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0z: Organik Rankine cevrimlerinin gii¢ tahmini i¢in kullanilan simiilasyon programlarinda; sistem
elamanlarinin ideal yada ideale yakin olarak kabul edilen davranislarinin, gercek davranislarindan farkli
olmasindan dolay1 yiiksek hata oranlar1 ortaya cikabilmektedir. Dogrusal davramisa sahip olmayan
sistemlerde Yapay Sinir Aglar1 yontemi ile yapilan tahminler gercek sonuglara daha yakin
olabilmektedir. Bu ¢alismada, deneysel bir organik Rankine ¢evrimlerinden alinan buharlastirici atik 1s1
giris-cikis sicakliklari ile kiitlesel debisi, soguk akiskan giris-cikis sicakliklar: ile kiitlesel debisi
Oznitelikleri kullanilarak ag egitilmistir. 10 kW’lik organik Rankine cevrimi icin egitilen ag ile giig
tahmini yapilarak deneysel sonuclar ve tahmin sonuglar1 karsilastirilmistir. Calisma sonucunda yapay
sinir aglarindan elde edilen tahmin degerleri, deneysel verilerle kiyaslanmis ve tahminin performansini
gosteren korelasyon katsayisi 0.99124 olarak hesaplanmistir. Ayrica aga farkli deney verilerinin girisi
gerceklestirilerek agin tahmin basarisi kontrol edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Organik Rankine cevrimi, Yapay sinir aglari, Atik 1s1, Gii¢ tahmini

Power Prediction with Artificial Neural Network in Experimental Organic Rankine Cycle

ABSTRACT: In the simulation programs that used to estimate the power of the organic Rankine cycle;
high error rates may have occurred due to accepting ideal or near-ideal behaviour differ from the actual
behaviour of system components. Predictions made via artificial neural networks may be more close to
actual results in the system which is of non-linear behaviour. In this study, network was trained by
evaporator waste heat input- output temperatures and mass flow rate, cooling fluid input- output
temperatures and mass flow rate taken from an experimental organic Rankine cycle. The power
prediction was made with trained network and then the experimental and prediction results of the 10
kW organic Rankine cycle was compared. At the end of the study, the values obtained from artificial
neural network were compared with experimental data and correlation coefficient which shows
performance of network has calculated to be 0.99124. The prediction success of network was also
checked via performing different test data input to the network.
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GIRIS INTRODUCTION)

