YB ve AB i¢in sirasiyla %93,35 ve %67,92
olarak bulunmustur. Sekil 5.27°de veriler ve bulgular karsilagtirilmistir. Santral
tasarim verilerine benzer sekilde YB basing tiirbininin ekserji verimi AB tiirbinin ve

isletme verilerinde de goriilen AB tiirbinin tasarlanandan daha diisiikte calisiyor
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olmast AB tiirbin tasariminin ya da optimum parametrelerin gézden gegirilmesi
gerekliligini ortaya koymaktadir. Tablo 5.17°de sirasiyla YB ve AB tiirbin i¢in birim

kiitle ekserji yikimui ile birlikte hesaplanan 6zellikler verilmistir.

Tablo 5.17: YB ve AB tiirbin analiz sonuglari

YB TURBIN
Birim Birim
Hal AKkiskan [ Debi | Sicaklik [ Basing | Entalpi | Entropi | Kiitle EI<klslglre:i IZE\!;I(::‘i(:]glk
Fazi | (kg/s) | (°C) (bar) | (kJ/kg) | (kJ/kg.K) | Ekserji ] o
(KW/Kg) Yikimi (%)
(kW/kg)
Ojeo - - 17 1 71,45 | 0,2534 - - -
Oorc - - 17 1 239,9 | 1,1412 - - -
7 GAZ - 109,15 18 731,7 | 2,5092 94,87
63,37 93,86
8 GAZ - 56,95 4 673,46 | 2,5218 31,5
AB TURBIN
Birim Birim
Hal Akigkan [ Debi [ Sicaklik | Basing | Entalpi| Entropi | Kiitle EKk:(:lr?i IZ?\I;:;:;;EI](
Faz1 | (kg/s) [ (°C) (bar) [ (kJ/kg) | (kI/kg.K) | Ekserji J o
(KW/kg) Yikimi (%)
(kW/kg)
Ojeo - - 17 1 71,45 0,2534 - - -
Oorc - - 17 1 239,9 1,1412 - - -
11 GAZ - 83,52 10,8 701,4 2,4814 131,52
100,02 67,92
8 GAZ - 56,95 4 673,46 | 2,5218 31,5

Analiz sonuglarina goére AB tiirbin ekserji yikimi 6nemli miktarda fazladir.
Santral isletme kosullarinda da aymi durum gozlemlenmektedir. Tasarim
parametrelerinde %81 ekserji verimi ile tasarlanan AB tiirbini tasarim paretrelerinden
daha diisik 1s1 transferi olan g¢alisma kosullarinda 6nemli Glgiide verim kaybi
yasamaktadir. Santral i¢in gelistirilmesi gereken optimum isletme parametresi AB
tiirbini merkez alinarak yapilabilir. Tiirbinin girig basincinin arttirtlmasi literatiirde
bilinen en yaygin verim arttirma yontemlerinden birisidir. Bu sayede farkli bir isletme
parametreleri ile AB tiirbini iyilestirilerek daha fazla giic tiretilebilir. Farkli bir ¢alisma
ise Tablo 5.18’de santrale gelen buharin olmamasi durumunda nasil bir igletme

parametresi ile verimin iyilestirilebilecegi drneklenmistir. Bu baglamda YB tiirbin
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giris basinci arttirilarak jeotermal brinedan daha fazla 1s1 ¢ekilmesi hedeflenmistir.

Reenjeksiyon sicakligiin 60,31 °C ¢ikmasi da bu bulguyu desteklemektedir.

Tablo 5.18: Santral buhar olmamas1 durumunda olasi optimum isletme parametreleri

Kuyu 1 Kuyu 2 Kuyu 3
Debi Basing Sicakhk Debi Basing Sicakhk Debi K;g:::ls' Sespi:ifion S;’::slsé?n
m3h bar °C m3h bar °C m3h bar bar °C
| 225,48 10,06 141,61 | 164,07 | 7,11 |12544 | 2345 6,02 5,44 157,5
Hesaplanan Veriler
ORC Tiirbin TQRC. Brine Brine Brine Giren Giren Dis Buhar ve Briit Gii fe Tiiketi N "
Giris é’:l:'sn Reenjeksiyon Giris Cikis Brine Brine Ortam NCG riit Giig ¢ Tiiketim et Giig
Basing Basing Sicakhk Basing | Basing | Sicakhik Debi Sicaklik Debi Giig¢ Giig¢ Giig
bar bar °C bar bar °C t/h °C m3/sa MW MW MW
. 19,36 4 60,31 9,78 3,16 | 154,58 | 608,4 0,5 15 8,53 1,86 6,67
Hesaplanan Veriler

