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Ozet—Ozel firmalara enerji saglayan firmalar veya isletmeler icin enerji tiiketiminin tahmini ve ihtiya¢ planlamasi ¢ok
kritiktir. Ozellikle endiistri bolgelerindeki enerji ihtiyac1 ev kullanicilarmin ihtiyacindan daha yiiksektir, bundan dolay1
enerji ihtiyacinin dogru tahminini gerektirir. Bu caligmada, zaman serileri ve yapay sinir aglar1 olmak iizere iki farkli
yaklagim kullanilarak Tiirkiye’deki bir endiistri bolgesi i¢in enerji ihtiya¢ tahmini iizerinde calisilmig ve sonuglar test
edilmistir. Daha 6nceki ¢aligmalardan farkli olarak, kisitl veri ile kisa donem tahmini i¢in basit bir model gelistirilmistir.
Model, girig parametresi olarak ge¢cmis giinlere ait tiiketim verileri ve sicakligi icermektedir. Sicaklik verisi, endiistri
bolgelerinde 1sitma amagli enerji tiikketiminde kullanildig: igin anahtar rol oynamaktadir. Zaman serileri yaklagiminda
sadece gecmise ait enerji tiikketim verileri kullanilmigtir. Her iki yaklasim enerji ihtiya¢ tahmininde kullanilmis, sonuglar
tartisilmis ve karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore; zaman serileri yontemi R degeri 0.93901, yapay sinir aglar1
yontemi R degeri 0.9859 elde edilmistir. Zaman serileri yontemi veri kisitligi sebebiyle yapay sinir aglarina gore daha
kotii bir tahmin gerceklestirmistir.

Anahtar Kelimeler—Enerji tahmini, endiistri bolgesi, elektrik enerjisi, yapay sinir aglari, zaman serileri

Electricity Energy Demand Forecasting for an Industrial
Region (Ivedik) by using Artificial Neural Network and
Time Series

Abstract—Energy consumption prediction or demand planning is crucial for the energy supplier companies. Especially
for industrial sites, the energy demand is higher than residential area, so it needs accurate forecasting of energy demand.
In this study, two different approaches as time series and neural network were studied to forecast energy demand in an
industrial area in Turkey and results were tested. Contrary to previous models / studies, a simple model was developed
for short-term forecasting with limited data. The model involves energy consumption of previous days and temperature
as input parameters. Temperature is key role for this industrial region to lead energy consumption for heating at the
working places. Only previous days’ energy consumption data were used in time series approach. These both approaches
were performed in forecasting energy demand; results were discussed and compared. Depending on results, the result of
R value for time series method is 0.93901 and the result of R value for neural network method is 0.9859.

Keywords—Energy forecasting, industrial region, electricity energy, artificial neural network, time series

1. GiRiS (INTRODUCTION) enerji tiketim verileri kullanilmig, tahmin modeli
gelistirmeye calisilmistir. OSTIM OSB 5200 firmast ve

Kanunlar ve yonetmeliklerde yapilan degisikler 6000 calisamiyla biyiik bir OSB  konumdadir. Bu
sonrasinda, Tiirkiye’de tiiketiciler kendi elektrik enerjisini biyiikliikte bir OSB i¢in enerji ihtiyacinin karsilanmasi ve
iiretir veya bagimsiz firmalardan satin alir hale gelmistir. ~ Planlanmasi ¢ok nemli bir konudur. Dogru enerji tiketim
Ozellikle, Organize Sanayi Bolgeleri (OSB) elektrik enerji ~ tahmini, OSB firmalarimin kullandigi elektrik enerjisi
ihtiyaglarini 6zel firmalardan satin alarak karsilamaktadir. ~ fiyatlarinin  diismesine, daha kaliteli enerji teminine
Bu calismada, Ankara ilinde bulunan OSTIM OSB’nin  Yardimei olacagi kesindir.
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Literatiirde, elektrik enerjisinin tahmini iizerine bir¢ok
calisma bulunmaktadir. Neredeyse tiim makina 6grenme
algoritmalari, modellenme teknikleri ve regresyon
analizleri enerji tahmini i¢in kullanilmistir. Segilen
degiskenler ve veri yapisina gore metotlarin birbirine gére
avantajlart ve dezavantajlar1 vardir. Enerji tiiketiminin
daha hassas tahmini i¢in sadece enerji verileri degil ayni
zamanda sosyal ve ekonomik parametreler de giris degeri
olarak kullanilmistir. Mevcut ¢alismalardan ¢ikan
sonuglara gore, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) veya YSA
tabanli hibrit algoritmalar en ¢ok tercih edilen ve en yakin
tahmin modeli gelistirebilen yontem oldugu gorilmistiir.

