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Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve Box-Jenkins Yontemleriyle
Kentsel Icmesuyu Talebi Tahmini ve Karsilastirmah Analizi*

Recep Akdag®

Oz: Su talep tahminleri, yatirrm planlamalarinin yapilmasinda, su sistemlerinin tasariminda (aritma tesisi,
depolama, iletim ve dadiim hatlari), mevcut sistemlerin optimal kapasitede isletimesinde, isletme ve yatirim
maliyetlerinin hesaplanmasi ve kentsel su ydnetimi politikalarinin (fiyatlandirma politikasi, su tasarrufu vb.) belirlenmesi
gibi bir¢ok alanda kullaniimaktadir. Bu nedenle gercede yakin bir su talep tahmininin, su sistemlerinin planlanmasi,
tasarimi, isletimi ve yénetiminde anahtar niteliginde oldugu séylenebilir. Bu ¢alismada, Diyarbakir kent merkezi icme
suyu talebinin Yapay Sinir Aglari ve zaman serisi analizine dayali yéntemlerden Winters’in Mevsimsel Ustel Diizeltme ve
Box-Jenkins ile tahmin edilmesi ve elde edilen tahminlerin karsilastirlmasi amaglanmistir. Bu amacla, éncelikle
Diyarbakir kent merkezi su talebini etkileyen dediskenlerle ilgili 2003-2013 yillarina ait aylik veriler toplanarak analiz
edilmistir. Ardindan, bu verilere gére Yapay Sinir Adlari, Winters’in Mevsimsel Ustel Diizeltme ve Box-Jenkins
yéntemleriyle icme suyu talep tahmini yapilmistir. Uc yéntemden elde edilen tahminler, Verimlilik, Ortalama Hata
Kareleri, Ortalama Hata Kareleri Kékii, Ortalama Mutlak Yiizde Hata él¢iitlerine gére karsilastirilmistir. Karsilastirma
sonucunda, Yapay Sinir Aglari’nin tiim performans élgiitlerinde zaman serisi analizine dayali yéntemlerinden daha iyi
tahmin sonuglarina sahip oldugu gérilmdistiir.

Anahtar Sozciikler: Su Talebi, Talep Tahmini, Yapay Sinir Aglari
JEL Siniflandirmasi: C53, Q21, Q25

Urban Water Demand Forecasting and Comparative Analysis by Artificial
Neural Networks, Support Vector Machines and Box-Jenkins Methods

Abstract: Water demand forecasting is currently being used in many fields such as the investment planning, the
design of the water systems (treatment plants, storage, transmission and distribution lines), the operation of existing
systems at optimal capacity, calculation of operation and investment costs, and determination of urban water
management policies (pricing policy, water conservation, etc.). Therefore, it can be said that an accurate water demand
forecast has a key role in the planning, design, operation, and management of water systems. In this study, it is aimed
to forecast Diyarbakir city centre drinking water demand by using Artificial Neural Networks method and Winters’s
Seasonal Exponential Smoothing and Box-Jenkins methods based on time series analysis, and to compare forecasts
obtained. For this purpose, firstly the data related to the variables affecting the water demand of Diyarbakir city centre
for the time interval of 2003 — 2013 has been collected and analyzed. Then, a drinking water demand forecast has been
made on the basis of this data by using Artificial Neural Network, Winters’s Seasonal Exponential Smoothing, and Box-
Jenkins methods. The forecasts obtained from these three methods have been compared according to Productivity, The
Mean Square Error, The Root Mean Square Error and The Mean Absolute Percentage Error criteria. In comparison results,
it was seen that, in all performance criteria, Artificial Neural Networks method has better forecast results than those
methods based on time series analysis.
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Yapay Sinir Aglari, Destek Vektér Makineleri ve Box-Jenkins Yéntemleriyle Kentsel icmesuyu Talebi Tahmini ve Karsilastirmali Analizi

1. Girig

Su talebi, kent sakinlerinin belirli bir zaman diliminde ihtiya¢ duydugu su miktari olarak tanimlanabilir.
Diger bir ifadeyle su talebinin, bir kente verilen su miktarina esdeger oldugu ve su kayiplarini da icerdigi
soylenebilir (Billings ve Jones, 2008). Su talebi, her zaman sabit degildir ve bir¢cok degisken tarafindan
etkilenmektedir. Bu faktorlerin ¢ogu iklimsel ve sosyo-ekonomik degiskenler olmak lizere iki ana sinifa
ayrilmaktadir. iklimsel degiskenler su talebindeki kisa dénemli mevsimsel degisimleri, sosyo-ekonomik
degiskenler ise uzun donemli etkileri olusturmaktadir (Adamowski, 2008).

Su talebini etkileyen faktorler icin asagidaki gibi bir siniflandirma yapilabilir:

1- Birey ve toplumsal ozellikler: Su kullanim aliskanhgi, nifus artis hizi, gelir dizeyi, enflasyon
durumu, yapilasma bicimi, konut blytikligu, ticari ve endustri kuruluslarinin niteligi ve blytkligu
gibi faktorler.

2- Temin edilen suyun oOzellikleri: Sebeke basinci, suyun kalitesi, su fiyati gibi faktorler.

3- Dis faktorler: Hava sicakhigl, nem orani, yagis sikligi, iklim degisikligi gibi su tiiketimine yon veren
faktorler.

Su talep tahmini ise gelecekteki su ihtiyacini 6ngérmek icin kullanilan bir yontembilim olarak
tanimlanabilir (Froukh, 2001). Su talep tahmini, yatirrm planlamalarinin yapilmasinda, su sistemlerinin
tasariminda (aritma tesisi, depolama, iletim ve dagitim hatlari), mevcut sistemlerin optimal kapasitede
isletiimesinde, isletme ve yatirrm maliyetlerinin hesaplanmasi ve kentsel su yonetimi politikalarinin
(fiyatlandirma politikasi, su tasarrufu vb.) belirlenmesi gibi bircok alanda kullaniimaktadir. Gercege yakin bir
su talep tahmini, su sistemlerinin planlanmasi, tasarimi, isletimi ve ydonetiminde anahtar niteligindedir (Jain,
Varshney ve Joshi, 2001).