Yiiksek enerji tiiketen iiretim tesislerinde, gerek kiiresel rekabetin saglanmasinda gerekse pazara
hakimiyetin korunmasinda birim {iriin maliyetleri Snem arz etmektedir. Ham madde fiyatlars, iscilik,
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bakim onarim gibi bir¢ok faktoriin yani sira enerji maliyetleri en 6nemli giderler arasinda ilk siralarda
yer almaktadir. Enerji maliyetleri her ne kadar iilkedeki serbest piyasa ile enerji {iretim maliyetleri
dikkate alinarak belirlense de, tiiketimin azaltilamadig1 sistemlerde enerji tasarruf yontemlerinin
uygulanmasi, tasarrufu goz ardi edilemeyecek kadar artirabilmektedir. Ozellikle demir celik sektorii,
cam sektoril ve ¢imento sektorii gibi yiiksek enerji tiiketen ve iiretim proseslerinde yiiksek sicakliklara
ihtiya¢ duyulan tesislerin atik 1s1 geri doniisiim sistemlerini kurmasi tasarruf yontemlerinin en 6nemli
adimlarindan birisidir. Sanayi sektoriinde uygulanabilecek atik 1s1 geri doniisiim sistemlerinin en
onemlilerinden biriside organik Rankine c¢evrimleridir. Diisiik sicakliklardaki (80°C wve {izeri) 1s1
kaynaklarimin kullanilabildigi bu c¢evrimler, diinyada hentiz yaygin olarak kullamilmasa da birgok
{iretim tesislerinde drnek uygulamalarin mevcut oldugu bilinmektedir (Yagh ve ark. 2013). igten
yanmali motorlarda organik Rankine c¢evrimlerinin kullanimi iizerine, {i¢ farkli organik ¢evrim
tasarimini, {i¢ farkh organik ¢evrim akiskani kullanarak analiz eden Vaja ve Gambarotta (2010); yapmis
olduklar1 calismalar sonunda organik Rankine ¢evrimi kullanilan motorlarin toplam enerji verimini %12
artirdig1 sonucuna ulagmiglardir. Ozden ve Paul (2011) Denizli Saraykdy bolgesinde acilmis olan 120°C
sicakliktaki 50 It/s debi kapasiteli jeotermal 1s1 kaynagi icin analizler yapmis olup, bu analizler sonunda
750 kW net giice sahip santral kurulumu ¢alismalari yiiriitmiislerdir. Taljan ve arkadaslar1 (2012); 1s1 ve
glic kombine sistemleri i¢in organik Rankine ¢evrimi simiile etmis ve bu tasarimi elektrik ve 1s1
satisindan gelen gelirleri dikkate alarak optimize etmislerdir. Calisma, organik Rankine g¢evrimi ile
tasarlanmis olan, 1s1 deposuz, 1s1 ve giic kombine sistemleri icin aylik 1s1 talebinin 5 GWh den fazla
oldugunu ve biyokiitle fiyatinin 17 €/ MWh'’den daha diisiik oldugunu gostermistir. Guo ve arkadaslar:
(2014) egzoz gazindan 1s1 geri doniisiimii i¢in, ti¢ adet saf organik akiskan ve iki adet organik karisim
akiskani kullanilan organik Rankine ¢evrimlerinin bazi noktalardaki sicaklik, kiitlesel debi ve ¢evrim
ekserji degerleri kiyaslanmistir. Is1 kaynagi olarak yanma odas atik 1s1s1 kullanmakta olan ¢evrimlerde,
buharlasma basincinda rekiiperator 1s1 degisiminin maksimum oldugu goriilmiistiir.

Organik Rankine sistemlerinin kurulumu &ncesindeki tasarimlar her ne kadar cesitli programlar ile
simiile ediliyor olsa da, s6z konusu yazilimlarda ideal olarak kabul edilen bir¢ok sistem eleman:i ve
parametre kullanilmaktadir. Sistemin belirli araliklarda ve dogrusal ¢alisacag: kabuliine gore yapilan
simiilasyonlarin sonucu, gercek sonuclardan bazen goz ardi edilemeyecek oranda uzaklasmakta ve
yapilan tahminler ile gercek sistem sonuglari arasinda biiyiik farkliliklar olusabilmektedir. Bunun
nedeni sistemler modellenirken sistem elemanlar1 kaotik formda ifade edilseler dahi temellerinde
dogrusal olmamalaridir. Sistem {izerinde belirlenen giris ve ¢ikis degiskenleri arasindaki bilinmeyen
degerler ile tespiti kolay olmayan c¢alisma sartlari, yapay sinir aglari (YSA) ile tahmine ve on bilgiye
gerek duyulmadan bulunabilmektedir. YSA dogrusal modelleme yapan programlardan farkli olarak
verilerin dogrusal olmayan iligkileri, belirsizlikleri ve kesinlikleri hallerinde de modelleme
yapabilmektedir (Zhang ve ark., 1998). Yapay sinir aglar1 sistemlerini kullanarak egitmis oldugu ag ile
absorbsiyonlu sogutma ¢evriminin termodinamik analizini yapmis olan Sézen ve arkadaslar1 (2003) bu
sayede ¢ok karmasik yapiya sahip olan sistemlerin analizlerinin sadelestirilmesini saglamislardir. Analiz
icin geri yayiimli 6grenme algoritmasi ile ii¢ farkli degisken ve log-sigmoid degisken fonksiyonu
kullanmislardir. Ortalama hata %1.3’den daha az ve R? degerleri yaklasik 0.9999 olarak tespit edilmistir.
Deneysel sonuglar ile YSA ile elde edilen sonuglar1 karsilastirildiginda etkinlik katsayisi, ekserji etkinlik
katsayis1 ve sirkiilasyon oranlarindaki hata oranini sirasiyla %1.8, %4 ve %0.2’den daha diisiik oldugu
goriilmiistiir. Liu ve arkadaslar1 (2015) yapmis olduklar: ¢alismada dort farkl algoritmanin kullanildig:
yapay sinir ag1 tabanl riizgar tahmin yazilimi gelistirmislerdir. GD-ALR-BP, GDM-ALR-BP, CG-BP-FR
ve BFGS algoritmalarinin kullanildig1 ¢alisma sonucunda, CG-BP-FR algoritmasinin en iyi performansi
sagladig goriilmiistiir.