Son ve Kim, destek vektdr regresyonu ve bulanik tabanli
parcacik siirii algoritmasini kullanarak ev kullanicilarinin
enerji tiiketim verilerinin tahmini i¢in bir model
olusturmustur. Kuzey Kore i¢in aylik enerji tiiketimi, bes
sosyal ve on dort meteorolojik degerler kullanilarak en
diisiik hata ile tahmin modeli gelistirilmistir. Modeli
egitmek igin, belirlenen degiskenlerin yirmi yillik verileri
kullanilmistir [1]. Bir bagka ¢alismada, genetik algoritma
yaklasimi ile genel ve endiistri tabanli enerji tiikketiminin
tahmini lizerine ¢alisilmistir. Sadece ekonomik gostergeler
(gayri safi milli hasila, niifus, ithalat ve ihracat) giris
parametresi olarak se¢ilmistir [2]. Kialashaki ve Reisel, bir
endiistri alani i¢in enerji ihtiyacinin tahmininde YSA
kullanmistir. Gelistirilen model 1980 — 2012 yillar
arasindaki veriler kullanilarak egitilmistir. Enerji fiyatlar
endiistrideki enerji tiiketimini etkileyen en dnemli faktor
oldugu sonucuna vartlmistir [3]. Azadeh ve digerleri
fran’da endiistrinin yillik enerji tiiketiminin tahmini igin
YSA tabanli bir model gelistirmistir. Gergek degerler ve
klasik regresyon analiz yontemlerinin sonuglar1 YSA ile
karsilagtirtlmis, YSA’nin {istiinliigii ortaya konulmustur
[4]. Bir bagka YSA calismasinda, Kuzey Kore i¢in elektrik
enerjisi talep modeli gelistirilmis ve diger regresyon analiz
yontemleri ile karsilagtirillmistir [5]. Kumar ve Jain, g

farkli  zaman  serisi  yaklasgimlari1  kullanarak
Hindistan’daki enerji tilketiminin tahmini
gergeklestirmistir  [6].  Mollaiy-Berneti, emperyalist

rekabetgi algoritma ve geri yayilim algoritmalarini
kullanarak hibrit bir model gelistirmistir. Bu model,
YSA’nin en uygun agirhk ve Dbias degerlerinin
bulunmasinda  kullamilmig, Tirkiye ve Tayland
iilkelerindeki enerji ihtiya¢ tahmininde test edilmistir [7].
Ayni yazarlar tarafindan yapilan bir baska g¢aligmada,
sinirsel-bulanik bir sistem kullanarak hibrit bir algoritma
gelistirilmistir [8].

Birgok calisma giinliik ve aylik elektrik enerjisi tiiketimi
iizerine yapilmistir. Bazi aragtirmacilar ise daha hassas bir
model gelistirmek i¢in saatlik enerji tiiketim verilerini
kullanmigtir. Clements ve digerleri giin igindeki yarim
saatlik periyotlarla enerji tiiketimi wverilerini kullanarak
zaman serileri yaklasimiyla tahmin modeli gelistirmistir
[9]. Bir baska calisma [10], saatlik enerji tiikketimi
verilerinin  kullanimimin  daha dogru tahmin sagladig
sonucuna ulagmistir.

