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Su, insanlik i¢in en temel ihtiyaglardan birisidir. Canli yasaminin siirdiiriilebilmesi ve insan
faaliyetlerinin devam ettirilebilmesi i¢in suya yiiksek derecede ihtiya¢ vardir. Gliniimiizde kentlegsmenin
artmasi, iklimsel faktorler, ekonomik gelismeler, sanayilesme, demografik yapmin degismesi gibi
degiskenler, su sarfiyatini etkileyen ciddi birer faktor olarak kabul edilmektedir.

Ozellikle son yillara ait su tiiketim degerleri incelendiginde su sarfiyatinda ciddi bir artisin oldugu
goriilmektedir. Bu sebeple su tiikketimi tlizerindeki etkilerin iyi arastirilmast ve planlama c¢alismalarinin
kaliteli bir sekilde yapilmasi ile suyun en verimli sekilde kullanilmas1 amaglanmalidir. Bu ¢alismada Konya
iline ait farkli 6zelliklere sahip olan dort farkli mahallenin aylik evsel su tiiketim degerleri iizerinde
Spearman’in Rho Testi, Sen’in Trend Egim Testi, Mann-Kendall Testi ve Mann-Kendall Mertebe Sira
Korelasyon Testi gibi Trend Analiz yontemleri uygulanmis olup devaminda farkli degiskenleri de
kullanarak oncelikle Faktor Analizi yardimiyla parametre indirgemesi yapilmis ve Metasezgisel
optimizasyon algoritmalarindan Yapay Art Kolonisi (YAK) Optimizasyon Algoritmasi ve Pargacik Siirii
Optimizasyon (PSO) Algoritmasi ile nonlineer su tiiketim modelleri olusturulmustur. Degerlendirme kriteri
olarak Determinasyon Katsayis1 (R?), Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error, MSE), MSE/R? ve
Nash-Sutcliffe verimlilik katsayist1 (NSE) kullanilmigtir. Caligmanin son kisminda optimizasyon
algoritmalarindan elde edilen modeller kullanilarak Band Benzerligi Yontemi (BBY) adinda yeni bir metot
yardimiyla su tiiketimi fenomeni igerisindeki zamansal etkilesim mekanizmalari aragtiriimigtir. Elde edilen
bulgular mahallelerin 6zellikleri ¢ergevesinde degerlendirilmistir.

Yapilan ¢aligma sonucunda 6zellikle yapilagma tarzinin su tiikketimi konusunda 6nemli bir etken
oldugu goriilmiigtiir. Yapilagma tarzi bakimmdan birbirine benzeyen ya da ayrisan mahalleler birgok
cercevede benzer davraniglar sergilemislerdir. Bunun yaninda ¢aligma sonucunda 6zellikle PSO yonteminin
YAK yontemine kiyasla daha bagarisiz oldugu ve sonuglar iyilestiremedigi elde edilen bir diger 6nemli
bulgudur. Uzerinde calisilan 4 mahalle i¢in de BBY modellerin test basarilarini arttirmis ve zamansal
etkilesimin var oldugunu gosteren sonuclara ulagabilmistir. Bu bakimdan {izerinde ¢alisilan bolgelerde su
tilkketimi fenomeninin kendi ge¢gmisinde olusan degisimleri hatirliyor oldugu sonucuna ulagilmistir. Yeni
bir yontem olan BBY ’nin basarili bir uygulamasi olmasi ve su tiiketimi fenomenindeki zamansal etkilesim
mekanizmasi hakkinda 6nemli bulgularin elde edilmis olmas: bakimindan yapilan ¢alismanin literatiire
katki saglayacag diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Su Tiiketimi, Band Benzerligi Yo6ntemi, Trend Analizi, Yapay Ar1 Kolonisi
Optimizasyon Algoritmasi, Pargacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi.
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Water is one of the most basic needs for humanity. There is a high need for water in order to
sustain life and human activities. Today, variables such as the increase in urbanization, climatic factors,
economic developments, industrialization, and changes in demographic structure are considered as serious
factors affecting water consumption.

When the water consumption values of the last years are examined, it is seen that there is a serious
increase in water consumption. For this reason, it should be aimed to use water in the most efficient way
by researching the effects on water consumption and making quality planning studies. In this study, Trend
Analysis methods such as Spearman’s Rho Test, Sen's Trend Slope Test, Mann-Kendall Test and Mann-
Kendall Rank-Rank Correlation Test were applied on the monthly domestic water consumption values of
four different neighborhoods of Konya with different characteristics. By using different variables,
parameter reduction was made with the help of Factor Analysis and nonlinear water consumption models
were created with Artificial Bee Colony (ABC) Optimization Algorithm and Particle Swarm Optimization
(PSO) Algorithm, which are metaheuristic optimization algorithms. Coefficient of Determination (R?),
Mean Squared Error (MSE), MSE/R? and Nash-Sutcliffe efficiency coefficient (NSE) were used as
evaluation criteria. In the last part of the study, the temporal interaction mechanisms in the water
consumption phenomenon were investigated with the help of a new method called Band Similarity Method
(BSM) by using the models obtained from the optimization algorithms. The findings were evaluated within
the framework of the characteristics of the neighborhoods.

As a result of the study, it was seen that especially the construction style is an important factor in
water consumption. Neighborhoods that are similar or differentiated in terms of construction style have
exhibited similar behaviors in many frameworks. In addition, another important finding of the study was
that the PSO method was more unsuccessful than the FA method and could not improve the results. For the
4 neighborhoods studied, the BSM increased the test success of the models and was able to reach results
showing that there is a temporal interaction. In this respect, it has been concluded that the phenomenon of
water consumption in the studied regions remembers the changes in its past. It is thought that the study will
contribute to the literature in terms of being a successful application of a new method, BSM, and obtaining
important findings about the temporal interaction mechanism in the phenomenon of water consumption.

Keywords: Artificial Bee Colony Optimization Algorithm, Band Similarity Method, Particle
Swarm Optimization Algorithm, Trend Analysis, Water Consumption.
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1. GIRIS

Su, canli yasaminin ve canlilik faaliyetlerinin siirdiirebilmesi i¢in gerekli olan en
temel ihtiyaglardan birisidir. Diinya yiizeyinin yaklasik olarak %71°1 sularla kaplidir ve
toplam su miktar1 1,4 milyar km?’ tiir. Diinya iizerinde bulunan bu su hacminin %97,5’1
tuzlu su olarak okyanuslarda ve denizlerde, %2,5’1 tatli su olarak nehir ve gollerde
bulunmaktadir. Insanoglunun kullanabilecegi tatli su hacminin ise %901 kutuplarda ve
yeraltinda bulunmaktadir (Karaman ve Gokalp, 2010). Bu nedenle insanoglunun
yararlanabilecegi su miktarinin oldukga diisiik oldugu goriilmektedir.

Tarih boyunca su insanoglunun sosyal, kiiltiirel ve toplumsal yasantisin1 6nemli
derecede etkilemistir. Uygarliklarin yerlesim alani se¢iminde suya yakin bdlgelere
yerlesmeyi tercih ettikleri goriilmiistiir. Insanlar yillar igerisinde meydana gelen
gelismelerle birlikte su kaynagina yakin bir bolgeye yerlesmek yerine suyu kaynagindan
bulunduklar1 yerlesime getirmenin yollarini bulmuslardir. Glinlimiizde ilgili su idareleri
tarafindan su iletim ve dagitim sistemleri kullanilarak insanlarin suya erisimi
saglanmaktadir. Tatli su kaynaklarindaki kitlik g6z 6niine alindiginda ¢esitli sebeplerden
dolay1 su kaynaklarinin gesitli tehlikelerle karsi karsiya oldugu bilinmektedir.

Diinyada bulunan tatli su kaynaklarimizin sinirlt olmasindan dolay1 su insanlik
icin ciddi bir konu haline gelmistir. Kentlesmenin artmasi, iklimsel faktorler, ekonomik
gelismeler, sanayilesme, demografik yapinin degismesi vb. degiskenler, su kaynaklarini
etkileyen ciddi faktorlerdir. Bu sebeple su {izerindeki bu etkilere karsi gerekli tasarim,
planlama, tiiketim tahminleri yapilmali ve suyun en verimli sekilde kullanilmasi
amaglanmalidir. Zamansal olarak su sarfiyatinda belirli donemsel egilimler goriilebilir.
Bu dogrultuda egilim olup olmadiginin ve egilimlerin olustugu zaman araliklarinin
belirlenmesi olduk¢a dnemlidir.

Su, kaynaktan baslayarak son ihtiyac noktasina kadar iletim ve dagitim sistemleri
yardimiyla iletilmektedir. Bu siiregte su, yeralt1 ve yeriistii kaynaklarindan toplanarak
iletim sistemleri yardimiyla son kullanicilara kadar taginir. Thtiyag duyulan su, iletim ve
dagitim sistemleri yardimiyla sebekeye verilerek ihtiya¢ noktalarina iletilir. Burada iletim
ve dagitim sistemlerinin hesaplanmasinda gerekli en temel unsur birim su sarfiyatidir.
Tiketicilerin ihtiya¢c duydugu su miktar1 hesaplanmali ve daha sonra bu hesaplara gore
sistemlerin tasarimi yapilmalidir. Su iletim ve dagitim sistemlerinin tasarimini bolgede
gelecekte meydana gelebilecek niifus artigi, iklimsel faktdrler, demografik yapiin

degismesi, ekonomik degiskenler, kentlesme vb. faktorler etkileyebilir. Bu sebeplere



bakildiginda geg¢misteki su sarfiyati verileri incelenerek sistemde zaman igerisinde
meydana gelmis su sarfiyati davraniglarinin incelenmesi gerekmektedir.

Su sarfiyatinin zaman igerisindeki ¢esitli etkiler karsisinda gosterecegi
davraniglarin incelenmesi oldukc¢a 6nemlidir. Zaman igerisinde meydana gelen etkiler
sebebiyle 21. ylizyilin 6nemli sorunlarindan biri de su kitligi olmustur. Suyun iklimsel ve
ekonomik olaylarla iliskisi, su tiiketiminin iizerindeki zamansal etkilerin arastirilmasini
onemli hale getirmistir. Zamansal olarak etkisi incelenerek ortaya ¢ikan davraniglarin
analizi yapilip suyun kullaniciya en giivenli ve dogru sekilde iletimi saglanmalidir.
Boylece siirlt olan su kaynaklar bilingli bir sekilde kullanilip, gelecekte su kitligiyla
kars1 karsiya kalmamiz dnlenmeli ve su kaynaklarinin etkin ve siirdiiriilebilir bir sekilde
kullanimi amaclanmalidir.

Su sarfiyat1 lizerindeki etkilere bakildiginda farkli zamanlarda bu etkilerin ortaya
cikabilme olasiligi vardir. Bu etkiler su sarfiyatini arttirma veya azaltma egiliminde
olabilir. Ormegin su sarfiyatim arttirabilecek etkilerin ayni zaman diliminde olmasi
durumunda belirli bir dénemde su sarfiyatinda ciddi artislar meydana gelebilir. Aksi
durumda da su sarfiyatinda ciddi azalmalar meydana gelebilir. Bir bdlgede zaman
icerisinde meydana gelen su tiiketim egilimi belirlenip bu egilime sebep olan faktorlerin
degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu sebeple su sarfiyati iizerindeki zamansal etkilerin
arastirilmasi 6nemli bir konu haline gelmistir. Bu ¢alismada bu etkiler trend analizleri
yontemleriyle incelenmistir. Inceleme sonucuna gére trendin varhig: belirlenip bir trend
varsa trendin egilimi belirlenmistir. Bu trendlerin olustugu donemdeki bu davranisa etki

eden faktorler degerlendirilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu asamada sehirsel su sarfiyati tizerindeki zamansal etkilesimin belirlenmesinde
kullanilacak olan trend analizleri ve optimizasyon algoritmalar1 ile ilgili caligmalar
incelenmistir. Incelenen calismalara bakildiginda trend analizi yontemlerinde genel
olarak Mann Kendall (MK) testi, Spearman’in Rho (SR) testi, Sen’in Trend Egim testi,
Mann-Kendall Mertebe Korelasyon (MKMK) testi kullanilmis ve giiglii yontemler
oldugu gorilmiistiir. Yine aymi sekilde Yapay Ar1 Kolonisi (YAK) Optimizasyon
Algoritmasi, Pargacik Siirii Optimizasyon (PSO) Algoritmas1 yontemleri optimizasyon
yontemleri igerisinde basarili sonuglar veren yontemler oldugu goriismiistiir.

Adelodun ve ark. (2022) yapmis olduklar1 ¢alismada, Kore’deki Chungcheong
sehrinin iklim degiskenliginin yillik ve mevsimsel mekansal-zamansal degisimini
incelemeyi amacglamigtir. Calismada 1974-2019 yillar1 arasinda ait 10 sinoptik
istasyondan alinmis iklim endeksleri kullanilmistir. Yillik ve mevsimsel trendlerin
arastirilmasinda Yenilik¢i Trend Analizi (ITA), donemsel 6zellikleri ve trend gegislerinin
arastirilmasi i¢in Yenilik¢i Poligon Trend Analizi (IPTA) yontemleri kullanilmistir. Bu
iki yontemin sonuglari MK ve Modifiye Mann Kendall (MMK) yontemi ile
karsilastirilmistir. ITA sonuglart MK ve MMK sonuglari ile orta ve yliksek derecede iligki
gostermistir.

Bouizrou ve ark. (2022) yapmis olduklar1 ¢calismada, Fas’in yagis egilimini ve
degiskenliginin mekansal-zamansal analizinin arastirilmas1 amaciyla yeni ve eski
parametrik olmayanlar yontemlerin karsilagtirmali analizi yapilmistir. 1976-2016 yillari
arasina ait 78 yagis gozlem istasyonundan alinmisg olan veriler kullanilmistir. Klasik trend
analizi yontemi olarak MK ve SR trend analizi yontemleri kullanilirken, grafiksel trend
analizi yontemi olarak ITA ve Onyutha’s metodu kullanilmistir. Yapilan analiz
sonucunda Onyutha’s ve ITA yonteminin belirli bir zaman serisi igin hem monoton hem
de monoton olmayan egilimler hakkinda bilgi vermesi agisindan ayrica su kaynaklari
yonetimi igin alt egilimleri tespit etmek agisindan grafiksel ve gorsel agidan etkili bir
yontem oldugu gorilmiistiir.

Grespan ve ark. (2022) yapmis olduklar1 ¢alismada, Giiney Brezilya’daki Joinville
sehrinde demografik, sosyo-ekonomik ve bina yapisal Ozelliklerinin su tiikketimi
tizerindeki etkileri arastirmistir. Calismada 394 haneden alinmuis su tiiketim verileri analiz

edilmistir. Analiz i¢in istatistiksel analiz yoOntemi, regresyon agact yontemleri



kullanilmistir. Caligma sonucunda yapisal 6zelligin ve sosyo-ekonomik o6zelligin su
titkketimi {izerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu goriilmiistiir.

Shahfahad ve ark. (2022) yapmis olduklar1 ¢calismada, Mumbai sehrinin 1991-
2018 yillar1 arasinda elde edilmis veriler yardimiyla kentsel yagis diizeni arastirilmustir.
Kentsel yagis modeli olusturmak i¢cin K-Means Kiimeleme yontemi, Bulanik Kiimeleme
yontemi kullanilmistir. Yagis diizeninin trend analizi i¢in Yenilik¢i Trend Analizi (ITA),
MK, MMK, MMK-Yue, On Arindirmali MK, Trendsiz On Armdirmali MK testi
uygulanmistir. ITA trend analizine gore veri baslangi¢ noktasinda negatif bir egilim
ortaya ¢ikmig ancak sonrasinda onemli bir artis egilimi ortaya ¢iktigi gorilmiistiir. MK
ailesi trend analizi sonuclarina gore istasyonlarda pozitif egilime sahip oldugu
gorugmustur.

Sun ve ark. (2022) yapmis olduklari ¢galismada, Cin’in Sari Nehir Havzasi’ndaki
su kullanim 0&zelliklerinin zamansal ve mekansal degisimlerinin ortaya koymast
amaglanmistir. 1998-2017 yillar1 arasina ait su tiiketim verileri kullanilmistir. Lorentz
egrisi, Gini katsayis1 ve MK egilim testleri kullanilmistir. Yapilan analiz sonucunda evsel
su tiketimi niifus artist ve ekonomik seviyenin artmasiyla birlikte artis egilimi
gostermistir. Endiistriyel alanda suyun geri doniisii ve kisitlamalar sebebiyle endiistriyel
su tiiketiminde azalma meydana geldigi goriigmiistiir.

Tokgoz (2020) yapmis oldugu calismada, Karadeniz Bolgesinde bulunan 16
istasyona ait 1950-2015 yillart arasi sicaklik ve yagis verilerini kullanarak yillik ve
mevsimsel trendleri incelemistir. Trend analizi i¢in Yenilik¢i Sen Yontemi, MK ve SR
testi kullanmilmigtir. Testlerde giiven araligi %95 olarak belirlenmistir. Yilhik yagis
verilerine gore yapilan analizler incelendiginde Yenilik¢i Sen Yontemine gore 15
istasyonda, MK testine gore 6 istasyon ve SR testine gore 6 istasyonda artan trend tespit
edilmistir. Yenilik¢i Sen Yontemine gore sadece 1 istasyonda azalan trend tespit
edilmistir. Yillik sicaklik verilerine gore yapilan analiz incelendiginde Yenilik¢i Sen
Yontemine gore tiim istasyonlarda, MK testine gore 7 istasyon ve SR testine gore 11
istasyonda artan trend tespit edilmistir. Ayrica lic yOnteme gore mevsimsel trend
analizleri yapilmstir.

Gigli (2020) yapmis oldugu caligmada, Tirkiye’'nin farkli bolgelerindeki 8
istasyondan alinmis 1966-2015 yillar1 arasina giinliik toplam yagis verileri kullanilarak
MK ve ITA yontemleri 6zel bir grafik gosterimi ile yeni trend analizi metodolojisi
onererek karsilastirmistir. Pettitt testi ile fark serilerinin degisim noktalar1 “yiliksek” ve

“diistik” degerler olarak iki alt kategori olarak tanimlanmistir. MK trend analizi ile tespit



edilmesi miimkiin olmayan iklimsel ayrimlar1 gostermistir. Yeni yaklasimla tanimlanan
yiiksek ve diisiik degerlerde farkli trend degisimleri gdzlemlenmistir.

Giiney (2020), hidrolojik modeller igerisinde dnemli yere sahip olan kavramsal
yagis-akis modellerinin dogru performans sergilemesi ig¢in parametrelerin Kkalibre
edilmesi gerektigini ifade etmistir. Hidrolojik modellemeler i¢in dogadaki isleyisten
esinlenerek gelistirilmis meta-sezgisel tiirden algoritmalar kullanilmaktadir. Bu
calismada ise PSO algoritmasi pratikligi g6z oniinde bulundurularak calismada esas
alinmistir. Uygulama alani olarak Gediz Havzasinda bulunan 9 akim gozlem istasyonu
kullanilmistir. PSO yonteminin diisiik popiilasyon biiyiikligi ve diisiik iterasyonda
giivenilir sonug verdigi gorilmiistiir.

Arslan (2019)’1n yapmis oldugu ¢alismada, popiiler turistik bolge olan Kapadokya
Bolgesi’nin yaz aylarindaki buharlagma verileri i¢in trend analizi yapilmistir. Bu bolgede
bulunana Kirsehir, Kayseri, Nigde, Nevsehir ve Aksaray meteoroloji istasyonlarindan
alian aylik buharlagsma verileri kullanilmistir. Bu ¢alismada MKMK testi uygulanmastir.
Bu bolgedeki Nigde, Kayseri ve Kirsehir istasyonlarinda anlamli ve artan bir trend tespit
edilmistir. Aksaray ve Nevsehir istasyonlarinda ise anlamli olmasa da artan bir trend
tespit edilmisgtir.

Avsaroglu (2019) yapmis oldugu ¢alismada, Dicle Havzasi’nda bulunan 16 adet
akim gozlem istasyonuna ait akim verilerinin trend analizini yapmistir. Trend analizi
yontemlerinden MK testi, SR testi, Grafiksel Sen yontemi ve Sen Trend Egim (STE)
metodu kullanilmistir. Trend sonuglart degerlendirilerek en diisiik ve en yiiksek trend
degerleri ve egilimleri belirlenmistir.

Topeu (2017)nun yapmis oldugu calismada, optimum baraj haznesini
belirleyebilmek amaciyla Rippl, Minimum Akintilar, Eklenik Farklar ve YAK
optimizasyon yontemleri kullanilmistir. Miiteferrik Orta Akdeniz Sularinda yer alan 6
adet akim gozlem istasyonundan alinmig aylik akim verileri yardimi ile gesitli kritik
donem yontemleri ve optimizasyon yoOntemleri ile en uygun hazne kapasitesinin
belirlenmesi amaglanmistir. Sonuglar incelendiginde YAK optimizasyon yonteminin
diger yontemlere gore daha basarili sonug ortaya koydugu goriilmiistiir.

Akyiiz (2016) yapmis oldugu calismada, 72 adet istasyon igerisinden yapilan 6n
analiz sonuglarina gore 8 adet Ol¢iim istasyonunun sicaklik verileri, 7 adet Gl¢iim
istasyonunun ise yagis verileri alinmistir. Bu verilerin trend analizleri i¢in parametrik
olmayan MK testi, Sen’in T testi ve Mevsimsel MK testi kullanilmis ve parametrik testler

icinde lineer egilim kullanilarak trend egilimleri belirlenmistir. Trend analizleri



sonucunda sicaklik verilerinin anlamli pozitif oldugu ve mevsimsel egilimlerine
bakildiginda sonbahar ve yaz mevsiminde artislar goriilmistiir. Kis mevsimlerine
bakildiginda bazi istasyonlarda artis, bazilarinda ise azalma oldugu gézlemlenmistir.

Rahman ve ark. (2016), Banglades Meteoroloji Dairesine ait 34 adet gozlem
istasyonu igerisinden analiz i¢in uygun olan 14 adet gbézlem istasyonunun 1954-2013
yillart arasindaki yagis verilerinin trend analizini yapmislardir. Trend analizi i¢in MK
testi, SR testi ve STE Metodu kullanilmistir. Trendin mekénsal varyasyonlar1 Ters
Mesafe Agirlikli Enterpolasyon Ydntemi ve Otoregresif Hareketli Ortalamalar yontemi
ile incelenmistir. Trend analizi ile aylik, mevsimlik ve yillik egilimler belirlenmistir.
Trend analizleri sonuglar1 incelenerek ilgili trend degerleri ve trendin egilimleri
agiklanmustir.

Soydan ve ark. (2016), Seyhan Havzasi’nda bulunan iki adet akim gozlem
istasyonundan elde edilen akim degerleri ve iki adet yagis gozlem istasyonundan elde
edilen yagis verilerinin trend analizini yapmislardir. MK testi ve SR testi trendin
varliginin belirlenmesi i¢in, STE Metodu trendin egimlerinin belirlenmesinde ve MK Sira
Korelasyon testi ise trendin baslangi¢ yillarinin belirlenmesinde kullanilmistir. Yagis
gbzlem istasyonlarindan alinan yagis verilerinde bir trend belirlenememistir. Akim
gbzlem istasyonlarindan alinan aylik ortalama verilerin bes ayinda azalan bir trend varligi
belirlenmistir.

Nyabwanga ve ark. (2015) yapmis olduklar1 calismada, Kenya’da bulunan
Kisumu ilindeki aylik su talebi veri serisini belirlemek amaciyla hem mevsimsel hem de
mevsimsel olmayarak verilerin analiz edilmesi amaglanmistir. Bu ¢alismada En Kiiglik
Kareler Yontemi, MKMK ve Sen’in T parametrik olmayan yontemleri kullanilmusgtir.
Trendin varligini ve biiyiikliigiinii belirlemek i¢in MK ve egilimini belirlemek i¢in STE
testi uygulanmisti. MKMK testi sonucunda su talebinde artis oldugu, Sen’in T testi
sonucunda pozitif bir egim oldugu gorilmiistiir.

Goncii ve ark. (2017) yapmis olduklari ¢aligmada, gol seviyesinin iklim ve insan
kaynakli su kullanimlan ile ilgili faktorler nedeniyle olusan degisimlerin incelenmesi
amagclanmistir. Tirkiye’de bulunan Egirdir, Burdur, Sapanca ve Tuz Gol’tindeki gol
seviyeleri MK ve Mevsimsel MK yo6ntemi kullanilarak incelenmistir. Analiz sonuglarina
gore gollerde meydana gelen degisimler belirlenmistir.