Sonugta ise

santralin isletme kosullarina benzer veriler ile santralin verimi

arttirilmistir. Bu verimin nasil arttirilacagr detayli termodinamik analiz Sayesinde

kurulacak santralin isletme 1s1 ve kiitle diyagrami ile gosterilebilir. Tablo 5.19°da elde

edilen iyilestirilmis isletme kosullar1 gosterilmistir.

Tablo 5.19: Santralin isletme sartlarina benzer verimi arttirilmig isletme kosullar

Kuyu 1 Kuyu 2 Kuyu 3
Debi Basing Sicakk | Debi Basing | Sicakhk | Debi Kl;':s‘:::f' Segig:":zl"" S;?f:ﬁé?n
m3h bar °C m3h bar °C m3h bar bar °C
) 225,21 9,69 141,77 | 133,36 | 7,05 | 129,84 | 246,3 6,26 5,78 157,5
Hesaplanan Veriler
ORC Tiirbin ORC Brine Brine Brine Giren Giren Dis Buhar ve . Eomr "
Giris T(‘j’:l:’:;n Reenjeksiyon Giris Cikis Brine Brine Ortam NCG Brit Gii¢ I¢ Tiiketim | Net Giig
Basing Basing Sicakhk Basing | Basing | Sicakhk | Debi | Sicakhk Debi Gii¢ Gii¢ Gii¢
bar bar °C bar bar °C t/h °C m®/sa MW MW MW
) 19,17 4,93 72,88 10,61 3,59 | 147,99 | 609,26 | 19,03 | 45823 8,2 1,81 6,39
Hesaplanan Veriler
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Yapilan termodinamik analizler ile santralin igletilmesi i¢in ORC biitan debi,
sicaklik ve basinglar1 hesaplanmalidir. Yukaridaki yapilan farkli analizler ile
hesaplama ydnteminden énemli bulgular elde edilmistir. Ozellikle santralin isletme
kosullarinin modellenmesi ve termodinamik analizler ile ekserji yikiminin fazla
oldugu ekipmanlar belirlenmistir. Bu sayede analiz yonteminden elde edilecek
optimum sartlar arastirmaci tarafindan secilerek santralin termodinamik olarak analizi
yapilabilir ve optimum isletme sartlar1 belirlenebilir. Bu baglamda hesaplama yontemi
biitan debisinin ve basincinin arttirilarak ¢iiriik buhar olusumunun gergeklestigi YB
onisiticisindaki sorunun giderilmesi ve 1s1 transferinin daha dengeli hale getirilmesini
onermektedir. Biitanin buharlastirict ekipmanlarindaki basimcin artmasi sayesinde
doyma sicakligr da artarak daha iyi bir 1s1 transferi gergeklestirilmistir. Tablo 5.20°de
hesaplama yonteminden elde edilen optimum isletme sartlar1 gosterilmistir. Ayrica bu
optimum parametreler ile tasarim ve isletme sartlarina bagli olarak yapilan
termodinamik analiz sonuclar1 karsilastirmali olarak Sekil 5.12°de gdosterilmistir.
Optimizasyon sonuclarina goére 6nemli miktarda net gii¢ artis1 saglanarak ekserji ve

enerji verimleri iyilestirilmistir.