GUnlUmiuze kadar su talep tahmini icin regresyon analizi gibi nedensel yontemler, (istel diizeltme ve
Box-Jenkins gibi zaman serileri analizine dayali yontemler ile yapay sinir aglari ve bulanik mantik gibi yapay
zeka teknikleri ve hibrid modeller kullanilmistir. Bu konuda yapilan ¢alismalarin bazilari séyledir: Jain vd.
(2001) regresyon analizi, zaman serisi analizi ve Yapay Sinir Aglari (YSA) tekniklerini kisa donemli su talep
tahmininde uygulamis ve farkl iki hipotez ortaya atarak bu hipotezlerin gecerliliklerini arastirmislardir. Jain
ve Ormsbee (2002) regresyon analizi ve zaman serileri gibi geleneksel yontemler ile uzman sistemler, yapay
sinir aglari gibi zeki tekniklerin kisa donemli su talep tahmininde kullanimini arastirmislardir. Liu, Savenije ve
Xu (2003) Cin’in Weinan kentinin evsel su talebini tahminlemek (izere tek gizli katmanlh bir YSA modeli
gelistirmislerdir. Modelde girdi degiskenleri olarak su fiyati, hane geliri ve hane bayliklGgu kullaniimistir.
Bougadis, Adamowski ve Diduch (2005) Kanada’nin Ottawa kenti icin kisa donemli bir su talep tahmini modeli
tasarlamislar ve zaman serileri ile yapay sinir agi modellerinin performansini karsilastirmislardir. Msiza,
Nelwamondo ve Marwala (2007) Giiney Afrika Cumhuriyeti'nin Gauteng kentinin kisa ve uzun dénemli su
talep tahmini icin glinlik su talebi ve yillik tahmini ntifus blyukltklerinin degisken veri olarak kullanildigi bir
YSA modeli gelistirmislerdir. Adamowski (2008) yaz mevsimindeki glinlik su talep tahmini icin Coklu Dogrusal
Regresyon (MLR), zaman serisi analizi ve YSA modellerini karsilastirmali olarak incelemistir. Firat, Yurdusev
ve Mermer (2008) ekonomik ve iklim sartlari vb. faktorleri dikkate alarak Uyarlamali Sinirsel Bulanik Mantik
(USBM) modeli ile aylik su tiketimini tahmini yapmislardir. Ghiassi, Zimbra ve Saidane (2008) geleneksel geri
yayilmal YSA modelinden farkli olarak dinamik YSA modeli (DAN2)yi gelistirmislerdir. Msiza, Nelwamondo
ve Marwala (2008) Giiney Afrika Cumhuriyeti’nin Gauteng kentinin su talep tahmini icin YSA ile Destek Vektor
Makineleri (SVMs) yontemlerini kullanmislardir. Yurdusev, Firat, Mermer ve Turan (2009) ileri beslemeli ve
radyal tabanli sinir aglarinin, aylik su tilketim miktarinin tahminine uygulanabilirligini arastirmislardir. Firat,
Yurdusev ve Turan (2009) aylik su tiketimi tahmininde, Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglari (GRNN), Geri
Bildirimli Sinir Aglari (FFNN) ve Radyal Tabanli Sinir Aglari (RBNN) gibi cesitli YSA tekniklerini
karsilastirmiglardir. Adamowski ve Karapataki (2010) Gliney Kibris’in Nicosa kentinin Athalassa ve Public
Garden bolgelerinde, coklu dogrusal regresyon ve farkli 6grenme algoritmalarina sahip g farkl tipteki cok
katmanli ve geri yayilmal YSA modelleri ile haftalik su talep tahmini yapmuslardir. Herrera, Torgo, lzquierdo
ve Perez-Garcia (2010) YSA, Projeksiyon Arastirma Regresyonu (PPR), Cok Degiskenli Uyumlu Regresyon
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Uzanimlari (MARS), Rastgele Ormanlar (RF) ve Destek Vektor Regresyonu (SVR) tekniklerini saatlik su talep
tahminine uygulamislardir. Adamowski, Chan, Prasher, Zielinki ve Sliusarieva (2012) birlesik kesikli dalgacik
dondsiimleri (WA) ile YSA'nin birlesiminden olusan WA-ANN modelini gelistirmislerdir. Ajbar ve Ali (2012)
Suudi Arabistan’in Mekke kentinin aylik ve yillik su talep tahmini igin bir sinir agi modeli gelistirmis, kisa ve
uzun donemli tahminler elde etmislerdir. Mohammed ve Ibrahim (2012) kentsel su talep tahmini igin dalgacik
ve yapay sinir agI yontemlerine dayali “Wavelet-ANN" hibrid modelini gelistirmis ve ABD’nin Tampa kentine
uygulmislardir. Bennett, Stewart ve Beal (2013) iki ileri beslemeli geri yayillmali ag ile bir radial tabanh ag
olmak tizere (g geleneksel YSA ile Avustralya’nin Queensland bdlgesindeki konutlar igin son kullanim talebini
arastirmislardir.

Bu ¢alismanin amaci, Diyarbakir kent merkezi icme suyu talebini YSA, Winters’in Mevsimsel Ustel
Dizeltme ve Box-Jenkins yontemleri ile tahmin etmek ve karsilastirmali analizler yapmaktir. Bu amagla,
literatlire dayah olarak aylik su talep tahmininde kullanilan degiskenlere dair veriler toplanmis ve veri seti
olusturulmustur. Ardindan yontemlerle dair en uygun modeller belirlenerek aylk su talep tahminleri
yapilmistir. Son olarak, yontemlerden elde edilen tahminlerin performansi karsilastiriimis ve en iyi
performansa sahip yontem kullanilarak gelecege yonelik 2014 Nisan-Aralik dénemi aylik su talep tahminleri
yapilmigtir. Calismanin izleyen bolimleri séyle yapilandirilmistir.