Ecer (2009) yapmis oldugu calismada, Firat havzasinda Elektrik Isleri Etiit Idaresi
(EIEI) tarafindan isletilen 21 adet akim gozlem istasyonuna ait veriler ile Devlet

Meteoroloji Isleri (DMI) tarafindan isletilen 38 meteoroloji gdzlem istasyonuna ait



verileri kullanarak MK testi, SR testi ve STE metodu ile trend analizleri yapilmistir. Trend
analiz sonuglari incelenerek trendlerin varligi arastirilmistir. Testlerde giiven araligi %95
olarak belirlenmistir.

Kim ve ark. (2007) yapmis olduklar1 calismada, evsel su tiikketim aligkanliklarinin
aragtirilmast icin 145 hane 3 yillik bir siire ile izlenmistir. Olgiimlerin yapilabilmesi i¢in
su musluklarinin ucuna dijital debimetreler takilmistir. Boylece konut sakinlerinin su
tilkketimi tizerindeki etkileri arastirilmistir. Kore’de Kwater’da bulunan bir kamu su
kaynaklar1 yonetim firmasi tarafindan tiiketim verileri toplanmistir. Giivenilirligi
artirmak i¢in fiziksel ve olasilik kriterleri kullanilarak filtrelenmistir. Bu ¢alismada trend
analizi icin MK ve SR testleri kullanilmistir. Analiz sonucunda ekonomik diizeyin yiiksek
olmasi, egitim diizeyinin yiiksek olmasi, fazla kisi sayisi su tiikketimini artiran bir etken

oldugu ifade edilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Materyal

Mevcut calismada Konya iline ait degisik karakteristiklere sahip 4 farkl
mahallenin 2008-2017 yillar1 aras1 aylik su tiikketim degerlerine ilave olarak ayni periyot
icinde Olgiilmiis aylik niifus ve 13 farkli meteorolojik degisken ile birlikte gayri safi
yurti¢i hasila (GSYH) degerleri kullanilarak schirsel su sarfiyati tizerindeki trendler
incelenmistir. Su sarfiyatina etki eden Onemli parametreler Faktor Analizi ile
belirlendikten sonra bu parametreleri kullanilarak Y AK ve PSO yontemleriyle su tiiketimi
nonlineer bicimde modellenmistir. Calismanin son asamasinda ise Band Benzerligi
yontemiyle su tikketiminde zamansal bir etkilesimin olup olmadig1 aragtirilmistir. Caligma
alan1 olarak Konya iline ait farkli 6zelliklere sahip olan 4 ayr1 mahalle tercih edilmistir.
Bu mahalleler Saragoglu, Lalebahge, Godene ve Yazir mahalleleridir. Bu mahallelere ait
bazi karakteristikler Tablo 3.1’de verilmistir. Bu sekilde sosyoekonomik degiskenlerin ve
mahalle karakteristiklerinin su sarfiyati: iizerindeki olasi etkilerinin incelenmesi de

calismanin bir diger amacidir.

Tablo 3.1 Mevcut ¢alismada kullanilacak ¢alisma alanlari

Bagli Olunan 2020 Bina Sosyo-Ekonomik
Mahalle Adi Tlige Niifusu  Karakteristikleri Seviye
Saracoglu Karatay 7.091 Az kath Diisiik/ Orta
Lalebahge Meram 6.430 Az katli Orta/Yiiksek
Godene Meram 15.300 Cok kath Diisiik/Orta
Yazir Selguklu 64.721 Cok kath Orta/Yiiksek

Calismada kullanilmas1 planlanan meteorolojik veriler, Meteoroloji Genel
Midiirligt 17245 numarali Konya Bolge istasyonundan elde edilmis olan 2008-2017

yillart aras1 aylik verilerdir.

2008-2017 yillarna ait Meteorolojik verilerin istatistiksel 6zellikleri Tablo 3.2°de

gosterilmistir.

Calismada tercih edilen mahallelerdeki karakteristikler bir bakimdan birbirine
benzer olsada baska bir bakimdan birbirinden farklidir. Ornek olarak Yazir ve Godene
mabhalleleri incelendiginde her iki mahallede yiiksek katli binalarin bulundugu ve belirli
bir alanda yogunlagsmis niifus yapisinin goriilebilecegi yerlesim yerleridir. Fakat her iki

mahalle arasinda sosyoekonomik seviyelerde ciddi farkliliklar bulunmaktadir.



Tablo 3.2 istasyondaki meteorolojik verilerin istatistiksel 6zellikleri

Degiskenler Maksimum Minimum Ortalama
Aylik Maksimum Aktiiel Basing (hPa) 916.7 899.6 906,896
Aylik Maksimum Nispi Nem (%) 100 62 94,158
Aylik Maksimum Sicaklik (°C) 40,1 8,4 26,218
Aylik Maksimum Yagis (mm=kg+m?) 46,6 0 12,208
Aylik Minimum Aktiiel Basing (hPa) 8973 875.4 888,95
Aylik Minimum Nispi Nem (%) 37 1 14,368
Aylik Minimum Sicaklik (°C) 17.6 -16,6 2,702
Aylik Ortalama Aktiiel Basing (hPa) 908,5 8942 899,087
Aylik Ortalama Nispi Nem (%) 83,2 27.4 55,042
Aylik Ortalama Riizgar Hizi (m+sn) 19 0,8 1,305
Aylik Ortalama Sicaklik (°C) 27.9 2.6 13,37
Aylik Ortalama Subuhar1 Basinci hPa 13 3,8 7,907
Aylik Toplam Yagis (mm=kg=m?) OMGI 1, 0 29,541

Yazir mahallesi genel olarak orta ve yiiksek gelir grubuna ait insanlarin yasadigi

bir mahalle iken Godene Mahallesi, Yazir mahallesine kiyasla daha dar ve orta gelirli

insanlarin yasadigi bir mahalledir. Benzer farkliliklar Saragcoglu ve Lalebah¢e mahalleleri

arasinda da gorilmektedir. Bu iki mahallede az katli ve yogun olmayan yerlesimler

olmalarina karsilik sosyoekonomik farkliliklar bu iki mahalle i¢inde gecerlidir. Lalebahge

mabhallesi Saracoglu mahallesine kiyasla daha yiiksek sosyoekonomik 6zelliklere sahip

insanlar1 barindirmaktadir.

Saragoglu, Lalebahce, Godene ve Yazir mahallelerine ait uydu goriintiiler: Sekil

3.1, Sekil 3.2, Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’te verilmistir (Ebad, 2020). Yine ilgili

mabhallelerindeki sosyoekonomik seviye hakkinda fikir vermesi amaciyla Saragoglu,

Lalebahge, Godene ve Yazir mahallelerine ait sokak ve cadde goriiniimleri sirastyla Sekil

3.5 (a,b,c), Sekil 3.6 (a,b,c), Sekil 3.7 (a,b,c) ve Sekil 3.8 (a,b,c)'de verilmistir.



Sekil 3.2 Lalebahge mahallesine ait uydu goriintiisii
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Sekil 3.4 Yazir mahallesine ait uydu goriintiisi
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Sekil 3.5 Saracoglu Mahallesine ait bazi sokak gorselleri
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Sekil 3.6 Lalebahge Mahallesine ait bazi sokak gorselleri
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Sekil 3.7 Godene Mahallesine ait baz1 sokak gorselleri
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(b)

Sekil 3.8 Yazir Mahallesine ait baz1 sokak gorselleri
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Godene, Lalebahge, Saragoglu ve Yazir mahallelerine ait birim su sarfiyatlarinin zamanla

degisimi Sekil 3.9, Sekil 3.10, Sekil 3.11 ve Sekil 3.12°de verilmistir.

14
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Sekil 3.9 Godene mahallesine ait birim su sarfiyatinin zamanla degisimi
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Sekil 3.10 Lalebah¢e mahallesine ait birim su sarfiyatinin zamanla degisimi
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Sekil 3.11 Saragoglu mahallesine ait birim su sarfiyatinin zamanla degisimi
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Sekil 3.12 Yazir mahallesine ait birim su sarfiyatinin zamanla degisimi
3.2. Metod

3.2.1. Faktor analizi

Faktor Analizi, aralarinda iligki oldugu diislinlilen ¢ok sayida degiskenle
aciklanan bir yapiy1, kendi arasinda iliskili fakat birbiri arasinda iligki bulunmayan az
sayida degisken ile aralarindaki iligkinin anlagilmasi ve yorumlanabilmesi i¢in daha az
sayida degiskene indirgenmesini saglayan bir yontemdir. Faktor analizinin temel iki
amaci degisken sayisin diisiirmek ve degiskenler arasindaki iligki sayesinde yeni yapilar
olusturmaktir.

Faktor Analizi gozlenen ve aralarinda korelasyon bulunan X veri matrisindeki p
adet degiskenden gozlenemeyen fakat degiskenlerin bir araya gelmesi ile ortaya cikan,
rasgele faktorlerin ortaya ¢ikartilabilmesi i¢in kullanilir. Tiiretilen bu yeni degiskenlere
faktor adi verilir (Y1lmaz, 2009).

Faktor Analizinde kullanilan veri setinin analize uygun olup olmadigini Kaise-
Meyer-Olkin (KMO) dlgiitii ile test edilir. Burada gézlemlenen korelasyon katsayisinin
degeri ile kismi korelasyon katsayilarmin biiyiikliiklerinin karsilagtirildigt bir indistir.

Tablo 3.3’te gosterildigi gibi KMO degerine karsilik gelen aralik ile drneklem hakkinda

karar verilir.



3.2.1.1. Faktor analizi modeli
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Faktor analizinde kullanilacak N birim ve p adet degiskenli rasgele bir X matrisi

olsun. X matrisinin ortama vektorii p ile kovaryans matrisi € olsun. Burada X gézlem

Tablo 3.3 KMO olgiisii ve onerilen deger (Khalaf, 2007)

KMO blgiisii Onerilen deger
>0.90 Miikemmel
0.80 + Cok iyi
0.70 + Iyi
0.60 + Orta
0.50 + Kot
<0.50 Kabul edilemez

vektorii ile gozlenemeyen faktorler arasinda Ortogonal Faktor Modeli ve Oblik Faktor

Modeli olmak iizere iki tip faktér modeli olusturulabilir. Faktor modellerinden ilki olan

Ortogonal Faktdor Modeli; X gozlem vektorii ile lineer olarak bagimli olan ancak

aralarinda bagimsiz olan k adet gbzlemlenemeyen ortak faktor (F1, Fo,...,Fx) oldugunu ve

faktorleri belirlemeye yonelik p tane 6zel faktor oldugunu varsayar (Yilmaz, 2009).

Bir diger yontem olan Oblik Faktor Modeli ise X ile egrisel olarak iligkili ve p

adet ozel faktore sahip, k tane gézlemlenemeyen ortak faktorler (F1, F,...,Fx)oldugunu

varsayarak faktorleri belirlemeyi amaclar (Yilmaz, 2009).

Faktor analizi modeli Denklem 3.1°de gosterilen sekilde yazilir.

Xl - ,L[l = l11F1 + l12F2+. . +l1ka + 81
Xz - ,L[z = 121F1 + 122F2+. +l2ka + 82

Xp - ‘Llp = lplFl + lp2F2+. +lkak + Sp

(3.1)

Burada lij katsayisi, faktor yiki olarak ifade edilir. i. degiskenin j. Faktor

tizerindeki yiikiini belirtir.
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Matris formunda Faktér Analizi modeli Denklem 3.2°de gosterildigi sekilde

yazilir.

X—u=LXF+e¢ (3.2)
Burada X- p ifadesi (px1) boyutlu fark vektort, L ifadesi (pxk) boyutlu faktor

yukleri matrisi, F ifadesi (kx1) boyutlu faktor vektorii ve € ise (px1) boyutlu hata

vektoridir.

Modelde bulunan L matrisi, p degiskenlerinin k sayida (k<p) faktorleri tizerindeki

ilgili ytiklemeleri veren ljj katsayilarini igerir. Bu katsayilara faktor yiikleri denir. j hatasi

yalnizca Xj cevabu ile ilgilidir (Ozdamar, 2004).

Ortogonal Faktor Analizi modelinin varsayimlari asagidaki gibi 6zetlenebilir:

F faktor matrisinin beklenen degeri 0’dir. (E(F)=0)
F matrisinin kovaryansi (Cov(F)) birim matristir. (Cov(F) = E[FF'] =1
€' nin beklenen degeri 0’dir.(E(€)=0)

¢’ nin kovaryansi.

¢’ nin kovaryansi Denklem 3.3’te gosterilen sekilde hesaplanir.

¥, 0
Cov(e) = E[ee'] =¥ = O 1[.12 o (3.3)
0 0o . ¥

K ortak faktorlii bir faktor modeli Denklem 3.4 ile hesaplanr.

X = u + L X F + ¢ (3.4)
“ () “ “ “
(px1)  (px1) (pxk) (kx1) (px1)

X’in kovaryansi, faktér modeline gore Denklem 3.5’te gdsterilmistir.

S =Cov(x) = LL' + ¥, (3.5)

X ile F arasindaki kovaryans ise Denklem 3.6 ile belirlenmektedir.

Cov(X,F) = E(X — W)F' = LE (FF') + E(¢F") = L (3.6)
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Kullanilan her bir X degiskeninin varyansi (Var(X;)) Denklem 3.7 veya Denklem 3.8’de

gosterildigi bigimde belirlenir.

Var(X;) = €% + 05+ ... +05, + ¥, (3.7)
oy = 4 + 5+, . +05 4+ P, (3.8)

Denklem 3.8’de gosterilen ay; ; Var(X;)yi, €4 + €% +. .... +£%, ifadesi faktorlere
bagli varyans orani olan (hi?)’yi, ¥; olarak denklemde yer alan ifade ise spesifik varyansi
olusturmaktadir. Faktdrlere bagl varyans orani (hi®), i. degiskenin varyansmin k ortak
faktor ile belirlenen (agiklanan) varyans oranini belirlemektedir ve faktdr yiiklerinin
karelerinin toplamina esittir (Y1lmaz, 2009)

Faktorlere bagli varyans orani (hi?) ile spesifik varyans W;’ nin toplamlar1 Xi’nin
orijinal varyansimi belirler. Diger bir anlatimla Xi’nin toplam varyansi, faktorlerle

aciklanan varyans ve spesifik varyans bigimindeki iki kisma ayrilir.
Var(X;) = o;; + h? + ¥, 1,2, . P (3.9)

Xi ile iligkili spesifik varyans, bu degiskenin benzersizligini temsil eden
degiskenligini gosterir.

Faktor Analizi, kovaryans matrisi ya da korelasyon matrisi kullanilarak yapilir.
Veri setindeki p adet degiskenin 6l¢ii birimleri ¢ok farkli oldugunda, degiskenlerin
varyasyon araliklar1 ¢ok farkli ve birbirinden farkli oldugunda 6zdegerleri bulurken
korelasyon matrisini kullanmak uygundur. Aksi takdirde kovaryans matrisinin
kullanilmas1 uygundur. Ozdegerler ve dzvektorler bulunduktan sonra, her bir zdegerin
karekokii ile o 6zdegerin 6zvektor elemani carpilarak faktor yiikleri adi verilen ljj
degerleri elde edilir.

lij degeri Denklem 3.10 ile ifade edilir.

lij = ,Miei (310)

Denklem 3.10’a gore L yiik matrisi Denklem 3.11’de goriilen sekilde elde edilir.

IL = | Arer i A8y i [Ape, (3.11)
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Faktor sayis1 k = p ise, degiskenlerin varyans: faktorlerden kaynaklanan varyans
ile agiklanir. Bu nedenle, her bir degiskenin faktore 6zgii varyanslari 1’e esittir. Faktor
sayis1 k<p ise, bir degiskenin faktére 6zgii varyansi1 1’den kiiciiktiir. Spesifik varyans
0’dan biiyiik bir say1 olarak elde edilir.

Denklem 3.12 kullanilarak, spesifik faktor varyansi ve spesifik varyans matrisi
hesaplanir. Burada R; korelasyon matrisi, W; faktor varyansi olarak isimlendirilir. Her
faktor icin spesifik faktoriin varyansi, o faktorii hesaplama icin kullanilan 6zdegere esittir

(Yilmaz, 2009).

R=LL +V¥ (3.12)

3.2.1.2. Faktor sayisinin belirlenmesi

Kaiser kriteri: R Korelasyon matrisinden elde edilen 6z degerler kullanilarak, 6z

degerin 1’den biiyiik olmas1 durumunda ana bilesen olarak secilebilecegini ongoriir.

2/3 agiklama payi: Ana bilesen sayisini belirlemede kullanilan bir diger

yontemdir. Toplam varyansin en az 2/3’iinii agiklayan ana bilesen sayisidir.

Yamag egimi testi (Scree test): R ya da S Korelasyon matrisinden elde edilen 6z
degerler biiyiikliik siralamasina gore bir grafik olusturularak grafigin egimi incelenir.
Grafikte keskin bir kirilma ve sonrasinda monotonlagma goriiliiyor ise o nokta ana bilesen

sayist olarak belirlenebilir (Sekil 3.13).

6
5 4
|
=
5 4
p=T1]
L]
< 3
S
2
14
0 T T T T T T T T ¢ + * *
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Ana Bilesen Sayisi

Sekil 3.13 Yamag egimi grafigi (scree test) (Yilmaz, 2009)
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3.2.1.3. Faktor katsayilar: ve faktor skorlari

Faktor skorlar1 faktor yapisina gore her birimin tahmini degerlerini (skorlari)
belirler. Yukarida agiklandig1 gibi tiim degiskenler her faktor yapisinda farkli agirliklara
sahiptir. Bu degiskenlerden bir kismi ana (major) bir rol oynarken diger kismi ise
yardimct (mindr) bir role sahiptir. Belirlenen faktor yiikleri kullanilarak her bir
degiskenin faktor yapisina gore ortak faktor puanlar (skorlar1) hesaplanabilir (Yilmaz,
2009).

Faktor Analizi’'nde, faktor skorlarini belirlemek i¢in En Kiicliik Kareler
Yonteminden yararlanilir. Bu yaklagim, belirli varyanslarin esit veya yaklasik esit oldugu
varsayimina dayanmaktadir. Orijinal veri matrisi kullanilarak yapilan faktor analizinde

faktor skorlari (fi) her faktor i¢in ayr1 ayr1 Denklem 3.13’te gortildiigii sekilde hesaplanir.

_J%—le{(xi —X)]|
Le’(x- —-X)
f =W (x; —x) yada = f; = Vi ; l (3.13)

1

Nz ey (x; — E)_

Standart bir veri matrisi tizerinde faktor analizi yapildiginda faktor skorlart (i) her

faktor icin ayr1 ayr1 olarak Denklem 3.14 yardimiyla hesaplanir.

\/%—1 e{(Zi)_
\/%—zeé(zi)

f = (L)L (z) yada = f, = (3.14)

\/%—k ellc(Zi)_

Denklem 3.13 ve Denklem 3.14’te belirtilen formiillerde, orijinal veya
standartlastirilmis degiskenler disindaki ifadeler, R matrisinin (ya da S matrisinin)
Ozdegerlerini veya Ozvektorlerini ifade eder. Bu denklemlerdeki (1 /\/A_l)el-' ifadesine
faktor katsayilari (b, factor score coefficien) denir. Her bir faktor icin faktor katsayilar

hesaplandiktan sonra her bir birim i¢in faktor skorlarin1 hesaplamak daha kolaydir. Bu
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katsayilar regresyon denklemine regresyon katsayilari olarak dahil edilebilir (Yilmaz,
2009).

Fi faktorii i¢in bjj faktor skor katsayilar 1. faktoriin belirlenmesinde kullanilan

Ozdegerlerin (1/\/2-) degeri kullanilarak Denklem 3.15 ile hesaplanir.

bij = (1/y2A1) x e;; (3.15)

Faktor skor katsayilarindan yararlanilarak her bir birim igin faktor skorlar: (fij)
Denklem 3.16 ile hesaplanir.

Faktor skorlari, orijinal degiskenler yerine bu degiskenler i¢in temsili degerler

olarak kullanilan alt degiskenler olarak goriilmektedir.
3.2.1.4. Faktor dondiiriilmesi

Faktor dondiirmesinin amaci faktér yapisini daha basit bir hale getirerek
kavramsal anlamliligin saglanmasidir. Burada elde edilmis olan faktorlerin daha iyi
yorumlanmasini saglamak i¢in faktor dondiirtilmesi yapilir.

Faktor dondiiriilmesi, koordinat eksenlerinin dik dondiiriilmesi bir ortogonal
doniistimle iligkilidir. Faktor agirliklarinin ortogonal dontisiimii ve faktorlerin ortogonal
dontisiimlerine faktor dondiiriilmesi denir (Sekil 3.14). Boylelikle faktor yliklemelerinin
bir kismi1 0’a geri kalanin 1’e yaklagmasi saglanir. Faktor dondiirmesi dik dondiirme ve
egik dondiirme olarak iki yontem kullanilmaktadir. Dik déndiirme yonteminde eksenlerin
konumu degistirilmeden 90° dondiiriilmesidir. Egik yontem ise birbirine dik olmayan

eksenlerin her bir faktoriin birbirinden bagimsiz olarak dondiiriilmesidir.
3.2.2. Yapay Arni Kolonisi (YAK) Optimizasyon Algoritmasi
YAK algoritmas1 2015 yilinda ilk olarak Dervis Karaboga tarafindan

gelistirilmistir. Bu algoritmada ar1 kolonilerinin davranislarindan esinlenilmistir. Koloni

igerisinde 1s¢i, gozcl ve kasif arilar gibi besin toplamak i¢in farkli gérevlere sahip arilar
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bulunmaktadir. Burada kovan igerisinden ayrilan arilarin besin bulmak i¢in ulastigi

noktalar problemin olasi

Dondiriimemis
Fakior Dondiriimig
2 Fakior
2

Dondiriimemsg
Fakior
1

Donduriimis
Fakior
1

Sekil 3.14 Faktorlerin dondiiriilmesi (Yilmaz, 2009)

¢Oziim noktalar1 olarak ifade edilir. Ulasilan noktalardan toplanan besinlerin kaliteleri ise
probleme ait amag ya da uygunluk fonksiyonundan elde edilen sonucun degerleri olarak
ifade edilmektedir. Kasif arinin kovandan ayrilis1 ile besin arayisi baslar. Kasif arilar
rasgele olarak ¢evreyi dolasarak ¢evredeki besin noktalarini gézlemler ve buradaki besin
noktalarindan nektar toplayarak bunlarin bilgisini kovanda bulunan diger arilara bir dans
araciligiyla aktarir. Aktarilan bu bilgilerle ¢evrede bulunan besin noktalar1 kovan
igerisinde bulunan diger arilar tarafindan bilindigi i¢cin daha yiiksek kalitede besin
noktalar1 arayislart baglar. Boylece yliksek kalitede besin yerlerinin kesfedilmesi
amaglanmaktadir. Bu algoritma i¢inde baz1 kabuller yapilmaktadir. Burada her besin
noktasi i¢in bir ar1 gérevlendirilir ve bdylece besin noktasi sayisi ile gorevli ar1 sayisi
birbirine esittir. Yapilan bir diger kabule gore isci ar1 sayisi ile gdzcii ar1 sayisi birbirine
esit olmalidir. Bir koloni igerisinde gorevli ar1 sayisinin yarisin1 gézcii diger yarisint i¢i

ar1 olugturmaktadir.

Algoritmada ilk olarak kasif arilar rasgele dagilarak besin kaynagi aramaya baslar.
Besin kaynagi bulunduktan sonra kasif arilar artik gorevli ar1 olarak bulduklar1 besin
kaynagindan nektar toplamaya baslar. Gorevli arilar topladiklari nektarlar1 kovana tasirlar
ve bosaltirlar. Besin noktasinda nektar bitmis iSe bu sefer gorevli arilar tekrardan kasif ar1
haline doner. Tekrardan ilk basta oldugu gibi besin noktas1 aramaya baslar. Toplanilan
bu nektarlarin bilgisine gore bolgede daha yiiksek kalitede nektar kesfi yapilir. YAK
algoritmasi en fazla nektarin bulundugu kaynagi bulmay1 amaglar (Akay, 2009).
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Baslangic yiyecek kaynagi noktalarinin belirlenmesi:

YAK algoritmasinda ¢oziime baslarken ilk olarak rasgele besin noktalari
belirlenir. Bu besin noktalar1 probleme ait rasgele olusturulmus ¢6ziim noktalar1 olarak
temsil edilir. Burada besin noktalar1 bir matris veya vektor seklinde ifade edilir ve bu
vektoriin satir sayist besin kaynagi veya gorevli ar1 sayisina, siitun sayisi ise problemin
boyut sayisina esittir. Denklem 3.17°de goriildiigii gibi belirlenen besin noktalari
problemin 6zelligine gore belirlenen bir alt ve iist limit araliginda rasgele bir sekilde

belirlenir.