Bu ¢alismada, atik 1s1 geri kazanim potansiyelinin belirlenmesi i¢in hazirlanmis olan 10 kW’lik bir
organik Rankine c¢evrimi i¢in deneyler yapilmis ve veriler kaydedilmistir. Kaydedilen veriler
kullanilarak YSA egitilmis olup, bu sayede farkli ¢alisma sartlari i¢in organik Rankine c¢evrimleri
kullanilarak {iretilebilecek gii¢ miktarlar1 tahmin edilmeye calisilmistir. Egitilmis olan YSA ile elde
edilen tahminler, deney seti kullanilarak karsilastirilmistir. Deneysel veriler ile YSA tahminleri arasinda
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yapilmis olan karsilastirma neticesinde, elde edilen degerlerin dogruluga yakinliklar1 ve sapma oranlari
grafiksel olarak incelenmistir.

MATERYAL ve METOT (MATERIAL and METHOD)

Organik Rankine Cevrimi (Organic Rankine Cycle)

Diisiik ve orta sicakliklardaki 1s1 kaynaklarinin degerlendirildigi en 6nemli sistemlerden biriside
organik Rankine ¢evrimleridir. Kullanilan donanimlar bakimindan buharli Rankine ¢evrimleri ile ayni
olan organik Rankine g¢evrimlerinin, buharli ¢evrimlerden temel farki kullanilan ¢evrim akiskanidir.
Buharli Rankine ¢evrimlerinde su buhar1 kullanilmakta iken organik Rankine c¢evrimlerinde organik
akiskanlar kullanilmaktadir. Organik akiskanlar su ile kiyaslandiginda daha diisiik sicakliklarda kizgin
buhar fazina gecgebildiklerinden dolayr daha diisiik sicakliklarda g¢evrimin ¢alismasimni miimkiin
kilmaktadir. Organik Rankine c¢evrimlerinde R245fa, toliien, siklo-hekzan ve solkaterm yogun olarak

kullanilan organik akiskanlardan birkagidir.
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Sekil 1. Organik Rankine ¢evrimi sematik gosterimi ve sicaklik-entropi grafigi (Schematic view of the organic
Rankine cycle and temperature-entropy diagram)

Organik Rankine ¢evrimleri temel olarak buharlastirici iinite, tiirbin, yogusturucu iinite ve
pompalardan olusmaktadir. Is1 degistiricilerde ayrica bu sistemlere eklenebilmektedir. Sicak 1s1
kaynagindan gelen jeotermal su ve egzoz gazlar gibi atik 1s1 kaynaklar1 buharlastiriciya girerek 1sisinin
bir kismini organik akiskana verir. Atik 1s1 kaynagindan alinan 1s1 ile kizgin buhar ya da doymus buhar
fazina gecen akiskanin tiirbinden gegerken olusturdugu donme hareketi jeneratore iletilir. Tiirbinden
sonra 1s1 degistiricide bir miktar 1s1stn1 pompadan ¢ikan soguk akiskana vererek yogusturucu iiniteye
gecer. Yogusmus akiskan pompada basinglandirilarak 1s1 degistiriciye gonderilir. Tiirbin ¢ikisindaki
¢evrim akiskanindan bir miktar 1s1 alarak on 1sitma yapilir. Sonrasinda sirastyla 6n 1sitici, buharlastirict
ve son 1siticidan gegerek ayni akis semasini kapali ¢evrim igerisinde devam ettirir (Sekil 1).

Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Network)

Yapay sinir aglar1 insan néron yapisindan yararlanilarak gelistirilen, 6grenme, tahmin etme ve eksik
bilgi olsa dahi ¢ikarim yapma gibi 6zelliklere sahip, insan beynindeki sinir agindan esinlenerek ortaya
¢ikarilmis insan sinir sisteminin matematiksel bir modelidir. Karmasik iliskilerin degerlendirilmesinde
birbirleri ile baglantili hiicreler arasindaki iliskiyi kullanarak tahmin, siniflandirma, 6grenme gibi
faaliyetlerde bulunabilen yapay sinir aglari son zamanlarda cokga tercih edilen optimizasyon
tekniklerinden birisidir (Mert, 2014; Sarve, 2015).
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Birbirleri ile fonksiyonel bir iligki igerisinde bulunan yapay sinir aglar1 bir anlamda biyolojik sinir
agiin matematiksel bir modelidir. Sekil 2’de yapay sinir agimnin en temel elamani olan bir néronun
yapist goriilmektedir.

X3
X, y
Xﬂ
girisler agrliklar toplam transfer cikis

fonksiyonu

Sekil 2. Yapay bir noronun yapist (Structure of artificial neuron) (Kalogirou, 1999)

Bes ana bilesenden olusan noron yapisinda; girisler (xi, x2...xn), dig ortamdan veya diger hiicrelerden
gelen bilgilerdir. Gelen bu bilgiler, ilgili agirliklarla (w1, w2...wn) carpilarak toplama operatoriinde
toplanmaktadir. Agirliklar, egitimdeki degiskenin sonug {izerindeki etkisini gostermektedir. Toplama
bias eklenerek elde edilen deger transfer fonksiyonundan gegirilerek ndronun ¢ikis degerine
ulagilmaktadir.

y = fE xw; + b) 1)

20. yiizyilin ilk yarisinda kullanilmaya baslanan ve kullanim alani artarak genisleyen YSA, 6zellikle
dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde kabul gormiis yontemlerden birisidir. Giincel ¢alismalarda
karsilasilan problemlere uygun olarak bir¢ok yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Gelistirilen yapilar
icerisinde cok yaygin olarak tercih edileni; bu ¢alismada da kullanilan ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay
sinir aglaridir.

Organik Rankine Cevriminde Gii¢ Tahmini i¢cin Yapay Sinir Ag1 Yapist (Structure of Artificial Neural
Network for Power Prediction in Organic Rankine Cycle)

Egitimde kullanilacak temel parametrelerin se¢imi agin performansina dogrudan etki ettiginden, ag
egitiminde kullanilacak oznitelikler biiyiik bir dikkatle secilmelidir (Dogan ve ark., 2008). Deneysel
organik Rankine cevrimi ile elde edilen giiciin belirlenmesinde temel parametrelerden olan;
buharlastirici atik 1s1 giris-gikis sicakliklar: (Thg- The) ile kiitlesel debisi (#), sogutucu akigkan giris-cikis
stcakliklart (Tyg - Tye) ile kiitlesel debisi (#ty) gibi 6znitelikler belirlenerek elde edilebilecek gii¢ tahmini
yapilmustir. YSA i¢in tek gizli katmanin oldugu ileri beslemeli geri yayilimli ag mimarisi kullanilmis, ara
katman belirlenirken Esitlik 2 ile ifade edilen ve agin performansini gosteren ortalama karesel hata
(MSE) degeri dikkate alinmistir (Huan, 2014).

1
MSE =230y, - y,) @

Yapilan egitimler sonucunda 20 ara nérona sahip; ara katmanda tanjant-sigmoid, ¢ikis katmaninda
purelin transfer fonksiyonunun kullanildig: ileri beslemeli geri yayilimli a§ mimarisi tercih edilmistir.
Gizli katman néron sayist belirlenirken ag performansi ve gizli katman noéron sayisi arasindaki iligki
Sekil 3'de gosterilmektedir.
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Sekil 3. Gizli katman noron sayis1 ve ortalama karesel hata arasindaki iliski (Relation between number of
hidden layer neuron and mean square error)

Olusturulan agda gizli katman i¢in Esitlik 4’'de verilen tanjant sigmoid, ¢ikis katmani i¢in Esitlik 5'de
verilen purelin transfer fonksiyonu kullanilmistir (Sekil 4). Transfer fonksiyonu dinamik degisimi -1 ile 1
araliginda olup ham veriler transfer fonksiyonunda bu araliktan geg¢mektedir. Verilerin YSA’ da
kullanilabilmesi i¢in normalize edilerek 0-1 araligina ¢ekilmesi gerekmektedir ve normalizasyon islemi
Esitlik 3 kullanilarak yapilmaktadir.