Tiirkiye i¢in yapilan ¢alismalarda, ¢ok ¢esitli algoritmalar
sosyal, ekonomi ve ge¢mis tiiketim verileri kullanilarak
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elektrik ihtiya¢ tahmini gergeklestirilmistir. Hamzacebi
[11] YSA kullanarak net elektrik enerjisi titketimini tahmin
etmek i¢in bir model gelistirmis ve sonuglar Tiirkiye nin
resmi enerji tahminleri ile karsilagtirlmistir. Bir bagka
calismada, gri tahmin metodu elektrik enerjisi talep
modellenmesinde kullanilmistir [12]. Toksar1 karinca siirii
optimizasyon teknigini kullanarak 2025 yilina kadar olan
enerji tahmini i¢in bir model gelistirmistir. Niifus, gayri
safi milli hasila, ithalat ve ihracat verileri girig parametresi
olarak secilmistir [13]. Parcacik siirii optimizasyonu enerji
tahmin modellemesi i¢in tercih edildigi bu ¢aligmada, ayni
giris parametreleri  kullanilmig ve diger modellerle
karsilagtirma yapilmigtir [14]. Tirkiye’nin net elektrik
enerji tilketim modellemesindeki bir diger ¢aligma S6zen
ve digerleri tarafindan gergeklestirilmistir. YSA ile
gelistirilen farkli bagimsiz degiskenlerin kullanildig1 ve
test edildigi bu ¢aligmada, ekonomik parametreler (gayri
safi milli hasila ve gayri safi yurtici hasila) enerji
tiketiminin tahmininde daha dogru sonu¢ bulunmasini
sagladigl goriilmiistlir [15,16]. 2010 yilinda, Kiiciikali ve
Baris bulanik mantig1 kisa donem yillik enerji tiiketim
tahminine uygulamistir [17]. Bilgili ve digerleri,
Tiirkiye’deki ev ve endiistri kullanicilart icin elektrik
tiketim modellemesinde farkli metotlar {izerinde
calismistir. YSA, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon
modellerinde giris parametresi olarak kurulu enerji
kapasitesi, elektrik tiretim degerleri, niifus ve toplam abone
say1st secilmistir. Elde edilen sonuglara gére YSA diger
yontemlere gore daha iyi sonu¢ vermistir [18]. YSA,
tahmin modeli gelistirme konusunda oldukga iyi sonuglar
vermektedir. Sadece enerji tahmini i¢in  degil
mithendisligin tiim branglarinda da tahmin edici olarak
yapilan ¢aligmalarin sayisi oldukga fazladir [19-21].

Literatiirdeki ¢aligmalardan da anlagilacag iizere, yapay
sinir aglart hem ev hem de endiistri iiretim alanlarindaki
tiketim degerlerinin tahmini i¢in en iyi yontemdir. Bu
calisgmada da, YSA ve dogrusal olmayan (nonlinear)
otoregresif sinir aglari (NOR-SA) kullanilmigtir. Daha
onceki galismalarin aksine, OSTIM OSB’ye ait kisith bir
veri paketi kullanilarak (sadece iki y1llik tilketim degerleri)
basit bir model olusturulmustur. Bu sebeple, modelde
sadece ge¢mise ait enerji tiiketim verileri ve sicaklik
kullanilmig, diger karmasik degerler ve modellerden
kaginilmistir. Sicaklik degerinin se¢ilmesindeki en 6nemli
husus, genellikle KOBI boyutundaki firmalarin 1sinma
ihtiyacinin ~ elektrikli ~ 1siticilardan  saglanmasidr.
Gelistirilen modelin dogrulugunu arttirmak igin son ig
giinlin ortalama tiikketim degeri de girig parametresi olarak
eklenmistir.

2. YONTEM (METHODOLOGY)
2.1. Veri Paketi (Data Set)

Calismada 2014 yilindan 2016 yilina kadar olan toplamda
763 adet giinlilk enerji tiketim ve sicaklik verisi
kullanilmistir. Dini ve resmi tatiller, hafta sonu verileri
kullanilmamig, sadece c¢aligma giinleri goz Oniine
alinmistir. Toplam verinin %701 YSA’nin egitimi, %15°1
dogrulama ve %15°1 test i¢in ayrilmistir. Tasarlanan
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tahmin modeli ve tiim algoritmalar MATLAB programi ile
calistirilarak sonuca ulastirilmistir.

Bu c¢alismada, ozel bir endistri bolgesinin enerji
tiketiminin  tahmininde basitlestirilmis  bir model
gelistirilmesi ilizerine ¢alisilmistir. Sadece son iki yila ait
tiiketim verileri kullanilarak algoritmalarin egitim siireci
tamamlanmistir. Son yil test ve dogrulama amagli olarak
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ayrilmistir. Tiiketim verisinin giinlere gore degisim grafigi
Sekil 1’de gosterilmistir.

YSA ve NOR-SA algoritmalarinda kullanilmak iizere tiim
giris ¢ikis verileri Esitlik 1” de verilen formiil kullanilarak
normalize edilmistir.