Analiz sonuglarina gére YB 6n 1siticidaki ekserji verimi %57,85°ten %89,82
degerine ¢ikarilmistir. YB 6n 1siticidaki bu artis miktar1 yaklagik %56 olmaktadir.
Ekipman ekserji verimi agisindan Onemli Olg¢lide iyilestirilmistir.  Ayrica AB
tiirbininde yapilan iyilestirme sonucunda ekserji verimi %41,31 degerinden %59,22
degerine ¢ikmustir. Bu artis miktar1 ise yaklasik olarak %43,35’tir. Optimizasyon
sonucunda elde edilen isletme parametreleri santralin genel ekserji ve enerji
verimlerini de 6nemli dl¢iide arttirmistir. Ekserji verimi %25,24’ten %34,62 degerine,

enerji verimi ise %6,34’ten %8,62 degerine ylikselmistir
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Tablo 5.20: Santralin optimum ¢aligma kosullar

SANTRALIN OPTIMUM iSLETME PARAMETRELERI

Hal Akiskan Debi Sicakhik Basing Entalpi Entropi Ekserji
Fazi (kals) (°C) (bar) (kJ/kg) (kJ/kg.K) (kW)
Ohava - - 17 1 290,31 1,66853 -
Ojeo - - 17 1 71,45 0,2534 -
Oorc - - 17 1 239,9 1,1412 -
J1 SIVI 160,75 149,6 10 630,45 1,8387 15992,9
J2 SIVI 160,75 123 9,5 517,07 1,5595 10714,8
S1 BUHAR 2,69 167,4 6,63 27719 6,7517 2192,26
S2 SIVI 2,69 66 6,2 276,8 0,90567 43,3
6 SIVI 115 119,7 22,5 525,9 1,9661 5365,36
7 GAZ 115 120,4 22 742,79 2,5185 11875,6
J3 SIVI 160,75 102,76 9 431,39 1,3376 7291,52
5 SIVI 115 81 23 406,14 1,6455 2290,49
Ja SIVI 160,75 84,68 8,5 355,27 1,1302 4728,7
10 SIVI 40 81 13,5 406,37 1,6518 732,78
11 GAZ 40 92,3 13 712,28 2,4911 3228,26
J5 SIVI 160,75 70,33 8 295,05 0,95862 3051,1
3 SIVI 155 58 23,5 343,69 1,4627 1628,55
4 SIVI 155 81 23,1 406,14 1,6455 3087,19
8 GAZ 155 69 5,4 692,18 2,5388 6313,18
9 GAZ 155 60 5,38 673,89 2,4851 5947,75
2 SIVI 155 52,5 23,8 329,22 1,4206 1114,03
1 SIVI 155 52 5,35 327,33 1,4234 749,2
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TASARIM EKiPMAN VE SANTRAL ANALiZ SONUCLARI

ISLETME EKIPMAN VE SANTRAL ANALIZ SONUCLARI

OPTiIMUM iSLETME EKiPMAN VE SANTRAL ANALIZ SONUCLARI

SANTRAL / Topla.m.ls! Toplam Ekserji Toplém Ne;t ) Top!_am N»et‘ SANTRAL / Toplam.ls! Toplam Ekserji Toplém Ne;t ) Top!_am N»et‘
EKIPMAN Transferi/ I Yikimi Ekserji Verimi | Enerji Verimi EKIPMAN Transferi/ I Yikimi Ekserji Verimi | Enerji Verimi
(kw) (kw) (%) (%) (kw) (kw) (%) (%)
YB Buharlastirici 31269 1049,62 88 - YB Buharlastirici 24259,29 1436,37 80,18 -
YB On Isttict 12041,7 215,34 93,24 - YB On Isttict 14287,46 1544,32 57,85 -
AB Buharlastirict 11897,6 118,18 95,89 - AB Buharlastirict 10161 258,15 88,11 -
YA On Isitict 31688,8 1474,35 75,95 - YA On Isitict 10386,05 306,78 83,51 -
Rekiiperator 1538,1 456,2 17,91 - Rekiiperator 1937,25 150,74 58,78 -
YB Tiirbin 10254 661,26 93,86 - YB Tiirbin 44182 649,15 87,19 -
AB Tiirbin 2110 1561,82 82,86 - AB Tiirbin 384,18 545,84 41,31 -
ORC Pompa 915,77 62,86 93,14 - ORC Pompa 688 - - -
Hava Sogutmal Hava Sogutmal
Kondenser 74636 3928,09 29,75 - Kondenser 46785,6 3773,37 2741 -
Santral Briit Giig Santral Briit Giig
Uretimi 12240 - - N Uretimi 4943 3 3 3
Santral i¢ Tiiketim 1920 - - - Santral i¢ Tiiketim 1195 - - -
Samtras Net Gii¢ Samtras Net Gii¢
Uretimi 10320 - - - T 3748 - - ;
Genel Santral 86901,09 - 47,53 11,88 Genel Santral 59093,82 - 25,24 6,34