A—Amin

Xoorm=1— 3)

AAAAAAAAAAAA T/ =

a = tansig(n) a = purelin(n)

Emaks—Amin

Sekil 4. Tanjant sigmoid ve purelin transfer fonksiyonu dinamik degisimleri (Dynamic diversities of tanjant
sigmoid and purelin transfer functions)

1
== (4)
1 n=1
n=3y n —-1<n<i1 @)
—1 n<—1

Giris degiskeni olarak belirlenen Tvg, Tbe i, Tyg Tye 7y Oz nitelikleri ile gli¢ tahmini yapilan ileri
beslemeli ag mimarisi Sekil 5" de goriilmektedir.
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Sekil 5. Tahmin i¢in gelistirilen ag mimarisi (Structure of developed network for prediction)

Gelistirilen yapay sinir aginin egitimi i¢in kullanilan deney setinden 6z nitelik olarak segilen alt1
bagimsiz degisken (giris katmani) ve bir bagiml degisken (gikis katmani) tanimlanmuistir. Belirlenen her
bir degisken icin 5412 farkli veri kullanilarak ag egitilmistir. Giris katmaninda kullanilan her parametre
normalize edilerek rastgele segilen agirliklarla carpma islemi yapilmis olup ara katmandaki toplama
islemine bias eklenerek tanjant-sigmoid transfer fonksiyonuna ile islenmistir. Cikis katmanindaki
norona gecen degisken; ilgili agirlikla carpilip, ¢ikis katmani biasi da eklenerek purelin transfer
fonksiyonundan gegirilmistir. Ag ¢ikisindaki deger denormalize edilerek gercek degerle karsilastirilarak
yeni agirliklar belirlenmistir. Tiim veri seti i¢in ayni islem tekrarlanarak ilk epoch gergeklestirilmistir.
Islem sonucunda; ortalama karesel hata degeri minimum ortalama karesel hata degerinden biiyiikse
ikinci epoch’a gegilir, aksi durum icin (minimum ortalama karesel hatanin islem sonunda bulunan
ortalama karesel hatadan biiyiik olmas1) agin egitimi tamamlanmistir. Egitim sonucunda, regresyon ve
ortalama karesel hata degerlerine gore agin performans: degerlendirilmistir. Egitim algoritmasi olarak
Levenberg-Marquardt (Trainlm), Gradient Descent (Traingd), Gradient Descent with Adaptive Learning
Rate (Traingda) ve Conjugate Gradiant (Traincgb) geri yayilimli egitim algoritmalar1 kullanilmistir.

ARASTIRMA BULGULARI (RESEARCH FINDINGS)

Caligma kapsaminda, elde edilen giicii dogrudan etkileyen atik 1s1 ve sogutucu akiskan giris - cikis
sicakliklari ile kiitlesel debileri kullanilarak, gii¢ tahmini igin ileri beslemeli YSA modeli gelistirilmistir.
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Modelde deneysel olarak elde edilen 5412 tane veri seti kullanilmistir. Bu verilerin %601 egitim, %20’si
gecerlilik (dogrulama) ve %20’si test icin kullanilmistir. Kullanilan YSA modeli icin farkli sayida ara
katman ndronu denenerek en uygun ara katman noron sayisi belirlenmistir. Uygun model egitilirken
iterasyon sayisi en fazla 1000 olarak belirlenmistir. Sonug olarak, 20 nérona sahip tek gizli katmanli YSA
modeli belirlenmistir. YSA'y1 egitmek igin ileri beslemeli geri yayilimhi ag mimarisi ile Levenberg-
Marquardt (Trainlm), Gradient Descent (Traingd), Gradient Descent with Adaptive Learning Rate
(Traingda) ve Conjugate Gradiant (Traincgb) geri yayilimli egitim algoritmalar1 kullanilmig; 6grenme
orani 0.01 olarak belirlenmis, transfer fonksiyonu olarak da tiim algoritmalar i¢in kendi igerisinde en iyi
sonucu veren tanjant-sigmoid ve purelin transfer fonksiyonu secilmistir. R ve MSE performans
kriterlerine gore degerlendirme yapilmistir.