Xjj = X]-mi“ + l‘and(O,l)(X]-maX — X]-mi“) i=1.... FN, j=1,.... D, (3.17)

Bu denklemde; FN yiyecek kaynagi sayisi ve Dy ise optimize edilecek parametre

sayidir. xj™", j. parametrenin alt sinir, X"

ise j. parametrenin ist siniridir. YAK
algoritmasinin herhangi bir adiminda ¢oziimiin gelistirilememesi durumunda bu hedef
icin belirlenmis olan saya¢ degiskeninin degeri artirilir. Bir besin noktasinda sayacta
belirtilen limit degerin asilmasi durumunda yeni bir baslangic ¢oziim noktasinin
belirlenmesi i¢in kovandan kasif ar1 ¢ikartilir. Algoritma ¢éziime baglamadan once diger
besin noktalari i¢in bu sayag¢ degeri sifirlanir. Baslangi¢ besin noktasi belirlenir ve daha

sonra algoritma is¢i ar1, gozcii ar1 ve kasif ar1 fazlarini kullanarak en iyi besin noktasinin

bulunmasi amaglanir (Akay, 2009).

Isci an fazi:

Bu fazda gorevli arilarin belirlemis olduklart besin noktalarinin cevresinde
Denklem 3.18 kullanilarak daha kaliteli yeni besin noktalari aranir. Bulunan bu yeni besin
noktalarindaki besin kalitesi yiiksek veya optimum degere daha yakin ise kaynagin yeri
ve maliyeti eski besin noktasinin yerine hafizaya alinir. Burada bulunmus olan yeni
¢Oziim noktas1 ¢oziimii gelistirememis ise eski besin noktasinin yeri hafizaya saklanir ve

sayac degiskeninin degeri bir artirilir.

vij = Xjj + @35(Xj5 — Xij) (3.18)

Xi 1le gosterilerin her bir kaynak icin ¢oziimiin tek bir parametresi degistirilerek xi
komsulugunda vi kaynagi bulunur. Denklem 3.18’de j degeri [1,D] araliginda rasgele

tiretilen bir tamsayidir. Rasgele segilen j parametresi degistirilirken, yine rasgele
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degistirilen xk komsu ¢ézlimiiniin j. parametresi ile mevcut kaynagin j. parametresinin
farklar alimip [-1,1] arasinda rasgele deger alan @j; ile agirliklandirildiktan sonra mevcut
kaynagin j. parametresine eklenmektedir. Denklem 3.19°da goriildiigii gibi iiretilen Vij
noktalar1 parametrenin denklemde belirtilen alt ve iist limitleri digina ¢ikacak olursa bu

degerler sinir degerlerine gekilir (Akay, 2009).

X]-mm vi; < X]-mm
Vi]‘ = Vij X]-rnirl < Vij < X]-rﬂirl (319)
XX vij > X"

)

Elde edilen yeni besin noktalarina gére problemin fi amag fonksiyonundan elde
edilen maliyet degeri kullanilarak Denklem 3.20 yardimu ile fitness (uyumluluk) degeri
hesaplanir. Bu noktadan sonra x;j ve Vi noktalarina gore elde edilen uyumluluk degerleri
karsilastirilmasiyla olusturulan yeni ¢6ziim noktasinin durumu degerlendirilir. Daha
sonra bu iki ¢6ziim noktasi arasinda a¢ gozlii (greedy) se¢me islemi uygulanarak vi
kaynagindan elde edilen uygunluk degeri optimum degere yakinsa yani yeni besin yiiksek
kalitedeyse yeni ¢0ziim noktasi eski ¢dziim noktasinin yerine hafizaya kaydedilir ve
¢Oziim gelistirememe sayaci sifirlanir. Tam tersi durumda eski ¢oziim noktasi hafizada

saklanir ve ¢oziim gelistirememe sayaci bir arttirilir.

1/(1+f) = 0}

fitness; = {1 +abs(f})) £<0

(3.20)

Gozcii an faz:

Isci ar1 faz1 tamamlandiktan sonra toplanilan bilgiler is¢i arilar tarafindan tekrar
kovana doniilerek gbzcii arilara aktarilir. Gozcii arilar bu bilgiler yardimiyla besin
noktasinin komsulugunda yeni besin noktalarinin kesfine ¢ikar. Gozcii arilar is¢i arillardan
aldiklar1 bilgiler dogrultusunda kaynaklardaki nektar miktar1 ile orantili bir olasilikla
nokta secer. Olasiliksal se¢me islemi, algoritmada ifade edilen uygunluk degeri
kullanilarak gerceklestirilir. Bu islem rulet tekerlegi, siralamaya dayali, stokastik
ornekleme, turnuva yontemi ya da diger seleksiyon tiirlerinden biriyle gerceklestirilebilir.
YAK algoritmas1 yonteminde seleksiyon mekanizmasi rulet tekerlegi yontemi ile
gerceklestirilmektedir. Tekerlekte bulunan her dilimin acgis1 belirlenmis olan besin

noktasinin uygunluk degeri ile dogru orantilidir. Bir kaynagin se¢ilme olasiligir Denklem
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3.21°te gosterildigi gibi kaynagin uyumluluk degerinin diger tiim kaynaklarin uyumluluk

degerinin toplamina oraniyla elde edilir (Akay, 2009).

fitness;

p; = m (3.21)

Denklemdeki ifadeler fitness; i. kaynagin uyumluluk degeri, FN besin noktasi
sayis1 veya gorevli ar1 sayisini, pi ise i. kaynagin sec¢ilme olasiligi olarak ifade edilir. Bu
islemden sonra algoritma her bir kaynak i¢in [0,1] araliginda bir rasgele say1 lretir.
Herhangi bir kaynagin secilme olasilig1 pi degeri rasgele tiretilen say1 degerinden biiyiik
ise ilgili kaynagin gozcii aris1 Denklem 3.18’i kullanarak mevcut kaynagin ¢evresinde
yeni bir kaynak noktasi belirler. Bu bulunan yeni kaynagin uyumluluk degeri hesaplanir
ve optimum degere yakin olmasi durumunda yeni ¢6ziim noktasi degeri hafizaya
kaydedilir ve ¢oziim gelistirememe sayact sifirlanir. Tam tersi durumda eski ¢oziim

noktasinin hafizada tutulur ve ¢6zlim gelistirememe sayaci bir arttirilir. Kovandaki biitiin

g0Ozcii arilarin besin kaynaklarina dagilana kadar bu islem devam eder.

Kasif an faz::

Isci ar1 faz1 ve gdzcii ar1 fazi tamamlandiktan sonra kasif ar1 fazina gecildiginde
biitiin besin noktalari i¢in ¢6zlim gelistirememe sayaclari kontrol edilir. Besin
noktalarindaki saya¢ degerlerine bakilarak herhangi bir noktada 6nceden belirlenmis olan
sinir degerlerin asildigi goriiliirse kaynaktaki nektarlarin bitmis oldugu anlasilir. Bu
kaynaktaki gorevli ar1 tekrardan kasif ar1 gorevine donerek Denklem 3.17’deki
denklemde belirtildigi gibi yeni bir besin noktasi belirler. Denklem 3.22’de limit degeri
hesab1 gosterilmistir. y i¢in 0.5 degeri Onerilmis olsa bile farkli y degerleri ile daha uygun

sonuglari elde etme olasiligi bulunmaktadir (Akay, 2009).

Limit = y * FN = D, y = Limit katsayis1 (3.22)
3.2.3. Parc¢acik siirii optimizasyon (PSO) algoritmasi

PSO algoritmasi, siirii halinde hareket eden balik, kus ve boceklerin
davraniglarindan esinlenerek ilk olarak Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan

gelistirilmis bir optimizasyon ydntemidir. Siirli zekasini temel alan bir algoritmadir.

Yiyecek bulma ve korunma durumlart igin siirii olarak sergiledikleri rasgele hareketlerin



28

basarili bir sonu¢ ortaya koydugu goriilmiistiir (Ozsaglam ve Cunkus, 2008). PSO
algoritmasi esas olarak kus siirlilerinin davraniglarindan esinlenilerek olusturulmus
sezgisel bir algoritmadir. Stiriideki diger kuslar besin kaynagina yakin oldugu diistiniilen
kusu (lideri) takip ederler. Bu arama sirasinda liderde degisiklik olabilir. Yeni bir besin
kaynag1 kesfeden bir kus lider olur ve siirii bu sefer yeni lideri takip eder. Lideri
belirlemek i¢in siirii i¢erisinde iletisim kurulur (Erkol, 2017).

Siirii icerisindeki her kus bir pargacik olarak adlandirilir. Her bir pargacik bir
¢Oziimii ifade etmektedir. Her kusun o anki pozisyonu ¢6ziimii aranan fonksiyonun girisi
olarak ifade edilir. Kusun besin arayisindaki her bir pozisyonu fonksiyona iletilir ve
pozisyonlar icin ¢dziim iiretilir. Uretilen ¢oziimiin degerlendirilmesiyle bir uygunluk
degeri elde edilir. Elde edilen bu uygunluk degeri ¢oziimiin sonuca ulasip ulasmadigin
belirler. Ulasilan sonuglarin uygun olmasi durumunda arama islemi sona erer aksi halde
kuslar yeni besin noktalar1 aramaya devam eder.

Bu siiriiniin hiz ve pozisyon gibi baslangi¢ degerleri i¢in atamalar yapilir. Kuslarin
hiz1 belirtilen hizda ve her bir iterasyonda farkli pozisyonda olmalidir. Hiz burada sabit
olabilir veya degiskenlik gosterebilir. Olusturulan her bir pozisyon i¢in besin kaynagina
yani ¢Oziim noktasina yakin olan kus lider olarak atanir. Her bir pozisyon i¢in belirlenen
liderin temsil ettigi pozisyondaki optimum degeri saglayip saglamadigi tespit edilir.
Burada yeni ¢oziim noktalar1 kriter degerlerini sagliyorsa islem sona erer saglamiyorsa
tekrar yeni ¢6ziim noktasi aramaya devam edilir. PSO’nun diger yontemlere kiyasla daha
az parametre sayisina sahip olmasi ve basit bir yapida olmasi sebebiyle yaygin olarak
kullanilan bir algoritmadir (Erkol, 2017).

PSO algoritmasinda kuslarin uzayda rasgele dagilarak yeni besin kaynaklari
aramas1 sonucunda uzayda her bir pargacigin konum vektorii elde edilir. Buna gore d
boyutlu bir problemde i. par¢acigin konum vektorii x; = (X1, Xiz, - - Xiks ==+ - - » Xid)
olmaktadir. Burada her bir pargacigin pozisyonu farkli ¢6ziim kiimesi olarak ifade edilir.
Arama uzayimin sinir degerleri [ Xmax, Xmin] ve parcacigin konum degeri X tanimlanir. X
degerinin siir degerlerinin disinda kalmasi durumunda ¢esitli kisitlamalar uygulanir. Bu
kisitlamalar agagidaki gibi tanimlanir (Y1lmaz, 2015).

Eger X; > Xhax iS€e Xj = Xpax ve Vi = 0;

Eger X; < Xinax ise Xi = Xpin Ve V; = 0;

Eger X; > Xnax veya X; < Xpin Ve Vi = —V;0;

Eger X; > Xhax veya X; < Xnin

ise X; nin uygunluk degerini en kotii uygunluk degeri yap



29

Burada; arama uzayinin st sinirt Xmax, alt sinir Xmin Olarak ifade edilir. Denklem
3.23 ve Denklem 3.24 kullanilarak siirii i¢inde oldugu kabul edilen p adet pargacik i¢in
baslangi¢ konum ve hiz degerleri hesaplanir. Denklem 3.24’te belirtilen vmax degeri

parcacigin hiz degiskenin alabilecegi maksimum deger olarak ifade edilmektedir.

Xi = Xmin T (Xmax - Xmin) * random() (323)

Vi = Vmax * random() (3.24)

Parcacigin hiz degerleri pozitif veya negatif degerler alabilir ve bdylece parcacigin
farkl1 yonlerde hareket edebilmesine olanak saglar. Hiz degerlerinin istenmeyen degerler
almasin1 Onlemek i¢in vmax V€ Vmin araliginda kalmasi gerekmektedir. Maksimum deger
degiskenlik gosterebilir. Baz1 uygulamalarda maksimum deger ile minimum deger birine
esit olarak kullanilir. Baz1 uygulamalarda vmax arama uzayindaki pargacigin konum
vektoriiniin her bir boyutunun alabilecegi maksimum ve minimum degerin farkinin %10-

20’si araliginda bir deger almistir (Denklem 3.25) (Robinson ve Rahmat-Samii, 2004).
Vmax = (Xmax — Xmin) * %R R € [10 — 20] (3.25)

Siiriide iterasyonlar boyunca pargaciklarin konum degerleri hesaplanir ve en iyi
uygunluga sahip deger global en iyi deger gpest olarak adlandirilir. Daha iyi bir gpest elde
edilmesi durumunda yeni grest degeri eskisinin yerine hafizaya kaydedilir. Hafizadaki gpest
degeri diger pargaciklart kendine degerine dogru ¢eker. Stirtideki her parcacigin nesiller
boyunca sahip oldugu en iyi uygunluk degeri kisisel en iyi deger puest olarak adlandirilir.
Daha iyi bir prest elde edilmesi durumunda yeni prest degeri eskisinin yerine hafizaya
kaydedilir. Pargaciklarin her biri hiz glincellemesi yaparken diger parcaciklart kendi poest
degerine dogru ¢eker (Ortakg1, 2011).

Siiriideki i. par¢anin prest degerleri Pi = (Pi1, Pi2, ....... , Piky veenennn. ,Pid) ve i.
par¢anin hiz vektorii vi = (Vit, Viz, ....... s ViKy ceeeennns , Vid) olarak tanimlanir. Denklem
3.26 ve Denklem 3.27’ de yer alan formiillerde sirasiyla nesiller boyunca giincellenen 1.

pargacigin hiz vektorii ve buna bagli konum vektorii yer almaktadir (Ortake1, 2011).

vij = wv + c1r1(Py = xy) + corz(8gpest — X)) (3.26)

Xitj“ = Xjj + Vith’1 t:iterasyon sayist; j:1,2,....,d; (3.27)
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Denklem 3.26°da t. iterasyonda i. bir pargacigin (t+1). Iterasyondaki hiz vektorii
elde edilir. Denklem 3.26’da bulunan hiz vektorii Denklem 3.27°de i. pargacign i.
iterasyondaki konum vektdriinii toplayarak (t+1). Iterasyondaki konum vektorii
hesaplanir. Hesaplanmis olan bu konum vektorii yeni ¢6ziim noktasini temsil eder. w
degeri atalet agirhigi, c1 ve C2 degerleri hizlandirma katsayilarini temsil eder. r1 ve r2
degerleri [0,1] deger araliginda rasgele bir deger alan ve PSO’nun rastgeleligini saglayan
parametredir.

Genel olarak uygulamalarda atalet degerinin maksimum degeri wmax= 0,9
minimum degeri ise wmin—= 0,4 olarak alinir. Denklem 3.28’de goriildiigii gibi iterasyon
sayist atalet agirliginin dinamik degerini hesaplamada 6nemli bir rol oynar. Baslangicta
atalet agirliginin degeri iterasyonlardan dolay1 biiylik degerler alacaktir fakat iterasyon

ilerledik¢e daha kiigiik deger almaya baslar (Ortakei, 2011).

(Wmax=Wmin)

iterasyon sayisi

W = Wpax — *t  t:halihazir iterasyon (3.28)

Denklem 3.26’da ikinci kisim Clrl(Pi]- —Xi]-) ifadesi kisisel hafizay1 temsil
etmektedir. Bu deger hafizada sakli olan en iyi konum degerine (Prest) dogru gekilir. Elde
edilen deger c r; degeri ile agirliklandirilmistir.  Yine bu denklemdeki ii¢lincii kisim
Cyly (ggbest — Xi]-) sosyal hafizay1 temsil etmektedir. Bu deger hafizada sakli olan en iyi
konum degerine (Qoest) dogru cekilir. Elde edilen deger c,r, degeri ile
agirhiklandirlmastir.

Sekil 3.15’te X! ; i. parcacigin t. iterasyondaki konumunu, v{ ; i. parcacigin t.
iterasyondaki hizi, gpes; ; slirideki en iyi konuma sahip parcacigin konumu, ppest; I
pargacigin kisisel en iyi konumu, X§; t. iterasyonda gpest V€ Ppest iin bileskesi, XF*1; i.
pargacigin (t+1). Iterasyondaki konumu, Vi*!; i. parcacigin (t+1). Iterasyondaki hiz1
olarak ifade edilir.

Hizlandirma katsayilari igerisinde ¢, degeri pargaciklarin pyege degerine, c, degeri
parcaciklarin gy degerine dogru ¢cekilmelerini saglar. Hizlandirma katsayilarinin biiytiik
olmast parcaciklarin  birbirinden uzaklasmasini, kiiciik olmasi1 pargaciklarin
hareketlerinin kisitlanmasina ve ¢oziim uzaymnin arastirilmasinda kisitlamalara sebep
olur. Hizlandirma katsayilar1 her probleme gore farklilik gosterebilirken genel olarak ¢4
ve c, degerleri 2 olarak onerilir. ¢ = ¢; + ¢, bu ifadede ¢ degeri ne kadar artarsa
algoritmanin optimum deger etrafinda yaptig1 salinim miktar1 artar. Hizlandirma

katsayilar1 birbirine esit olmak zorunda degildir (Valle ve ark., 2008). PSO
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algoritmasinda sonlandirma kriteri olarak kullanic1 tarafindan belirtilmis sabit bir
iterasyon sayisi, belirlenmis calisma zamani veya belirli bir hata degeri kabul edilir

(Ortakei, 2011).
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Sekil 3.15 Parcacigin pozisyon degistirmesi (Ortaket, 2011).

3.2.4. Band Benzerligi Yontemi

Band Benzerligi Yontemi (BBY) ilk kez Yilmaz (2022) tarafindan ortaya
atilmistir. BBY temelde herhangi bir optimizasyon algoritmasinin iirettigi modeller
yardimiyla iizerine ¢alisilan olgu i¢in zamansal bagimlilik durumunun arastirilmasi ve
tiretilen modellerin basarisinin arttirilmasi amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bu yontem
temelinde optimizasyon algoritmalarinin karakteristiklerinde bulunan rastgelelik
yapisindan faydalanir. Ornek olarak YAK gibi optimizasyon algoritmalar yapilar1 geregi
rastgelelik icermektedir. Bu sebeple iist iiste yapilan iki ¢ziimleme genellikle ayni ¢6ziim
noktasina ulasmaz.

Ornek olarak Sekil 3.16° da gosterildigi gibi bir veri seti i¢in 5 farkli model
olusturulmus ve olusturulan 5 farkli model igerisinde en basarili olan iliskinin Model 1
ile kuruldugu varsayilmigtir. Sekil 3.16 incelendiginde A noktasinda Model 2, B
noktasinda Model 4, C noktasinda Model 5 ve D noktasinda Model 3 gdzlemlenmis
degerlere yakin sonuglar iiretmistir. Herhangi bir test verisi i¢in kurulan zamansal
etkilesim modeli 6rnek olarak A noktasindaki zamansal etkilesime uyuyorsa ilgili test
verisi i¢cin Model 2, B noktasindaki zamansal etkilesime benziyorsa Model 4 kullanilir.
Eger ilgili test verisinin zamansal etkilesimi egitim verilerindeki herhangi bir noktayla

uyusmuyorsa en basarilt model olan Model 1 kullanilir (Y1lmaz, 2022).
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—Gazlem

Sekil 3.16 Band Benzerliginin davranist (Y1lmaz, 2022)

Band Benzerligi yonteminde Oncelikle test verilerinin karakterini yansitacak bir
Band Yapisi olusturulur. Band Yapisi’na ait Kjj degerleri Denklem 3.29°da gériildiigi
gibi hesaplanabilir. Elde olan veriler dogrultusunda normalde yapilmasi gereken biitiin
test bireylerine Model 1’in uygulanmasidir. Bu asamada 6rnek olarak E noktasinin
karakterini yansitan bir bagintt kurulur. E noktasinin karakterine egitim bireyleri
icerisinde bulunan diger A, B, C veya D noktalarindan herhangi birisinin karakteri
benziyorsa E noktasi i¢in ilgili noktada basarili olan model kullanilir. Eger egitim
bireylerindeki herhangi bir nokta E noktasinin karakterine benzemiyorsa E noktasi igin
en iyi model olan Model 1 kullanilarak ¢6ziim iiretilir. Bu sekilde biitiin test bireyleri igin

ayni islemler tekrar edilerek Band Benzerligi yontemi tamamlanmis olur.

Ky = f (xi) i=1,23,..p; i=1,23, ..t (3.29)

Burada toplamda p adet veri bulunmaktadir. Bu veri setinin m adeti egitim
asamasi, n adeti test asamasinda kullanilacagi varsayilmistir. Burada kullanilmis olan 6
adet benzesim modeli yer almaktadir.

Denklem 3.30’da verilerin r kadar ay onceki degerlere olan farklarna gore;
Denklem 3.31°de r kadar ay onceki degerle olan degisim yiizdesine gore; Denklem

3.32’de r kadar ay onceki degerler esas alinarak degisim hizina gore; Denklem 3.33’te
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standartlagtirilmig verilerin fark degerlerine gore ve son olarak Denklem 3.34’te ise

standartlastirilmis verilerin hiz degerlerine gére benzesim kurulmustur.

f(Xi,j) = Xi,j — Xi—r,j i= 1,2,3, - P ] = 1,2,3, ..t (330)
_ Xij7Xi-rj s . R
f(xi) = -~ i=123,..p; j=123, ..t (3.31)
f(x;5) = === =123, ..p; j=123, ..t (3.32)
Xi,j—X]min . .
f(Xi‘]’) = Si,j - Si—r,jsi,j = W 1= 1,2,3, - P; ] = 1,2,3, .t (333)
] ]
Sij~Si-rj Xi.'—X!nin . .
f(xi5) == ——sij = Xmgx_;mm i=123..p; j=123,..t (3.34)

) )

Verilerin birbirleriyle benzer olup olmadiklari Kjj degerleriyle belirlenecektir. Bu
Band Yapisinin uzunlugu modelde kullanilan bagimsiz degisken sayis1 kadar olmalidir.
Band Yapisi genisligi ise kullanici tarafindan belirlenen bir p degeriyle ifade edilir. Band
Yapist’nin sinirlar1 Denklem 3.35°te gosterildigi gibi hesaplanabilir. p degeri verilerin
ozelliklerine gore p" ve u! degerleri arasinda farkli p degerleri arasindan en iyi sonucu

verecek sekilde segilir (Yilmaz, 2022).

Vl,j = Ki,j + uno; VZ,j = Ki,j + 0 i=m+ 1,m + 2, - P; ] = 1,2, ..t (335)

Devaminda egitim veri setleri icerisinde Band Yapisi igerisine giren bireyler
aranir. Eger egitim veri seti igerisinde herhangi bir birey ilgili test bireyinin Band
Yapist’n igerisine girebiliyorsa ilgili egitim bireyinde en basarili olan model ilgili test
bireyi i¢in kullanilir. Eger biitiin egitim bireyleri igerisinde hi¢bir birey Band Yapisi
igerisine giremiyorsa egitim veri seti i¢in elde edilmis en iyi model ilgili test bireyi i¢in
kullanilir. Biitiin test bireyleri i¢in ayn1 islemler tekrarlanarak Band Benzerligi yontemi

tamamlanmis olur. Band benzerliginin nasil ¢alistig1 Sekil 3.17°de gosterilmistir.
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Sekil 3.17 Band Benzerligi yonteminin mekanizmasi (Y1lmaz, 2022)

3.2.5. Mann-Kendall Testi

Mann-Kendall (MK) Testi, Mann (1945) ve Kendall (1975) tarafindan
gelistirilmistir. Ol¢iimii alinmis olan degiskenlerde (zaman serileri) bir trend belirlemek
icin Ozellikle iklimbilim (klimatoloji) ve su bilimleri (hidroloji) problemlerinde yaygin

olarak kullanilan parametrik olmayan bir testtir. Serideki trendin kontrolii i¢in iki hipotez

(Ho ve Hi) kullanilir. Ho hipotezi, zaman serisindeki verilerin birbiri ile benzer
oldugunu ve bir trend olmadigini ifade eder. H1 hipotezi ise zaman serisindeki verilerin
birbirinden farkli sekilde dagilmis oldugunu ve veri setinin bir trendinin var oldugunu
belirtir (Y1lmaz, 2019).