SANTRAL / Topla.m‘ls! Toplam Ekserji Topl_a}m Ngt ) Top!fam N»et‘
EKIPMAN Transferi / Is Yikimi Ekserji Verimi | Enerji Verimi
(kW) (kW) (%) (%)
YB Buharlagtiricr 24937,65 916,99 87,65 -
YB On Isttict 13773,06 348,42 89,82 -
AB Buharlastirict 12236,29 67,34 97,37 -
YA On Isitict 9680,36 218,96 86,95 -
Rekiiperator 222425 150,74 58,78 -
YB Tiirbin 5820,15 677,36 89,58 -
AB Tiirbin 804 553,61 59,22 -
ORC Pompa - - - -
Hava Sofutmal 53716,8 4332,39 - -
ondenser
Santral Briit Giig
Uretimi 6624 3 B 3
Santral g Tiiketim 1399 - - -
Samléas ltlel' Giig 5225 _ _ _
retimi
Genel Santral 60627,37 - 34,62 8,62

Sekil 5 12: Tasarim, isletme ve optimum kosullarda santralin karsilagtirmali analiz sonuglari
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Jeotermal akiskanin termofiziksel Ozelliklerinin ayn1 oldugu durumda
optimum sonugclar ile santralin isletmesinde 6nemli 6l¢iide iyilestirilmeler yapilmistir.
Bu sayede santralin net gii¢ tiretimi 3748 kW degerinden 5225 degerine ¢ikmustir.
Artis degeri yaklasik olarak %39,41°dir. Elektrik enerjisi liretiminde net giic
degerindeki artis elektrik {iretim maliyetlerini de ayn1 kosullarda altinda diisiiriilmesi
anlamma gelmektedir. Bir bagka ifade ile isletme giderlerinde bir degisiklik
yapilmadan elde edilen gelir arttirilabilir. Analiz sonuc¢larindan elde edilen bulgulara
gore isletme parametreleri optimize edilerek santral isletmesi onemli 6l¢lide verimli
hale getirilebilir. Optimum isletme parametrelerinin santralde uygulanabilir olmasi
baska bir arastirma konusudur. Santral iireticisi olan firmanin SCADA sistemindeki
otomatik kontrol yaziliminda yapacagi degisiklikler ile optimum isletme sartlari
uygulanabilir. ORC icerisindeki pompa frekansi ve vana agikliklarinin kontrolii ile
optimum kosullar uygulanabilir. Bu uygulama dikkatli ve dengeli bir sekilde
yapilmalidir. Ayn1 zamanda giin igerisinde hava sicakligindaki degisiklikler ya da
jeotermal akiskanin davranisinda olusabilecek degisiklikler g6z oniine alinarak farkli
senaryolar iiretilebilir. Yukarida gelistirilen bir senaryoda buhar debisinin olmamasi
ile santralin optimum sekilde isletilmesi i¢in ii¢ kritik parametrenin biitan basinci,
debisi ve reenjeksiyon sicakliginda degisiklik yapilmasi hesaplama yontemi tarafindan
Onerilmistir. Buna benzer binlerce senaryo olusturularak santralde gerceklesebilecek
farkli calisma kosullart modellenebilir. Bu sayede otomatik yazilimda yapilacak
degisiklikler ile santralde gerceklesebilecek olasi senaryolar i¢in isletme kontrol

algoritmalar1 olusturulabilir.

Gelistirilen hesaplama yontemi, tecriibe ile uzun yillarda 6grenilebilecek
senaryolar1 ortaya ¢ikararak santralde farkli bir otomasyon yazilimina zemin
hazirlayabilir. Derin yapay sinir aglarin1 uygunluk fonksiyonu olarak kullanan genetik
algoritma ile yapilan optimizasyon calismalart sonucunda santralin modellenmesi,
optimizasyonu ve farkli ¢alisma kosullarinin simiilasyonu olusturularak bulgular
sunulmustur. Ayrica santral isletme firmasina elde edilen bulgular raporlanarak sahada