_ X—Xmin
Xnormalized - — ] (1)
Xmax Xmm

Elektrik Enerjisi Tiike timi

Flektrk Tiketini (MW

200

ekil 1. OSTIM OSB i¢in giinliik elektrik tiiketim grafigi (2014-2016
g gralug
(Daily electrical energy consumption plot of OSTIM ORIZ)

Tablo 1. YSA modelinin giris parametreleri ve istatiksel analizi
(Input variables of the ANN model and its statistical analysis)

Degisken Adi (birimi) Ortalama Std. Sapma Asgari Azami
Elektrik Tiketimi (MW) 501.16 38.01 404.31 635.76
Sicaklik (°C) 13.27 8.83 -10.62 29.61
Ortalama Elektrik Tiiketimi (MW) 501.15 36.39 427.62 629.12
2.2. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Network) n
y="f|> xw+b @)
Tablo 1’de YSA i¢in kullanilan verilerin istatiksel analizi i
goriilmektedir. Gelistirilen YSA modelinde, gegmis enerji
tiiketim verisi, sicaklik ve son ii¢ is gilinlindeki tiiketim
verilerinin ortalamasi giris parametreleri olarak seg¢ilmistir.
Bu p.aramevtreler.ln ortalama, standart sapma, azami ve Burada, y cikis, n omek sayisii, f aktivasyon
asgart .degerlerl. he.s.apla.marak tabloda . sunul.must’ur. fonksiyonunu, X; girisi, w; noronlarin agirlik degerlerini ve
Gﬂehstl.rllen bgsnlestmlmls YSA modeli Sekil 2’de b ise bias degerini ifade etmektedir. Agirlik ve bias
gosterilmektedir. degerleri cikistaki hata degerine gore giincellenerek
hatanin azaltilmasi, sifira yaklastirilmasi amaglanmustir.
Elektrik
Tiiketimi 2.3. Zaman Serileri (Time Series)
Sicaklk  ——> YSAMODEL f—» FlE
. Zaman serileri, ileriye yonelik enerji ihtiya¢ tahmininde
Ortalam a Elektrik . .. e . - < .
Tiketimi tiketimin egilimine gore sonuglar saglayan en basit

Sekil 2. Tasarlanan YSA modeli
(The proposed ANN model scheme)

YSA modellemenin ¢ikis degeri Esitlik 2> deki gibi
hesaplanir.

modelleme yontemidir [22]. Literatiirde, bir¢ok farkl tipte

zaman serileri analiz yaklasimlar1 mevcuttur. Bu
calismada, elektrik enerjisinin bir sonraki gilinde
gerceklesecek tiiketim  degerlerinin  modellemesinde

dogrusal olmayan (nonlinear) otoregresif sinir aglari



258

(NOR-SA) tercih edilmistir. Giris verilerinin bu
calismadaki gibi say1 olarak az olmasi zaman serilerinin bir
zayiflig1 olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Modelin egitim siireci zaman gecikmesi olarak
adlandirilan gegmis verilerle gergeklestirilmistir. Dogrusal
olmayan otoregresif modellemenin matematiksel formiilii
Esitlik 3°de sunulmustur.

Yo =¥ (Yigreons Yion) @3)

Burada, Y, tahmin edilen veriyi, ¥ YSA yapisindaki ag

Y., N kadar giin onceki tiiketim degerini

gostermektedir.  NOR-SA’nin  yapist  Sekil  3’de
gosterilmektedir. Gizli katman (hidden) yapisindaki 1:2
ifadesi kag giin Onceki degerin giris parametresi olarak

yapisint,
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3.1. YSA Tahmin Modelinin Performans: (Performance of ANN
Prediction Model)

YSA ile tasarlanan modelin bir onceki boliimde verilen
Olgiitlere gore performans analizi Tablo 2°de verilmistir.
Model ii¢ girise bir cikisa sahiptir. Farkli gizli katman
sayilar1 hatayr kiigliltmek icin test edilmigtir. Egitim,
dogrulama ve test icin sonuclar sunulmustur. Ana
degerlendirme Olgiitii test verileri i¢indir, dogrulama ve
egitim, modelin egitimi i¢in kullanilmigtir. Hem R hem de
OKH i¢in en iyi deger 3-8-8-1 veya 3-8-1 ag yapisi ile
saglanmistir. Bu yapilardan, iki gizli katman ve her
katmanda sekiz ndrona sahip 3-8-8-1 yapisi i¢in R egrileri
Sekil 4’de verilmistir. (Egitim: Training, Dogrulama:
Validation, Test: Testing, Tumii: All, Hedef: Target)