Zaman serisi ilk olarak i=1,...,(n — 1)’ e kadar x; veri siitun serisi ve j =
1, ..., (n — 1)’ e kadar x; veri siitunu ile hazirlanir. Daha sonra x; veri seti baslangi¢ olarak
kullanilarak Denklem 3.36’de gosterildigi gibi signum fonksiyonu kullanilarak Denklem
3.37°da gosterilen MK istatistik degeri toplam1 S degeri hesaplanir. Ortaya ¢ikan bu S
degerleri tiim veri ¢iftlerinin farki (x; — X;) olan degerlerin pozitif ve negatif sonuglarinin

toplamini ifade etmektedir.
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1; Eger x; > x;
sgn(x; —x;) =4 0;Eferx; =x; (3.36)
—1; Eger x; < x;
S =X Yiti+1sgn(x; — xj) (3.37)

Asimptotik olarak, normal bir dagilima sahip ve ortalamasi sifir olan test istatistigi

S’in varyansi Denklem 3.38 ile hesaplanir.

Var(S) =n(n—1)(2n+5)/18 (3.38)

Eger zaman serisinde benzer degerler var ve veri uzunlugu n>10 ise S’in varyansi

Denklem 3.39 ile hesaplanur.

Var(S) = [n(n—1)(2n+5) - X7, t(t — 1)(2t + 5)] /18 (3.39)

Burada, p veri setindeki tekrar gézlem sayilarini, t degeri bir seride tekrarlanan
gozlemleri gostermektedir. Hesaplanmig varyans degerlerinden sonra MK test
istatistiginin  6nemli olup olmadigi Denklem 3.40°da gosterilen kritik z degeri

kullanilarak belirlenir.

S—-1 o
WEger S>0
z=+10 Eger S=0 (3.40)
= Eger S< 0
Jvar(s)’ g

Anlamlilik diizeyleri genel olarak normal dagilim i¢in siklikla kullanilan 0.10 (o=
%10) ve 0.05 (0= %5) olasiligina sahip ¢ift yonlii giiven araliklar1 dngoriilmektedir. |z| <
Z, olmasi durumunda Ho hipotezi kabul edilir aksi durumda hipotez reddedilir. Hipotezin

reddedilmesi zaman serisinin bir trendinin oldugu anlamina gelir ve S degerinin pozitif
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olmasi artan veya negatif olmasi azalan trendin varligimi gosterir (Biiyiikyildiz ve

Berktay, 2004).

3.2.6. Mann-Kendall Mertebe Korelasyon Testi

Bu yontem bir veri setinin zaman igerisindeki artmaya mi1 veya azalmaya mi sahip
oldugunu belirlemek i¢in kullanilan parametrik olmayan bir testtir. Testte sonuglar
grafiksel olarak degerlendirilirken ayn1 zamanda trendin baglangi¢ noktasi belirlenebilir
(Glimiis ve Yenigiin, 2006). Veri setinde bulunan verilerin gercek degerleri yerine bir
mertebe degeri (m;) kullanilir. Her mertebe degeri kendinden onceki mertebe degerleri ile
karsilastirilir ve kendinden kiigiik olan mertebe degerlerinin sayisi n; ile ifade edilen bir
say1 olarak tanimlanir. Denklem 3.41°de goriildiigii gibi nj degerlerinin toplamlari test

istatistigi (t) olarak ifade edilir (Biiyiikyildiz ve Berktay, 2004).

t=Y" n (3.41)

Bunun ortalamasi;

E(t) = i(i— 1)/4 (3.42)
varyansi;
Var(t) = i(i — 1)(2i + 5)/72 (3.43)

ile hesaplanir. MKMK Test istatistik degeri u(t) Denklem 3.44 ile hesaplanir.

u(t) = [t—E(t)]//Var(t) (3.44)

Geriye dogru MKMK (u’(t)) Test istatistigi yine ayni sekilde hesaplanir. Veriler
bu kez Denklem 3.46°da gosterildigi gibi sondan basa dogru siralanir ve numaralandirilir.
Bu veri seti i’ olarak ifade edilir. Veri setindeki her bir veri i¢in mertebe degeri verilir.
Her bir mertebe degeri kendinden 6nceki kendinden kiigiik mertebe degerleri sayisi (n;)
hesaplanir. Denklem 3.45°te yer alan esitlikte u(t) ve u’(t) test istatistik degerleri igin

kullanilan mertebe degerlerinin sayisinin toplami, kullanilan mertebe degerinin bir
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eksigine esit oldugunu ifade etmektedir. Yine ayn1 sekilde ni degerlerinin toplamlar test

istatistigi (t) olarak Denklem 3.47’de goriildiigii gibi ifade edilir.

nj+n=m;—1 (3.45)
i'=m+1)—-1 (3.46)
t’ = ?=1 n{ (347)

Denklem 3.44°te gosterildigi gibi geri dogru MKMK Test istatistigi u(t)=u’(t)’dir
(Biiyiiky1ldiz ve Berktay, 2004).

Test istatistigi (u(t)) degerinin anlamlilik seviyesine karsilik gelen kritik degere
ulagsmas1 durumunda trendin giivenilirlik diizeyinin anlamli oldugunu gosterir. Grafiksel
olarak degerlendirme yaparken test istatistik degeri olarak hesaplanan u(t) ve u’(t)
degerleri grafikte degisim noktasina kadar birbirine yaklasir ve trendin basladig1 noktadan
itibaren birbirinden uzaklasir. Trendin olmamasi durumunda iki egri birbirine bir¢ok kez
yakin salinimlar yapar. Bulunan sonuglara gore test istatistigi degerleri pozitif olmasi artig
egiliminde oldugunu negatif degerlerin olmasi durumunda ise azalis egiliminde oldugu

goriiliir (Biiyiliky1ldiz ve Berktay, 2004).

3.2.7. Spearman’in Rho Testi

Spearman’in Rho Testi lineer trend varliginin arastirilmasinda hizli ve basit bir
testtir. Testin amaci iki gozlem serisi arasinda bir korelasyon olup olmadigini
belirlemektir. Bu test sira istatistiklerine dayanir. Sira istatistigi Ry; verilerin kiigiikten
biiyiige ya da biiylikten kiiglige dogru siralanmasi ile belirlenir. SR Test istatistigi ()
Denklem 3.48°de gosterildigi gibi hesaplanir (Biiyiikyildiz ve Berktay, 2004).

rs = 1 - 6[Xi-;(Ry — 1)?]/(n® — n) (3.48)

Bu denklemde Ry;; i. verinin sira numarasi, i; verilerin sirasini ve n; toplam veri
sayisint ifade eder. n>30 oldugu durumdan rg degeri normale yaklastigindan dolay1
normal dagilim tablolar1 kullanilir. rg’in test istatistigi Z degeri Denklem 3.49°da
gosterildigi gibi hesaplanir.

Z=rsVn—1 (3.49)
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Bu islemlerden sonra secilmis o anlamlilik seviyesinde standart normal dagilim
tablosundan bir z, degeri tespit edilir. Test istatistigi (Z) degeri z, degeri ile karsilagtirlir.
Burada |z| > z,olmas1 durumunda H, hipotezi reddedilir ve belirli bir trendin oldugu
sonucu ortaya ¢ikar. Tersi olmas1 durumumda H, hipotezi kabul edilir ve bir trendin
olmadigi ortaya ¢ikar. Z degerinin pozitif olmasi artan bir trend, negatif olmasi ise azalan

bir trend olmasi anlamina gelmektedir.

3.2.8. Sen’in Trend Egim Testi

Sen (1968) tarafindan gelistirilmis parametrik olmayan testtir. Zaman serisinden
lineer bir trend mevcut ise gergek egim (birim zamandaki degisim) parametrik olmayan
bir yontemle belirlenebilir. Bu metot veri hatalarindan veya ekstrem degerlerden
etkilenmeyen ve eksik degerlerin bulundugu kayitlara uygulanabilmektedir (Biiyiikyildiz

ve Berktay, 2004). j ve k zamanlarindaki veriler x; Ve xy olmak iizere (j >k sart1 ile), N

(n zaman periyotlarinin sayisi);

N=n(n-1)/2 (3.50)

Q; (i=1,2,3,... N) degeri Denklem 3.51 ile hesaplanir.

053
Q=" (3.51)

Hesaplanan Q; degerleri kiigiikten biiyiige dogru siralanir. Bu N adet Q; degerinin
medyan1 buradaki bahsedilen lineer trend egim parametresini tahmin etmek i¢in
kullanilan bir istatistiktir. Burada N sayisinin tek olmasi durumunda Denklem 3.52, ¢ift

olmast durumda ise Denklem 3.53 yardimiyla gézlemlerin birim zamandaki degisimi

hesaplanir.
Q = Qm+1)/2 (3.52)
Q= E (QN/ZQ(N+2)/2)] (3.53)

Hesaplama sonunca Q medyan degerinin pozitif olmasi artan yonde, negatif

olmasi1 durumunda azalan yonde trendin oldugunu gosterir.
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3.2.9. Verilerin modellenmesi

Verilerin modellenmesi i¢in Tablo 3.4’te gosterildigi gibi her degiskene bir

sembol verilmistir.

Tablo 3.4 Modellemede kullanilacak degiskenler ve sembolleri

Degiskenler Sembol
Aylik Maksimum Aktiiel Basing (hPa) Fy
Aylik Maksimum Nispi Nem (%) F,
Aylik Maksimum Sicaklik (°C) Fs

Aylik Maksimum Yagis (mm=kg+m?) Fu
Aylik Minimum Aktiiel Basing (hPa)

Aylik Minimum Nispi Nem (%) :
Aylik Minimum Sicaklik (°C) F,
Aylik Ortalama Aktiiel Basing (hPa) Fo
Aylik Ortalama Nispi Nem (%) Fo

Aylik Ortalama Riizgar Hizi (m+sn) Fo
Aylik Ortalama Sicaklik (°C)

Fua
Aylik Ortalama Subuhar1 Basinc1 hPa Fi
Aylik Toplam Yagis (mm=kg+m?) OMGI Fus
Gayri Safi Yurtigi Hasila (TL) Fus
Niifus (kisi) Fis

.. . . 3
Su Tiiketimi (M) Fio

Modelin olusturulmasinda kullanilan bagimsiz degiskenler i=1,2,....n ise model

Denklem 3.54’deki gibi elde edilir.
Yo =M1 X By X EXVY 41, X By X B2 V24 L 4y, X By X By Yn (3.54)

Y,.: Model sonucu elde edilmis olan su tiiketim verileri

Y, Gozlenmis su tiiketim verileri (evsel sarfiyat)

Olusturulan modellerin basarilar1 igin Yy, ile Y; arasindaki Determinasyon

katsayis1 (R?), Nash-Sutcliffe Etkinlik katsayisi (NSE), Ortalama Karesel Hata (Mean
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Square Error, MSE) ve MSE/R? degerleri hesaplanacaktir. Bu degerler Denklem 3.55,
Denklem 3.56 ve Denklem 3.57 ile hesaplanir.

N : < : 2
R2 _ [Zi=1(Y1gﬁzlem_Ygﬁzlem)(Yltahmin_Ytahmin)]2 (3 55)
Z%il(Yigézlem _ngzlem)z Z%\Ll(Yitahmin_Ytahmin)z .

Y : n elemanli veri setinin ortalamasi

NSE — 1 _ ZF:l(Yigbzlem_Yitahmin)z (356)

N : v
Zi=1(Y1gﬁzlem _Ygézlem)z

1 . .
MSE = N §V=1(Ylgbzlem - Yltahmin)2 (3.57)
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Trend Analizi Sonuclari

2008 ile 2017 yillar1 arasina ait aylik toplam su tiikketim degerleri kullanilarak
trendleri belirlemek amaciyla parametrik olmayan MK, MKMK, SR ve STE Metodu
uygulanmistir. Caligmada dort mahalleye ait 10 yillik toplam 120 adet aylik veri
kullanilmistir. Konya iline ait 4 mahallenin MK, SR ve STE Metodu sonuglar1 Tablo

4.1°de Ozet olarak gdsterilmistir.

Tablo 4.1 Konya iline ait 4 mahalleye ait trend analiz sonuglar

Sen’in Anlamlilik

, Spearman’in  Mann-Kendall o

Istasyon Adi ) ) Trend Egim  Seviyesi Trend
Rho Testi Testi

Metodu 0=0.05
Yazir 10,632 14,147 1252,7 1,96 Artan T
Godene 9,845 11,93 323,7 1,96 Artan 1
Saragoglu 2,765 2,95 23,88 1,96 Artan 1
Lalebahge 3,303 3,54 40,66 1,96 Artan 1

Dort mahalleye ait trend analiz sonuglari incelendiginde Konya Meram ilgesinde
bulunan 17245 nolu Konya Bolge istasyonu 10 yillik verilerinin test istatistiginin %95
giiven araliginda hesap sonucu;

MK Trend analizi i¢in elde edilen Z istatistigi degerlerine bakildiginda, dort
mahalle i¢in o anlamlilik diizeyine kars1 gelen normal dagilimin Z1-0/2 degerinden biiyiik
oldugu goriilmiistiir. Trendin olmadig1 seklinde kurulan sifir  hipotezi Ho
reddedilmektedir. Incelemis oldugumuz dort mahalle igin artan bir trendin oldugu
goriilmektedir.

SR Trend analizi i¢in elde edilen Z istatistigi degerlerine bakildiginda, dort
mabhalle i¢in o anlamlilik diizeyine kars1 gelen normal dagilimin Z1-0/2 degerinden biiyiik
oldugu goriilmiistiir. Trendin olmadig1 seklinde kurulan sifir  hipotezi Ho
reddedilmektedir. Incelemis oldugumuz dort mahalle igin artan bir trendin oldugu

goriilmektedir.
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STE Metodu analizi i¢in elde edilen Q medyan degeri, Sen’in 6nerdigi parametrik
olmayan bir teknik kullanilarak iki tarafli test ile %100 (1-a)) gliven aralifinda test edilir
ve gercek egim hakkinda karar verilir. incelemis oldugumuz dort mahalle igin Z degerleri
0’dan biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilmektedir ve artan bir trendin oldugu
goriilmektedir.

Dort mahallenin MKMK analizi igin elde edilen grafikler Sekil 4.1, Sekil 4.2,
Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te gosterilmistir. Grafikler incelendiginde u(t) ve geriye dogru test
istatistigi olarak hesaplanan u’(t), degisimin basladig1 yerden itibaren bir kesisim noktasi
olusturdugu goriilmektedir. Bu nedenle dort mahalleye ait MKMK grafikleri
incelendiginde Yazir mahallesi i¢in trendin 2011-2012 yillar1 arasinda basladigi ve artan
bir trendin oldugunu gostermektedir. Godene mahallesi i¢in trendin 2010-2011 yillar
arasinda basladigi ve artan bir trendin oldugunu gostermektedir. Lalebahc¢e mahallesi i¢in
trendin 2014-2015 yillar1 arasinda basladig1 ve artan bir trendin oldugunu gostermektedir.
Saragoglu mahallesi i¢in trendin 2014-2015 yillart arasinda basladigi ve artan bir trendin

oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.1 Yazir mahallesine ait Mann-Kendall Mertebe Korelasyon Istatistigi grafigi
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Sekil 4.2 Godene mahallesine ait Mann-Kendall Mertebe Korelasyon testi grafigi
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Sekil 4.3 Lalebah¢e mahallesine ait Mann-Kendall Mertebe Korelasyon testi grafigi
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Sekil 4.4 Saracoglu mahallesine ait Mann-Kendall Mertebe Korelasyon testi grafigi
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Trend analizi sonuglarini inceledigimizde dort mahalle i¢in artan trend ortaya
¢ikmigtir. Bu dort mahalle icerisinde Yazir ve Godene mahallelerindeki yogun niifus ve
yikksek katli yapilasma tarzi trend degerleri sonucunun yiikksek olmasi ile
aciklanmaktadir. Lalebah¢ce ve Saragoglu mahallelerinde seyrek niifus ve az kath
yapilagma tarzina sahip bu mahalleler diger iki mahalleye kiyasla trend degerlerinin
kiigiik olmast niifus ve yapilasma tarzinin trend iizerinde etkisini gostermistir.
Spearman’in Rho ve Mann Kendall test degerleri sonuglarina bakildiginda dort mahalle

arasindaki farki agik bir sekilde gostermektedir.

4.2. Faktor Analizi Sonuclari

4.2.1. Yazir mahallesi i¢in faktor analizi sonuglar:

Faktor analizi boyut sayisinin indirgenmesinde kullanilan etkili bir yontem olup,
islemlerin daha akici bir sekilde yiiriitiilmesini saglar. Yazir mahallesine ait faktor analizi

sonuglar1 Tablo 4.2°de gosterilmistir.

Tablo 4.2 Yazir mahallesine ait Bartlett kiiresellik testi ve KMO Olgiitii sonuglari

Kaiser-Meyer-Olkin Olgiitii 0,783
Bartlett test istatistigi 2773,212
Serbestlik derecesi 120

P degeri (0=0,05) 0

KMO degeri Yazir mahallesi i¢in 0,783 olarak bulunmustur. Tablo 4.2°de
gosterildigi gibi KMO degerinin 0.7 nin tizerinde ¢ikmasi Yazir mahallesine ait verilerin
Faktor Analizine uygun oldugunu gostermektedir. p = 0 < o = 0.05 oldugundan a=0.05
anlamlilik diizeyinde Ho hipotezi reddedilir ve degiskenler arasinda yiiksek korelasyon
oldugu sonucu ortaya ¢ikar.

Tablo 4.3’te yer alan Pearson korelasyon matrisindeki degiskenler incelendiginde,
degiskenlerin birbiri arasindaki iliski hakkinda yorum yapilabilir.

Tablo 4.3 incelendiginde Niifus (Fi5) ve GSYH (Fi4) parametrelerinin diger
degiskenlere oranla su tiiketimi {izerinde yiiksek bir iligki igerisinde oldugu
goriilmektedir. Bu sonuca bakildiginda Yazir mahallesi i¢in niifus ve sosyoekonomik

seviyenin su tiiketimi tizerinde 6nemli birer faktor oldugu gortlmiistiir.
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Tablo 4.3 Yazir mahallesine ait ana bilesenler analizi i¢in Pearson korelasyon matrisi

Fu F F3 Fy Fs Fe F Fs Fo Fi0 Fu Fip Fis Fiq Fis Fie
Fy 1,000 | 0452 | -0,809 | 0,132 | -0,140 | 0,547 | -0,829 | 0,764 | 0,703 | -0,599 | -0,840 | -0,766 | 0,144 | 0,084 | 0,083 | 0,028

F, 0,452 | 1,000 | -0,556 | 0,497 | -0,205 | 0,432 | -0,582 | 0,321 | 0,667 | -0,383 | -0,595 | -0,324 | 0,491 | -0,065 | -0,063 | -0,138

F3 -0,809 | -0,556 | 1,000 | -0,222 | 0,329 | -0,722 | 0,940 | -0,538 | -0,888 | 0,552 | 0,977 | 0,832 | -0,333 | 0,029 | 0,006 | 0,104
Fy 0,132 | 0,497 | -0,222 | 1,000 | -0,155 | 0,297 | -0,230 | 0,066 | 0,423 | -0,279 | -0,244 | 0,001 | 0,859 | 0,124 | 0,036 | 0,067
Fs -0,140 | -0,205 | 0,329 | -0,155 | 1,000 | -0,145 | 0,377 | 0,343 | -0,293 | -0,112 | 0,367 | 0,361 | -0,213 | 0,193 | 0,145 | 0,233

Fg 0,547 | 0,432 | -0,722 | 0,297 | -0,145 | 1,000 | -0,616 | 0,489 | 0811 | -0,557 | -0,665 | -0,368 | 0,361 | 0,026 | -0,041 | -0,045
F; -0,829 | -0,582 | 0,940 | -0,230 | 0,377 | -0,616 | 1,000 | -0,506 | -0,853 | 0,533 | 0978 | 0,867 | -0,359 | 0,038 | 0,038 | 0,123
Fg 0,764 | 0,321 | -0,538 | 0,066 | 0,343 | 0,489 | -0,506 | 1,000 | 0,496 | -0,645 | -0,550 | -0,460 | -0,002 | 0,185 | 0,116 | 0,148

Fq 0,703 | 0,667 | -0,888 | 0,423 | -0,293 | 0,811 | -0,853 | 0,496 | 1,000 | -0,634 | -0,886 | -0,569 | 0,528 | -0,056 | -0,063 | -0,140

Fio -0,599 | -0,383 | 0,552 | -0,279 | -0,112 | -0,557 | 0,533 | -0,645 | -0,634 | 1,000 | 0554 | 0,379 | -0,255 | -0,182 | -0,090 | -0,103
Fi1 -0,840 | -0,595 | 0,977 | -0,244 | 0,367 | -0,665 | 0,978 | -0,550 | -0,886 | 0,554 | 1,000 | 0,873 | -0,352 | 0,021 | 0,015 | 0,107
Fiy -0,766 | -0,324 | 0,832 | 0,001 | 0,361 | -0,368 | 0,867 | -0,460 | -0,569 | 0,379 | 0,873 | 1,000 | -0,096 | -0,033 | -0,047 | 0,036

Fi3 0,144 | 0,491 | -0,333 | 0,859 | -0,213 | 0,361 | -0,359 | -0,002 | 0528 | -0,255 | -0,352 | -0,096 | 1,000 | 0,080 | 0,015 | 0,026
Fi4 0,084 | -0,065 | 0,029 | 0124 | 0,193 | 0,026 | 0,038 | 0,185 | -0,056 | -0,182 | 0,021 | -0,033 | 0,080 | 1,000 [ 0,850 | 0,957
Fis 0,083 | -0,063 | 0,006 | 0,036 | 0,145 | -0,041 | 0,038 | 0,116 | -0,063 | -0,090 | 0,015 | -0,047 | 0,015 | 0,850 | 1,000 | 0,898
Fis 0,028 | -0,138 | 0,104 | 0,067 | 0,233 | -0,045 | 0,123 | 0,148 | -0,140 | -0,203 | 0,107 | 0,036 | 0,026 | 0,957 | 0,898 | 1,000

Aylik ortalama su buhar1 basinci (F12) parametresinin; aylik maksimum aktiiel
basing (F1), aylik maksimum sicaklik (F3), aylik minimum sicaklik (F7) ve aylik ortalama
sicaklik (F11) ile yiiksek bir iligki igerisinde oldugu goriilmektedir.

Aylik ortalama nispi nem (Fg) parametresinin; aylik maksimum sicaklik (F3), aylik
minimum sicaklik (F7), aylik ortalama sicaklik (F11) ve aylik minimum nispi nem (Fe) ile
yiiksek bir korelasyon igerisinde oldugu goriilmektedir. Yine ayni sekilde nispi nem
tizerinde sicaklik parametrelerinin etkili oldugu gézlemlenebilmektedir.

Tablo 4.4°te goriildiigii gibi yapilan ¢alisma sonucunda ilk 4 faktoriin toplam
varyansin %85,612’sini agikladigi goriilmiistiir. Bu sebeple % ac¢iklama pay1 kriterinde
istenen %67 smir1 asilmistir. Ozdegerlere ait yamac¢ efimi grafigi (Sekil 4.5)
incelendiginde 5. faktdrden sonra egimin degismedigi goriilmektedir. Ozdegerlere
bakildiginda 4 faktoriin %85.612’sini agikladigi g6z Oniinde bulunduruldugunda

belirlemis oldugumuz 4 ana bilesen uygun goziilkmektedir. Ana bilesen sayisi 4 olarak

belirlenmistir.
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Sekil 4.5 Yazir mahallesine ait elde edilen 6zdegerlere ait yamag egimi grafigi
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Tablo 4.4 Yazir mahallesine ait 6zdegerler ve toplam varyansi agiklama paylari

o Actklama Birikimli
No Ozdegerler 0 aciklama
pay (%) pay1 (%)
1 7,2613 45,383 45,383
2 3,0080 18,800 64,183
3 2,0171 12,607 76,790
4 1,4115 8,822 85,612
5 0,6143 3,840 89,451
6 0,4746 2,966 92,417
7 0,3892 2,433 94,850
8 0,2896 1,810 96,660
9 0,1639 1,024 97,684
10 0,1188 0,742 98,427
11 0,0845 0,528 98,955
12 0,0759 0,474 99,429
13 0,0383 0,239 99,668
14 0,0295 0,184 99,852
15 0,0199 0,124 99,977
16 0,0037 0,023 100,000

Yapilan ¢alisma sonucunda Yazir mahallesi igin faktor yapist matrisi Tablo 4.5°te
verilmigtir. Tablo 4.5’te goriildigii gibi faktdr yapisi matrisinde yiikii 0.70 {izeri olan
parametrelerin yaninda yapi igerisinde bir adet mevsimsel etki bulunmasi i¢cin minimum
aktiiel basing (Fs) parametresi denklemin i¢erisine alinmistir. Yazir mahallesi i¢in kurulan

Ym modeli Denklem 4.1 ‘de gosterilmistir.

