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Oz: Kentsel su yénetiminin planlama ve isletme siireclerine yonelik en onemli adimi, su talep
tahminidir. Su talebinin tahmini, birbirinden ¢ok farkli yontemlerle ortaya konulabilen bir dizi
kestirimden olugmaktadir. Genel olarak literatiirde pek ¢ok yontem ile karsilasiimaktadir. Ancak
bu yontemlerin kestirim giicii ve agiklayicilik diizeyi verilerin miktar: ve zamansal ¢oziiniirligi
gibi unsurlarla iliskili bigimde degiskenlik gostermektedir. Ozellikle tek degiskenli (sadece
zaman serisi kullanilan) analizlerde uygun miktarda verinin kullanilmas1 gerekmektedir.

Bu arastirmada, zaman serisi analizinde veri 6n isleme ve kestirim yOntemi olarak da
kullanilabilen veri diizlestirme (smoothing) yontemlerinin aylik su talebinin tahminindeki
etkinligi ve dogru tahminler iiretilmesi i¢in gerekli veri biiyiikliigii ele alinmistir. Bu maksatla,
Ankara [line ait aylik su tiiketim verileri iizerinden; “Agirlikli Hareketli Ortalama”, “Ussel
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Evaluation of the Effect of Data Size on Monthly Water Demand Estimation;
Ankara (Etimesgut) Case Study

Abstract: One of the most crucial steps in urban water management planning and operation is
demand forecasting. Forecasting water demand consists a series of predictions that can be made
using various methods. However, the predictive power and explanatory level of these methods
vary depending on factors such as the amount of data and temporal resolution. Especially in
univariate analyzes (using only time series), to reach a satisfying level of predictive power,
appropriate amount of data should be benefited.

In this research, the effectiveness and the required data size of data smoothing methods, which
can also be employed as pre-processing and forecasting methods in time series analysis, is
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GIRIS
Kentsel su yOnetiminin planlama ve isletme yontemlerle gergeklestirilebilmektedir. Bu tahminler, pek
stireglerine yonelik en 6nemli adimu, talebin tahminidir. Su ¢ok planlama ve optimizasyon stratejisinin iretilmesi i¢in
talebinin tahmini, gelecekteki su ihtiyaglarinin tahmin gereklidir. Zamansal 6lgekte degerlendirildiginde su talebi
edilmesini ifade etmektedir ve birbirinden ¢ok farkl uzun donem, orta vadeli ve kisa donem projeksiyonlar
" Bu ¢alisma, Kamil Aybuga’'nin doktora tezinden iiretilmistir. This study was produced from the PhD thesis prepared by Kamil Aybuga.
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olarak siniflandirilabilmektedir. Uzun vadeli
projeksiyonlar yeni bir sistemin planlama ve tasariminda
veya mevcut bir su sistemi i¢in genisletme planlari igin
kullanilirken kisa donem projeksiyonlar, mevcut
sistemlerin igletiminde ve yonetiminde tercih edilmektedir
(Jain 2001). Genel olarak, dogru bir tahmin; talebi
kargilamak i¢in ihtiyag duyulan su miktarini ve suyun
toplanmasi, aritilmast ve dagitilmast gibi isletim
stireclerinde kullanilan enerjinin azaltilmasina olanak
tanimaktadir (Ponte vd., 2015). Bunun yani sira suyun
depolanmasi i¢in ihtiya¢ duyulan depolama ve dagitim
sistemlerinin optimum tasarim kriterlerinin gelistirilmesi
gibi cesitli faydalar saglayabilmektedir. Halihazirda su
talebinin tahminine iligkin ¢alismalarin genel olarak zaman
serisi analizi, yapay zeka gibi birbirinden farkli nitelikteki
bir dizi yontem ile gergeklestirilmektedir. Ancak veri
tahmin dogruluguna olan etkisinin
bir yaklasim bulunmamaktadir. Bu
baglamda bu arastirmada, aylik su tiiketim verilerinin
biyiikligiiniin ~ etkisi
degerlendirilmistir. Bu amagla zaman serisi analizinde hem
veri O6n isleme hem de tahmin gelistirme maksadiyla
kullanilabilen hareketli ortalama yontemleri kullanilarak,
bu yontemlerin eldeki serinin tamamina ait varyansi
aciklama orani degerlendirilmistir. Bdylelikle spesifik
olarak veri bilyiikliigliniin tahmin dogrulugu tzerindeki
etkisini  tespit etmek hareketli  ortalama
yontemlerinin mevcut verideki varyasyonu biitiinciil olarak

biiyilikligiiniin
degerlendirildigi
verl

tahmini konusunda

lizere;

tahmin etme diizeyi belirlenmistir.

Kavramsal ¢erceve: Bu arastirmanin  temel
hedefi, zaman serisi analizinde veri 6n isleme ve kestirim
yontemi diizlestirme
(smoothing) yontemleri kullanilarak dogru tahminler
dretilmesi igin  gerekli tespit
edilmesidir. Su talebinin tahmini dogasi geregi karmasik
bir siirectir (Donkor vd., 2014; Hanif vd., 2013; House-
Peters & Chang, 2011). Konutlardan kaynaklanan su
talebi; insanlar ve kentsel dogal sistemler arasindaki

olarak da kullanilabilen veri

veri  bilyilikliigiiniin

bireysel, evsel, bolgesel ve ulusal dlgekli etkilesimler ile
mekansal ve zamansal iligkilerin bir sonucu olarak ortaya
¢tkmaktadir (House-Peters & Chang, 2011). Bircok
durumda elde ¢ok degiskenli analiz yapmaya elverisli ve
yeterli ¢oziiniirliikte veri bulunmadiginda ilk akla gelen
araclar, zaman serisi analizi gibi tek degiskenli (univariate)
analize imkdn saglayan yontemlerdir. Bir tahmin
gelistirilmesi konusunda ilk akla gelen ¢oziim ise bir
onceki verinin tahmin olarak kullanilmasidir (Naive
yaklagim). Bu basit yaklasimm daha derinlemesine
detaylandirilmasi ise belli sayida ge¢mis verisinin tahmin
icin kullanmilmast (Moving Average), bunlarin kendi
aralarinda (Weighted Moving Average-WMA) veya iissel
olarak agirliklandirilmas1 (Exponensial Moving Average-
EMA), trendin dogrusal veya dogrusal olmayan bir

projeksiyon yontemine uydurulmas: (Lineer Trend
Projection-LTP / Quadratic Trend Projection-QTP) ve bir
onceki tahminin hata diizeyinin bir sonraki tahmin i¢in bir
katsay1r haline getirilmesi (Holt DES gibi) gibi
yontemleri/araglart ortaya ¢ikarmigtir. Bu ydntemlerle
eldeki verilerin niteligine gore farklilasan diizeyde tahmin
dogruluguna ulasilabilmektedir. Bu yontemlerden etkin
bicimde yararlanilmasi i¢in her birinin verilere uygunluk
durumunun iyi bigimde analiz edilmesi gerekmektedir.