uygulanmasini ve sonuglarin analiz edilmesi 6nerilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Gelistirilen modelin literatiirde yenilik¢i ve 0Ozgiin bir yaklasim ile
optimizasyon problemleri i¢in kullanilabilecek bir yontem olmasi amaglanmaktadir.
Santral verileri ile egitilen derin yapay sinir agindan elde edilen uygunluk fonksiyonu
sayesinde hesaplama modeli farkli santrallerin verileri ile ayrica egitilerek test
edilebilir. Bu sayede ayn1 modeli farkli jeotermal saha ve santraller i¢in kullanilabilir.
Yontemin igerigini degistirmeden sadece verilerin adet ve cesidine gore veri

tanimlama kodlamasi degistirilerek tiim santraller ile ayn1 amag i¢in kullanilabilir.

Bu tez kapsaminda izmir bélgesindeki jeotermal enerji santralinden isletme
parametreleri alinarak analizler yapilmistir. Oncelikle santral tasarim parametrelerinin
termodinamik analizleri yapilarak santralin verimleri ve tasarima 6zgili parametreleri
belirlenmistir. Isletme ve optimum parametrelerinin kiyaslanmasi icin &nemli bir

kaynak olusturulmustur.

Isletme parametreleri icin SCADA ekran gériintiilerinden ulasilamayan YB
buharlastiricist biitan giris sicakligi ve basinci, rekiiperator pompa tarafi giris ve
cikislarinin 6zellikleri sahadaki manuel 6l¢iim gostergelerinden okunarak 1s1 ve kiitle
dengesi kurulmustur. Sonrasinda isletme parametrelerinin termodinamik analizleri
yapilarak isletme sartlar1 ve ekipmanlarin verimleri hesaplanmistir. Ayrica
karsilastirmali analizlerle isletmede olast problemlere yol agan ve isletme
parametrelerinin optimizasyonunu gerektiren tespitler yapilmistir. Bu optimizasyon
problemlerinin parametrik hesaplamalar gerektirdigi ve bu hesaplamalarin siirekli
yapilmasinin zorluklarindan bahsedilmistir. Sonrasinda derin yapay sinir aglarin
uygunluk fonksiyonu olarak kullanan genetik algoritma hesaplama ydnteminin

calismasi ve tutarliligi agiklanmaya ¢aligilmistir.

Bu baglamda santralin isletme kosullarina benzer veriler iiretilerek grafik ve
termodinamik analizler ile karsilagtirmali olarak gosterilmistir. Hesaplama yontemi
santralin isletme kosullarini ¢ok az bir hatayla modelleyebilmektedir. Ayn1 zamanda
bu modelden elde edilen farkli sonuglar ile santralin ¢alisma kosullar1 ve parametreleri
icin optimum isletme senaryolar1 olusturulmustur. Tiim bulgular termodinamik

analizlerle incelenerek sonuglar tablo ve grafikler anlatilmistir. Hesaplama yonteminin
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jeotermal enerji santrallerinde kullanilabilecegi ve hesaplamasi ¢ok uzun zaman alacak

binlerce isletme senaryosunu test edebilecegi kanitlanmistir.

Gelistirilen yontem genetik algoritmanin en 6nemli fonksiyonu olan uygunluk
fonksiyonu literatiirde kullanilan dogrusal ya da karesel fonksiyonlar yerine gercek
santral verileri kullanilarak derin yapay sinir aglarindan elde edilen fonksiyon
kullanilmistir. Bu sayede optimizasyon ¢alismasinda 6nemli bir arag olan ve optimum
verilere ulasmak i¢in genetik algoritmadaki evrimsel siireci dogal secilime benzer bir
sekilde yonlendirme islevi olan uygunluk fonksiyonu probleme uygun olarak
secilmigtir. Sabit fonksiyonlar yerine dinamik olarak santral verileri arasindaki
iligkileri 6grenerek olusturdugu fonksiyon ile parametreleri test ederek optimum
sonuglar liretilmesine olanak tanimistir. Gelistirilen yontemin 6grenme yetisini mae ve
mse degerleri ile gorebilmekteyiz ayrica santral verilerini ¢ok az bir hata pay1 ile
modelleyebilmektedir. Elde edilen mae ve mse degerleri sirastyla 0,3426 ve 0,2115
olarak bulunmustur. Bu degerler ulagabildigi en iyi degerler olup durdurulan 6grenme
sonrasi elde edilen DYSA genetik algoritmada uygunluk fonksiyonu olarak
kullanilmistir.  Sonrasinda genetik algoritmadan elde edilen veriler hesaplama

yonteminde optimum isletme sartlarinin bulunmasi i¢in analiz edilmistir.