Tablo 4.5 Yazir mahallesine ait faktor yapist matrisi

1 2 3 4
Fi 0,858 0,125 -0,321 0,020
F2 0,669 -0,107 0,350 0,112
Fs -0,953 0,054 0,125 0,136
Fa 0,382 0,065 0,835 0,155
Fs -0,291 0,382 -0,217 0,746
Fe 0,755 0,010 0,072 0,206
F7 -0,946 0,084 0,112 0,193
Fs 0,629 0,315 -0,392 0,479
Fo 0,934 -0,085 0,147 0,071
Fio -0,676 -0,246 0,057 -0,420
Fu -0,969 0,060 0,116 0,168
Fi2 -0,773 0,008 0,361 0,382
Fis 0,455 0,002 0,819 0,044
Fia 0,022 0,949 0,107 -0,166
Fis -0,002 0,904 0,052 -0,275

Fie -0,068 0,965 0,081 -0,172
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Yo =M1 X By X B 4 my X By X B2 43 X By X Fg™"? (4.1)
4.2.2 Godene mahallesi icin faktor analizi sonuclari

Yapilan analiz sonucunda G6dene mahallesine ait faktor analizi sonuglar1 Tablo

4.6’da gosterilmistir.

Tablo 4.6 Gédene mahallesine ait Bartlett kiiresellik testi ve KMO Olgiitii sonuglar

Kaiser-Meyer-Olkin Olgiitii 0,786
Bartlett test istatistigi 2796,418
Serbestlik derecesi 120

P degeri (0=0,05) 0

KMO degeri Godene mabhallesi i¢in 0,786 olarak bulunmustur. Tablo 4.6’da
gosterildigi gibi KMO degerinin 0.7’nin ilizerinde ¢ikmasi Godene mahallesine ait
verilerin Faktdr Analizine uygun oldugunu anlagilmaktadir. p < a = 0.05 oldugundan
a=0.05 anlamlilik diizeyinde Ho hipotezi reddedilir ve degiskenler arasinda yiiksek
korelasyon oldugu soyleyebiliriz.

Tablo 4.7°de yer alan Pearson korelasyon matrisindeki degiskenler
incelendiginde, degiskenler arasindaki iliski hakkinda yorum yapilabilir.

Tablo 4.7 incelendiginde niifus (Fi5) ve GSYH (F14) parametrelerinin diger
degiskenlere oranla su tiiketimi iizerinde yiiksek bir iligki i¢erisinde oldugu acik sekilde
goriilmektedir. Bu sonuca bakildiginda Godene mahallesi i¢in niifus ve sosyoekonomik
seviyenin su tiiketimini etkileyen 6nemli birer faktor oldugu sdylenebilir.

Aylik ortalama su buhart basinci (Fi2) parametresinin; aylik maksimum aktiiel
basing (F1), aylik maksimum sicaklik (F3), aylik minimum sicaklik (F7) ve aylik ortalama
sicaklik (F11) ile yiiksek bir iligki i¢erisinde oldugu gortilmektedir.

Aylik ortalama nispi nem (Fg) parametresinin; aylik maksimum sicaklik (F3), aylik
minimum sicaklik (F7), aylik ortalama sicaklik (F11) ve aylik minimum nispi nem (Fs) ile
yiiksek korelasyon degeri ortaya ¢iktigt ve yiiksek bir iligki igerisinde oldugu,
goriilmektedir. Yine ayni sekilde nispi nem iizerinde sicaklik parametrelerinin etkili

oldugu gozlemlenebilmektedir.
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Tablo 4.7 G6dene mahallesine ait ana bilesenler analizi i¢in Pearson korelasyon matrisi

Fy Fa F3 Fq Fs Fe Fs Fg Fg Fio Fig Fip Fi3 Fig Fis Fig
Fy 1,000 | 0452 | -0,809 | 0,132 | -0,140 | 0,547 | -0,829 | 0,764 | 0,703 | -0,599 | -0,840 | -0,766 | 0,144 | 0,084 | 0,109 | -0,070
F, 0,452 | 1,000 | -0,556 | 0,497 | -0,205 | 0,432 | -0,582 | 0,321 | 0,667 | -0,383 | -0,595 | -0,324 | 0,491 | -0,065 | -0,035 | -0,207
F3 -0,809 | -0,556 | 1,000 | -0,222 | 0,329 | -0,722 | 0,940 | -0,538 | -0,888 | 0,552 | 0,977 | 0,832 | -0,333 | 0,029 | 0,018 | 0,235
F4 0,132 | 0,497 | -0,222 | 1,000 | -0,155 | 0,297 | -0,230 | 0,066 | 0,423 | -0,279 | -0,244 | 0,001 | 0,859 | 0,124 | 0,115 | 0,021
Fs -0,140 | -0,205 | 0,329 | -0,155 | 1,000 | -0,145 | 0,377 | 0,343 | -0,293 | -0,112 | 0,367 | 0,361 | -0,213 | 0,193 | 0,177 | 0,301
Fe 0,547 | 0432 | -0,722 | 0,297 | -0,245 | 1,000 | -0,616 | 0,489 | 0,811 | -0,557 | -0,665 | -0,368 | 0,361 | 0,026 | -0,016 | -0,168
F; -0,829 | -0,582 | 0,940 | -0,230 | 0,377 | -0,616 | 1,000 | -0,506 | -0,853 | 0,533 | 0,978 | 0,867 | -0,359 | 0,038 | 0,035 | 0,251
Fg 0,764 | 0,321 | -0,538 | 0,066 | 0,343 | 0,489 | -0,506 | 1,000 [ 0,496 | -0,645 | -0,550 | -0,460 | -0,002 | 0,185 | 0,168 | 0,071
Fy 0,703 | 0,667 | -0,888 | 0,423 | -0,293 | 0,811 | -0,853 | 0,496 | 1,000 | -0,634 | -0,886 | -0,569 | 0,528 | -0,056 | -0,063 | -0,271
Fio -0,599 | -0,383 | 0,552 | -0,279 | -0,112 | -0,557 | 0,533 | -0,645 | -0,634 | 1,000 | 0,554 | 0,379 | -0,255 | -0,182 | -0,059 | 0,043
Fi1 -0,840 | -0,595 | 0,977 | -0,244 | 0,367 | -0,665 | 0,978 | -0,550 | -0,886 | 0,554 | 1,000 | 0,873 | -0,352 | 0,021 | 0,012 | 0,239
Fi, -0,766 | -0,324 | 0,832 | 0,001 | 0,361 | -0,368 | 0,867 | -0,460 | -0,569 | 0,379 | 0,873 | 1,000 | -0,096 | -0,033 | -0,041 | 0,142
Fi3 0,144 | 0,491 | -0,333 | 0,859 | -0,213 | 0,361 | -0,359 | -0,002 | 0,528 | -0,255 | -0,352 | -0,096 | 1,000 | 0,080 | 0,073 | -0,032
Fig 0,084 | -0,065 | 0,029 | 0,124 | 0,193 | 0,026 | 0,038 | 0,185 | -0,056 | -0,182 | 0,021 | -0,033 | 0,080 | 1,000 | 0,896 | 0,873
Fis 0,109 | -0,035 | 0,018 | 0,115 | 0,177 | -0,016 | 0,035 | 0,168 | -0,063 | -0,059 | 0,012 | -0,041 | 0,073 | 0,896 | 1,000 [ 0,938
Fig -0,070 | -0,207 | 0,235 | 0,021 | 0,301 | -0,168 | 0,251 | 0,071 | -0,271 | 0,043 | 0,239 | 0,142 | -0,032 | 0,873 | 0,938 | 1,000

Ozdegerlere ait yamag egimi grafigi (Sekil 4.6) incelendiginde 5. faktdrden sonra

egimin degismedigi goriilmektedir. Ozdegerlere bakildiginda 4 faktoriin %85,827 sini

acikladig1 g6z oniinde bulunduruldugunda belirlemis oldugumuz 4 ana bilesen uygun

goziikmektedir. Ana bilesen sayimi 4 olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.6 Godene mahallesine ait elde edilen 6zdegerlere ait yamag egimi grafigi

Tablo 4.8’de goriildigii gibi yapilan ¢alisma sonucunda ilk 4 faktoriin toplam

varyansin %385,8267’sini acgikladig1 goriilmiistiir. Bu sebeple % aciklama pay1 kriterinde

istenen %67 smir1 agilmustir.

Godene mabhallesi i¢in hesaplanan faktdr yapist matrisi Tablo 4.9°da verilmistir.

Tablo 4.9’

da goriildiigii gibi faktor yapist matrisinde yiikii 0.70 iizeri olan parametrelerin

yaninda yapi igerisinde bir adet mevsimsel etki bulunmasi i¢in minimum aktiiel basing

(F1) parametresi denklemin igerisine alinmistir. Godene mahallesi i¢in kurulan Ym modeli

Denklem 4.2°de gosterilmistir.
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(4.2)

Tablo 4.8 Godene mahallesine ait 6zdegerler ve toplam varyansi agiklama paylari

) Aciklama Birikimli
No Ozdegerler pay (%) aciklama
pay1 (7o)
1 7,3033 45,6453 45,6453
2 3,0174 18,8585 64,5038
3 2,0227 12,6420 77,1458
4 1,3889 8,6809 85,8267
5 0,6112 3,8200 89,6467
6 0,4749 2,9681 92,6148
7 0,3970 2,4811 95,0959
8 0,2870 1,7934 96,8894
9 0,1406 0,8785 97,7679
10 0,1015 0,6346 98,4025
11 0,0817 0,5106 98,9131
12 0,0776 0,4851 99,3982
13 0,0397 0,2479 99,6461
14 0,0295 0,184 99,852
15 0,0199 0,124 99,977
16 0,0037 0,023 100,000

Tablo 4.9 Godene mahallesine ait faktor yapist matrisi

1 2 3 4
F1 -0,854 0,152 -0,325 -0,003
F2 -0,670 -0,061 0,355 0,113
Fs 0,954 0,041 0,119 0,136
Fa -0,379 0,128 0,830 0,155
Fs 0,299 0,396 -0,245 0,725
Fe -0,755 0,029 0,068 0,212
Fz 0,948 0,065 0,104 0,198
Fs -0,622 0,343 -0,411 0,450
Fo -0,936 -0,060 0,149 0,080
Fio 0,673 -0,231 0,078 -0,436
Ful 0,970 0,041 0,109 0,173
Fi2 0,772 0,005 0,354 0,397
Fis -0,453 0,057 0,818 0,050
Fia 0,003 0,935 0,066 -0,183
Fis 0,014 0,941 0,068 -0,260
Fie 0,235 0,934 0,040 -0,183
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4.2.3. Lalebah¢e mahallesi icin faktor analizi sonuclar:

Yapilan analizler sonucunda Lalebah¢e mahallesine ait faktor analizi sonuglari

Tablo 4.10°da gosterilmistir.

Tablo 4.10 Lalebahge mahallesine ait Bartlett kiiresellik testi ve KMO Olgiitii sonuglari

Kaiser-Meyer-Olkin Olgiitii 0,811
Bartlett test istatistigi 2512,422
Serbestlik derecesi 120

P degeri (0=0,05) 0

KMO degeri Lalebahge mahallesi i¢in 0,811 olarak bulunmustur. Tablo 4.10°da
gosterildigi gibi KMO degeri Yazir ve GOodene mahallesine kiyasla 0.8’in lizerinde
cikmas1 Lalebah¢ce mahallesine ait verilerin Faktér Analizine uygun oldugunu
gostermektedir. p = 0 < a = 0.05 oldugundan a=0.05 anlamhilik diizeyinde Ho hipotezi
reddedilir ve degiskenler arasinda yiiksek korelasyon oldugu sonucu ulagilmaistir.

Tablo 4.11’de yer alan Pearson korelasyon matrisindeki degiskenler
incelendiginde, degiskenlerin birbiri arasindaki iliski hakkinda yorum yapilabilir.

Tablo 4.11 incelendiginde Aylik ortalama su buhari basinci (F12), aylik minimum
sicaklik (F7) ve aylik minimum aktiiel basinci (Fs) parametrelerinin diger degiskenlere
oranla su tiikketimi lizerinde yiiksek bir iliski i¢erisinde oldugu goriilmektedir. Bu sonuca
bakildiginda Lalebah¢e mahallesi igin mevsimsel etkilerin su tiikketimi {izerinde 6nemli
bir etkisinin oldugu goriilmektedir.

Aylik ortalama su buhar1 basinci (Fi2) parametresinin; aylik maksimum aktiiel
basing (F1), aylik maksimum sicaklik (F3), aylik minimum sicaklik (F7) ve aylik ortalama
sicaklik (F11) ile yiiksek bir iligki igerisinde oldugu goriilmektedir.

Aylik ortalama nispi nem (Fg) parametresinin; aylik maksimum sicaklik (F3), aylik
minimum sicaklik (F7), aylik ortalama sicaklik (F11) ve aylik minimum nispi nem (Fs) ile
yuksek korelasyon degeri ortaya cikardigi ve yliksek bir iliski igerisinde oldugu,
goriilmektedir. Yine aym sekilde nispi nem iizerinde sicaklik parametrelerinin etkili

oldugu gozlemlenebilmektedir.



Tablo 4.11 Lalebahge mahallesine ait ana bilesenler analizi igin Pearson korelasyon matrisi
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P F Fs F Fs Fe F Fs F F1o Fu Fi Fis Fi Fis Fis
Fy 1,000] 0452 -0,809| 0,132| -0,140| 0,547 -0,829| 0,764| 0,703| -0599| -0,840] -0,766| 0,144| 0,084 0,036| -0,595
F, 0,452 1,000, -0,556| 0497| -0,205 0432 -0582| 0321 0,667 -0,383| -0595 -0324| 0491 -0,065 -0,049| -0,612
Fs -0,809| -0,556| 1,000 -0,222| 0,329| -0,722| 0,940 -0538| -0,888| 0,552 0,977| 0832 -0333| 0,029 -0,025 0,762
Fy 0,132 0497 -0,222| 1,000 -0,155| 0,297| -0,230[ 0,066 0,423| -0,279| -0,244| 0,001] 0,859| 0,124| 0,095 -0,266
Fs -0,140| -0,205] 0,329| -0,155| 1,000 -0,145] 0377| 0,343| -0,293| -0,112| 0,367 0,361 -0,213| 0,193] 0,075 0,429
Fe 0547 0432 -0,722| 0,297| -0,145| 1,000/ -0,616| 0,489 0811 -0557| -0,665 -0,368| 0,361 0,026] 0,106 -0,437|
F; -0,829| -0,582 0940 -0,230] 0,377| -0,616] 1,000( -0506| -0,853] 0,533 0,978 0,867 -0359| 0,038 -0,023] 0,807
Fq 0,764 02321 -0,538/ 0,066 0,343] 0,489 -0,506| 1,000 0,496| -0,645 -0,550| -0,460| -0,002| 0,185 0,137 -0,291
Fq 0,703| 0667| -0,888 0423 -0,293| 0,811 -0,853| 0,496 1,000 -0,634| -0,886| -0,569| 0528/ -0,056| 0,019 -0,731
F1o -0599| -0,383| 0552 -0,279] -0,112| -0,557| 0533| -0645 -0,634] 1,000] 0,554| 0379 -0255 -0,182| -0,262| 0,333
Fi1 -0,840| -0,595 0977 -0,244] 0,367| -0,665| 0,978/ -0550( -0,886| 0,554| 1,000 0,873| -0352| 0,021 -0,024| 0,814
F1, -0,766| -0,324| 0832 0,001 0,361 -0,368) 0,867 -0,460 -0,569| 0,379 0,873 1,000( -0,096 -0,033| -0,045 0,690
Fi3 0,144 0491 -0,333| 0859 -0,213] 0,361 -0,359| -0,002| 0,528/ -0,255[ -0,352| -0,096] 1,000[ 0,080 0,064 -0,369
Fis 0,084/ -0,065 0,029] 0,124 0,193| 0,026 0,038 0,185 -0,056| -0,182| 0,021| -0,033] 0,080 1,000[ 0,617| 0,278
Fis 0,036| -0,049| -0,025| 0,095 0,075 0,106 -0,023| 0,137) 0,019| -0,262| -0,024| -0,045 0,064 0,617| 1,000 0,170
Fig -059| -0,612| 0,762 -0,266] 0429| -0437| 0807 -0291| -0,731) 0,333] 0,814| 0,69 -0369| 0278 0,170 1,000

Ozdegerlere ait yamag egimi grafigi (Sekil 4.7) incelendiginde 5. faktdrden sonra

egimin degismedigi goriilmektedir. Ozdegerlere bakildiginda 4 faktoriin %83,048’sini

acikladig1 goz oniinde bulunduruldugunda belirlemis oldugumuz 4 ana bilesen uygun

goziikmektedir. Ana bilesen sayimi 4 olarak belirlenmistir.
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Lalebahce mabhallesi i¢in 6zdegerlerin toplam varyansi agiklama paylart Tablo

4.12°de gosterilmistir. Tablo 4.12°de goriildiigii gibi yapilan ¢alisma sonucunda ilk 4

faktoriin toplam varyansin %83,048’sini agikladigr goriilmiistiir. Bu sebeple % agiklama

pay1 kriterinde istenen %67 siir1 asilmistir. Equamax yontemiyle faktdr dondiirmesi

yapilmistir.
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Tablo 4.12 Lalebahge mahallesine ait 6zdegerler ve toplam varyansi agiklama paylart

) Aciklama Birikimli

No Ozdegerler pay (%) aciklama

pay1 (%)
1 7,878 49,237 49,237
2 2,169 13,555 62,792
3 2,002 12,512 75,304
4 1,239 7,744 83,048
5 0,670 4,190 87,238
6 0,478 2,989 90,227
7 0,416 2,601 92,828
8 0,351 2,192 95,020
9 0,275 1,717 96,737
10 0,172 1,074 97,811
11 0,125 0,784 98,595
12 0,086 0,536 99,131
13 0,076 0,477 99,608
14 0,040 0,248 99,855
15 0,020 0,122 99,978
16 0,004 0,022 100,000

Tablo 4.13’de goriildiigli gibi faktér yapist matrisinde yiikii 0.70 {izeri olan
parametreler denklemin igerisine alinmistir. Burada F3 (Aylik maksimum sicaklik) ve F11
(Aylik ortalama sicaklik) degiskenlerinin degerleri de 0.7 nin lizerinde ¢ikmis olsa da bu
degiskenler F7 ile yiiksek derecede iligski igerisinde olduklari igin modele dahil
edilmemislerdir. Lalebah¢ce mahallesi i¢in kurulan Ym modeli Denklem 4.3 ‘de

gosterilmistir.
Yin =M1 X By X BV 41y X By X B2 Y2 4y X By X B3P (4.3)
4.2.4. Saracoglu mahallesi icin faktor analizi sonuclari

Yapilan analizler sonucunda Saracoglu mahallesine ait faktor analizi sonuglari

Tablo 4.14°te gosterilmistir.
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Tablo 4.13 Lalebahge mahallesine ait dondiiriilmiis faktor yapis1 matrisi

1 2 3 4
F1 -0,621 0,675 0,081 0,030
F, -0,319 0,315 0,629 -0,171
Fs 0,782 -0,497 -0,283 0,038
F4 0,045 0,024 0,925 0,108
Fs 0,707 0,519 -0,221 0,076
Fs -0,362 0,545 0,415 0,021
= 0,824 -0,439 -0,284 0,039
Fs -0,154 0,919 -0,020 0,104
Fo -0,578 0,511 0,549 -0,081
F1o 0,180 -0,737 -0,287 -0,210
F11 0,818 -0,478 -0,294 0,035
F12 0,876 -0,325 0,045 -0,052
F13 -0,093 -0,017 0,929 0,068
Fi4 -0,033 0,053 0,042 0,888
Fis 0,072 0,108 0,025 0,884
Fie 0,734 -0,224 -0,354 0,307

Tablo 4.14 Saracoglu mahallesine ait Bartlett kiiresellik testi ve KMO Olgiitii sonuglar

Kaiser-Meyer-Olkin Olgiitii 0,802
Bartlett test istatistigi 2571,375
Serbestlik derecesi 120

P degeri (0=0,05) 0

KMO degeri Saragoglu mahallesi i¢in 0,802 olarak bulunmustur. Tablo 4.14’te
gosterildigi gibi KMO degeri Yazir ve Godene mahallesine kiyasla 0.8’nin iizerinde
cikmas1 Saragcoglu mahallesine ait verilerin Faktor Analizine uygun oldugunu
gostermektedir. p < o = 0.05 oldugundan a=0.05 anlamlilik diizeyinde Ho hipotezi
reddedilir ve degiskenler arasinda yiiksek korelasyon oldugu sonucu ortaya ¢ikar. Tablo
4.15°de yer alan Pearson korelasyon matrisindeki degiskenler incelendiginde,
degiskenlerin birbiri arasindaki iligski hakkinda yorum yapilabilir.

Tablo 4.15 incelendiginde Aylik ortalama su buhari basinci (F12), aylik minimum
sicaklik (F7) ve aylik minimum aktiiel basinci (Fs) parametrelerinin diger degiskenlere
oranla su tiikketimi {izerinde yiiksek bir iligki icerisinde oldugu goriilmektedir. Bu sonuca
bakildiginda Saragoglu mahallesi icin mevsimsel etkilerin su tiiketimi iizerinde diger

degiskenlere kiyasla daha fazla etkili oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4.15 Saragoglu mahallesine ait ana bilesenler analizi i¢in Pearson korelasyon matrisi

Fy Fa F3 Fy Fs Fe Fs Fg Fg Fio Fia Fia Fis Fiq Fis Fie
Fy 1,000 0,452 -0,809 0,132 -0,140, 0,547| -0,829 0,764 0,703| -0,599 -0,840( -0,766 0,144 0,084 -0,068| -0,584
F, 0,452 1,000 -0,556 0,497 -0,205 0,432 -0,582 0,321 0,667 -0,383| -0,595[ -0,324 0,491 -0,065( -0,020[ -0,562
F3 -0,809| -0,556 1,000 -0,222| 0,329| -0,722 0,940 -0,538| -0,888 0,552 0,977 0,832 -0,333 0,029( -0,068 0,780
Fs 0,132 0,497 -0,222 1,000{ -0,155| 0,297 -0,230| 0,066 0,423 -0,279( -0,244( 0,001 0,859 0,124 -0,176 -0,203
Fs -0,140| -0,205 0,329 -0,155 1,000( -0,145| 0,377 0,343 -0,293| -0,112 0,367 0,361 -0,213 0,193 -0,178 0,494
Fe 0,547 0,432 -0,722 0,297 -0,145 1,000{ -0,616 0,489 0,811 -0,557| -0,665[ -0,368 0,361 0,026 -0,022( -0,426
F; -0,829| -0,582 0,940 -0,230f 0,377 -0,616 1,000 -0,506| -0,853 0,533 0,978 0,867 -0,359 0,038 -0,064 0,815]
Fg 0,764 0,321 -0,538 0,066 0,343 0,489 -0,506 1,000 0,496 -0,645 -0,550| -0,460| -0,002 0,185 -0,121| -0,226
Fq 0,703 0,667 -0,888 0,423 -0,293| 0,811 -0,853 0,496 1,000 -0,634| -0,886| -0,569 0,528 -0,056 0,023 -0,719
Fio -0,599( -0,383] 0,552| -0,279( -0,112 -0,557| 0,533| -0,645| -0,634| 1,000 0,554| 0,379 -0,255| -0,182| 0,065| 0,318
Fiy -0,840| -0,595 0,977( -0,244| 0,367| -0,665] 0,978| -0,550| -0,886 0,554 1,000 0,873 -0,352 0,021 -0,045 0,824
Fio -0,766( -0,324| 0,832 0,001 0,361 -0,368 0,867| -0,460( -0569| 0,379 0,873] 1,000 -0,096| -0,033| -0,059| 0,735
Fi3 0,144 0,491 -0,333 0,859 -0,213| 0,361 -0,359| -0,002 0,528 -0,255( -0,352 -0,096 1,000 0,080( -0,108( -0,323
Fia 0,084| -0,065 0,029 0,124 0,193| 0,026/ 0,038 0,185 -0,056| -0,182( 0,021 -0,033] 0,080 1,000 -0,767| 0,231
Fis -0,068| -0,020) -0,068| -0,176| -0,178| -0,022( -0,064( -0,121 0,023 0,065 -0,045( -0,059( -0,108 -0,767 1,000 -0,184
Fis -0,584 -0562| 0,780| -0,203[ 0,494 -0,426| 0,815 -0,226| -0,719| 0,318 0,824 0,735 -0,323| 0,231 -0,184| 1,000

Aylik ortalama su buhar1 basinct (F12) parametresinin; aylik maksimum aktiiel
basing (F1), aylik maksimum sicaklik (F3), aylik minimum sicaklik (F7) ve aylik ortalama
sicaklik (F11) ile yiiksek bir iligki igerisinde oldugu goriilmektedir.