Su talebi tahmininde zaman serisi analizi, zaman
icinde su talebinin degismesine katkida bulunan cesitli
bilesenlerin istatistiksel olarak  betimlenmesine
dayanmaktadir. Bir zaman serisi, belirli bir degiskene
iliskin kronolojik bir gézlem dizisinden olugmaktadir. Bir
zaman serisi modeli, uzun vadeli bir egilim bileseni, bir
dongiisel bilesen ve bir varyans bileseninden olugsmaktadir.
Zaman serisi tahminin temel zorluklarindan biri, verilerin
gidisatinda artis veya azalis olarak kendini gosteren
egilimin (trend) yakalanmasidir. Diizlestirme (smoothing)
yontemleri ile verideki genel egilim gecikmeli sekilde
yakalanabilmektedir. Genel olarak eger veri setinde
mevsimsel etki ve trend etkisi olmadigi ve tahmin ufkunun
¢ok uzak olmadigi durumlarda WMA, EMA, LTP, QTP,
Holt DES gibi veri diizlestirme yontemlerinin elverisli
araglar oldugu degerlendirilmektedir. Bu dogrultuda bu
aragtirmada adi gegen yontemlere iliskin bir uygulama
yapilarak ozellikle veri biyikligiyle iligkili bigcimde
kestirim  dogruluklarinin  nasil  degisim  gdsterdigi
arastirilmistir.

Literatiir aragtirmasi: Bu arastirma kapsaminda
kentsel su tiiketiminin tahminine yonelik olarak literatiirde
yer alan zaman-serisi analizi ve veri diizeltme (smoothing)
yontemlerini kullanan arastirmalar degerlendirilmistir.

Kentsel su talebiyle ilgili tahmin yontemi olarak
zaman serisi analizinin kullanildig1 bir dizi arastirma
(Maidment vd., 1985) bulunmaktadir. Bir¢ok arastirmada
((Billings & Jones, 1996; Froukh, 2001; Hartley & Powell
1991), ¢esitli matematiksel, sezgisel, kisi basi su tiiketimi
ve birim su tiketimi temelli kisa doénem kestirim
yontemlerinin kullanildig goriilmektedir. Bu
calismalardan elde edilen sonuglar, tek basina talep
verisinin kendisinin kullanarak da olduk¢a dogru tahminler
iretmenin miimkiin oldugunu gostermektedir (Msiza vd.,
2008). Ancak 2000'li yillardan itibaren zaman serisi
modellerinin  yapay sinir aglar1 gibi yOntemlerle
kargilastirilmast gibi yenilik¢i yaklagimlar goriilmeye
baglanmistir (Adamowski vd., 2012). Bu dénemde birgok
arastirmaci  tarafindan ¢esitli  hibrit yaklagimlarin
kullanilmaya baslandig: goriilmektedir (Niknam vd., 2022;
Suhartono vd., 2018). Konuyla ilgili en yeni yaklagimlar,
derin 6grenme (Namdari vd., 2024), makine &grenmesi
(ML) modellerinin karsilastirilmas1 (Wewer & Taormina,
2024), destek vektdor makinesi, genetik algoritmalar,
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evrisimsel sinir aglari, LSTM aglar1 ve rastgele orman
modelleri gibi hibrit yontemleri kapsamaktadir.

Su talebinin ¢ok degiskenli dogrusal regresyon ve
otoregresif hareketli ortalamalar (Du vd., 2020; Xu vd.,
2018; Zubaidi vd., 2018; Zubaidi vd., 2019) kullanilarak
modellenmesine yaygin bir uygulamadir. Chen ve
Boccelli, (2014), orta 6lgekli bir su tedarik sisteminin
saatlik/ceyrek saatlik talepleri igin entegre bir zaman serisi
tahmin cergevesi gelistirmislerdir. Okeya vd., (2014), bir
su dagitim sistemindeki gercek zamanli su tiiketim
tahminini ve sistemin ger¢ek durumuna iliskin daha iyi
bilgiler tiretmek Ttzere, 15 dakikalik araliklarla su
taleplerini tahmin edilmesine dayali bir TS modeli
kullanmislardir. Arandia vd., (2016) hem ¢evrimi¢i hem de
¢evrimdist modlar i¢in su talebini tahmin etmek igin bir
SARIMA modeliyle birlestirilmis bir Kalman filtresi
kullanarak, ¢esitli zaman c¢oziiniirliiklerinde (¢ aylik,
saatlik ve giinlik) su taleplerine iliskin tahminlerde
bulunmuglardir.

Fullerton vd., (2016), aylik su talebini simiile
icin lineer transfer fonksiyonu iizerinden
gelistirilmis  bir (ARIMA) zaman serisi modeli
kullanmiglardir. Karamaziotis vd., (2020) ARIMA, iistel
yumusatma ve ¢ok katmanli algilayicilar dahil olmak tizere
cesitli metodolojileri incelemiglerdir. Ristow vd., (2021),
Brezilya'nin Joinville sehrinde konut, ticari, endiistriyel ve
kamu dahil olmak iizere dort tiiketim kategorisinin yani
sira toplam tiiketimin aylik su talebini tahmin etmek igin

etmek

zaman serisine dayali iki model gelistirmislerdir.

Su talebinin tahmini konusunda Tiirkiye’de
ylriitillen  caligmalar farkll
¢oziintirliikteki veriler iizerinden ve otogregresif hareketli
ortalama (ARIMA), coklu lineer regresyon (MLR) ve
adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), yapay
sinir aglar1 (ANN), kaskad korelasyon sinir ag1 (CCNN),
genellestirilmis regresyon sinir aglari (GRNN), ileri
besleme sinir aglart (FFNN), radyal temel sinir aglari
(RBNN) ve destek vektor makinesi (SVM) gibi yapay sinir
aglar1 ve zaman serisi analizi temelli hibrit yontemlerden
faydalanildig1 goriilmektedir. Altunkaynak vd. (2005),
zaman serisi analizinde Markov ve ARIMA modelleri
kullanarak gelecek aylik su tiiketimi tahmininde bulanik
mantik  yaklasimmi esas alarak gelistiridikleri ve
duraganlik ve ergodisite ihtiyac
duyulmayan yontemlerinde tiiketimin %10 hata ile tahmin
edilebilecegini gostermiglerdir. Yurdusev & Firat (2009),
Izmir verileri igin su tiiketimi modellemesinde sosyo-
ekonomik ve iklimsel faktorleri dikkate alan ANFIS
yontemini  kullanarak, su tiketimi modellemesinde
basariyla kullanilabildigini ifade etmislerdir. Firat vd.
(2010), cesitli ANN teknikleri kullanarak, modellerin
performansini karsilagtirmiglar ve CCNN modelinin daha
diisik NRMSE degerine sahip oldugunu bulmuslardir.

birbirinden zamansal

varsayimlarina

Yasar vd. (2012) tarafindan Adana ili su tiikketim verilerine
uyarladiklar1 dogrusal olmayan regresyon modeli i¢in en
iyi  bagimsiz  degiskenlerin secimini konu alan
arastirmalarinda, kademeli rergresyon yonteminin NLR
modeli i¢in en iyi bagimsiz degiskenleri segmede bagarili
oldugunu tespit etmislerdir. Yalgmntas vd. (2015) ARIMA
yontemini kullandiklar1 arastirmalarinda Istanbul icin
konut suyu talebinin toplam su kullaniminin % 80’ini
olusturdugunu tespit etmiglerdir. Altunkaynak & Assefa
(2017), ANN ve dalgacik doniistim modeli kullaniminin su
tiketimi  tahminindeki dogrulugun artirilmasindaki
onemine vurgu yapmaktadir. Tastan (2018), Istanbul’da su
talebinin planindaki inceledigi
arastirmasinda farkli su fiyatlandirma rejimlerinin
etkinligini analiz etmistir. Bulgulara gore Istanbul’da su
talebinin fiyat elastik olmadig1 degerlendirilmistir.