2. GCalisma Alani

Calismanin uygulandigi alan, Tiirkiye’nin giineydogusunda bulunan Diyarbakir ili kent merkezidir. ilin
kent merkezi, belediye hizmet sinirlaridir ve bu alanda yaklasik 1 milyon kisi yasamaktadir. Diyarbakir’da su
hizmetini, Bliyliksehir Belediyesi’ne bagl kurulus olan Diyarbakir Su ve Kanalizasyon idaresi Genel Miidirligi
(DiSKi) yerine getirmektedir. Kent merkezine icme suyu temini, Dicle Baraj Gélii ve Gozeli Yer Alti Suyu Havzasi
olmak lizere iki su kaynagindan yapilmaktadir. Dicle baraj gélindeki islenmemis su, pompa istasyonundaki
pompalar yardimiyla, 32,1 km. uzunlugundaki isale hattiyla Hamsu Aritma Tesisi’'ne iletilmektedir. Aritma
Tesisi, glinliik 255.000 m3 aritma kapasitesi ile kentin biyik bir kisminin igme suyu ihtiyacini karsilamaktadir.
Ornegin 2013 yilinda kente Aritma Tesisi’'nden 66.695.227 m® su verilmis ve bdylelikle kent merkezinin
%93,14°lik su ihtiyaci karsilanmigtir. Gozeli Yer Alti Suyu Havzasi’nda ise 16 aktif kuyu bulunmakta ve
toplamda ortalama 250 It/sn, kaynaktan ise maksimum 200 It/sn su temin edilmektedir. Yine 2013 yilinda
Gozeli Yer Alti Suyu Havzasi’ndan kente %6,86 oraniyla 4.915.553 m?® su temin edilmistir (DiSKi, 2014).

Kent merkezinde farkh kapasitelere sahip 10 adet depo bulunmaktadir ve toplam depolama
kapasitesi 165.000 m*tiir. icme suyu sebekesi uzunlugu 1.906 km.dir. Sebekenin isletiimesinde, SCADA
(Supervisory Control And Data Acquisition) olarak bilinen “Uzaktan Kontrol ve Gézleme Sistemi” ve Cografi
Bilgi Sistemi (CBS) gibi sistemler kullanilmaktadir. Diyarbakir'daki igme suyu hizmeti sunumunda en 6nemli
problemlerin basinda su kaybi gelmektedir. Sisteme verilen su ile izinli tiketim arasindaki fark, %55 civarinda
olup 2013 yili sonu itibariyle %56,9 olarak gergeklesmistir. Diger bir nemli problem ise su kaynaklarinin uzak
mesafeden temin edilmesi nedeniyle suyun iletimindeki yiiksek enerji maliyetidir (DiSKi, 2014).

3. Veri ve Yontem

Yapilan literatiir incelemesinde, igme suyu talep tahminini etkileyen faktorlerin tahmin dénemine
gore farklilik gdsterdigi tespit edilmistir. Ornegin giinliik su talep tahmininde kullanilan degiskenler, aylk ve
yilhk talep tahmininde kullanilan degiskenlerden farklilik gostermektedir. Buna gore, literatiirde aylk icme
suyu talep tahmininde en ¢ok kullanilan on faktor belirlenmistir. Bu faktorler niteliklerine goére Tablo 1’de
gosterilmistir.
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Tablo 1. Aylik igme Suyu Talep Tahmini igin Literatiirde En Cok Kullanilan Faktérler

Degisken Tanimi Birimi Niteligi Tiira
Ortalama Hava Sicakhg (°C) iklim Girdi
Ortalama Yagis Miktari (kg/m?) iklim Girdi
Ortalama Nisbi Nem (%) iklim Girdi
Kent Merkezi Niifusu Kigi Demografik Girdi
Ortalama Hane Halki Buyukliigu Kigi Demografik Girdi
Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) (%) Ekonomik Girdi
Kisi BaslI Gayri Safi Yurtici Haslla TL Sosyo-Ekonomik Girdi
Su Fiyat TL/m3 Sosyo-Ekonomik Girdi
Kisi Bagina Dusen Su Faturasi Tutari TL/Kisi Sosyo-Ekonomik Girdi
Egitim Dlizeyi (Okuma-Yazma QOrani) (%) Sosyo-Ekonomik Girdi
Su Talebi (Tuketimi) m?3 Sosyo-Ekonomik Cikti

Calismada veri seti, Tablo 1'de belirtilen degiskenlere ait 2003-2013 vyillari aylik verilerinden
olusmaktadir. Ancak belirtilen degiskenlerden ortalama hane halki bliytkliga, kisi basi GSYH ve okuma yazma
oranina ait veriler elde edilemediginden veri setine dahil edilememistir. Boylelikle veri seti, yedi girdi ve bir
¢ikti degiskeninden olusmakta ve her bir degiskene ait on bir yillik (132 ay) veri bulunmaktadir. Bu yapisiyla
veri seti, 8 siitun ve 132 satirdan olusan bir matrise benzetilebilir. Elde edilen verilerin ayrik (anomaly)
degerlerinin tespiti asamasinda, Ortalama Yagis Miktari degiskeninin 2011 yili Nisan ayi degerinin ayrik deger
oldugu tespit edilmis ve bu aya ait degerler veri setinden c¢ikarilmistir. Nihai olarak, veri seti 8 degiskene ait

131 ayhk veriden olusmaktadir.

Calismada kullanilan degiskenlere ait verilerin yapisini daha iyi anlamak igin verilere dair temel
istatistikler olan minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanmis ve Tablo 2'de

verilmistir.

Tablo 2. Girdi ve Cikti Degiskenlerine Ait Temel istatistikler

Girdi ve Cikti Degiskenleri M;')n;rér::m Ma;(:iér::xm OrthléZTa S;Z:::t
Ortalama Hava Sicakhgi (S) -5,1 32,3 16,0 10,4
Ortalama Yagis Miktari (Y) 0 160,8 36,3 35,2
Ortalama Nisbi Nem (N) 10,7 87,3 49,6 22,4
Kent Merkezi Niifusu (NF) 654.116 876.144 764.887 75.753
TUFE (E) -1,43 3,27 0,67 0,77
Su Fiyati (F) 1,21 3,41 2,27 0,64
Abone Basina Disen Su Faturasi Tutari (FT) 10,1 49,1 25,5 8,3
Su Talebi (ST) 3.647.000 7.684.417 5.107.317 867.508
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3.1. Calismada Kullanilan Yontemler

Galismada, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve Box-jenkins yontemleri kullaniimistir. Bu
bolimde kullanilan yontemlere dair bilgiler verilmistir.

3.1.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek ortaya ¢ikarilan ve biyolojik sinir aglarina
benzer bazi performans 6zellikleri iceren bir bilgi isleme sistemidir (Fausett, 1994). Yapay sinir aglari kavrami
beynin g¢alisma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar tizerinde taklit edilmesi fikri ile ortaya cikmis ve ilk calismalar
beyni olusturan biyolojik hiicrelerin, ya da literatiirdeki ismiyle néronlarin matematiksel olarak modellenmesi
Gzerine yogunlasmistir (Efe ve Kaynak, 2000: 1).