Aylik ortalama nispi nem (Fg) parametresinin; aylik maksimum sicaklik (F3), aylik
minimum sicaklik (F7), aylik ortalama sicaklik (F11) ve aylik minimum nispi nem (Fe) ile
yiiksek korelasyon degeri ortaya ¢iktigi ve yiksek bir iligski igerisinde oldugu,
goriilmektedir. Yine ayni sekilde nispi nem iizerinde sicaklik parametrelerinin etkili
oldugu gozlemlenebilmektedir.

Ozdegerlere ait yamac egimi grafigi (Sekil 4.8) incelendiginde 5. faktérden sonra
egimin degismedigi goriilmektedir. Ozdegerlere bakildiginda 4 faktoriin %83,965’ini
acikladigr g6z oniinde bulunduruldugunda belirlemis oldugumuz 4 ana bilesen uygun
goziikmektedir. Ana bilesen sayimi 4 olarak belirlenmistir.

Saracoglu mahallesi i¢in 6zdegerlerin toplam varyansi agiklama paylari Tablo
4.15°de verilmistir. Tablo 4.16’da goriildiigii gibi yapilan ¢alisma sonucunda ilk 4
faktoriin toplam varyansin %83,965’in1 acikladig1 goriilmiistiir. Bu sebeple % agiklama
pay1 kriterinde istenen %67 sinir1 agilmistir.

Tablo 4.17°de goriildiigi gibi faktor yapist matrisinde yiikii 0.70 {izeri olan
parametreler denklemin igerisine alinmistir. Fakat diger ic mahallede de 3 girisi bir ¢ikish
model kullanildig1 i¢cin bu mahallede de yiik degeri yiiksek ¢ikan ilk {ic parametre giris
olarak modele dahil edilmistir. Saracoglu mahallesi i¢in kurulan Ym modeli Denklem

4.4‘te gosterilmistir.
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Sekil 4.8 Saragoglu mahallesine ait elde edilen 6zdegerlere ait yamag egimi grafigi

Tablo 4.16 Saragoglu mahallesine ait 6zdegerler ve toplam varyansi agiklama paylart

N

O—
o o

4 6

8 10

Ana Bilesen

12

) Aciklama Birikimli

No Ozdegerler 0 aciklama

pay (%) pay1 (%)
1 7,863 49,141 49,141
2 2,265 14,154 63,295
3 2,038 12,738 76,033
4 1,269 7,933 83,965
5 0,630 3,938 87,903
6 0,502 3,138 91,041
7 0,394 2,461 93,503
8 0,324 2,023 95,526
9 0,229 1,430 96,955
10 0,148 0,924 97,880
11 0,119 0,744 98,623
12 0,081 0,509 99,132
13 0,076 0,476 99,609
14 0,041 0,253 99,862
15 0,018 0,115 99,977

16 0,004 0,023 100,000

14

16
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Tablo 4.17 Saragoglu mahallesine ait faktor yapisi matrisi

1 2 3 4
Fi1 -0,825 0,033 0,404 0,099
F2 -0,462 0,600 0,138 -0,084
F3 0,922 -0,227 -0,194 0,049
Fa -0,032 0,922 0,011 0,130
Fs 0,487 -0,175 0,712 0,125
Fe -0,543 0,398 0,405 -0,047
F7 0,942 -0,222 -0,121 0,035
Fs -0,460 -0,035 0,805 0,128
Fo -0,753 0,509 0,272 -0,090
F1o 0,431 -0,277 -0,657 -0,073
Fu 0,952 -0,232 -0,157 0,023
Fi2 0,932 0,113 -0,002 -0,059
Fi3 -0,146 0,917 -0,072 0,074
Fi4 0,023 0,021 0,121 0,935
Fis -0,056 -0,103 -0,051 -0,920
Fie 0,839 -0,230 0,156 0,204

Yim =11 X By X F1a1XY1 + 1 X By X FﬁZXYZ + M3 X B3 X FSSXYS
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Yapilan faktor analizi sonuglart incelendiginde Yazir ve Godene mahallelerindeki

yogun niifus ve ¢ok katl yapilagma tarzi su tiiketimiyle yiiksek bir iligki sergiledigini

gostermistir. Lalebahge ve Saracoglu mahalleleri icin seyrek niifus ve az katli yapilagsma

tarzinin etkisi su tiiketimi iizerindeki etkinin daha diisiik oldugunu gostermistir.

Lalebahce ve Saragoglu mahallelerinde su tiikketimi iizerinde mevsimsel etkilerin

(sicaklik, aktiiel basing) daha etkili oldugunu gostermistir. Niifus yogunlugu ve yapilagsma

tarzinin etkileri yapilan faktér analizi sonucunda su tliketimi {izerindeki etkileri

gdstermistir.

4.3. Yapay Ari Kolonisi (YAK) Optimizasyon Algoritmasi Sonuclari

4.3.1. Yazir mahallesi icin YAK optimizasyon algoritmasi sonuclari

YAK yonteminde farkli denemeler sonucunda ar1 sayis1 6 olarak belirlenmistir.

Orjjinal kodlamada oldugu gibi tek komsuluklu yapi tercih edilmistir. Biitiin

cOziimlemelerde iterasyon sayist 5000°dir. Nonlineer ¢éziimlemeden dolay1 problemin

boyut sayis1 3x4=12"dir. 120 aylik veri setinin ilk 84 ay1 egitmede sonraki 36 ay1 ise testte

kullanilmistir. Arama uzayinin alt limiti 1,=0 tist limiti us=2 olarak belirlenmistir.
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Ileride BBY’de kullanilmak kullanilacak modellerin belirlenmesi amaciyla ¢oklu
calistirma yapilmis olup algoritma 100 kere c¢alistirilmis ve daha sonra BBY’de
kullanilmak tizere en iyi 10 model se¢ilmistir. Amag¢ fonksiyonu olarak MSE/R?

minimizasyonu ger¢eklestirilmistir.

Burada Y (Yazir) i¢in gozlemlenen su tiiketim degerleri Yg olsun, model sonucu elde

edilen su tikketim degerleri Ym olsun. Ym Denklem 4.5’deki gibi olusturulmustur.

Yoo =M1 X By X BV 4y X By X FF Y2 43 X By X Fg™"* (4.5)

ni ve Pidegerleri i¢in [0,2] araliginda arama yapilmis olup stirekli degisken olarak
tasarlanmistir. ai ve vy degiskenleri i¢in asagidaki islem uygulanarak bu degiskenler
kesiklilestirilmistir.

Eger ni <1; ni=-1

Eger ni >1; ni=+1

Eger 7 <1, %i=-1

Eger i >1; i=+1

Yapilan galigmalar sonucunda elde edilen 100 model arasinda en iyi modele ait g,
o, M ve v katsayilar1 Tablo 4.18’ de gosterilmistir.

Tablo 4.18 Yazir mahallesi igin en iyi modele ait B, a, ) ve y katsayilari

Katsayilar Usler Toplama/Cikartma

® (0 Q)]
0,975| 1,277 | 0,917 [1,331]0,962|1,153] -1 | 1 | 1

En iyi modele ait katsayilar Denklem 4.5’te yerine koyulmasiyla elde edilen

formiil Denklem 4.6’da gosterilmistir.

Yy = —0,975 X Fg V31 + 1,277 x F}%? + 0,917 x Fjz™° (4.6)
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Yapilan ¢alismalar sonucunda 100 adet model iiretilmis olup iiretilen modellere

ait performans kriterlerinin istatistiki bilgileri Tablo 4.19’da verilmistir.

Tablo 4.19 Yazir mahallesi i¢in YAK yontemiyle elde edilen 100 adet modele ait istatistiki bilgiler

Egitim Test
R NSE MSE MSE/R? R2 NSE MSE
Minimum 0,699 -1,008 103E+08 1,12E+08 | 0,473 -26,540 207379320
Maksimum 0,920 0,894 1,95E+09 222E+09 | 0,629 0236 7,A74E+09
Ortalama 0,699 -1,008 1,03E+08 1,12E+08 | 0,473 -26,540 207379320
Std.Sapma 0,063 0,308 2,99E+08 3,52E+08 | 0,053 4,954  1,345E+09

Uretilen 100 adet model igerisinde MSE/R? degerine gore en kiigiikten biiyiige
dogru yapilmis siralama dogrultusunda en basarili 10 model ileride BBY ’de kullanilmak

tizere se¢ilmistir ve model bilgileri Tablo 4.20°de gosterilmistir.

Tablo 4.20 Yazir mahallesi igin YAK yoOntemine ait en bagarili 10 model ve istatistiki degerleri

By B2 B3 Oy U U3 N1 2 3 V1 V2 V3
Model 1| 0975 1277 0917 1331 0,962 1,153 -1 1 1 -1 1 1
Model 2| 0920 1,368 1211 0,125 0,790 1,166 -1 1 1 1 1 1
Model 3| 1451 0,261 1,643 1,450 0,587 1,141 -1 1 1 -1 1 1
Model 4 | 1,236 0,260 1,645 1,264 1117 1,142 1 -1 1 -1 1 1
Model 5| 0,865 0,780 1541 0,683 1,712 1,148 1 -1 1 1 1 1
Model 6 | 0439 0,501 1,693 1,163 1873 1,139 1 -1 1 1 1 1
Model 7| 1430 0,755 1,200 0,015 0,024 1,173 -1 1 1 1 1 1
Model 8| 0,257 1,684 1,805 1,518 0,677 1,126 1 -1 1 1 1 1
Model 9| 0368 0,638 1,461 0,181 1,135 1,151 1 -1 1 1 1 1
Model 10| 0,712 1,291 1,646 0,946 1,279 1,144 -1 -1 1 1 1 1
Egitim Test
R? NSE MSE MSE/R? R? NSE MSE

Min 0,876 0871 1,03E+08 | 1,12E+08 | 4,84E-01 |-3,79E+00| 2,07E+08

Max 0,920 0,894 1,26E+08 | 1,43E+08 |513E-01 | 2,36E-01 | 1,30E+09

ort 0,883 0,877 1,19E+08 | 1,35E+08 | 4,88E-01 |-2,41E+00| 9,26E+08

Std.S. 0,013 0,007 6,65E+06 | 9,08E+06 | 8,33E-03 | 1,06E+00 | 2,88E+08

Yapilan ¢alismaya ait en basarili modelin yakinsama grafigi Sekil 4.9’da

gosterilmistir.
2E+11
. 15E+11
a
) 1E+11
= 5E+10
0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Iterasyon

Sekil 4.9 Yazir mahallesi i¢in YAK algoritmasina ait yakinsama grafigi
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MSE/R? degerlerinin iterasyonlar boyunca degisimini gosteren yakinsama grafigi
(Sekil 4.9) YAK algoritmasinin ¢dziimii iyilestirdigini gostermektedir.
Sekil 4.10°da YAK algoritmasiyla iiretilen en iyi 10 modele ait egitim-test zaman

serisi grafikleri gosterilmistir.
4.3.2. Godene mahallesi icin YAK optimizasyon algoritmasi sonuglari

GoOdene mahallesi i¢in Yazir mahallesinde oldugu gibi algoritma 100 kez
calistirilarak 100 model olusturulmustur.

Bu asamada G (Gddene) icin gozlemlenen su tiiketim degerleri Gg olsun, model
sonucu elde edilen su tiketim degerleri Gm olsun. Gm Denklem 4.7°deki gibi

olusturulmustur.
Gm =M1 X By X Fe ¥V 41, X By X FZ7 Y2 413 X By X g™ (4.7)

Yapilan ¢aligsmalar sonucunda elde edilen 100 model arasinda en iyi modele ait B,

o, M ve y katsayilar1 Tablo 4.21° de gdsterilmistir.

Tablo 4.21 Godene mahallesi i¢in en iyi modele ait f, a, n ve y katsayilart

Katsayilar Usler Toplama/Cikartma
(1) (@) )]
1,787]1,788[1,149]1,045[1,035]0939] 1 | 1 | -1

En iyi modele ait katsayilar Denklem 4.7°de yerine koyulmasiyla elde edilen

formiil Denklem 4.8’da gosterilmistir.
G = 1,787 x F2°* +1,788 x F,*%° — 1,149 x F[>%%° (4.8)

Yapilan ¢aligsmalar sonucunda 100 adet model iiretilmis olup iiretilen modellere

ait istatistiki bilgiler Tablo 4.22°da verilmistir.
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Sekil 4.10 Yazir mahallesi igin YAK yontemiyle elde edilen en iyi 10 modele ait egitme test zaman serisi grafikleri
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Tablo 4.22 Godene mahallesi i¢cin YAK yontemiyle elde edilen 100 adet modele ait istatistiki bilgiler

Minimum

Maksimum

Ortalama

Std.Sapma

R2

0,779
0,855
0,844
0,017

NSE

0,318
0,842
0,731
0,110

Egitim
MSE
18989930
81891880

32284435
13270278

MSE/R?

22273492,61
101981870,1
38434322,13
16449270,18

RZ

0,307
0,424
0,376
0,021

Test

NSE

-9,662
0,191
-1,054
1,712

MSE

15849592
2,09E+08
40229751
33523798

Uretilen 100 adet model igerisinde MSE/R? degerine gére en kiigiikten biiyiige

dogru yapilmis siralama dogrultusunda en basarili 10 model ileride BBY ’de kullanilmak

tizere secilmistir ve model bilgileri Tablo 4.23’de gosterilmistir.

(Sekil 4.11) YAK algoritmasinin ¢oziimii iyilestirdigini gostermektedir.

MSE/R? degerlerinin iterasyonlar boyunca degisimini gosteren yakinsama grafigi

Sekil 4.12°de YAK algoritmastyla iiretilen en iyi 10 modele ait egitim-test zaman

serisi grafikleri gosterilmis. Toplamda algoritma i¢in 120 adet aylik veri kullanilmistir.

Ilk 84 veri egitme, geri kalan veriler ise test i¢in kullanilmustir.

Tablo 4.23 Godene mahallesi icin YAK yontemine ait en basarili 10 model ve istatistiki degerleri

By B2 Bs ) o [ n n, n3 Y1 Y2 Y3
Model 1 1,787 1,788 1,149 1,045 1,035 0,939 1 1 -1 1 1 1
Model 2 0,969 0,775 0,721 1,050 1,091 0,949 -1 1 1 -1 1 1
Model 3 0,523 1,963 0,842 1,128 1,030 0,643 -1 1 1 -1 1 1
Model 4 0,154 1,854 1,372 0,757 1,033 0,133 -1 1 1 -1 1 1
Model 5 0,073 1,887 0,596 0,716 1,036 1,207 -1 1 -1 -1 1 1
Model 6 1,117 1,907 1,870 1,079 1,034 1914 1 1 1 1 1 1
Model 7 0,935 1,649 1,036 1,902 1,048 1,937 1 1 1 -1 1 1
Model 8 1,716 0,445 0,547 1,063 1172 0,906 1 1 1 1 1 1
Model 9 1,206 1,867 1,124 0,698 1,032 1,331 -1 1 -1 1 1 1
Model 10| 0,858 1,625 1,986 0,595 1,052 0,233 1 1 -1 1 1 1
Egitim Test
R? NSE MSE MSE/R? R? NSE MSE

Min 0,844 0,821 1,90E+07 2,23E+07 | 3,29E-01 |-1,40E-01 | 1,72E+07

Max 0,853 0,842 2,15E+07 253E+07 | 3,93E-01 | 1,22E-01 | 2,23E+07

Ort 0,851 0,827 2,07E+07 2,44E+07 | 3,80E-01 | 5,49E-02 | 1,85E+07

Std.S. 0,003 0,007 8,72E+05 1,00E+06 | 1,76E-02 | 8,41E-02 | 1,65E+06




62

800000000
700000000
600000000
500000000
400000000
= 300000000

200000000

100000000

0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Iterasyon

SE/R?

Sekil 4.11 Godene mahallesi icin YAK algoritmasina ait yakinsama grafigi

4.3.3. Lalebahce mahallesi icin YAK optimizasyon algoritmasi sonug¢lari

Lalebahg¢e mahallesi faktor analizi sonuglarinda Yazir ve Godene mahallelerinden
farkli olarak Aylik Minimum Sicaklik (F7) parametresi modele girmistir. Sicaklik
parametrelerinde (-) negatif degerler oldugu i¢in nonlineer modellemede matematiksel
problemlerin 6niine gegmek amactyla veriler normallestirilmistir.

Bu agamada L (Lalebahge) i¢in gozlemlenen su tiiketim degerleri Lg olsun, model
sonucu elde edilen su tiiketim degerleri Lm olsun. Lm Denklem 4.9°daki gibi

olusturulmustur.
Ly =M1 X By X BV 4 my X By X B2 Y2 45 X By X 37 (4.9)

Yapilan calismalar sonucunda elde edilen 100 model arasinda en iyi modele ait B,

o, 1 ve v katsayilar1 Tablo 4.24° de gdsterilmistir.

Tablo 4.24 Lalebahg¢e mahallesi igin en iyi modele ait B, a,  ve y katsayilari

Katsayilar Usler Toplama/Cikartma

® (o) ()
0,048 0,829 | 0,019 |0,279]1,822f1,359] -1 | 1 | 1

En iyi modele ait katsayilar Denklem 4.9°da yerine koyulmasiyla elde edilen
formiil Denklem 4.10°da gosterilmistir.
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Sekil 4.12 Godene mahallesi icin YAK ydntemiyle elde edilen iyi 10 modele ait egitme test zaman serisi grafikleri
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Ly, = —0,048 x FO*7° + 0,829 x F,"%*% — 0,019 x F,3>° (4.10)

Uretilen 100 adet modele ait istatistiki bilgiler Tablo 4.25° da verilmistir.

Tablo 4.25 Lalebahge mahallesi i¢in YAK yontemiyle elde edilen 100 adet modele ait istatistiki bilgiler

Egitim Test
R? NSE MSE MSE/R? R? NSE MSE
Minimum 0,221 -1,884 0,014 0,018 0,262 -2,768 0,020
Maksimum 0,792 0,761 0,169 0,289 0,770 0,684 0,239
Ortalama 0,590 0,042 0,056 0,101 0,597 -0,149 0,073
Std.Sapma 0,121 0,552 0,032 0,062 0,095 0,757 0,048

Uretilen 100 adet model igerisinde MSE/R? degerine gore en kiigiikten biiyiige
dogru yapilmis siralama dogrultusunda en basarili 10 model ileride BBY’de kullanilmak
tizere secilmistir ve model bilgileri Tablo 4.26’da gosterilmistir.

Yapilan caligmaya ait en basarili modelin yakinsama grafigi Sekil 4.13’te
gosterilmistir.

MSE/R? degerlerinin iterasyonlar boyunca degisimini gosteren yakinsama grafigi
(Sekil 4.13) YAK algoritmasinin ¢dziimii iyilestirdigini gostermektedir.

Sekil 4.14°te YAK algoritmasiyla tiretilen en iyi 10 modele ait egitim-test zaman
serisi grafikleri gosterilmis. Toplamda algoritma i¢in 120 adet aylik veri kullanilmigtir.

[k 84 veri egitme, geri kalan veriler ise test i¢in kullanilmigtir.

Tablo 4.26 Lalebahge mahallesi i¢in YAK’a ait en basarili 10 model ve istatistiki degerleri

By B2 B3 () 0 o3 n n2 13 Y1 Y2 Y3
Model 1 0,048 0,829 0,019 0,279 1,822 1,359 -1 1 -1 1 1 1
Model 2 | 0,048 0,829 0,019 0,279 1,822 1,359 -1 1 -1 1 1 1
Model 3 0,021 0,512 0,295 0,973 1,774 1,289 -1 1 1 1 1 1
Model 4 | 0,283 1,027 0,091 0,753 1,504 1,548 -1 1 -1 1 1 1
Model 5| 0,147 0,631 0,432 0,070 1,339 1,468 -1 1 1 1 1 1
Model 6 | 0,097 0,639 0,028 1,953 0,933 0,313 1 1 -1 1 1 1
Model 7| 0,162 0,632 0,177 1,702 1,653 1,882 1 1 -1 1 1 1
Model 8 | 0,101 0,335 0,269 1,378 1,869 0,258 1 1 1 1 1 1
Model 9 0,416 0,706 0,271 1,649 1,663 1,035 1 1 -1 1 1 1
Model 10| 0,248 0,507 0,538 0,054 1,860 1,193 -1 1 1 -1 1 1
Egitim Test
R? NSE MSE MSE/R? R? NSE MSE

Min 0,675 0,542 1,40E-02 1,79-02 | 6,45E-01 | -596E-02 | 2,13E-02

Max 0,785 0,761 2,68E-02 3,92E-02 | 7,55E-01 | 6,64E-01 | 6,73E-02

Ort 0,732 0,648 2,07E-02 2,85E-02 | 7,05E-01 | 358E-01 | 4,07E-02

Std.S. 0,038 0,079 4,64E-03 741E-03 | 4,19E-02 | 2,58E-01 | 1,64E-02
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Sekil 4.13 Lalebahge mahallesi i¢in YAK algoritmasina ait yakinsama grafigi

4.3.4. Saracoglu mahallesi icin YAK optimizasyon algoritmasi sonuclari

Saragoglu mahallesi faktor analizi sonuglarinda Yazir ve Godene mahallelerinden
farkli olarak Aylik Minimum Sicaklik (F7) parametresi modele girmistir. Sicaklik
parametrelerinde (-) negatif degerler oldugu i¢in nonlineer modellemede matematiksel
problemlerin 6niine gegmek amaciyla veriler normallestirilmistir.

Bu asamada S (Saracoglu) i¢in gézlemlenen su tiiketim degerleri Sg olsun, model
sonucu elde edilen su tiikketim degerleri, Sm olsun. Sm Denklem 4.11°deki gibi

olusturulmustur.
Sm =M1 X By X XV 4 my X By X FPY? 413 X By x F37 7 (4.11)

Yapilan ¢alismalar sonucunda elde edilen 100 model arasinda en iyi modele ait B,

o, M ve v katsayilar1 Tablo 4.27°de gosterilmistir.

Tablo 4.27 Saracoglu mahallesi igin en iyi modele ait B, a,  ve y katsayilari

Katsayilar Usler Toplama/Cikartma
® (o) )

0,537] 0,102 | 0,066 |1,424]0,070]0446] 1 | 1 | -1

En iyi modele ait katsayilar Denklem 4.11°de yerine koyulmasiyla elde edilen

formiil Denklem 4.12°da gosterilmistir.
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Sekil 4.14 Lalebahge mahallesi i¢in YAK ydntemiyle elde edilen en iyi 10 modele ait egitme test zaman serisi grafikleri
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Y = 0,537 x F*** 40,102 x F;>7° — 0,066 x F5**° (4.12)

Uretilen 100 adet model igin performans kriterlerine ait istatistiki bilgiler Tablo

4.28’de verilmistir.

Tablo 4.28 Saragoglu mahallesi igin YAK yontemiyle elde edilen 100 adet modele ait istatistiki bilgiler

Egitim Test
R2  NSE MSE  MSER: R2 NSE MSE
Minimum 0204 -3768 0,018 0025 [0,000 -105950 0,013
Maksimum 0,754 0,657 0,255 0357 |079 0,725 5,093
Ortalama 05580 -0,088 0,058 0104 |0575 -2,522 0,168
Std.Sapma 0122 0814 0,044 0070 |0,183 11,843 = 0,564

Uretilen 100 adet model igerisinde MSE/R? degerine gore en kiigiikten biiyiige
dogru yapilmis siralama dogrultusunda en basarili 10 model ileride BBY ’de kullanilmak
tizere secilmistir ve model bilgileri Tablo 4.29°da gosterilmistir.

Yapilan ¢alismaya ait en basarili modelin yakinsama grafigi Sekil 4.15°de
gosterilmistir.

MSE/R? degerlerinin iterasyonlar boyunca degisimini gosteren yakinsama grafigi
(Sekil 4.15) YAK algoritmasinin ¢oziimii iyilestirdigini gostermektedir.

Sekil 4.16°da YAK algoritmasiyla iiretilen en iyi 10 modele ait egitim-test zaman
serisi grafikleri gosterilmis. Toplamda algoritma i¢in 120 adet aylik veri kullanilmastir.

[k 84 veri egitme, geri kalan veriler ise test i¢in kullanilmugtir.