Santral isletme sartlar1 ayni jeotermal kosullar altinda optimize edilmistir.
Hesaplama yoOntemi biitan basincinin arttirilmas: ve reenjeksiyon sicakliginin
disiiriilmesi  ile santraldeki verimin arttirilabilecegini = gdstermistir. Ayrica
termodinamik analizlerle bulunan biitan debisi ile kurulan termodinamik analizler ile
santral ekipmanlarinin ekserji verimlerinin 6nemli 6l¢iide diisiik oldugu goriilmistiir.
Hesaplama yonteminden elde edilen verilerde de 6zellikle YB 6n 1siticinin oldugu
isletme parametrelerinin iyilestirilerek net gii¢ iiretimi ve verimde artig saglanmustir.
Bu sonuglara goére YB 0n 1siticisindaki ¢lirlik buhar onlenerek ekipmanin ekserji
verimi %56 oraninda arttirilmigtir. Ayrica AB tiirbininde yapilan iyilestirmeler ile
%43,35 ekserji verimi arttirilarak santralin ekserji ve enerji verimi sirastyla %37,16 ve

%35,96 oranlarinda arttirilarak 6nemli bir gelisme saglanmistir.

Santralin briit gii¢ tiretimi 4.943 kW degerinden 6.624 degerine yiikseltilmistir.
Net gii¢ iiretimi ise teorik olarak 5.225 kW degerinden 1.477 kW degerine ¢ikmustir.
Net giicteki artis hesaplama sonucunda elde edilen optimum isletme sartlar1 ile elde

edilmistir. Ayrica farkli calisma kosullar ile yapilan ¢alismalarda buharin santralde
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olmamasi sonucunda jeotermal akiskanin 6zelliklerinin ayn1 kalmasi ile igletmeye gore
YB tiirbin girig basinci 18 bara degerinden 19,36 bara degerine ¢ikarilarak ve 6zellikle
reenjeksiyon sicakligi 72,6 C degerinden 60,31 degerine diisiiriilmesi ile isletilebilecek
bir senaryo olusturmustur. Farkli senaryolar olusturularak uzun siireler gerektiren ve
tecriibe ile 6grenilen santral igletme bilgisi olusturularak santrallerin isletilmesi igin

otomatik kontrol senaryolarinin olusturulabilecegi aciklanmistir.

Arastirmaci tarafindan bulunan sonuglar degerlendirilerek santralin
isletmedeki parametreleri, farkli senaryolardaki isletme parametreleri ve optimum
isletme sartlarindaki parametreleri belirlenmistir. Ancak yontemin hala gelistirilebilir

ve daha da iyi hale getirilebilir oldugu unutulmamalidir.

Gelistirilen yontem farkli hesaplama yontemleri ve veri programlari ile birlikte
calisacak sekilde adapte edilerek jeotermal enerji santrallerinin dinamik olarak
izlenebilmesine ve isletmelerde sorunlari ortaya c¢ikarabilmesi saglanabilir. Aym
zamanda farkli hesaplama modelleri kullanilarak bu tez kapsaminda gelistirilen model
ile karsilagtirmali analizler yapilabilir. Daha sonra yapilacak arastirma konulari
acisindan bu sonuglar 6nemlidir. Bu sayede literatiire yenilik¢i ve 6zgiin bir fikir ile
jeotermal enerji santrallerinin optimizasyonu i¢in yeni bir yontem kazandirilmistir.
Hesaplama yontemi uzun, yorucu ve onemli Olgiide tecriibe gerektiren analizleri
gerceklestirerek  optimizasyon calismalar1  yapilmistir.  Sonuglar detayli  ve
karsilastirmali olarak sunulmustur. Elde edilen bulgular sayesinde anlasilmaktadir ki
gelistrilen hesaplama yontemi ile dnemli bir otomatik kontrol, santral igletme yonetimi

ve optimizasyon yontemi gelistirilebilir.
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