Tablo 2. YSA performans sonuglari
(Performance result of the ANN)

verildigini gostermektedir. Bu deger yapilan uygulamaya Katman Yapist  Veri Tipi R OKH

ve veri tipine gore degisiklik gostermektedlr._ Bu Egitm 0.9688 0.0019
calisgmada, farkli YSA katman sayilari ve gecikme 3

- . 3-6-6-1 Dogrulama 0.9847 0.0005

degerleri kullanarak karsilagtirma yapilmustir. Test 0.9436 0.0007

Egitim 0.9700 0.0018

3-8-8-1 Dogrulama 0.9806 0.0006

Test 0.9443 0.0007

Egitim 0.9724 0.0017

3-10-10-1 Dogrulama 0.9730 0.0009

Test 0.9402 0.0007

Sekil 3. NOR-SA’nin ag yapisi Egitim 0.9714 0.0017

(The network structure of NAR-NN) 3-12-12-1 Dogrulama 0.9823 0.0006

Test 0.9360 0.0008

3. SONUCLAR (RESULTS) Egitim 0.9684 0.0019

3-6-1 Dogrulama 0.9858 0.0005

Tasarlanan modeller iki farkli 6lgiitle degerlendirilmistir. Tes.t. 0.9435 0.0007

Bunlardan ilki, tahmin edilen ile ger¢ek deger arasindaki Egitim 0.9692 0.0018

yakinlig1 ortaya koyan Ortalama Karesel Hata (OKH) 3-8-1 Dogrulama 0.9849 0.0005

olgiitiidiir. Bu degerin miimkiin oldugu kadar kiigiik olmas1 Test 0.9443 0.0007

istenir ve formiilii Esitlik 4°te sunulmustur. Egitim 0.9698 0.0018

3-10-1 Dogrulama 0.9859 0.0005

) ) Test 0.9380 0.0008

1 Egitim 0.9705 0.0018

OKH = n z ( Yi—Yi ) @) 3121 Dogrulama 0.9827 0.0006

! Test 0.9377 0.0008

Burada, N omek sayisini, Y, gergek degerleri, Y, ise

tahmin edilen degeri gostermektedir. Diger degerlendirme
Olciitii, bagint1 katsayis1 (R) olarak secilmistir. Tahmin
edilen degerlerin gercek degerlerin olusturdugu dogrusal
cizgiye olan yakiligini ortaya koyar. Eger tahmin edilen
ile gercek degerler arasindaki fark kiiciikse, tasarlanan
model iyi bir sonu¢ vermis sayilir. Formiilii Esitlik 5°de
verilmigtir.

()
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3.2. NOR-SA Tahmin Modelinin Performansi (Performance of
NAR-NN Prediction Model)

NOR-SA yaklasiminin performans degerlendirmesi Tablo
3’de sunulmustur. Alt1 farkli zaman gecikmesi, dort farkl
ag yapist ile calistirilmig ve test edilmistir. R i¢in en iyi
deger iki zaman gecikmeli 1-6-6-1 ag yapisi ile elde
edilmistir. OKH i¢in ise 0,0016 degeri bes farkli yapida
elde edilmistir. ki zaman gecikmeli 1-6-6-1 ag yapisi
OKH degeri 0,0018 olarak hesaplanmistir ve en yakin
sonuca neredeyse esittir. Enerji tiiketiminin tahmin
edilmesine gegmis degerlerin ¢ok biiyiik bir etkisi oldugu
goriilmiistiir. 1ki zaman gecikmeli 1-6-6-1 yapisi igin R
egrileri Sekil 5’de verilmistir (Egitim: Training,
Dogrulama: Validation, Test: Testing, Tiimii: All). Sekil
6’da gercek degerler ile tahmin edilen degerlerin hem
egitim, dogrulama hem de test icin grafikleri {ist iiste
cizilerek sunulmustur. Ayrica olusan hata grafigi seklin
altindaki grafiktir.