Genel olarak, kentsel su talebinin tahmini konusundaki
calismalar 20. Yiizyilin ortalarindan baglayan bir zamansal

arka faktorleri

perspektifte ortaya c¢ikarak giiniimiize degin gelisim
gostermistir. Bu baglamda kentsel su talebinin tahmini
konusunun etraflica degerlendirildigi  goriilmektedir.
Ancak genel olarak kentsel su talebinin tahmininde,
spesifik olarak ise konutlar diizeyinde su talebinin tahmini
konusunda literatiirde veri varliginin tahmin dogruluguna
olan etkisine yonelik bir bakis a¢is1 bulunmamaktadir.

MATERYAL VE YONTEM

Bu aragtirmanin amact hem veri 6n igleme hem de
veri modelleme araci olarak kullanilabilen hareketli
ortalama yontemleri kullanilarak, veri miktarinin, bir veri
kiimesindeki varyansin agiklanmasi iizerine etkisinin
aragtirilmasidir. Bu nedenle verilerin bir egitim veya test
serisine boliinmesi yerine, her bir yontemin tiim veri seti
lizerindeki tahmin basarisi belirlenmistir. Bu maksatla
2010 ve 2021 yillarim1 kapsayan aylik su tiiketim
verilerinin miktar1 artirilarak (1 yillik, 2 yillik, 3 yillik, 4
yillik ... seklinde) agirlikli ortalama yontemlerinin tahmin
yiizdeleri belirlenmistir. Bu sekilde her bir yontemin ayn1
veri seti TUzerindeki toplam tahmin diizeyi elde
edilebilmektedir. Veri biiyiikliiglinin tahmin dogrulugu
tizerindeki etkisi kullanilan yontemle iligkili bigimde
degisiklik gostermektedir. Bu aragtirmada zaman serisi
talebinin tahminindeki etkinligi
biiytikliigiiniin siirece etkisi 6zelinde degerlendirilmistir.
Bu maksatla Ankara sehir sebekesine bagli 2023 yili
itibariyle niifusu 33 bin olan Ahimesut Mahallesinin 2010
ve 2021 yillarin1 kapsayan su tiiketim verileri (Sekil 1)
kullanilarak hareketli ortalama yontemleri ile tahmin
yontemi  uygulanmistir.  Veriler Ankara Su ve
Kanalizasyon Idaresi Genel Miidiirliigii'ne yapilan sahsi
basvuru neticesinde temin edilmis ve kisisel diizeyde bir
baglama sahip olmadigindan herhangi bir etik ihlal riski
barindirmamaktadir.

analizinin su veri
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Zaman serisi analizi ile kestirim yoOnteminde,
tahminlerin temeli literatiirde siklikla karsilasilan, Naive
yontem, dogrusal veya iistel agirliklandirilmis ortalama,
dogrusal ve dogrusal olmayan trend projeksiyonu gibi
yontemlerden olugsmaktadir. Zaman serisi analizi, verinin
mevsimsel degisimler ve trend arz eden kisimlarinin
ayristirilmasina ve bir modele uygunlugu konusunda
yorum yapilmasina olanak tanidigindan bu arastirmada
cesitli zaman serisi diizlestirme yontemleri kullanilarak
verilerin dogrusal veya dogrusal olmayan ¢esitli modellere
uygunluk durumu test edilmistir. Bu maksatla ilk olarak
verilerin egilim, mevsimsellik bilesenleri ve hata
dagilimini elde etmek iizere toplamsal dekompozisyon
(Sekil 1) uygulanarak kalinti (residual)
degerlerinin dagilim durumu kontrol edilmistir.

yontemi

Additive Decomposition
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Sekil 1. Ankara Ahimesut Mahallesi
dekompozisyonu.
Figure 1. Time-series decomposition of monthly water consumption data.

su tiiketimi zaman serisi

Zaman serilerinin analizinde serinin duragan
olmas1 sartt sadece AR, MA, ARMA veya ARIMA
modelleri igin gegerli bir kosuldur. Bununla birlikte, bu
arastirmada kullanilan verilerin zaman serisi analizine
elverigli veriler olup olmadiginin degerlendirilmesi
maksadiyla, serinin duraganlik durumunu kontrol etmek
iizere ADF (Augmented Dickey Fuller) testi uygulanmistir
(Sekil 2).

ADF Statistic -2 655, p-value: 0.082
Critical Values 1%: -3.489, 5%: -2.887, 10%: -2.580
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Sekil 2. Su tiiketimi zaman serisinin ADF testi sonucu.
Figure 2. Test result for the Augmented Dickey-Fuller Test

Duragan bir seri elde etmek iizere kullanilan
yontemlerden olan ardisik verilerin farkinin alinmastyla

25000

retilen farklar serisi iiretilerek verilerin duragan hale
getirilmesi saglanmistir (Sekil 3).

Sekil 3. Su tilketiminin birinci derece (altta) fark serisi yontemi ile
iretilen zaman serileri.

Figure 3. Time series of first order differencing of monthly water
consumption data.

Son olarak verilerin WMA, EMA, LTP, QTP,
Holt DES gibi yontemlerle tahmin edilmesi miimkiin olup
olmadigint tespit etmek {izere otokorelasyon fonksiyonu
belirlenerek (Sekil 4) wveri o©n isleme asamasi
tamamlanmistir.

Autocorrelation

Partial Autocorrelation

04
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R i

Sekil 4. Su tiiketiminin otokorelasyon (iistte) ve kismi otokorelasyon
(altta) fonksiyonlar1.

Figure 4. Auto-corelation and partial auto-correlation functions of water
consumption data.

Arastirmada kullanilan projeksiyon yontemlerine
(WMA, EMA, LTP, QTP, Holt DES) iliskin detaylar Tablo
1’de verilmistir. Zaman serisi tahminindeki temel hipotez
niteligindeki Naive kestirim ydnteminde, en son veri bir
sonraki tahmin olarak alinmaktadir.

Basit hareketli ortalama, geg¢misteki tiim
degerlerin her birinin esit agirlikli olarak hesaplandigi bir
parametredir. Bu haliyle aslinda her bir girdinin agirliginin
“1” olarak alindigi, agirlikli hareketli ortalamanin 6zel bir
halidir. Agirlikli hareketli ortalamada ise Ornegin daha
giincel verilerin agirligi daha yiiksek alinarak, {iretilen
serideki etkisi artirilabilmektedir.