Yapay sinir ag1 tasariminin esasini olusturan bir sinir agi modeli, matematiksel olarak asagida Sekil
1’de gosterilmistir.

Sekil 1. Yapay Sinir Ag1 Modelinin Matematiksel Gosterimi

Bias
X Wi by
Altivasyon
fonksiyonu
Gileig
Gins o) — %
sinvalleri ‘<

Toplama
fonksiyonu

Sinaptik
agirhklar

Kaynak: Haykin, 1999.

Sekil 1'de gorilen, xi, X3,..., Xn giris verileri; Wi, Wiy, ..., Wkn k nGronunun sinaptik agirliklaridir. ug giris
verilerine gore dogrusal olarak birlestirilmis ¢ikistir. b bias, ¢(.) aktivasyon fonksiyonu ve yi sinir aginin ¢ikis
sinyalidir. Buradaki bias by dogrusal birlestiricisi uk cikisini 6ngorilen sekilde etkiler. Matematiksel olarak bir
noron (k) asagidaki esitliklerdeki gibi tanimlanabilir.

3

U, = > W,.X;

kK™ iZ1 k")
)= (1)

yk:¢’(uk+bk)

Yapay sinir aglari, beynin bilissel 6grenme siirecinin benzetimi ile gelistirilmis bir yontem olarak
bilinmektedir. Karmasik problemlerde oldukca etkili oldugu goérilmistir. Tahminleme, siniflandirma,
kiimeleme gibi bircok probleme ¢6ziim bulabilmektedir. Sinir aglarinin en 6nemli 6zelligi, karmasik
sistemlerin gecmis bilgilerinden yola c¢ikarak, 6rnek lizerinde 6grenme yolu ile probleme ¢6ziim getirebilmesi
yetenegidir (Efendigil vd., 2009: 6699). Geleneksel ydontemler, yanls sonugclarin elde edilmesi riski nedeniyle
eksik ve/veya asiri sapma iceren veriler icin uygun degillerdir. Yapay sinir agi yaklasimi ise, verilere bagh
olmayip; eksik, kismen hatali veya asiri sapmali verileri degerlendirebilir, hatta karmasik iliskileri 6grenebilir,
genelleyebilir ve bu sayede daha 6nce hig karsilasmadigi sorulara kabul edilebilir bir hatayla cevap bulabilirler.
Bu &zellikleri nedeniyle yapay sinir aglari tahminlemede etkili bir yontem olarak kullaniimaktadir (Ozalp ve
Anagiin, 2003: 30).
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3.1.2. Destek Vektér Makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri, siniflandirma ve regresyon analizinde kullanilan, verileri analiz eden ve
orneklerden 6grenen denetimli bir 6grenme yontemidir. DVM, ilk kez, Vladimir Vapnik ve ¢alisma arkadaslari
tarafindan COLT-92 (Computational Learning Theory) konferansinda énerilmis olup, glinimlzde kullanilan
seklini, Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik tarafindan 1995 yilinda almistir. 1997 yilinda ise, DVM algoritmasi
yine Vapnik ve arkadaglari tarafindan regresyon uygulamalarini da kapsayacak sekilde genisletilmis ve bu
tarihten itibaren son on yilda gelisen bilgisayar teknolojisi sayesinde artarak kullanilmaya baslanmistir (Bilisik,
2011: 788).

Regresyon problemlerinde, sistem kapasitesi uzay boyutuna bagli olmayan bir parametre tarafindan
kontrol edilirken, dogrusal olmayan bir fonksiyon uyarilmis 6znitelik uzayinda bir ¢ekirdekteki (kernel)
dogrusal 6grenme makinesi araciligiyla 6grenir. Regresyon problemlerinde DVM’nin isleyis stirecinde, Destek
Vektor Regresyonu (DVR)’ye basvurulur. DVR’de temel fikir, girdi uzayindaki X'’in dogrusal olmayan yliksek
boyutlu 6znitelik uzayina ®(X)’e donustirilmesidir. Bir egitim seti ile bir girdi ve bir ¢iktiya sahip

oldugumuzu varsayalim: {(Xl, y,); (%, yz)...(Xl,yl)}. Egitim girdilerini, egitim ¢iktilarina dénusturecek bir

f (X) fonksiyonu bulmak istiyoruz. Destek vektériindeki regresyonda, gergek egitim hedeflerinden Y, en gok

sapmaya & sahip olan fonksiyonu arastiriyoruz. Egitim girdilerini egitim ¢iktilarina donistirecek ¢ok gesitli
fonksiyonlar bulabiliriz. Bu fonksiyonlar ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar olarak bilinir. Burada, érnek olarak
dogrusal kernel fonksiyonunun denklemi verilebilir:

f(X) =(w, ®(x))+b ()

Yukaridaki denklemde b esik degerdir. bve sabit w, ampirik risk ve karmasiklik ifadelerinin
toplaminin minimize edilmesiyle tahmin edilir. Ampirik risk ve karmasiklik boyutu asagida (4) no’lu
denklemde gosterilmistir.

z
Rreg[f]: Remp[f]"'ﬁ“”W”2 :C;(f(xi)_yi)-'_ﬂ”W”z (3)

Yukarida denklemde ise ilk terim ampirik riski ikinci terim ise karmasiklik boyutunu ifade etmektedir.
Ayrica, Z érnek buyuklagi, C(.) maliyet fonksiyonu ve A dizenleme sabitidir. ||W|| ise Oklid standardidir
(Cristianini ve Shawe-Taylor, aktaran Msiza vd., 2008: 3-4).

3.1.3. Box-Jenkins Yontemi

Box-Jenkins yontemi tek degiskenli bir model olarak, gelecegi tahmin etme yontemlerinden biridir.
Kisa donem tahmininde oldukga basarili olan bu yontemin uygulandigi serinin, esit zaman araliklariyla elde
edilen gozlem degerlerinden olusan kesikli ve duragan bir seri olmasi en énemli varsayimidir.