Tablo 3. NOR-SA performans sonuglari
(Performance result of the NAR-NN)

Zaman . 1-6-6-1 1-8-8-1 1-10-10-1 1-12-12-1
Gecikmesi Veri Tipi
R OKH R OKH R OKH R OKH
Egitim 0,90341 0,0056  0,90793 0,0053  0,90700 0,0054  0,90951 0,0054
2 Dogrulama 0,93901 0,0021  0,92983 0,0024  0,93503 0,0024  0,92942 0,0024
Test 0,83567 0,0018 0,83845 0,0019  0,82990 0,0020 0,82973 0,0019
Egitim 0,90954 0,0052  0,90674 0,0054  0,91235 0,0051  0,90983 0,0051
3 Dogrulama 0,92349 0,0025 0,93402 0,0022  0,92955 0,0026  0,92469 0,0025
Test 0,81475 0,0020  0,82955 0,0020  0,82555 0,0019  0,82220 0,0020
Egitim 0,90847 0,0052 0,91193 0,0050  0,91140 0,0051 0,91365 0,0050
4 Dogrulama 0,93165 0,0023  0,93132 0,0024  0,92492 0,0026  0,91979 0,0026
Test 0,82092 0,0019  0,81908 0,0020  0,81360 0,0020  0,80668 0,0021
Egitim 0,92806 0,0041  0,93236 0,0039  0,92494 0,0043  0,92555 0,0043
5 Dogrulama 0,91592 0,0026  0,92983 0,0022  0,92119 0,0024  0,92551 0,0024
Test 0,84057 0,0016  0,83892 0,0017  0,83498 0,0018  0,84142 0,0017
Egitim 0,93752 0,0036  0,93148 0,0039  0,93748 0,0036 0,93773 0,0042
6 Dogrulama 0,90172 0,0029 0,91441 0,0026  0,91373 0,0026  0,90661 0,0023
Test 0,84644 0,0017  0,85370 0,0016  0,84667 0,0016  0,84176 0,0016
Egitim 0,92600 0,0043  0,93083 0,0039  0,92600 0,0043  0,93294 0,0041
7 Dogrulama 0,92149 0,0023  0,91805 0,0024 0,91428 0,0025 0,92079 0,0022
Test 0,83944 0,0017  0,85000 0,0016 0,83861 0,0017  0,84160 0,0017
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Training: R=0.90341 Validation: R=0.93901
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(The performance assessment of NAR-NN by R)
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4, SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI

(EVALUATION OF RESULTS)

Calismada kullanilan yapay sinir aglar1 ve zaman serileri
yontemlerine ait sonuglar bir 6nceki boliimde tablolar
halinde sunulmustur. Sonuglar g6z Oniine alindiginda
tahmin modellerinden yapay sinir aglari daha yiiksek
performansla enerji tiikketim verilerini tahmin etmistir.
Zaman serilerinin performansi, verinin sayisi ile dogrudan
iligkilidir ve bu sebeple daha kotii bir sonug elde edilmistir.

Literatiirdeki mevcut calismalar, 6zel bir alanin enerji
tiketim verileri yerine genellikle {ilke / sehir tiiketim
verileri tizerine yapilmugtir. Bolgesel tiiketim verilerinin
caligmalarda kullanilamamasinin temel sebebi Tiirkiye gibi
iilkelerin  tliketim  verilerinin  bolgesel  anlamda
ayristirllmamig olmasidir. Halbuki enerji piyasasindaki
gelismeler ile birlikte, calismadaki gibi 6zel alanlarin kendi
enerji  taleplerini, tiiketim degerlerine gbre Ozel
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sirketlerden karsilayabilecek duruma gelinmistir. Bu
sebeple bu alanlarin enerji taleplerini tahmin etmeleri
aylik/yillik enerji satin almalarinin planlanmasi i¢in 6nem
arz etmektedir. Ancak, bu alanlara ait enerji tiiketim
verileri son birka¢ yildir kaydedilmeye baglanilmigtir Ki
calismanin kisith bir veri ile yapilmasinin ana sebebi
budur. Onceki ¢alismalarda kullanilan sosyal, ekonomik
veriler bu ¢calismada 6zellikle kullanilmamus, kisith bir veri
ile basit bir model gelistirilmeye caligilmistir. Yapilan
calisma da organize sanayilerin su andaki gergek bir
problemin ¢oziilmesi i¢in gergeklestirilmistir.
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