Tablo 4.29 Saracoglu mahallesi igin YAK’ a ait en basarili 10 model ve istatistiki degerleri

B1 B2 Bs 0y [ O3 Ny N2 N3 Y1 V2 V3
Model 1| 0,537 0,102 0,066 1,424 0,070 0,446 1 1 -1 1 1 1
Model 2| 0271 0,525 0,001 1,960 0,874 0,716 1 1 -1 1 1 1
Model 3| 0,299 0,569 0,111 1,900 1,108 1,021 1 1 -1 1 1 1
Model 4 | 0452 0,133 0,039 1,985 0,084 1,304 1 1 -1 1 1 1
Model 5| 0,097 0,639 0,028 1,953 0,933 0,313 1 1 -1 1 1 1
Model 6 | 1,126 0,332 0,183 1,629 1,706 0,870 1 -1 1 1 1 1
Model 7| 0420 0,667 0,026 1,470 1212 0,232 1 1 -1 1 1 1
Model 8 | 1,203 0,493 0,412 1,812 0,712 1,251 1 -1 1 1 1 1
Model 9| 0,148 0,515 0,122 1,268 0,633 0,583 1 1 -1 1 1 1
Model 10| 0,328 0,820 0,003 1,544 1,670 0,229 1 1 -1 1 1 1
Egitim Test
R? NSE MSE MSE/R? R? NSE MSE

Min 0,610 0,501 1,84E-02 2,52E-02 | 6,39E-01 | 1,14E-02 | 1,31E-02

Max 0,730 0,657 2,67E-02 3,90E-02 | 7,66E-01 | 7,25E-01 | 4,71E-02

ort 0,673 0,579 2,25E-02 3,36E-02 | 7,03E-01 | 2,92E-01 | 3,37E-02

Std.S. 0,044 0,046 2,49E-03 4,08E-03 | 4,29E-02 | 2,27E-01 | 1,08E-02
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Sekil 4.15 Saragoglu mahallesi i¢in YAK algoritmasina ait yakinsama grafigi

4.4. Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO) Algoritmasi Sonuglari

4.4.1. Yazir mahallesi icin PSO algoritmasi sonuglari

PSO yonteminde ise 6 adet parcacik kullanilmis olup hizlandirma katsayilari i¢in

C1=C>=2 kabul edilmistir. w atalet agirlig1 0.9-0.4 araliginda iterasyonlar boyunca iteratif

olarak azalacak sekilde belirlenmistir. PSO algoritmast da YAK yonteminde oldugu gibi

100 kere galistirilarak 100 adet model iiretilmistir. Her bir ¢alisma 5000 iterasyondan

olugsmaktadir. Iy ve up i¢in [0,2] araliginda arama yapilmistir. Amag fonksiyonu olarak

MSE/R? minimizasyonu gerceklestirilmistir.

PSO algoritmasiyla iiretilen 100 adet modele ait istatistiki bilgiler Tablo 4.30’da

verilmistir.

Tablo 4.30 Yazir mahallesi igin PSO algoritmasiyla elde edilen 100 adet modele ait istatistiki bilgiler

RZ
Minimum 0,060
Maksimum 0,924
Ortalama 0,820
Std.Sapma 0,143

NSE
-83,313
0,819
-9,708
9,570

Egitim
MSE
175980618,7
81929179097
10405067641
9299212877

MSE/R?
200822350,8
164984000000
14268992073
19902085418

RZ
0,000
0,638
0,506
0,123

PSO algoritmasiyla iiretilen ait en iyi 10 modele ait

verilmistir.

Test
NSE MSE
-943,921  188425929,9
0,306 256454000000
-110,734 = 30324753597
104,715 28419810953

sonuclar Tablo 4.31°de
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Sekil 4.16 Saragoglu mahallesi i¢in YAK ydntemiyle elde edilen en iyi 10 modele ait egitme test zaman serisi grafikleri

69



70

Tablo 4.31 Yazir mahallesi i¢in PSO yontemine ait en iyi 10 model ve istatistiki degerleri

By B2 B3 oy o 03 M N2 N3 71 V2 V3
Model 1] 0,703 1379 1,083 0,226 0,167 1,176 -1 -1 1 1 -1 1
Model 2 1,183 0,621 0,188 1,148 1,135 1,129 -1 1 -1 -1 1 -1
Model 3 1,498 0,636 1,820 1424 1,109 0,789 1 1 -1 1 1 1
Model 4| 0,760 1,770 0,486 1,358 0,749 1,279 1 1 1 -1 1 1
Model 5| 0,612 1,110 1,594 0,099 1,087 0,440 -1 1 1 -1 1 1
Model 6 | 0463 1,798 1172 1,736 1,047 1,367 -1 1 -1 -1 1 -1
Model 7 1,501 1,182 0,669 0,888 0,100 1,164 1 -1 1 1 1 1
Model 8 | 0,460 1,098 0,442 0,419 1,024 0,186 -1 1 1 -1 1 -1
Model 9 1,061 0,658 1,305 0,432 0,029 1,094 -1 -1 1 1 -1 1
Model 10] 1,889 0,922 1,280 1,396 1,032 0,413 -1 1 -1 -1 1 1
Egitim Test
R2 NSE MSE MSE/R? R2 NSE MSE

Min 0,689 -1,818 1,76E+08 | 2,01E+08 | 4,83E-01 |-3,82E+01| 1,88E+08

Max 0,880 0,819 2,74E+09 | 3,74E+09 | 6,34E-01 | 3,06E-01 | 1,06E+10

Ort 0,773 -0,302 1,27E+09 1,63E+09 | 5,71E-01 (-1,43E+01| 4,14E+09

Std.S. 0,085 1,087 1,06E+09 1,33E+09 | 7,10E-02 | 1,37E+01 | 3,72E+09

PSO yontemine ait en basarili modele ait yakinsama grafigi Sekil 4.17°de

verilmigtir.

250000000

r 150000000
o
< 100000000
50000000
0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Iterasyon

Sekil 4.17 Yazir mahallesi i¢in PSO ile iiretilen en basarili modele ait yakinsama grafigi

Yukaridaki Sekil 4.17°de gosterildigi {lizere PSO algoritmas: ¢ozliimii
gelistirememis olup. Basarili bir performans sergileyememistir.

Sekil 4.18’de PSO algoritmasiyla tiretilen en iyi 10 modele ait egitim-test zaman
serisi grafikleri gosterilmistir. Toplamda algoritma i¢in 120 adet aylik veri kullanilmustir.

Ik 84 veri egitme, geri kalan veriler ise test i¢in kullanilmugtur.
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Sekil 4.18 Yazir mahallesi i¢in PSO algoritmasiyla iiretilen en iyi 10 modele ait egitme test zaman serisi grafikleri
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4.4.2. Godene mahallesi icin PSO algoritmasi sonuclari

verilmistir.

72

PSO algoritmasiyla tiretilen 100 adet modele ait istatistiki bilgiler Tablo 4.32’de

Tablo 4.32 Gédene mahallesi i¢in PSO algoritmasiyla elde edilen 100 adet modele ait istatistiki bilgiler

Minimum

Maksimum

Ortalama
Std.Sapma

RZ
0,086
0,888
0,086
0,151

NSE
-176,653
0,818
-176,653
24,587

Egitim
MSE
21856025
21300000000
21856025
2950000000

MSE/R?
25695292
27686030105
25695292
3853188397

RZ
0,001
0,484
0,001
0,067

Test
NSE MSE
-4704,010 17225494
0,120 92133257442
-4704,010 17225494

655,048 12827114864

PSO yontemine ait en iyi 10 modele ait sonuglar Tablo 4.33’de verilmistir.

Tablo 4.33 Godene mahallesi i¢cin PSO yontemine ait en iyi 10 model ve istatistiki degerleri

By B2 Bs oy o 03 My 2 M3 V1 T2 73
Model 1 1478 1,390 0,981 1481 1,068 1,157 -1 1 -1 -1 1 1
Model 2 0,219 0,271 1,580 1,470 1,265 1,990 -1 1 1 1 1 1
Model 3| 0,028 1,749 0,183 0,935 0,975 0,645 -1 1 1 1 1 1
Model 4| 0179 1,547 1,322 0,636 1,695 0,940 1 -1 1 -1 1 1
Model 5| 0,505 0,128 1516 0,594 1213 1,409 -1 1 -1 -1 1 1
Model 6 0,718 0,131 1,120 0,435 1,707 0,912 -1 1 1 -1 1 1
Model 7 1,498 0,636 1,820 1424 1,109 0,789 1 1 -1 1 1 1
Model 8 1,032 1,468 1514 1,216 0,194 0,848 -1 1 1 -1 1 1
Model 9 0,115 0,376 1,100 0,138 0,671 0,805 1 1 1 1 1 1
Model 10| 1,167 1,340 0,846 0,205 0,769 0,029 -1 1 1 1 1 1
Egitim Test
R? NSE MSE MSE/R? R? NSE MSE

Min 0,788 -2,093 2,19E+07 257E+07 | 149E-03 |-5,22E+01| 1,72E+07

Max 0,864 0,818 3,71E+08 | 4,30E+08 | 3,83E-01 | 1,20E-01 | 1,04E+09

Oort 0,827 -0,517 1,82E+08 2,21E+08 | 3,15E-01 |-2,00E+01| 4,12E+08

Std.S. 0,030 0,891 1,07E+08 1,29E+08 | 1,09E-01 | 1,75E+01 | 3,42E+08

PSO yontemine ait

verilmistir.
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Sekil 4.19 Godene mahallesi igin PSO ile iiretilen en basarili modele ait yakinsama grafigi
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Sekil 4.19°da gosterildigi iizere PSO algoritmasi ¢oziimii gelistirememis olup
basarili bir performans sergileyememistir.

Sekil 4.20°de PSO algoritmasiyla tiretilen en iyi 10 modele ait egitim-test zaman
serisi grafikleri gosterilmis. Toplamda algoritma i¢in 120 adet aylik veri kullanilmustir.

Ik 84 veri egitme, geri kalan veriler ise test i¢in kullanilmustir.

4.4.3. Lalebahc¢e mahallesi icin PSO algoritmasi sonuclar:

PSO algoritmasiyla iiretilen 100 adet modele ait istatistiki bilgiler Tablo 4.34’te

verilmigtir.

Tablo 4.34 Lalebahge mahallesi igin PSO algoritmasiyla tiretilen 100 adet modele ait istatistiki bilgiler

Egitim \ Test
R? NSE MSE MSE/R? R? NSE MSE
Minimum  1,13E-06 -2,50E+09 0,041 0,278 | 0,000 -8243,290 0,061

Ortalama 0,230 -2,70E+07 1595759 2,64E+09 | 0,347 -159,535 10,192

|
|
Maksimum 0,788 0305 147077397 263E+11 | 0768 0033 523404
|
StdSapma 0254  252E+08 14746343  2,63E+10 | 0,219 829,686 = 52,674

PSO yontemine ait en iyi 10 modele ait sonuglar Tablo 4.35°de verilmistir.

Tablo 4.35 Lalebahge mahallesi i¢in PSO algoritmasiyla tiretilen en iyi 10 model ve istatistiki degerleri

By B2 Bs Uy [ U3 Ny N2 N3 V1 T2 V3
Model 1| 0,988 0,498 0,011 0,184 0,046 0,908 1 -1 -1 1 -1 1
Model 2 | 0,360 0,963 0,348 1,886 1,391 0,106 -1 1 -1 1 1 1
Model 3| 0814 1,910 0,798 0,487 0,709 0,456 -1 1 -1 1 1 1
Model 4 | 1516 1874 0,003 0,826 1,756 1,133 -1 1 -1 1 1 1
Model 5| 1,893 1,774 1,979 0,004 1,744 0,238 -1 1 1 1 1 1
Model 6 | 1,167 1,340 0,846 0,205 0,769 0,029 -1 1 1 1 1 1
Model 7 | 1,822 0,011 1,059 1,292 0,341 1,526 1 -1 -1 1 1 1
Model 8 | 0,998 0,737 0,837 0,342 1,162 1,407 1 1 -1 1 1 1
Model 9 | 0,200 0,492 0,108 1,224 1,936 0,268 1 -1 -1 1 1 1
Model 10| 0,052 1,399 0,718 1,186 0,514 1,755 -1 1 -1 1 1 1
Egitim Test
R? NSE MSE MSE/R? R? NSE MSE

Min 0,311 -5,850 4,07E-02 1,28E-01 | 2,23E-01 (-7,86E+00| 6,14E-02

Max 0,758 0,305 4,02E-01 5,63E-01 | 7,68E-01 | 3,30E-02 | 5,63E-01

ort 0,508 -2,018 1,77E-01 353E-01 | 5,04E-01 |-2,19E+00| 2,02E-01

Std.S. 0,165 1,587 9,30E-02 146E-01 [ 1,79E-01 | 2,14E+00 | 1,36E-01

PSO yontemine ait en basarili modele ait yakinsama grafigi Sekil 4.21° de
verilmistir.
Sekil 4.21°de gosterildigi lizere PSO algoritmasi ¢oziimii gelistirememis olup

basaril1 bir performans sergileyememistir.
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Sekil 4.20 Godene mahallesi i¢in PSO algoritmasiyla iiretilen en iyi 10 modele ait egitme test zaman serisi grafikleri
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Sekil 4.22°de PSO algoritmasiyla iiretilen en iyi 10 modele ait egitim-test zaman
serisi grafikleri gosterilmis. Toplamda algoritma i¢in 120 adet aylik veri kullanilmistir.

Ik 84 veri egitme, geri kalan veriler ise test i¢in kullanilmistir.
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Sekil 4.21 Lalebah¢e mahallesi i¢in PSO ile iiretilen en basarili modele ait yakinsama grafigi

4.4.4. Saracoglu mahallesi icin PSO algoritmasi sonuclari

Saragoglu mahallesi i¢in yapilan PSO ¢alismalarinda tiretilen 100 adet modele ait
istatistiki bilgiler Tablo 4.36°da gosterilmistir.
Yapilan ¢alismalar sonucunda iiretilen 100 adet model icerisinden en bagarili 10

modele ait sonuglar ise Tablo 4.37°de verilmistir.

Tablo 4.36 Saragoglu mahallesi igin PSO algoritmasiyla iiretilen 100 adet modele ait istatistiki bilgiler

Egitim ‘ Test
R? NSE MSE MSE/R? R? NSE MSE
Minimum 9001  -5459839 0,066 0,087 0,002 -2,2E+14 0,050
Maksimum ¢ 757 -0,226 292386 1745347048 | 0,790 -56E-02 = 1,06E+13

Ortalama 0,285 -89880,2  4813,326  405318,801 | 0,313 -2,4E+12 = 1,15E+11
Std.Sapma 0,233 580644,4  31094,73  2252193,39 | 0,250 2,2E+13 = 1,06E+12
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Sekil 4.22 Lalebah¢e mahallesi icin PSO algoritmasiyla iiretilen en iyi 10 modele ait egitme test zaman serisi grafikleri
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Tablo 4.37 Saragoglu mahallesi igin PSO algoritmasiyla iiretilen en iyi 10 model ve istatistiki degerleri

By B2 Bs oy o 3 N M2 N3 71 V2 73
Model 1 1,870 0,823 0,643 1,433 0,127 0,500 1 -1 1 1 1 1
Model 2 1,167 1,340 0,346 0,205 0,769 0,029 -1 1 1 1 1 -1
Model 3 1,893 1,774 1979 0,004 1,744 0,238 -1 1 1 1 1 1
Model 4| 0450 1,312 0,668 1,409 0,045 0,036 -1 1 -1 1 -1 1
Model 5 1,269 1,073 0,389 1,103 0,528 1,425 1 -1 1 1 1 1
Model 6 | 0,054 0,590 1,069 0,401 1,259 0,295 -1 -1 1 -1 1 1
Model 7] 0,071 1,201 1,507 0,866 1,525 1,684 1 1 -1 -1 1 1
Model 8 ] 0,252 1,353 1,137 1,555 1,170 1,131 -1 1 -1 1 1 1
Model9] 0333 0,531 0,788 0,735 1578 0,269 1 -1 1 1 1 1
Model 10| 1,822 0,011 1,059 1,292 0,341 1,526 1 -1 -1 1 1 1
Egitim Test
R? NSE MSE MSE/R? R? NSE MSE

Min 0,275 -5,535 6,56E-02 8,67E-02 | 4,02E-02 |-2,49E+04| 5,03E-02

Max 0,757 -0,226 3,50E-01 543E-01 | 7,90E-01 |-5,63E-02| 1,18E+03

ort 0,481 -2,268 1,75E-01 3,76E-01 | 4,32E-01 |-2,49E+03| 1,19E+02

Std.S. 0,144 1,547 8,28E-02 1,37E-01 | 2,32E-01 | 7,46E+03 | 3 55E+02

PSO yoOntemine ait en basarili modele ait yakinsama grafigi Sekil 4.23te
verilmigtir.
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Sekil 4.23 Saragoglu mahallesi i¢in PSO ile {iretilen en basarili modele ait yakinsama grafigi

Yukaridaki Sekil 4.23’te gosterildigi ilizere PSO algoritmast ¢oziimi
gelistirememis olup basarili bir performans sergileyememistir.

Sekil 4.24’te PSO algoritmastyla iiretilen en iyi 10 modele ait egitim-test zaman
serisi grafikleri gosterilmis. Toplamda algoritma icin 120 adet aylik veri kullanilmigtir.
Ik 84 veri egitme, geri kalan veriler ise test i¢in kullanilmigtir

PSO algoritmas1 genel olarak su tliketim davramislarinin modellenmesinde
basarisiz olmustur. ilk iirettigi baslangig noktalarma gore elde ettigi ¢oziimlemeleri
iterasyonlar boyunca gelistirememis oldugu PSO analizi ile elde edilen yakinsama
grafiklerindede goriilmektedir. Modeller i¢in {iretilen yakinsama  grafikleri

incelendiginde modellerin hicbirinde iyilestirme yaptig1 goriilmemistir. YAK yontemi
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Sekil 4.24 Saragoglu mahallesi i¢cin PSO algoritmasiyla iiretilen iyi 10 modele ait egitme test zaman serisi grafikleri

78



79

PSO yontemine gore daha iyi sonuclar ortaya koydugu gozlemlenmistir. Bu
sebeple zamansal etkilesim mekanizmast YAK yontemleriyle elde edilen modeller

tizerinden uygulanacaktir.

4.5. BBY Sonuclan

Mevcut ¢alisma kapsaminda daha oOnce agiklandigi gibi YAK ve PSO
yontemleriyle nonlineer su tiiketim modelleri olusturulmus ve elde edilen sonuglar
dogrultusunda PSO yontemiyle elde edilen ¢oziimlemelerde basar1 saglanamadigi ve PSO
yonteminin ¢oziimi iyilestiremedigi goriilmiistiir. Buna karsilik YAK yontemi ile basarili
modeller tiretilebilmis olup YAK yo6nteminin ¢éziimii iyilestirdigi Sekil 4.9, Sekil 4.11,
Sekil 4.13 ve Sekil 4.15°de goriilmektedir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak arastirilmak
istenen zamansal etkilesim mekanizmasinin aranmasinda YAK yontemiyle elde edilen
modeller kullanilacak ve PSO yontemi modelleri bu asamada degerlendirme dis1
birakilacaktir.

Yapilan calismalarda zamansal etkilesimin aranmasinda kullanilan K degerleri
Esitlik 3.30-3.34°de goriildigii gibi 5 farkli sekilde olusturulmus olup benzerlik yapisinin
aranmasinda en fazla 12 aylik degisim esas alinmistir. Esitlik 3.30, Esitlik 3.31, Esitlik
3.32, Esitlik 3.33 ve Esitlik 3.34 sirasiyla Benzesim Modeli 1 (BM1), Benzesim Modeli
2 (BM2), Benzesim Modeli 3 (BM3), Benzesim Modeli 4 (BM4) ve Benzesim Modeli 5
(BMS) olarak isimlendirilmistir.

Uzerinde calisilan mahallelere ait zamansal etkilesim mekanizmasinin

belirlenmesine yonelik yapilan BBY analizi sonuglar1 asagida verilmistir.

4.5.1. Yazir mahallesi icin BBY sonuclari

Yazir mahallesi i¢in daha once agiklandigi gibi YAK yontemiyle 100 farkl
nonlineer model iiretilmis, iiretilen en basarili 10 model BBY’de kullanilmak iizere
secilmig ve Tablo 4.20’te gosterilmistir. BBY sonucunda her bir benzesim modeli igin
kullanilan Band genisliklerinin aranmasinda esas alinan {ist ve alt sinir degerleri olan p"
ve p! degerleri, bu degerler arasinda yapilan aramada kullanilan aralik sayis1 olan h degeri
ve en basarili sonucun elde edildigi Band genisligi degeri olan p®® degerleri Yazir
mahallesi i¢in Tablo 4.38’de verilmistir. Tablo 4.38’de kullanilan biitiin benzesim
modellerine ait BBY sonucunda elde edilen Test R? (BBY R?), Test NSE (BBY NSE) ve
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Test MSE (BBY MSE) degerleri gosterilmektedir. Yapilan ¢alismalar sonucunda BBY
sonucunda elde edilen sonug degerlerinin sadece YAK yontemiyle elde edilen en iyi
modelden daha basarili olmasi yeterli goriilmemis bunun yaninda BBY ydnteminde
kullanilan 10 adet modelin grup basarisindan da daha iyi olma sart1 aranmustir.

YAK yontemiyle elde edilen modellerin icerisinde en basarili 10 model igin Test
R? degeri en yiiksek 0.513 olarak, Test NSE degeri en yiiksek 0.236 olarak ve Test MSE
degeri ise en diisiik 2.074x108 olarak elde edilmisti (Tablo 4.20). Tablo 4.38’de hiicreleri
dolgu renkli olan ¢6ziimlerde BBY sonucunda YAK yonteminin grup basarisinin (10 adet
modelin igerisindeki en basarilt sonuclarin) iizerine ¢ikildigi goriilmektedir. Yazir
mahallesi BBY sonuglarinda BM3’iin diger modellere kiyasla daha basarili sonuglar
irettigi ve en basarili sonucun BM3’e ait 12 aylik degisim hizina gore elde edildigi
goriilmektedir. BBY yonteminde ¢alismanin basarili olmasinin 6n sart1 analiz sonucunun
hem en iyi modele hem de modellerin grup basarilarina gore daha iyi olmasidir. Yazir
mahallesi 6zelinde elde edilen en basarili test modeli biitiin degerlendirme kriterlerinde
en iyi sonuglart iiretmis oldugu icin kiyaslamada en basarili modele ait performans
degerleri kullanilmistir. BBY sonucunda elde edilen en basarili ¢6ziim olan BM3’e ait 12
aylik degisim hizi sonuglarinin model basarisini ne kadar arttirdigi Tablo 4.39’da
gdsterilmistir. BBY ydntemi yardimiyla modelin TestR? degeri %31 oraninda artarken,
TestNSE degeri %81 oraninda artmis ve TestMSE degeri ise %25 oraninda azalmistir.
Elde edilen sonuglardan yola ¢ikilarak gerek model basarisinin gerekse de BBY
basarisinin 0zellikle NSE kapsaminda diisiik kalmasi sonuglarin anlamliligi bakiminda
olumsuz bir durum olusturuyor olsa da BBY yonteminin yine de model basarisini ciddi
bir sekilde arttirmis oldugu da bir gergektir. Diger taraftan en yliksek basarinin 12 aylik
degisim hizinda elde edilmesi de bu mahalle 6zelinde ilgili fenomenin hatirlama
kapasitesinin daha biiyiik oldugunu gdstermektedir.

BBY sonucunda elde edilen en basarili ¢6ziim i¢in test bireylerinin zaman serisi
grafigi Sekil 4.25’de gosterilmistir. Sekil 4.25 incelendiginde en basarili modele gore

sonuglarin 6nemli derecede iyilestigi goriilebilmektedir.