Ustel hareketli ortalamada Naive yaklasim veya
WMA gibi hareketli ortalama olgiilerinden farkli olarak
hesaplamalar, onceki tahminler de hesaba katilarak
gerceklestirilmektedir. Bu yontemde, bir 6nceki zaman
araligina ait gergek veri ve tahmin degerleri, ikisinin
toplami 1 olacak sekilde agirliklandirilmaktadir.

Dogrusal Trend Projeksiyonu yaklagiminda biitiin
veri setindeki genel egilim belirlenerek, bu genel egilimin
devam edecegi varsayimiyla bir tahminde
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bulunulmaktadir. Dogrusal modelde temel varsayim, her
bir (t) zamanda O6l¢iimlenen degerin belirli bir miktar
artmasi veya azalmasidir. Bu yontem agirlikli ortalama gibi
yontemlere kiyasla bir modelleme teknigi olarak ifade
edilebilecek en temel yontemdir.

Dogrusal olmayan modelde verilerin, (t) zaman
artiginda egri iizerinde Olgiimlenen degerinin belirli bir
miktar degisimi esas alinmaktadir. Dogrusal olmayan trend
projeksiyonu, dogrusal trend testinde asir1 yiiksek hata
degeri elde edildiginde uygulanabilecek bir yontemdir.
Dogrusal trend projeksiyonu gibi dogrusal olmayan
projeksiyonlarda da veriye asir1 uyumlanma (overfitting)
s0z konusu olabilmektedir.

Tablo 1. Projeksiyon (diizlestirme) yontemleri.
Table 1. Projection (smoothing) methods.

Yontem Aciklama Formiilasyon
Naive Y(¢4+1) tahmini, Y; ise son

PR . y(t+1) =Y
yaklagim veriyi gostermek lizere;
Agirliklt N periyodu (zaman
hareketli penceresi), Y; veriyi, W; SN Wik Y,
ortalama ise bu veriye ait agirlik Yewny = W,
(WMA) oranini gostermek iizere; -

EMA; Y(;41y tahmini, Y
onceki t zamanindaki
tahmini, o
agirliklandirma
faktoriinii, Y; ise son
veriyi gostermek iizere

Ustel hareketli
ortalama
(EMA)

Vo = @Y, + (1 - OF,

Y(¢) tahmin degeri, (0 <a.
<l)egimve (0 <P <I)
kesme noktas1 olmak
lizere;

Dogrusal trend
projeksiyonu
(LTP)

Yop=a®+ B

. Y(¢) tahmin degeri, (0 <a.

3(§§Zﬁltrend =1) dogr usa! ter“@ 0=p

projeksiyonu <I) quadrgtlk terim ve (0

(QTP) <y<1) sal:ilt deger olmak
lizere;

V=a(®)+ B +y

St t zamani igin
diizlestirilmis seviye
(level) bileseni ve Tt
zamant i¢in dizlestirilmis

Seeny = @Yy + (1 —a)(Seoy + Tey)
Terny =B (Se + See) + (1= B)(Te-r)

Holt ikili tistel
projeksiyon

(Holt DES) egilim (trend) bileseni Yere =S¢ + kT,
tlizerinden;
Holt 1ikili Ustel Projeksiyon y&nteminde

diizlestirme yontemleriyle hesaba katilmayan egilim
(trend) bileseni de hesaplamaya katilmaktadir. (0 < a <
1) seviye bilesenii¢inve (0 < B < 1)egilim bileseni igin
diizlestirme faktorii olmak iizere Holt DES yonteminde
egilim bileseni (t) zamanindaki diizlestirilmis seviye
(smoothed level) bileseninin, (t-1) zamanindaki
diizlestirilmis seviye (smoothed level) bileseni ve egilim
(trend) bileseni arasindaki fark olarak hesaplanmaktadir.
Nihai durumda ise (t+ 1) zamani i¢in tahmin degeri (t)
zamanina ait diizlestirilmis seviye ve diizlestirilmis egilim
degerleriyle hesaplanmaktadir. Bu yontemde a ve f
katsayilarinin degisimi S; ve T, bilesenlerinin birbirinden
farkli bilesenlere doniismesine yol a¢maktadir. ¢ =0
durumunda S; bileseni F; Dbilesenine (t
zamanindaki tahmin degeri) esit hale gelirken, o =1
olmas1 durumunda S, bileseni Y; bilesenine (t zamanindaki

olmasi

gercek degere) esit olmaktadir. Benzer sekilde f =

0 durumunda T, bileseni T;_;y yani (t-1) zamanindaki
egilim (trend) bilesenine esit olurken, § = 1 olmasi T;
bilesenini (S; + S;_;) t ve t-1 zamanindaki seviye (level)
bilesenlerinin toplamina doniistiirmektedir.

Model hata raporlamasi ve performans élgiileri:
Veri analizi ve modelleme siireglerinin nihai noktasi eldeki
modeller ile iretilen ¢iktilarin  hata  diizeyinin
raporlanmasidir. Bu arastirmada birden fazla hata
Olciisiiyle raporlama yapilmasi tercih edilmigstir. Bunun
temel nedeni ise raporlanan bilgilerin anlamlilik diizeyiyle
birlikte arastirmada kullanilan projeksiyon setinin de
birden fazla hata oOlg¢iisii kullanimini gerektirmesidir.
Ornegin Naive yaklasim temel karsilastirma kriteri olarak
belirlendiginden, MASE hata 6l¢iisiiniin kullanilmasi da
zorunlu hale gelmektedir. Ciinkii MASE hata Ol¢iist,
Naive vyaklasim i¢in “1” kabul edilerek diger
projeksiyonlarin  basarimi da Naive kestirime orani
lizerinden degerlendirilmektedir. Ornegin 1’den biiyiik
MASE degeri, projeksiyonun Naive yaklagima gore hata
oraninin yiiksek oldugunu gostermektedir. Bu durumda,
projeksiyon yonteminin veri setini tahmin konusunda
Naive  yaklasimdan daha az basarili  oldugu
degerlendirilmektedir. Hata degeri (e); F; tahmini, Y; ise
veriyi temsil etmek flizere (e =Y, — F, ) formunda
gosterilmektedir. Bu arastirmada kullanilan hata 6lgiileri
Tablo 2’de verilmektedir.

Tablo 2. Hata Olgiileri.
Table 2. Error estimation units.