Box-Jenkins ydnteminin ihtiva etti§i modeller; zamana bagh tesadifi karakterde olaylar ve bu
olaylarla ilgili zaman serilerinin ise stokastik siire¢ oldugu varsayimina dayali olarak gelistirilmistir. Ayrica ig
bagimlilik (otokorelasyon) en etkili bicimde dikkate alinmaktadir. Bu 6zelliklerinden dolayr Box-Jenkins
modelleri dogrusal duragan stokastik modeller olarak nitelendirilmektedir (Bircan ve Karagdz, 2003: 50). Bu
yontemin temel vurgusu, zaman serilerini yalnizca kendi ge¢cmis degerleri ve stokastik hata terimi ile
actklamaktir. Herhangi bir iktisat kuramina dayanmayan ve “ birakin da veriler kendi adlarina konussun”
mantgi ile olusturulan bu modellere kuramsiz (atheoric) modeller de denmektedir (Yalta, aktaran Cuhadar,
2014: 8).

Box-Jenkins yontemine dair modeller, mevsimsel ve mevsimsel olmayan modeller seklinde ikiye
ayrilmaktadir. Mevsimsel olmayan Box-Jenkins modelleri genel olarak ARIMA? (p,d,q) seklinde gdsterilir.
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Burada p, otoregresyon (AR) modelinin derecesi, d, fark alma islemi sayisi ve g, hareketli ortalama (MA)
modelinin derecesini ifade etmektedir. Mevsimsel Box-Jenkins modelleri ise genellikle ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s
biciminde gosterilir. Burada P, mevsimsel otoregresyon (SAR) modelinin derecesi, D, mevsimsel fark alma
islemi sayisi, Q, mevsimsel hareketli ortalama (SMA) modelinin derecesi ve s, periyot anlamini tasimaktadir
(Kadilar, 2005: 185).

ARIMA modelinin matematiksel denklemi séyledir:

R=dYa+hYo+t B Y, + A H e+ B, (4)

Esitlik’te; Q)p, gecikmeli degerlerin simdiki degerle olan iligkisini temsil eden parametreyi, A%, A fark
alma operatériini, d fark alma derecesini, @,, herhangi bir dénemdeki gézlem degeri ile ayni doneme ve
gegmis donemlere ait hata terimleri arasindaki iliskiyi gdsteren parametreyi, &, hata terimini (sifir ortalamal
ve sabit varyansa sahip korelasyonsuz tesadiifi degisken) ifade etmektedir.

4. Tahmin Uygulamasi ve Karsilastirma

4.1. Yapay Sinir Aglari ile Tahmin

YSA modelinin gelistiriimesinde, literatirde en ¢ok tercih edilen ileri beslemeli geri yayihimli bir sinir
agl algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmanin tercih edilmesinin nedeni, dogrusal ve dogrusal olmayan
modellerdeki tahmin basarisi, kullanim kolayhgi ve yakinsama hizinin yliksek olmasidir. YSA ile cok donemli
tahminler yapilirken; tek donemli iteratif yaklasim ve birden fazla donemin ayni anda tahminlemesinin
yapildigi direkt yontem olmak tizere iki farkli yaklasim kullanilabilmektedir (Karahan, 2011: 140). Calismada,
YSA ile tahmin yapilirken dénemler teker teker tahmin edildigi icin iteratif yaklasim benimsenmistir. Modelin
tasarimi, Alyuda Research Inc. tarafindan gelistirilen, Alyuda Neurolntelligence 2.2 paket programiyla
yapiimis yine modelin egitimi, testi ve modelden tahmin Uretimi gibi tim asamalar bu yazilim ile
gerceklestirilmistir.

Veri seti; egitim (training), dogrulama (validation) ve test (test) olmak Uzere (i¢ alt sete ayrilmistir.
Egitim seti, %68’e karsilik gelen 91 ay, dogrulama ve test setleri ise %16’lik dilimler halinde 20 aydan
olusmaktadir. Verilerin belirtilen oranlarda alt setlere atanmasinda ise rastgele (random) ve ardisik
(sequential) ydntemlerinden, rastgele yontem tercih edilmistir. Ogrenme algoritmasi olarak, Carnegie Mellon
Universitesi’nden Scott E. Fahlman tarafindan gelistirilen ve genel amacl kullanilan Hizli Yayim (Quick
Propagation) tercih edilmistir. Hizh Yayilm algoritmasina, diger 6grenme algoritmalariyla yapilan
denemelerde daha iyi sonuglar elde edilmesi sonucunda karar verilmistir. Hizli Yayihm algoritmasi, Newton
metoduna dayanan ve ¢ok katmanli sinir aglarinin egitiimesinde kullanilan sezgisel bir 6grenme algoritmasidir
(Tozkan, 2004: 41). En uygun ag mimarisini belirlemede ayrica, gizli ve cikti katmanlari aktivasyon
fonksiyonlari icinde yaygin kullanim alani olan siirekli ve dogrusal olmayan lojistik (sigmoid) fonksiyonu tercih
edilmistir.

Agin girdi katmaninda, aga sunulan yedi bagimsiz degiskene ait yedi adet girdi islemci elemani, ¢cikti
katmaninda ise bagimli degiskene ait bir adet ¢ikt islemci elemani bulunmaktadir. Gizli katman sayisi ve gizli
katmanda yer alacak ndron sayisinin belirlenmesi icin yapilan denemeler sonucunda iki gizli katman
kullanimina karar verilmistir. Ayrica tim denemelerde TUFE degiskeninin ¢ikti degiskeni lizerinde etkisinin
%0-1 diizeyinde ¢ok disik oldugu gériilmistiir. Bu nedenle TUFE degiskeninin, girdi degiskenlerinden
¢ikarilmasina karar verilerek denemelere alt1 girdi degiskeni ile devam edilmistir. Gizli katmanlardaki islemci
sayisinin tespit edilmesi amaciyla yukarida belirtilen yontemle birgcok deneme yapilmis ve nihayetinde birinci
gizli katmanda alty, ikinci gizli katmanda (g islemci eleman kullaniminin en uygun ag mimarisini olusturacagi
sonucuna varilmistir. Boylelikle en uygun ag mimarisi Sekil 2’de goruldigu gibi [6-6-3-1] olarak belirlenmistir.
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Sekil 2. icme Suyu Talep Tahmini igin Tasarlanan YSA Mimarisi
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En uygun YSA mimarisinin olusturulmasindan sonra modelin egitim ve test asamalarina gecilmistir.
AgIn egitimi asamasinda, agin Urettigi tahminlenen deger ile gézlem degerleri arasindaki farktan olusan
sapma veya hatalarin minimum oldugu esnada agin yeterince 6grendigi varsayilmaktadir. Egitim asamasinda
ag, 619. iterasyonda 6grenmeyi tamamlamis, diger bir ifadeyle en iyi 6grenmeyi saglamistir. Test asamasinda
ise egitim, dogrulama, test ve tim veri setinin performans degerleri elde edilmistir. Performans
degerlendirme sonugclari Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. YSA Veri Setleri Performans Degerlendirme Sonuglari