Tahmin verileri ile 6lglim verileri arasinda dogrusal bir iliski olup olmadig1 incelenerek; egitim,
dogrulama ve test asamalar icin korelasyon katsayilar1 hesaplanmistir (Sekil 6). Korelasyon katsayisi 0
ile 1 arasinda degismekte ve bu degerin 1’e yaklasmasi agin basarisin1 gostermektedir (Dogan ve ark.,
2008). Bu kapsamda elde edilen korelasyon katsayilari, agin egitimdeki basarisimi gostermektedir.
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Sekil 6. Korelasyon sonuglari (Correlation results)

Korelasyon ve ortalama karesel hata degerlerine gore performansi degerlendirilerek yapilan egitim
icin farkli egitim algoritmalarina gore elde edilen sonuglar Cizelge 1’de verilmistir.
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Cizelge 1. Egitim algoritmalarinin performans degerleri (Performance values of training algorithms)

Kolerasyon
Egl.tlm Egitim Dogrulama Test MSE
Algoritmasi
Trainlm 0.9933 0.99277 0.99124 0.011996
Traincgb 0.98259 0.97939 0.9801 0.025726
Traingda 0.90979 0.89803 0.9249 0.19089
Traingd 0.94171 0.94282 0.93882 0.11876

YSA olusturulduktan sonra 20 farkli veri seti aga girdirilerek gii¢ tahmin edilmistir. Kullanilan
egitim algoritmalar ile elde edilen sonuglarin 6lgtim sonuglar ile karsilastirildig: grafikler Sekil 7’de
gosterilmektedir. Korelasyon ve ortalama karesel hata degerlerinden elde edilen sonuca gore en iyi
egitim algoritmasi Levenberg-Marquardt olarak belirlenmistir.
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Sekil 7. Farkli veri seti ile yeni tahminler (New predictions with different data set)

Sekil 7’de goriildiigii lizere egitim ve gercek sonuglar ve tahmin sonuglari arasinda en yakin
benzerlik %1.09 hata ile Levenberg-Marquardt algoritmasinin kullanuldig1 agda elde edilmistir. Aga
iliskin agirliklar ve biaslar Cizelge 2’de verilmektedir.
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Cizelge 2. Egitim sonucu ulasilan agirliklar (Evaluated weights and bias’ at the end of training)

W1 B1 w2 B2
i Tug (°C) Toe (°C) iy (kg/s) Tys (°C) Ty, (°C) ity (kg/s)
1 27058 -10.1528 1.412 6.9359 -11.4272  -7.3118 -7.891 -0.2213
2 0.38646 0.13977 -1.6009 3.0684 0.64012 -6.4585 1.5462 1.0647
3 6.5328 -7.5217 0.092843 4.7573 3.5757 -0.88853  -2.4705 -1.0194
4 -7.4131 15.5486 0.39813 5.085 -3.4531 2.1038 -3.6661 0.32301
5 -6.0354 11.1843 -0.64387 5.3736 -1.7163 -0.00366  -3.7345 -0.77071
6 5.8012 49134 0.3668 -1.0704 2.2352 -4.4167 -3.971 3.518
7 26048 30.6145 2.4522 -18.649 9.2503 -7.0424 -8.8168 0.15262
8 8.1641 15.7108 5.6166 14.434 -7.3541 1.5577 -22.4786  -0.14669
9 14957 7.5146 -0.13153 -2.5622 5.5347 6.1983 3.8554 -0.25252
10 7.8146 -5.6775 0.30752 8.9532 2.4961 -9.7718 -13.0034  -2.8846
11 5.7127 6.5417 0.57347 -2.4034 2.6467 -4.8185 -3.9528 -3.4137 0.71075
12 0.93501 -2.4718 -0.15879 4.8819 2.565 -0.4121 -1.8744 1.2227
13 9.5416 -9.6593 0.53596 -0.80082 2.8649 -0.29049  1.2093 0.35073
14 -0.84164 -0.77909 0.75029 0.63414 -3.045 4.7658 -0.47607  1.7202
15 -0.71231 -8.7213 -2.3806 0.1452 21.5014 -1.7768 -11.1721  4.0451
16 -12.4061 -6.3744 -0.43545 2.3809 -7.0677 3.8581 4.5796 -0.76278
17 -7.7293 5.6029 -0.30731 -9.4282 -2.5147 10.4552 13.7192 -2.8533
18 0.024611  0.44177 -0.12113 1.1863 0.48164 0.26364 2.5416 -0.86307
19 0.10665 9.0373 2.3517 0.12187 -21.4961  1.6298 11.1751 4.0718
20 0.25192 4.6133 0.85038 0.81325 -2.7161 1.6083 -2.7118 0.61891