Olcii Aciklama Formiilasyon
MAE Mean Absolute Error (Ortalama MAE — Yicqlel
Mutlak Hata) n
RMSE Root Mean Square Error (Ortalama S g2
i—qef
Hata Kare Kokii) RMSE = =
MAPE Mean Absolute Percentage Error MAPE
(Ortalama Mutlak Yiizde Hata) >, |(5—‘l) * 100|
- n
SMAPE Symmetric Mean Absolute SMAPE
Percentage Error (Simetrik Ortalama 1% |F, - Y
Mutlak Yiizde Hata) RV AT AN
i=1
MASE Mean Absolute Scaled Error MASE
(Ortalama Mutlak Olgekli Hata) 1 Y, —Fy

B n & MAENaive
i=1

BULGULAR

Su talebinin tahmini konusunda literatiirde yer alan
bir¢ok caligmada giinliik, haftalik, aylik ve yillik diizeyde
tahminlerin gerceklestirildigi goriilmektedir. Sekil 1’de
153 adet aylik su tiiketimi verisinden olusan zaman
serisinin dekompozisyonu verilmistir.
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Buradan su tiiketiminin trend ve mevsimsel
bilesenlere sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica zaman
serilerinin duraganhiginin test edildigi ADF testinin
sonuglart  Sekil 2’de verilmigtir. Serilerin duragan
karakteristikte olmadig1 buradaki test sonucu (p-value) ile
acitk bicimde goriilmektedir. Duragan bir seri elde
edilebilmesi i¢in uygulanan farklar alinmasi yontemiyle
iiretilen seriye ait grafikler Sekil 3°te verilmistir.

Veri biiyiikliigiiniin aylik su talebinin tahminine
olan etkisinin degerlendirilmesi, bu konuda hali hazirda
mevcut bulunan bilimsel sistematikle iligkili bicimde
ylriitiilmesi gereken bir gorevdir. Bu baglamda, birer
zaman serisi analizi araci olarak tiim hareketli ortalama
yontemleri, veriler arasinda bir otokorelasyon oldugu
varsayimindan  hareketle tahmine elverigli araglar
olabilmektedir. Otokorelasyon fonksiyonu bir wverinin
kendinden 6nceki N adet veri ile arasindaki korelasyonu
gostermektedir. Otoregresif modellerin kullanilmast igin
otokorelasyon fonksiyonunun (ACF) kademeli olarak
azalmast ve kismi otokorelasyon fonksiyonunun (PACF)
de anlaml1 birkag terim sonrasinda keskin bigimde diismesi
beklenir. Hareketli ortalamaya (MA) karar verilmesi i¢inse
tam tersi durum gegerlidir. Sekil 4’e gore verilerin WMA,
EMA, LTP, QTP, Holt DES gibi yontemlerle tahmin
edilmesi miimkiin gériinmektedir.

Bu dogrultuda WMA, EMA, LTP, QTP, Holt DES
yéntemlerinin, Ankara Ili Ahimesut Mahallesine ait 2010
ve 2022 yillarim1 kapsayan aylik su tiiketim verilerini
tahmin konusundaki basarim diizeyi test edilmis olup,
basarim diizeyleri Tablo 3’te verilmistir. Tabloda her bir
yontemin veri bitylikliigliyle iliskili bigimde tahmin hata
oraninin kendi i¢indeki degisimi mavi, sar1 ve kirmizi
renklerle isaretlenmistir. Buna gore tahmin hata oranlar1 en
diisiik olan bolimler mavi, en yiiksek olan bdolimler
kirmizi ile isaretlenmistir. Sar1 renkli alanlar ise orta
diizeyde hatay1 isaret etmektedir. MASE Ol¢iitii Naive
yontemin diger yontemlerle kiyaslanmasinda
kullanildigindan, bu yontem altindaki MASE degerleri 1
seklinde (turkuaz renkle) verilmistir. Diger taraftan EMA
yonteminin MASE degerleri de 1,0 civarinda degisim
gosterdiginden  (gosterimde  tutarlilik
bakimindan) turkuaz renkle isaretlenmistir.

Genel olarak veri setinin tamamut i¢in Holt’s DES
ve EMA yontemlerinin Naive yonteme kiyasla daha iyi
sonuclar verdigi (bkz: MASE hata 6l¢iitii) goriilmektedir.
Diger taraftan tiim hata olgiitleri géz oniline alindiginda
Holt’s DES yonteminin tim diger diizlestirme
yontemlerine kiyasla en diisiik hata degerlerine sahip
oldugu goriilmektedir.

Bu aragtirmanin temel hedefi dogrultusunda nihai
olarak, diizlestirme yontemlerinin basarim diizeyinin, veri
biiylikligiiyle iliskili degisiminin belirlenmesine ihtiyag
duyulmaktadir. Zaman serisi diizlestirme (smoothing)

saglanmasi

yontemlerinin basarim diizeylerinin veri biiytlikligiiyle
iligkisi Tablo 3’te bunlara iligkin hata oranlar1 bir arada
verilmistir. Mavi ve yesil renkle isaretlenen hata degerleri,
yatay eksen boyunca artan veri biiyiikliigii dogrultusunda
en az hata gergeklesen veri araliklarini temsil etmektedir.
Tablo 3’te yer alan bilgilerden hareketle, Naive yaklasim
ve EMA yontemlerinin MASE 6lgiitleri haricinde tiim
diizlestirme yontemleri i¢in hata degerlerinin oldukga
degisken oldugu degerlendirilmektedir.

Farkl hata oOlciitleri diizeyinde
degerlendirildiginde, her bir hata dl¢iitiiniin kendine 6zgii
hesaplama yontemi nedeniyle sonuglarin birbirinden
oldukga farklilagabildigi goriilmektedir. Diger taraftan tiim
hata Olgiitleri i¢in Holt’s DES diizlestirme yOnteminin
digerlerine kiyasla tutarli bi¢imde en diisiik hata oranim
verdigi  goriilmektedir. Tim  yo6ntemlerin
icerisindeki  hata  degerlerinin  genel  gidisatinin
degerlendirildiginde, Holt’s DES yontemi i¢in MAE
disindaki tiim hata 6l¢iitlerinin tutarli bi¢imde tiim veri seti

zaman

boyunca stabil kaldig1 goriilmektedir.

Ayrica MAE ve RMSE hata degerlerinin veri
sayisi arttikca artma egiliminde oldugu ve diger hata
oOlciitlerinden biiylik oranda ayristiklar1 goriilmektedir. Bu
dogrultuda tiim projeksiyon yontemleri igin en tutarlt hata
degerlerinin SMAPE hata olgiitii tarafindan verildigi
degerlendirilmektedir.

Sekil 5’te 2010-2022 yillarina ait su tiiketiminin
tiim projeksiyon yontemleri i¢cin sSMAPE hata 6l¢iitiiniin
degisimi gorilmektedir. LTP ve QTP ydntemlerinin
yiiksek hata diizeyine sahip oldugu ve veri bityiikliigiinden
bagimsiz bicimde mevcut verilerin tahmini konusunda
yetersiz oldugu degerlendirilmektedir.

Sekil 5. Diizlestirme yontemlerinin veri bilyiikligine bagli hata
oranlarinin degisimi.

Figure 5. Change of error values with data size for different smoothing
methods.
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Tablo 3. Verilerin yillara sari olarak artirilmast durumunda hata degerleri.
Table 3. Prediction errors in case of gradual increase of data size.