Mutlak Hata (Absolute Error)
Egitim Seti Dogrulama Seti Test Seti Tim Veri Seti
Ortalama 138.625 225.629 295.313 175.830
Standart Sapma 108.864 212.682 226.359 162.610
Minimum Deger 2.040 140 35.003 140
Maksimum Deger 454.323 781.617 785.141 785.141
Korelasyon Katsayisi 0,978 0,957 0,878 0,961
Determinasyon Katsayisi (R?) 0,954 0,894 0,735 0,916

Tablo 3’te gorildugi gibi, egitim, dogrulama ve test setleri icinde ortalama mutlak hata degeri, en
disik egitim setinde yer almakta, bunu dogrulama seti ve test seti takip etmektedir. Minimum mutlak hata
degeri ise sirasiyla dogrulama seti, egitim seti ve test setinde yer almaktadir. Maksimum mutlak hata ise
siraslyla, test seti, dogrulama ve egitim setindedir. Korelasyon katsayilarina bakildiginda ise egitim ve
dogrulama setlerinde %95’in Uizerinde bir korelasyon degeri gériilmektedir. Test setinin korelasyon degeri
%88 olmakla beraber tiim veri setinin korelasyon degeri %96 ile yiksek seviyededir. Korelasyon degerleri, su
talebine ait gozlem degerleri ile elde edilen tahmin degerleri arasinda pozitif yonde gli¢li bir iliskinin
oldugunu géstermektedir. Ayrica tim veri setine ait determinasyon katsayisi (R?) de %91,6 ile tahmin edilen
degerlerdeki degiskenligin, gozlem degerlerindeki degiskenlikle agiklanabilecegini gdstermektedir. YSA
modelinin olusturulmasi, modelin egitimi ve test asamalarinda girdi degiskenlerinin 2003-2013 degerlerine
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gore her bir aya ait tahmin degerleri elde edilmistir. Elde edilen talep tahmini degerleri ile gozlem degerlerine
ait zaman grafigi Sekil 3’te verilmistir.

Sekil 3. G6zlenen Talep ve YSA ile Tahminlenen Talep Grafigi

Milyon m* Gozlenen Talep YSAile Tahminlenen Talep
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Aylar

Sekil 3 incelendiginde, 6zellikle 2005 yilinin yarisindan 2011 yilinin yarisina kadar YSA modeli ile elde
edilen tahmin degerlerinin gdzlem degerlerine oldukca yakin oldugu, diger yillarda ise belirgin sapmalarin
oldugu gorilmektedir.

4.2. Destek Vektor Makineleri ile Tahmin

DVM ile tahmin, regresyon analizlerinde kullanilan Destek Vektor Regresyonu ile yapilmistir. DVR’de
bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki dogrusal olmayan iliskiler
modellenebilmektedir. DVR ile tahmin uygulamasi STATISTICA Version 12 paket programi ile yapilmistir.
Paket programa oOncelikle veriler yiklenmis, ardindan bagimh ve bagimsiz degiskenler tanimlanmistir.
Programin varsayilan degerlerine gore, veri setinin %75’i egitim, %25’i test 6rnekleri rastgele (random) olarak
ikiye ayrilmistir. Kernel tipi, dogrusal (linear), polynominal, Radial Basis Function (RBF) ve sigmoid olmak lizere
tiim kernel fonksiyonlari tek tek denenmis ve en iyi sonucu RBF’ nin verdigi goriilmustir. Bu nedenle kernel
tipi olarak RBF segilmistir. RBF parametrelerinin (C ve y) optimize edilmesinde ve ayni zamanda asiri
6grenmenin (overfitting) 6nlenmesi icin capraz gecerlilik (cross-validation) yontemi uygulanmistir. 10 kat (v-
fold) capraz gecerleme yapilarak en uygun C parametresi 1-10 araliginda aranmistir. Bu islemler sonucunda
elde edilen modele dair bilgiler asagidaki Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. DVM Modeline Dair Bilgiler

SVM Type

Regression (C=10,000, epsilon=0,100)

Kernel Type

Radial Basis Function (gamma=0,143)

Number of Support Vectors

48 (35 bounded)

En uygun DVM modelinin elde edilmesinin ardindan su talebi degiskenlerine ait gozlem degerlerinden
tahminler Gretilmistir. Elde edilen talep tahmin degerleri ile gbzlem degerleri Sekil 4’te verilmistir.
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Sekil 4. Gézlenen Talep ve DVM ile Tahminlenen Talep Grafigi
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Sekil 4te DVM ile tahminlenen talep ile gbzlenen talebe ait grafik incelendiginde, tahminlenen talebin
Ozellikle yaz ve kis pik degerlerinde gozlenen talepten sapma gosterdigi, 2003-2005 yillarin disinda diger
dénemlerde gozlenen talebe yaklastigi soylenebilir.

4.3. Box-Jenkins Yontemi ile Tahmin

Box-Jenkins yéntemine dair ARIMA modelleri, daha dnce belirtildigi gibi yalnizca duragan olan serilere
uygulanabilmektedir. Su talebi serisinin trend ve mevsimsellik icermesi nedeniyle 6ncelikle duragan hale
getirilmesi gerekmektedir. Duraganhgin sinanmasi icin literatirde sik basvurulan Genisletilmis Dickey-Fuller
(Augmented Dickey-Fuller: ADF) testi uygulanmistir. ADF test sonuglari asagida Tablo 5’'te verilmistir.