Ag egitimi icin kullanilan 5412 adet egitim setinin minimum ve maksimum degerleri Cizelge 3" de

verilmektedir.

Cizelge 3. Giris ve ¢ikis parametrelerinin maksimum ve minimum degerleri (Maximum and minimum
values of input and output parameters)

Deger Tog (°C) Toe (°C) tiw (kg/s) Tys (°C) Ty (°C) tity (kg/s) P (kW)
Maksimum 16.3 19.7 46.7 128.9 117.4 82 7.98
Minimum 7.3 73 112.2 88.5 0.5 3.74

Egitim sonucu elde edilen tahmin verileri ve Olgiim verilerinin karsilastirilmas: Sekil 8'de

goriilmektedir ( Mert ve ark., 2014; Sarve ve ark., 2015).
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Sekil 8. Tahmin ve 6l¢iim verilerinin karsilastirilmasi (Comparison of prediction and measurement data)
SONUC ve TARTISMALAR (RESULTS and DISCUSSIONS)

Tiikenen enerji kaynaklarmma ragmen giin gectikce artmakta olan enerji ihtiyacinin goéz ardi
edilemeyecek bir kisminin organik Rankine ¢evrimleri gibi atik 1s1 geri doniistim sistemleri ile geri
kazanilmasi; gerek diinya, gerekse sanayi enerji politikasi agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir.
Enerjiyi yogun tiiketen sanayi sektorlerinin var olan atik 1silarinin geri doniistiiriilebilirlik oranlarinin
belirlenmesinde, bir¢ok problemin ¢oéziimiinde de yaygin olarak kullanilmakta olan YSA ile parametre
tahmini yapilmistir. Deneysel bir organik Rankine ¢evriminden alinan Tbg, The 7, Tyg Tye iy verileri
ileri beslemeli olarak YSA ile egitilmis dort farkli egitim algoritmasi kullarularak egitilen ag icin en iyi
performans1 veren Levenberg-Marquardt Ogrenme algoritmasi ile elde edilen agin performansini
gosteren korelasyon katsayis1 0.99124 olarak hesaplanmistir. Bu degerin 1’e yaklasmasi agin basarisini
gostermekte olup hesaplanan deger agin egitimin basarili olundugu sonucunu vermektedir. Agin farkh
veri setine cevabi incelenmis ve gercek sonuglarla karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonucu tiim veri seti
i¢in hata oranlar1 bulunarak, ortalama yiizde hata degeri % 1.09 olarak hesaplanmistir. Sonug olarak
olusturulan agimn YSA ile tahminin basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Elde edilen dogruluga
yakinlig1 tespit edilen sonuclar kullanilarak, sisteme yiiksek debili atik 1s1 girdiginde {iretilebilecek
giiclin tahmini gercege yakin elde edilmistir. Bu sayede sistem parametreleri YSA’ya gore ayarlanarak
glic hesabi yapilabilecegi anlasilmistir.
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