.. Veri Bityiikliigii
YONTEM 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 132 144
18282 21467 25076
27153  3337,6 39574 47967 47934
Naive | 8]
SMAPE
3WMA 89
9,30%  9,50%
18446 21866 258838
27602  3431,7 40847 48299 48699
EMA E
tata O SVAPE B0 90 030  020% 6G0% B0 810  B00%  7.90% _760% B0 B0
MAE
RMSE 49808 57978 61704 64352 6560,7
LTP WAPE | 88 98 11 178 28 24 W 26 %2 BZ 26 N2
MASE
SMAPE 48,80% 117,30% 10590% 66,10% 58,60%
MAE 5483,3 5610 56489 5636,7
RMSE 6904,8 7154 7140,1
QTP MAPE 561 486 419
MASE 51 43 38 29 25
SMAPE 131,40% 10380% 8540% 72,10%
MAE 859  1017.3
Holt's DES a4 a4 34

0,4

0,4

0,4 0,4 0,4

SMAPE

3WMA ve EMA yontemlerinin ise bir tahmin
yonteminden ziyade karsilastirmaya bir temel olusturmasi
bakimindan arastirma kapsamina alinan Naive yaklagimin
¢ok az {izerinde bir genel hata ortalamasina sahip oldugu
goriilmektedir (Tablo 3). Istatistiksel anlamda tutarh ve
kabul edilebilir hata degerleri ise ancak Holt’s DES
yonteminde yakalanabilmektedir.

Bu durumun, su tiiketim verilerinin genel
karakteristiginin ~ (sigmoid  fonksiyon olarak da
adlandirilan) trend bilesenine (Sekil 1) sahip olmasindan
kaynaklandigi degerlendirilmektedir. Sigmoid egriler,
yavas baslayip, sonrasinda doniisiimlii olarak lineer ve
istel gelisim gosteren ve genellikle bir tikketimin soz
oldugu siireclerin  temsilinde etkili  bir
matematiksel model sunmaktadir. Tablo 3’ten de
goriildiigii lizere, bu arastirmada ele alinan tiim diizlestirme
yontemlerinin hata degerleri veri setinin baglangig, orta
veya son boliimlerinde diigmektedir. Bu durum, kullanilan
yontemlerin tahmin basarisinin veri biiyiikliigiiyle birlikte,
su tiiketiminin genel karakteristigi ile de iliskili bigimde
degistigini gostermektedir. QTP ydntemi baslangigta
yiiksek hata degerleri iiretirken, veri biiyiikligi arttikca
toplam hata degerinin ortalamasi da azalmaktadir. 3WMA
ve EMA yontemlerinin ise veri artisiyla birlikte degisen
hata degerleri tiretmedigi goriilmektedir.

konusu

TARTISMA VE SONUC

Bu arastirmada serisi  analizinde
modelleme ve verilerin 6n analizi gibi siireglerde yaygin
bi¢imde kullanilan diizlestirme (smoothing) yontemlerinin

zaman

tahmin dogrulugunun veri biiyiikligiiyle nasil degistigi
analiz edilmistir. Aragtirmanin tam bir tahmin ya da
kestirimde bulunmak gibi bir amac1 bulunmadigindan, esas
olarak verilerin hangi matematiksel fonksiyona uygunluk
gosterdiginin analizi yapilmamus, verilerden hareketle bir
model olusturulmamistir. Ayrica literatiirde aylik su
tiketim verilerinin tahmini
yontemlerinin etkinliginin veri bilyiikliigline bagl olarak
analiz edildigi bir c¢aligma ile karsilasiimadigindan,
dogrudan bir karsilagtirma yapmak miimkiin olmamustir.
Ancak zaman serilerinin analizi konusunda veri
biiyiikliigiiniin yeri ve dnemine iligkin mevcut arastirmalar
1s1gindaki degerlendirmeler asagidaki sekildedir:
Literatiirde kullanilan bir¢ok su talebi tahmin
modelinde, zaman serileri bir saatlik zaman dilimi
kullanilarak incelenmektedir (Alvisi vd., 2007; Dos Santos
& Pereira Filho, 2014; Homwongs vd., 1994; Jowitt &
Chengchao 1992). Bu arastirmalarda kullanilan zamansal
Olgekler, 15 dakikalik zamansal araliklardan giinliik/aylik
zaman dilimlerine uzanan genis bir yelpazede dagilim
gostermektedir (Miaou 1990; Smith 1998). Dolayisiyla
klasik zaman serisi analiziyle tiretilen tahminlerin etkinligi

konusunda diizlestirme
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de hem zamansal 6lgek hem de veri biyiikliigiiyle iliskili
bicimde degiskenlik gostermektedir. Bu aragtirmada
yalnizca aylik zamansal ¢oziiniirliikteki veriler kullanilmig
olsa da elde edilen bulgular, sonuglarin dogrulugunda veri
biiyiikligiiniin 6nemli bir yeri oldugunu géstermektedir.

Bu  arastirmanin  metodolojik  dayanagi,
mevsimsel ve trend bilesenlerine sahip veriler iizerinden
SARIMA olarak adlandirilan, biitiinlesik mevsimsel
otoregresif hareketli ortalama modelinin kurgulanmasina
uygun veri on islem yoOnteminin uygulanmasidir. Bu
yonteme iliskin temeller Ristow vd., (2021) tarafindan
gerceklestirilen arastirmada belirtilen hususlar temelinde
sekillendirilmigtir.  Arastirmada aylik su
tahmininde iistel yumusatma modeli (ETS) ile mevsimsel
ARIMA modeli kargilagtirilmistir. ' Yontemsel olarak
otokorelasyonun kontrolii i¢in otokorelasyon fonksiyonu
(ACF) grafigi kullanilirken, kabul edilen anlamlilik diizeyi
(o) %5 olarak alinmstir, hata degerlerinin gosteriminde
temel Olgiit olarak MAPE kullanilmigtir (Ristow vd.,
2021). Bu arastirmada SARIMA modeli disinda benzer
metodoloji kullanilarak, ETS yonteminin yani sira WMA,
LTP, QTP ve Holt DES yo6ntemlerinin veri biiylikliigiiyle
iligkili bagarim diizeyleri arastirilmig, MAPE O&l¢iitiiniin
yan1 sira literatiirde yogun bigcimde kullanilan hata
Olgiitlerinden MAE, RMSE, sMAPE ve MASE
kullanilmistir. SMAPE 6l¢iiti MAPE nin yiizde cinsinden
ifadesi oldugundan c¢ogunlukla tutarli sonuglar elde
edildigi goriilmistiir.

talebinin

Gliniimiizde zaman serilerinin analizinde daha
karmagik yontemler kullanilmakta ve bu yontemlerin
uygulanmasi daha biiyiik veri gerektirmektedir (Sardinha-
Lourengo, vd., 2018). Raporlamada ¢ok ¢esitli hata dlgiileri
kullanilmaktadir. Hangi &lgiilerin segilecegi genel olarak
verilerin niteligi ve sunulan ¢iktilarin anlamlilik durumuna
bagh olarak degiskenlik gostermektedir. Verinin birimi,
hata Olciisiiniin  6lgegi, ylizde gibi spesifik oransal
biiyiliklikkler gostermesi, segilen hata 6lgiisiiniin anlamli
sonuglar verme durumunu etkilemektedir.