Tablo 5. Genisletilmis Dickey-Fuller Testi Sonuglari

t-istatistigi ~ Olasilik*

Genisletilmis Dickey-Fuller test istatistigi -0.082220 0.9479
Test kritik degerleri 1% dizey -3.486064

5% dizey -2.885863

10% duzey -2.579818

*MacKinnon (1996) tek tarafli p degerleri

Tablo 5'te gorildugu gibi, ADF test istatistigi degeri (0.082220) mutlak degerce, test kritik
degerlerinden (3.486064, 2.885863 ve 2.579818) kiiciik oldugu igin serinin duragan olmadigi anlasiimaktadir.
Duraganligin saglanmasi icin 1 kez mevsimsel fark (D=1) ve 1 kez de mevsimsel olmayan fark (d=1) ainmistir.
ADF testi ve duraganlik analizlerinden elde edilen sonuglara gore, serinin mevsimsel ve mevsimsel olmayan
otoregresyon (AR) ve hareketli ortalama (MA) modellerinin dereceleri belirlenmistir. Duraganligin
saglanmasiyla birlikte AR ve MA modellerinin derecelerine gore, literatlirde Carpimsal-Mevsimsel ARIMA
modeli olarak tanimlanan ARIMA (1,1,2)(1,1,3)12 modeli elde edilmistir. Ancak modelin uygunluguna tam
olarak karar verebilmek icin model artiklarinin (residuals) rassal olup olmadigi ve aralarinda otokorelasyon
olup olmadigi arastirilmaldir. Bu amagla, elde edilen modelin artiklarina ait otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlarina ait grafik Sekil 5’te verilmistir.
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Sekil 5. ARIMA Modeline Ait Artiklarin Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Grafigi
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Sekil 5’te korelasyon katsayilarinin %95 giiven sinirlari igersinde kaldigi, sadece birinin (35. ay) bu
sinirlar disina ¢iktigi gértilmektedir. Buna gore, model artiklarinin bagimsiz dagildigi ve bu nedenle belirlenen
modelin uygunlugunun saglandigi sdylenebilir. Ancak, model uygunlugunun testi igin ayrica literatiirde
oldukga sik kullanilan Ljung-Box (LB) Q istatistiginden de yararlanilabilir. Ljung-Box Q istatistig§inde, model
artiklari arasinda otokorelasyon olup olmadigina dair, tiim otokorelasyon katsayilarinin ayni anda sifir oldugu
hipotezi test edilir. Bu teste gore, mevsimsel modeller igin K gecikmesindeki Q degeri, K-p-q-P-Q serbestlik
derecesinde X? (ki-kare) tablo degerinden kiiciik ise tim oto korelasyon katsayilarinin sifir oldugu hipotezi
kabul edilir (Saygili, 2008: 24). Sekil 5’te goruldugi gibi 6rnegin K=18 icin Q degeri, 12,518’dir. K-p-q-P-Q
serbestlik derecesinde (18-1-2-1-3=11) X2 tablo degeri ise 19,675’dir. X? tablo degeri Q’dan biiyiik oldugu icin
model artiklarinin tesadiifi dagildigi sonuca varilabilir. Ljung-Box Q istatistiginden elde edilen sonuglar, model
artiklarinin tesadifi dagildigini ve modelin uygun oldugunu gostermistir. ARIMA (1,1,2)(1,1,3)12 modelinin
uygunlugunun test edilmesinin ardindan SPSS 18.0 paket programiyla su talebi degiskeni gozlem
degerlerinden tahminler Uretilmistir. Elde edilen talep tahmin degerleri ile gézlem degerleri Sekil 6’da
verilmistir.
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Sekil 6. G6zlenen Talep ve ARIMA Modeli ile Tahminlenen Talep Grafigi

Milyon m? =Gozlenen Talep — ARIMA ile Tahminlenen Talep
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Sekil 6’da goraldugi gibi, ARIMA modeliile tahminlenen talep degerlerinin ilk on {i¢ ayina ait degerler
bulunmamaktadir. Bunun nedeni, zaman serisinin birinci farki ve mevsimsel farkinin alinmasi sonucu bu
aylara ait degerlerin hesaplanmamasidir. Ayrica, 2009-2013 yillari arasindaki bes yilda ARIMA modeli ile elde
edilen tahmin degerlerinin gozlem degerlerine olan yakinliginin diger yillara gore daha fazla, yani daha az
sapmaya sahip oldugu soylenebilir.

4.4. Karsilastirma Olgiitleri

Tahminlerin performans degerlendirilmesi ile ilgili literatliirde birgok olgit kullanilmaktadir.
Uygulamada, tahmin calismalarinda en ¢ok kullanilan 6l¢itlerden Verimlilik Katsayisi (E), Hata Kareleri
Ortalamasi (MSE), Hata Kareleri Ortalamasi Kokl (RMSE), Ortalama Mutlak Ylizde Hata (MAPE), Korelasyon
Katsayisi (CORR) ve Determinasyon Katsayisi (R%) kullanilmistir. Bu 6lciitlerden Verimlilik Katsayisi (E)
asagidaki esitliklerle hesaplanir. Esitliklerde x(t), tahmin degerlerini f(t) ise gbzlenen degerlerini ifade
etmektedir.

£ =3 (10~ f(t)) g

i x(t) - f(t)

i=1

E2

Tahminlerin performans o6lgiminde Verimlilik Katsayisi (E), bir modelin tahmin glicini
degerlendirmede kullaniimaktadir. Hesaplanan E degeri 1 ise tahminlenen degerlerin gézlenen degerlere
miikemmel derecede uyum gosterdigine, E degeri 0 ise model tahminlerinin, gézlenen degerlerin ortalamasi
kadar dogrulukta olduguna isaret etmektedir (Adamovski vd., 2012). Tahmin calismalarinda genellikle
Verimlilik Katsayisi (E)'nin yiksek degerde olmasi beklenir.

MSE, RMSE ve MAPE 6lcitlerinin hesaplanabilmesi icin dncelikle elde edilen tahmin degerleri x(t) ile
gozlenen degerler f(t) arasindaki fark miktari e(t) ile fark yizdesi p(t)' nin hesaplanmasi gerekmektedir.
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e(t) =x(t)— f(t)

p(t) =e(t)/ x(t)

MSE = %Z[e(t)]z
(6)

RMSE = .|~ 3 [e()

n

MAPE = %Z] p(t)| x100(%)

MSE, hata karelerinin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir ve talep tahminlerinin performans
Olciminde siklikla kullanilan bir dlclttir. RMSE ise MSE’nin karekoki alinarak elde edilmektedir. Genellikle,
MSE ve RMSE’nin ise disliik degerlerde olmasi beklenmektedir. MAPE ise fark miktarinin e(t), tahmin
miktarina x(t) oranlanmasiyla elde edilen tahminin fark ylizdesi p(t)'nin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir.
MAPE degeri %10’un altinda olan modeller “cok iyi”, %10 ile %20 arasinda olan modeller “iyi”, %20 ile %50
arasinda olan modeller “kabul edilebilir” ve %50’nin (izerinde olan modeller ise “yanlis ve hatali” olarak
siniflandiriimaktadir (Witt ve Witt, aktaran Cuhadar 2006: 157).