Sonu¢ olarak, aylik su tiketim verilerinin

tahmininde, veri biiytikliginiin ve eldeki verilerin
uyumlandigi  matematiksel fonksiyonun  tahmin
dogrulugunu etkileyen faktorler oldugu

degerlendirilmektedir.

KAYNAKLAR

Altunkaynak, A., Ozger, M. & Cakmakci, M. (2005).
Water Consumption Prediction of Istanbul City by
Using Fuzzy Logic Approach. Water Resources
Management 19(5), 641-654. DOI: 10.1007/s11269-
005-7371-1

Altunkaynak, Abdusselam & Assefa, Tewodros. (2017).
Monthly Water Consumption Prediction Using
Season Algorithm and Wavelet Transform-Based

Models. Journal of Water Resources Planning and
Management. 143(6), 04017011. DOI:
10.1061/(ASCE)WR.1943-5452.0000761

Alvisi, S., Franchini, M. & Marinelli, A. (2007). A short-
term, pattern-based model for water-demand
forecasting. Journal of Hydroinformatics, 9(1), 39-
50. DOI: 10.2166/hydro.2006.016

Arandia, E., Ba, A., Eck, B. & McKenna, S. (2016).
Tailoring seasonal time series models to forecast
short-term  water demand. Water Resources
Planning and Management, 142(3), 04015067. DOI:
1061/(ASCE)WR.1943-5452.0000591

Bata, M., Carriveau, R. & Ting, D S. (2020). Short-term
water demand forecasting using hybrid supervised
and unsupervised machine learning model. Smart
Water, 5, 2 (2020). DOI: 10.1186/s40713-020-
00020-y

Billings, B. & Jones, C. (1996). Forecasting Urban Water
Demand, American Water Works Association,
Denver, 179p.

Chen, J. & Bocecelli, D. (2014). Demand forecasting for water
distribution systems. Procedia Engineering, 70,
339-342. DOI: 10.1016/j.proeng.2014.02.038

Donkor, E., Mazzuchi, T., Soyer, R. & Roberson, J. (2014).
Urban water demand forecasting: a review of
methods and models. Journal of Water Resources
Planning and Management,140(2), 146-159. DOI:
10.1061/(ASCE)WR.1943-5452.0000314

Du, H., Zhao, Z. & Hui-feng, X. (2020). ARIMA-M: A New
Model for Daily Water Consumption Prediction
Based on the Autoregressive Integrated Moving
Average Model and the Markov Chain Error
Correction. Water, 12(3), 760, DOLl:
10.3390/w12030760

Firat, M., Turan, M. E., & Yurdusev, M. A. (2010).

Comparative analysis of neural network techniques

for predicting water consumption time series.

Journal of Hydrology, 384 (1-2), 46-51. DOI:

0.1016/j.jhydrol.2010.01.005

M.L. (2001). Decision-Support System for

Domestic Water Demand Forecasting and

Management. Water Resources Management, 15,

363-382. DOI: 10.1023/A:1015527117823

Fullerton, T. J., Ceballos, A. & Walke, A. (2016). Short-
term forecasting analysis for municipal water
demand. Journal of American Water Works
Association, 108(1), 27-38. DOI:
10.5942/jawwa.2016.108.0003

Hanif, H., Rasmani, K. & Ramli, N. (2013). Challanges in
determining attributes to generate models for
estimation of residential water consumption based
on consumer data. AIP Conference. Proceedings, 22
April 2013, Putrajaya, Malaysia, DOI:
10.1063/1.4801281

Hartley, J. & Powell, R. (1991). The Development of a
Combined Water Demand Prediction Systems. Civil
Engineering  Systems, 8(4), 231-236. DOI:
10.1080/02630259108970631

Homwongs, C., Satsri, T. & Foster, J.W. (1994). Adaptive
forecasting of hourly municipal water consumption.
Journal of Water Resources Planning &
Management, 120(6), 888-905. DOl:
10.1061/(ASCE)0733-9496(1994)120:6(888)

Froukh,

667


https://doi.org/10.1007/s11269-005-7371-1
https://doi.org/10.1007/s11269-005-7371-1
https://doi.org/10.1061/(ASCE)WR.1943-5452.0000761
https://doi.org/10.1061/(ASCE)WR.1943-5452.0000761
https://doi.org/10.2166/hydro.2006.016
https://doi.org/1061/(ASCE)WR.1943-5452.0000591
https://doi.org/1061/(ASCE)WR.1943-5452.0000591
https://doi.org/10.1186/s40713-020-00020-y
https://doi.org/10.1186/s40713-020-00020-y
https://doi.org/10.1016/j.proeng.2014.02.038
https://doi.org/10.1061/(ASCE)WR.1943-5452.0000314
https://doi.org/10.1061/(ASCE)WR.1943-5452.0000314
https://doi.org/10.3390/w12030760
https://doi.org/10.3390/w12030760
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2010.01.005
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2010.01.005
https://doi.org/10.1023/A:1015527117823
https://doi.org/10.5942/jawwa.2016.108.0003
https://doi.org/10.5942/jawwa.2016.108.0003
https://doi.org/10.1063/1.4801281
https://doi.org/10.1063/1.4801281
https://doi.org/10.1080/02630259108970631
https://doi.org/10.1080/02630259108970631
https://doi.org/10.1061/(ASCE)0733-9496(1994)120:6(888)
https://doi.org/10.1061/(ASCE)0733-9496(1994)120:6(888)

Aybuga & Yiicel Isildar, (2024)

J. Anatolian Env. and Anim. Sciences, Year:9, No:4, (660-668), 2024

House-Peters, L. & Chang, H. (2011). Urban water demand
modeling: review of concepts, methods, and
organizing principles. Water Resources Research,
47(5), W05401. DOI: 10.1029/2010WR009624

Jain, A., Varshney, A. & Joshi, U. (2001). Short-Term
Water Demand Forecast Modelling at IIT Kanpur
Using Artificial Neural Networks. Water Resources
Management, 15, 299-321. DOl:
10.1023/A:1014415503476

Jowitt, P.W. & Chengchao, X. (1992). Demand Forecasting
for Water Distribution Systems. Civil Engineering
Systems, 70(2014), 105-121. DOI:
10.1016/j.proeng.2014.02.038

Karamaziotis, P., Raptis, A., Nikolopoulos, K., Litsiou, K.
& Assimakopoulos, V. (2020). An empirical
investigation of water consumption forecasting
methods. International Journal of Forecasting,
36(2), 588-606. DOl:
10.1016/j.ijforecast.2019.07.009

Maidment, D.R., Miaou, S. & Crawford, M.M. (1985).
Transfer Function Models of Daily Urban Water
Use. Water Resources Research, 21(4), 425-432.
DOI: 10.1029/wr021i004p00425

Miaou, S.P. (1990). A class of time series urbran water
demand models with nonlinear climatic effects.
Water Resources Research, 26(2), 169-178. DOI:
10.1029/WR026i002p00169

Msiza, I., Nelwamondo, F. & Marwala, T. (2008). Water
demand prediction using artificial neural networks
and support vector regression. Journal of
Computation, 3(11), 1-8. DOI: 10.4304/jcp.3.11.1-8

Namdari, H., Ashrafi, S.M. & Haghighi, A. (2024). Deep
learning—based short-term water demand forecasting
in urban areas: a hybrid multichannel model. AQUA
- Water Infrastructure, Ecosystems and Society,
73(3), 380-395. DOI: 10.2166/aqua.2024.200

Niknam, A., Zare, H., Hosseini-Nasab, H., Mostafaeipour,
A. & Herrera, M. (2022). A Critical Review of
Short-Term Water Demand Forecasting Tools-What
Method Should | Use? Sustainability, 14(9), 5412.
DOI: 10.3390/su14095412

Okeya, I., Kapelan,, Z., Hutton, C. & Naga, D. (2014).
Online modelling of water distribution system using
data assimilation. Procedia Engineering, 70, 1261-
1270. DOI: 10.1016/j.proeng.2014.02.139

Ponte, B., de la Fuente, D., Pino, R. & Rosillo, R. (2015).
Real-Time Water Demand Forecasting System
through an Agent-Based Architecture. International
Journal of Bio-Inspired Computation, pp. 147-156.
DOI: 10.1504/1JBIC.2015.069559

Sardinha-Lourenco, A., Andrea-Campos, A., Antunes, A.
& Oliveira, M. (2018). Increased performance in the
short-term water demand forecasting thorugh the use
of a parallel adaptive weighting strategy. Journal of
Hydrology, 558, 392-404. DOI:
10.1016/j.jhydrol.2018.01.047

Smith, J., (1998). A model of daily municipal water use for
short-term forecasting. Water Resources Research,
24(2), 201-206. DOI: 10.1029/WR024i002p00201

Suhartono, S., Isnawati, S., Salehah, N A., Prastyo, D D.,
Kuswanto, H. & Lee, M H. (2018). Hybrid SSA-
TSR-ARIMA for water demand forecasting.
International Journal of Advances in Intelligent
Informatics, 4(3), DOI: 10.26555/ijain.v4i3.275

Tastan, H. (2017). Estimation of dynamic water demand
function: the case of Istanbul. Urban Water Journal,
15(1), 75-82. DOLl:
10.1080/1573062X.2017.1395899

Tillman, D., Larsen, T A., Pahl-Wostl, C. & Gujer, W.
(1999). Modeling the actors in water supply systems.
Water Science & Technology, 39(4). DOI:
10.1016/s0273-1223(99)00055-4

Tiwari, M. & Adamowski, J. (2013). Urban water demand
forecasting and uncertainty assessment using
ensemble wavelet-bootstrapneural network models.
Water Resources Research, 49(10), 6486-6507.
DOI: 10.1002/wrcr.20517

Wewer, C. & Taormina, R. (2024). Conformal Prediction
Intervals For Water Demand Forecasting. EGU
General Assembly 2024, 14-19 April 2024, Vienna,
Austria, EGU24-8166. DOI: 10.5194/egusphere-
egu24-8166

Xu, Y., Zhang, J., Long, Z. & Chen, Y. (2018). A new
hybrid approach for short-term water demand time
series forecasting. 2018 13th World Congress on
Intelligent Control and Automation (WCICA), 04-08
July 2018, Changsha, China, 534-539, DOI:
10.1109/wcica.2018.8630722

Yal¢intas M, Bulu M, Kiiciikvar M, Samadi H. (2015). A
Framework  for  Sustainable Urban  Water
Management through Demand and Supply
Forecasting: The Case of Istanbul. Sustainability.;
7(8),11050-11067. DOI: 10.3390/su70811050

Yasar, A., Bilgili, M., & Simsek, E. (2012). Water Demand
Forecasting Based on Stepwise Multiple Nonlinear
Regression Analysis. Arabian Journal for Science
and Engineering, 37(8), 2333-2341. DOL:
10.1007/s13369-012-0309-z

Yurdusev, M. A. & Firat, M., (2009). Adaptive neuro fuzzy
inference system approach for municipal water
consumption modeling: An application to lzmir,
Turkey. Journal of Hydrology, 365(3-4), 225-234.
DOI: 10.1016/j.jhydrol.2008.11.036

Zubaidi, S L., Al-Bugharbee, H., Muhsen, Y R., Hashim,
K., Alkhaddar, R. & Hmeesh, W H. (2019). The
Prediction of Municipal Water Demand in Irag: A
Case Study of Baghdad Governorate. 2019 12th
International Conference on Developments in
eSystems Engineering (DeSE), Kazan, Russia, 07-10
October 2019, 274-277. DOI:
10.1109/dese.2019.00058

Zubaidi, S L., Kot, P., Alkhaddar, R., Abdellatif, M. & Al-
Bugharbee, H. (2018). Short-Term Water Demand
Prediction in Residential Complexes: Case Study in
Columbia City, USA., 11th International
Conference on Developments in eSystems
Engineering (DeSE), 02-05 September 2018,
Cambridge, UK, 31-35, DOL:
10.1109/dese.2018.00013

668


https://doi.org/10.1029/2010WR009624
https://doi.org/10.1023/A:1014415503476
https://doi.org/10.1023/A:1014415503476
https://doi.org/10.1016/j.proeng.2014.02.038
https://doi.org/10.1016/j.proeng.2014.02.038
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2019.07.009
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2019.07.009
https://doi.org/10.1029/wr021i004p00425
https://doi.org/10.1029/WR026i002p00169
https://doi.org/10.1029/WR026i002p00169
https://doi.org/10.4304/jcp.3.11.1-8
https://doi.org/10.2166/aqua.2024.200
https://doi.org/10.3390/su14095412
https://doi.org/10.1016/j.proeng.2014.02.139
https://doi.org/10.1504/IJBIC.2015.069559
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2018.01.047
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2018.01.047
https://doi.org/10.1029/WR024i002p00201
https://doi.org/10.26555/ijain.v4i3.275
https://doi.org/10.1080/1573062X.2017.1395899
https://doi.org/10.1080/1573062X.2017.1395899
https://doi.org/10.1016/s0273-1223(99)00055-4
https://doi.org/10.1016/s0273-1223(99)00055-4
https://doi.org/10.1002/wrcr.20517
https://doi.org/10.5194/egusphere-egu24-8166
https://doi.org/10.5194/egusphere-egu24-8166
https://doi.org/10.1109/wcica.2018.8630722
https://doi.org/10.1109/wcica.2018.8630722
https://doi.org/10.3390/su70811050
https://doi.org/10.1007/s13369-012-0309-z
https://doi.org/10.1007/s13369-012-0309-z
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2008.11.036
https://doi.org/10.1109/dese.2019.00058
https://doi.org/10.1109/dese.2019.00058
https://doi.org/10.1109/dese.2018.00013
https://doi.org/10.1109/dese.2018.00013