5. Bulgular

YSA, Destek Vektor Makineleri ve Box-Jenkins olmak (izere ¢ yontem tarafindan lretilen tahminlere
gore belirtilen performans 6l¢iitlerinin degerleri hesaplanmistir. Bu performans dlgltlerine gore g yontemin
sonuglari karsilastirilmis ve elde edilen bulgular Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Performans Olgiitlerine Gore Ug Yontemin Karsilastiriimasi

Uygulanan Yéntem
Performans Olgiitii ARIMA
YoA oYM (1,1,2) (1,1,3)12
Verimlilik (E) 0,92378 0,88855 0,89350
Ortalama Hata Kareleri (MSE) 57.358.296.063 83.528.495.027 79.363.673.123
Ortalama Hata Kareleri Kéki (RMSE) 239.496 289.013 281.716
Ortalama Mutlak Yizde Hata (MAPE) %3,61 %4,67 %4,32
Korelasyon Katsayisi (CORR) 0,96130 0,94265 0,94540
Determinasyon Katsayisi (R?) 0,92409 0,88859 0,89378

Tablo 6’da gorildiugi gibi, tiim performans 6lgitlerinde DVM yoéntemi ile ARIMA modelinden elde
edilen sonuclar birbirine yakin degerlerdir. Bunun yaninda, ARIMA modeline ait performans degerlerinin
DVM yonteminden daha iyi oldugu goriilmektedir. YSA modeli performans sonugclari diger iki yontemle
karsilastirildiginda, YSA modeli tim performans él¢iitlerinde énemli farklar ile gercege daha yakin tahminler
Uretmis ve boylelikle en iyi performansi gostermistir. Ayrica tahminlerin performansi, daha dnce verilen
grafiklere (Sekil 3, Sekil 4, Sekil 6) gore karsilastirildiginda; diger yontemlere gore YSA ile elde edilen
tahminlerin gozlenen talebe daha ¢ok yaklastigi gorilmektedir. Bu durum, performans olgltlerine goére
yapilan karsilastirma sonuglarini dogrular niteliktedir.
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Performans ol¢itleri ve grafiklerde gorildtgi gibi en iyi performansi YSA modeli saglamistir. Bu
sonuclara gore, modeller icinde en iyi performansi gosteren YSA modeliile 2014 yilinin Nisan-Aralik donemine
ait dokuz aylik su talep tahminleri Uretilmistir. Bunun igin 2003-2013 yillari arasindaki girdi degiskenleri
gozlem degerleri Gzerinde yapilan gesitli hesaplamalar (ortalama deger, egilim analizi vb.) ile 2014 Nisan-
Aralik donemi girdi degiskenlerine ait degerler elde edilmistir. Sonrasinda, bu degerler aga sunularak 2014
yili Nisan-Aralik dénemi dokuz aylik su talep tahmini degerleri elde edilmistir. Elde edilen tahmin degerleri
Tablo 7’deki gibidir.

Tablo 7. YSA Modeli Tarafindan Uretilen Su Talebi Tahmin Degerleri

Yil-Ay Tahminlenen

Su Talebi (m3)
2014-4 5.597.426
2014-5 6.169.853
2014-6 7.009.954
2014-7 7.492.794
2014-8 7.608.861
2014-9 6.854.532
2014-10 6.272.692
2014-11 5.599.695
2014-12 5.311.596

6. Sonug

Bu calismada, Diyarbakir kent merkezi icme suyu talebinin YSA ile tahmin edilmesi ve DVM ve Box-
Jenkins yontemleri ile karsilastirilmasi amaclanmistir. Calismada aylik su talebini etkileyen degiskenlere gore
YSA modeli olusturulmus ve tahminler elde edilmistir. YSA tahmin modelinde, su talebine etki eden faktorler
ile su talebi arasindaki ¢ok gugli bir iliskinin oldugu ve su talebini etkileyen degiskenlerdeki degisimin su
talebindeki degisime neden oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica modelin tahmin tutarliliginin ve verimliliginin
yuksek, elde edilen tahminlerdeki hata oraninin ise oldukg¢a disiik oldugu gérilmustir. Calismada, ayrica
DVM ve Box-Jenkins yodntemlerinden de tahminler (retilmis ve YSA ile elde edilen tahminlerle
karsilastirilmistir. Her li¢ ydontemden elde edilen tahminlerin performansi karsilastirildiginda, YSA'nin DVM ve
Box-Jenkins’e gore daha iyi sonuglar Urettigi, daha iyi tahmin basarisina sahip oldugu goriilmistir. Bu sonug,
literatiirde Jain vd. (2001), Bougadis vd. (2005), Msiza vd. (2008) ve Adamowski (2008)’nin ¢alismalariyla da
desteklenmektedir.

Sonug olarak, glnimuzde o6zellikle kentsel su talebinin karsilanmasinda sikintilarin arttgr bir
doénemde, su talep tahmin modellerinin gelistirilmesi ve gercek degerlere yakin sonuglar elde edilmesi
oldukga sevindiricidir. Bu anlamda YSA tekniginin su talep modellerinin olusturulmasinda ve tahminler elde
edilmesinde basariyla uygulanabilecegi goriilmektedir. Boylelikle su talebinin gercege yakin tahmin edilmesi
basta kent sakinlerine, su temin etmekle yikimli yerel yonetim kuruluslarina ve kent yoneticilerine
dogrudan ve dolayli katkilar saglayacaktir. Ozellikle bu ve benzeri calismalarin, su hizmetini yerine getiren
kuruluslara; su tiiketim karakteristiklerinin tespit edilmesinde, su talep ve hizmetlerinin optimal olarak
karsilanmasinda, ilgili yatirim planlamalarinin yapilmasinda, su sistemlerinin tasariminda (aritma tesisi,
depolama, iletim ve dagitim hatlari), mevcut sistemlerin optimal kapasitede isletiimesinde, isletme ve yatirim
maliyetlerinin hesaplanmasi ve kentsel su yonetimi politikalarinin belirlenmesinde 6nemli faydalar saglamasi
beklenmektedir.
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R. Akdag

Son Notlar

* Bu ¢alisma, Akdad, Recep (2014). “Yapay Sinir Aglar1 Yontemiyle Diyarbakir ili Kent Merkezi icme Suyu Talep Tahmini
Uygulamasi” adli doktora tezinden tiiretilmistir.
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