Tablo 4.38 Yazir Mahallesi i¢in YAK Modelleri ile Gergeklestirilmis BBY Sonuglart
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
M1 _BBYR? 0,513 0,542 0,513 0,513 0,513 0,538 0,513 0,513 0,513 0,513 0,513 0,513
W=0 BBYNSE 0236 0,256 0,236 0,236 0,236 0,306 0,236 0,236 0,236 0,236 0,236 0,236

Al::lljlzg??)() BBY MSE 2,07E+08 201969640,3 2,07E+08 2,07E+08 2,07E+08 1,88E+08 2,07E+08 2,07E+08 2,07E+08 2,07E+08 2,07E+08 2,07E+08

best 26 166 78 112 144 196 200 200 200 200 200 200
BM2 BBYR? 0,526 0,568 0,540 0,532 0,570 0,529 0,536 0,513 0,569 0,532 0,513 0,551
=0 BBYNSE -1942 0,242 -1,487 0,225 0107  -0663  -1266 0236  -0146  -0,314 0,236  -2,039

Arl;:uz?oo BBY MSE 7,98E+08 205782122,6 6,75E+08 2,1E+08 2,42E+08 4,51E+08 6,15E+08 2,07E+08 3,11E+08 3,57E+08 2,07E+08 8,25E+08

et 06 0,4 1,6 0,8 0,6 1,6 1,8 0,6 5 6,4 06 11,4
BM3 _BBYR? 0,513 0,513 0,513 0,513 0,513 0,534 0,513 0,535 0,535 0,549 0,560
W=0 BBYNSE 0236 0,236 0,236 0,236 0,236 0,298 0,236 0,352 0,352 0,379 0,350
Ar:h:klffoo BBY MSE 2,07E+08 207379320,3 2,07E+08 2,07E+08 2,07E+08 1,91E+08 2,07E+08 176E+08 1,76E+08 1,69E+08 1,76E+08
best 26 26 26 27 28 31 32 46 47 66 99
BMa  BBYR? 0,519 0,621 0,513 0,658 0,513 0,533 0,569 0,625 0,513 0,537 0,637 0,651
=0 BBYNSE 0293 -0,918 0236  -0,196 0,236 0,280 0,322 0,110 0,236 0,305 0352  -0,223
A:l:lilzolooo BBY MSE 192E+08 520547128,6 2,07E+08 3,24E+08 2,07E+08 1,95E+08 1,84E+08 2,42E+08 2,07E+08 1,89E+08 1,76E+08 3,32E+08
e 4 31 9 44 10 22 27 61 16 22 61 94
BMa  _BBYR? 0,519 0,621 0,513 0,658 0,513 0,533 0,569 0,625 0,544 0,537 0,625 0,651
w = BBY NSE 0,293 -0,918 023  -0196 0,236 0,280 0,322 0110  -1,926 0,305 0328  -0,223
Arl;:lii?% BBY MSE  1,92E+08 520547128,6 2,07E+08 3,24E+08 2,07E+08 1,95E+08 1,84E+08 2,42E+08 7,94E+08 1,89E+08 1,82E+08 3,32E+08
best 4 15,5 3 11 2 35 35 75 14 2 55 8

0
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Tablo 4.39 Yazir Mahallesi BBY sonucu model basarisinin degisimi

Modelin Test
YAK Sonucunda BBY Sonucunda  Basarisini Artirma
Orani
En Basan] R? 0.513 0.673 %31
M“d ng{; NSE 0.236 0.428 %81
odele fiore MSE 2.074x10° 1.55x108 %25
260000 -
—o—Go0zlenen
Model
240000 BBY
220000
\E/ 200000 - ﬂ
£
£ 180000 = \/\
] K 'A\/\/ :
160000 -a \/
140000 - \
120000

1 3 5 7 9 11 13 1517 19 21 23 25 27 29 31 33 35
Aylar

Sekil 4.25 Yazir Mahallesi BBY sonucu test bireylerinin zaman serisi grafigi

4.5.2. Godene mahallesi icin BBY sonuclari

Godene mahallesi i¢in daha once agiklandigi gibi YAK yontemiyle 100 farkl
nonlineer model iiretilmis ve iiretilen en basarili 10 model BBY’de kullanilmak {izere
secilmistir (Tablo 4.23). BBY sonucunda her bir benzesim modeli i¢in kullanilan Band
genisliklerinin aranmasinda esas alman iist ve alt sinir degerleri olan p" ve p! degerleri,
bu degerler arasinda yapilan aramada kullanilan aralik sayis1 olan h degeri ve en basarili
sonucun elde edildigi Band genisligi degeri olan p"®* degerleri Tablo 4.40°da verilmistir.
Tablo 4.40°da kullanilan biitiin benzesim modellerine ait BBY sonucunda elde edilen Test
R?Z (BBY R?), Test NSE (BBY NSE) ve Test MSE (BBY MSE) degerleri
gosterilmektedir. Yapilan ¢alismalar sonucunda BBY ile elde edilen sonu¢ degerlerinin

sadece YAK yontemiyle elde edilen en iyi modelden daha basarili olmasi yeterli
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goriilmemis bunun yaninda BBY yonteminde kullanilan 10 adet modelin grup
basarisindan da daha iyi olma sart1 aranmaistir.

YAK yontemiyle elde edilen modellerin igerisinden Test R? degeri en yiiksek
0.393 olarak, Test NSE degeri en yiiksek 0.122 olarak ve Test MSE degeri ise en diistik
1.72x107 olarak elde edilmistir. Tablo 4.40’da hiicreleri dolgu renkli olan ¢dziimlerde
BBY sonucunda YAK yonteminin grup basarisinin (10 adet modelin igerisindeki en
basarili sonuglarin) tizerine ¢ikildig: goriilmektedir. Godene mahallesi BBY sonuclarinda
BM4’iin diger modellere kiyasla daha basarili sonuglar iirettigi ve en basarili sonucun
BM4’e ait 4 aylik degisim hizina gore elde edildigi goriilmektedir. BBY yonteminde
calismanin basarili olmasinin 6n sarti analiz sonucunun hem en iyi modele hem de
modellerin grup basarilarina gore daha iyi olmasidir. BBY sonucunda elde edilen en
basaril1 ¢6ziim olan BM4 ¢ ait 4 aylik degisim hiz1 sonuglarinin model basarisini ne kadar
arttirdigt Tablo 4.41’de en basarili modele ve modellerin grup basarilarina gore
gdsterilmistir. BBY yontemi yardimiyla modelin TestR? degeri %1 oraninda artarken
TestNSE degeri %163 oraninda artmis ve TestMSE degeri ise %23 oraninda azalmistir.
Elde edilen sonuglardan yola cikilarak gerek model basarisinin gerekse de BBY
basarisinin ozellikle NSE kapsaminda diigiik kalmasi sonuglarin anlamliligr bakiminda
olumsuz bir durum olusturuyor olsa da BBY yoOnteminin yine de model basarisini ciddi
bir sekilde arttirmis oldugu da bir gercektir. Diger taraftan en yiiksek basarinin 4 aylik
degisim hizinda elde edilmesi de bu mahalle 6zelinde ilgili fenomenin hatirlama
kapasitesinin daha kiigiik oldugunu gostermektedir.

BBY sonucunda elde edilen en basarili ¢6ziim i¢in test bireylerinin zaman serisi
grafigi Sekil 4.26°da gosterilmistir. Sekil 4.26 incelendiginde en basarili modele gore

sonuglarin 6nemli derecede iyilestigi goriilebilmektedir.



Tablo 4.40 Gédene Mahallesi I¢in YAK Modelleri Ile Gergeklestirilmis BBY Sonuglari
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
sM1 _BBYR? 0,446 0,446 0,446 0,450 0,446 0,446 0,438 0,457 0,399 0,453 0,393 0,430
=0 BBYNSE  -0,041 -0,041 -0,041 0,235 -0,041 -0,041 0,104 0,144 0,184 0,233 0,100 0,237

A;:;l:ﬂzgg?)() BBY MSE 20382551 20382551 20382551 14987654 20382551 20382551 17551416 16765079 15983187 15017939 17622975 14944728

et 320 620 900 660 1440 1760 100 120 40 100 1140 100

BM2  BBYR? 0,390 0,434 0,393 0,447 0,397 0,434 0,401 0,474 0,469 0,393 0,409 0,448

=0 BBYNSE -0064 0,150 0,100 0,157 0,107 0,144 0,168 0,263 0,206 0,100 0,218 0,280
Arz;u:(i?oo BBY MSE 20836246 16640007 17622975 16505911 17488879 16757072 16289513 14432836 15547615 17622975 15306775 14101635

pbes 20 1,4 2,8 2 2.4 0,6 2,2 1,4 24 42 1,2 1,6

BM3 _BBYR? 0,438 0,438 0,438 0,438 0,438 0,438 0,438 0,438 0,438 0,438 0,438 0,438

W'=0 BBYNSE 0,324 0,324 0,324 0,324 0,270 0,270 0,270 0,270 0,324 0,324 0,324 0,324
n'=100 gy MSE 13242877 13242877 13242877 13242877 14286500 14286500 14286500 14286500 13242877 13242877 13242877 13242877

Aralk=100 7 ooy 20 19 17 16 15 14 13 12 11 10 10 9
BMa  BBYR? 0,402 0,526 0,393 | 0,393 0,393 0,393 0,393 0,393 0,393 0,393 0,393
=0 BBYNSE 0,106 0,131 0,100 | 0,100 0,100 0,100 0,100 0,100 0,100 0,100 0,100

Ar:h:k1=01000 BBY MSE 17503354 17016549 17622975 | 17622975 17622075 17622975 17622975 17622975 17622975 17622975 17622975

e 4 10 9 14 3 6 18 18 9 13 13

BMa  BBYR? 0,402 0,526 0,393 0,404 0,393 0,393 0,393 0,393 0,393 0,441 0,418 0,441

W= BBY NSE 0,106 0,131 0,100 0,313 0,100 0,100 0,100 0,100 0,100 -0,025 -0,003 -0,025
Arg:;i?oo BBY MSE 17503354 17016549 17622975 13444809 17622975 17622975 17622975 17622975 17622975 20065924 19639355 20065924

best 45 5 3 375 2,5 0,5 05 2 2 50 40,5 50

N
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Tablo 4.41 Gédene Mahallesi BBY sonucu model basarisinin degisimi

Modelin Test
YAK Sonucunda BBY Sonucunda Bagarisim
Artirma Orani
. R? 0,393 0,396 %1
“]g;’daer'l's‘igg ggfg’ NSE 0,122 0,321 %163
3 MSE 1,72 x107 1,33 x107 %23
.. R2 0,393 0,396 %1
En Iyégf:de'e NSE 0,100 0,321 %221
MSE 1,76 x107 1,33 x107 %25

50000 -

45000 -

40000 -

35000 - J Y % - \ / . = o G
= ‘9" v L -
£ 30000 -

A
E 25000 -
'~
2
:=5 20000 -
F

15000 -

10000 - —e—Gozlenen

5000 - Model

BBY
0

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35
Aylar

Sekil 4.26 Godene Mahallesi BBY sonucu test bireylerinin zaman serisi grafigi

4.5.3. Lalebah¢e mahallesi icin BBY sonuclar:

Lalebahce mahallesi i¢in daha once agiklandigr gibi YAK yontemiyle 100 farkl
non-lineer model iiretilmis ve iiretilen en basarili 10 model BBY de kullanilmak {izere
secilmistir (Tablo 4.26). BBY sonucunda her bir benzesim modeli igin kullanilan Band
genisliklerinin aranmasinda esas alman iist ve alt sinir degerleri olan p" ve p! degerleri,
bu degerler arasinda yapilan aramada kullanilan aralik sayisi olan h degeri ve en basarili
sonucun elde edildigi Band genisligi degeri olan u*®* degerleri Tablo 4.42° de verilmistir.
Tablo 4.42°de kullanilan biitiin benzesim modellerine ait BBY sonucunda elde edilen Test
RZ (BBY R?), Test NSE (BBY NSE) ve Test MSE (BBY MSE) degerleri

gosterilmektedir. Yapilan ¢alismalar sonucunda BBY ile elde edilen sonu¢ degerlerinin
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sadece YAK yontemiyle elde edilen en iyi modelden daha basarili olmasi yeterli
goriilmemis bunun yaninda BBY yonteminde kullanilan 10 adet modelin grup
basarisindan da daha iyi olma sart1 aranmustir.

YAK yontemiyle elde edilen modellerin igerisinden Test R? degeri en yiiksek
0.755 olarak, Test NSE degeri en yiiksek 0.664 olarak ve Test MSE degeri ise en diigiik
0.021349 olarak elde edilmistir. Tablo 4.42’de hiicreleri dolgu renkli olan ¢dziimlerde
BBY sonucunda YAK yonteminin grup basarisinin (10 adet modelin igerisindeki en
basarili sonuglarin) tizerine ¢ikildigi goriilmektedir. Lalebah¢e mahallesi BBY
sonuclarinda BM3’iin diger modellere kiyasla daha basarili sonuglar iirettigi ve en basarili
sonucun BM3’e ait 2 aylik degisim hizina gore elde edildigi goriilmektedir. BBY
yonteminde calismanin basarili olmasinin 6n sart1 analiz sonucunun hem en 1yi modele
hem de modellerin grup basarilarina gore daha iyi olmasidir. BBY sonucunda elde edilen
en bagarili ¢6ziim olan BM3’e ait 2 aylik degisim hizi sonug¢larinin model basarisini ne
kadar arttirdigi Tablo 4.43’te gosterilmistir. Modellerin grup basarilarina gére BBY
yontemi yardimiyla modelin TestR? degeri %9 oraninda artarken TestNSE degeri %14
oraninda artmis ve TestMSE degeri ise %28 oraninda azalmistir. Diger taraftan en ytliksek
basarinin 2 aylik degisim hizinda elde edilmesi de bu mahalle 6zelinde ilgili fenomenin
hatirlama kapasitesinin daha kii¢iik oldugunu gostermektedir.

BBY sonucunda elde edilen en basarili ¢6ziim i¢in test bireylerinin zaman serisi
grafigi Sekil 4.27°de gosterilmistir. Sekil 4.27 incelendiginde en basarili modele gore

sonuclarin 6nemli derecede iyilestigi goriilebilmektedir.

4.5.4. Saracoglu mahallesi icin BBY sonuclari

Saracoglu mahallesi i¢in daha 6nce agiklandig1 gibi YAK yontemiyle 100 farkl
nonlineer model iiretilmis ve iiretilen en basarili 10 model BBY’de kullanilmak {izere
secilmistir. BBY sonucunda her bir benzesim modeli i¢in kullanilan Band genisliklerinin
aranmasinda esas alinan iist ve alt sinir degerleri olan p“ ve p! degerleri, bu degerler
arasinda yapilan aramada kullanilan aralik sayis1 olan h degeri ve en bagarili sonucun elde
edildigi Band genisligi degeri olan p*** degerleri Tablo 4.44” de verilmistir. Tablo 4.44’de
kullanilan biitiin benzesim modellerine ait BBY sonucunda elde edilen Test R? (BBY R?),

Test NSE (BBY NSE) ve Test MSE (BBY MSE) degerleri gosterilmektedir.
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Tablo 4.42 Lalebah¢e Mahallesi I¢in YAK Modelleri ile Gergeklestirilmis BBY Sonuglari

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
ey BBYR® 0760 0761 0774 0812 0777 0766 0798 0767 0755 0779 0778 0,756
W=0 BBYNSE 035 0389 0438 0583 0434 0445 0443 0651 0381 0427 0383 0381

\JU=2 BBYMSE 0040059 003878 0035681 0026487 0035904 0035235 0035377 0022131 003927 0036351 0039145 0039314

b 004 0,06 004 014 006 006 01 04 002 002 004 002
emp BBYRZ 0781 0831 0755 0852 0767 0758 0755 0759 0768 075 0774 0,755
W=0 BBYNSE 0437 0506 0381 0668 0495 0509 0381 0372 0344 0381 0377 0381
JUS20  BBYMSE 0035745 0031365 003927 0021099 0032039 0031172 003927 0039839 0041657 003927 0039531 0,03%27
oo 10 108 6.2 194 128 186 5,2 10,2 98 12 7 14
Bmz  BBYR® 0790 0793 0789 0828 0824 0801 0754 0748 0744 0747 0744
W=0  BBYNSE 0632 0651 0657 0731 0750 0692 0676 _ 0617 _ 0616 0617 0616
W=l BpyMsSE 0023343 0022169 00218 0017047 0015849 0,019535 0,020551 0,024201 0,024389 0,024327 0,024389
Aralk=100" ., 041 025 016 009 007 007 006 01 1 0,06 1
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Tablo 4.43 Lalebah¢e Mahallesi BBY sonucu model basarisinin degisimi

Modelin Test
YAK Sonucunda BBY Sonucunda Bagarisim

Artirma Orani
. R? 0,755 0,826 %9
'\g:daer'l'sizg ggff NSE 0,664 0,759 %14
3 MSE 0,021 0,015 %28
- R? 0,755 0,826 %9
En l-‘yé(_'j\f:de'e NSE 0,381 0,759 %99
MSE 0,039 0,015 %62

1,2 -
—&— GoOzlenen

Model

b b
A\ D \

/,
o
o,z\\/./
077 |
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Tiiketiim (m?)

Aylar

Sekil 4.27 Lalebahce Mahallesi BBY sonucu test bireylerinin zaman serisi grafigi

Yapilan ¢alismalar sonucunda BBY ile elde edilen sonu¢ degerlerinin sadece
YAK yontemiyle elde edilen en iyi modelden daha basarili olmasi yeterli goriilmemis
bunun yaninda BBY yonteminde kullanilan 10 adet modelin grup basarisindan da daha
iyl olma sart1 aranmistir.

YAK yontemiyle elde edilen modellerin icerisinden Test R? degeri en yiiksek
0.766 olarak, Test NSE degeri en yiiksek 0.725 olarak ve Test MSE degeri ise en diisiik
0.013091 olarak elde edilmistir (Tablo 4.29). Tablo 4.44’de hiicreleri dolgu renkli olan
coziimlerde BBY sonucunda YAK yonteminin grup basarisinin (10 adet modelin
icerisindeki en basarili sonuglarin) {izerine ¢ikildig1 goriilmektedir. Saracoglu mahallesi

BBY sonuglarinda BM3’iin diger modellere kiyasla daha basarili sonuglar iirettigi ve en
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basarili sonucun BM3’¢ ait 9 aylik degisim hizina gore elde edildigi goriilmektedir. BBY
sonucunda elde edilen en bagarili ¢6ziim olan BM3’e ait 9 aylik degisim hiz1 sonuglarinin
model basarisimi ne kadar arttirdigi Tablo 4.45’de gosterilmistir. Modellerin grup
basarilara gore BBY yontemi yardimiyla modelin TestR? degeri %3 oraninda artarken
TestNSE degeri %3 oraninda artmis ve TestMSE degeri ise %8 oraninda azalmistir.
BBY sonucunda elde edilen en basarili ¢6ziim i¢in test bireylerinin zaman serisi
grafigi Sekil 4.28’te gosterilmistir. Sekil 4.28 incelendiginde en basarili modele gore

sonuglarin 6nemli derecede iyilestigi goriilebilmektedir.



Tablo 4.44 Saracoglu Mahallesi Igin YAK Modelleri Ile Gergeklestirilmis BBY Sonuglart
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Bmy  BBYR? 0,743 0,779 0820 082 088 0758 0797 088 089 0768 0798 0,787
p'=0 BBYNSE 0,286 0,484 0488 0647 0635 043 0597 0502 0570 0309 0401 0519

Arzill:k:=2100 BBY MSE 0,033991  0,024579  0,024356 0,016831 0,017399 0,026859 0,019198 0,023705 0,020453 0,032903 0,028516 0,022894

et 2 0,22 0.3 03 0,2 1,06 0,14 0,16 0,56 0,06 0,04 0,06
M2 BBYR? 0,809 0,743 0773 0748 0744 0743 0750 0753 0754 0,781 0,780 0,784
p'=0  BBYNSE 0,499 0,286 0444 0302 0239 0286 0304 0277 0281 0348 0430 0459
Arl:;n:{i?oo BBY MSE 0,023873  0,033991  0,026481 0,033253 0,036235 0,033991 0,033164 0,03443  0,034215 0,031029 0,027122 0,025762
et 19,4 2,6 13,2 14,8 14,4 6.8 8 9,2 4 11 8,2 8,6
sM3 _BBYR? 0,805 0,840 0783 0789 0766 0766 0766 0,775 0799 0795 0,766
p'=0 BBYNSE 0422 0,644 0695 0483 0725 0725 0725 0,342 0729 0675 0,725
Ar::l:k:=1500 BBY MSE 0,027527  0,016944  0,014519 0,024599 0,013091 0,013091 0,013091 0,03132 0,012922 0,015467 0,013091
best 0,062 0,086 0.3 0,156 1 1 1 0,008 0032 0,014 1

Tablo 4.45 Saragoglu Mahallesi BBY sonucu model basarisinin degisimi

Modelin Test
YAK Sonucunda BBY Sonucunda Basarisini

Artirma Orani
. R? 0,766 0,787 %3
'\é'::;']'s‘igg g;fep NSE 0,725 0,745 %3
MSE 0,013 0,012 %8
R2 0,743 0,787 %6

En Iyi Modele Gore NSE 0,286 0,745 %160

MSE 0,034 0,012 %65




Tiiketiim (m?)

1,2

o
00

o
o

o
~

0,2

—o— Gozlenen
~i— Model
—— BBY

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35
Aylar

Sekil 4.28 Saragoglu Mahallesi BBY sonucu test bireylerinin zaman serisi grafigi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Mevcut ¢caligmada Konya iline ait farkli karakterlere sahip 4 ayr1 mahalle tizerinde
su tiikketimi nonlineer olarak modellenmis, su tiiketiminin trendleri arastirilmis ve son
olarak su tiiketimi fenomeni igerisinde zamansal bir etkilesimin olup olmadigi
incelenmistir.

Oncelikli olarak su tiiketimi iizerinde etkili olan parametreler incelendiginde
yapilasma tarzinin bu konuda ana etken oldugu goriilmiistiir. Yapilan faktor analizi
sonuglarina gére Yazir ve Godene mahalleleri gibi diger iki mahalleye kiyasla daha yogun
ve yliksek katli yerlesim merkezlerinde ana faktorler agirlikli olarak niifus ve kisi basi
gelir gibi demografik ve sosyoekonomik seviyeyi belirleyici parametreler olurken; daha
seyrek ve az katli yapilagsmanin oldugu ve bahge kullaniminin yogunlukta oldugu
Saragoglu ve Lalebahce mahallelerinde su tiiketimine etki eden ana parametreler aktiiel
basing, sicaklik ve su buhari basinci gibi meteorolojik parametreler olmustur.

Diger taraftan yapilan trend analizi ¢alismalart sonucunda Yazir ve Godene
mahallelerinde yliksek bir artan trend goriilmekte iken; Lalebahge ve Saragoglu
mahallelerinde ise artan trend goriilmektedir. Faktor analizi sonuglarina paralel olarak bu
asamada da oOzellikle yapilagsma tarzi bakimindan birbirinden farkli olan mahalleler
birbirinden ayrigmistir.

Benzer sekilde yapilagsma tarzi optimizasyon algoritmalarinin trettigi modellerde
modellerin basaris1 bakimindan da kendisini gostermistir. Yapilan ¢alismalar sonucunda
ozellikle YAK yontemiyle elde edilen modellerde Saracoglu ve Lalebah¢e mahalleleri
icin iiretilen modellerin performans kriterleri, Yazir ve Godene mabhalleleri icin elde
edilen modellerin performans kriterlerine gore daha yiliksek ¢ikmistir. Dolayisiyla
ozellikle meteorolojik parametrelerin etkili oldugu, diisiik katli ve bahce kullaniminin
yaygin oldugu mabhallelerde modellerin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Bahsedilen
sebeplerden dolay1r mevcut ¢aligmanin ilk dnemli ¢iktis1 yapilasma tarzinin su tiiketimi
tizerinde belirgin bir etkisinin oldugu yoniinde olusmustur.

Yapilan caligmalar sonucunda elde edilen ikinci bulgu kullanilan optimizasyon
algoritmalar1 igerisinden PSO yonteminin YAK yontemine kiyasla belirgin bir sekilde
basarisiz oldugudur. Ozellikle yakinsama grafikleri incelendiginde PSO ydnteminin ilk

iirettigi baslangi¢ noktalarini iyilestirememis oldugu belirgin bir sekilde goziikmektedir.
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Yapilan c¢alismanin Onemli c¢iktilarindan bir digeri de iizerinde calisilan
mabhallelerde zamansal etkilesim mekanizmalarinin var oldugunun ortaya g¢ikartilmasi
olmustur. Ozellikle Yazir ve Gdédene mahallelerinde BBY, YAK yontemiyle elde edilen
sonuglart belirgin bir sekilde arttirmistir. Diger taraftan Lalebahge ve Saragoglu
mahallelerinde de BBY ‘nin algoritma basarilarini az da olsa bir miktar arttirmis oldugu
gozlemlenmistir. Ozellikle Yazir ve Godene mahallelerinde BBY, YAK yéntemiyle elde
edilen NSE degerlerini neredeyse iki katina ¢ikartmistir. Yani 6zellikle bu iki mahallede
zamansal etkilesim kendisini kuvvetli bir sekilde gostermistir. Bu kapsamda bu iki
mahallenin hafiza 6zellikleri incelendiginde Yazir mahallesi i¢in BBY en basarili sonucu
12 aylik degisime gore elde ederken Godene mahallesinin 4 aylik degisime gore elde
ettigi gorlilmektedir. Dolayisiyla iki mahalle arasinda hafiza uzunlugunun belirgin bir
sekilde ayristig1 goriilmektedir.

Burada bahsedilen farklilagsmanin altinda yatan sebebin bu iki mahalle arasindaki
demografik farklilasma oldugu; Godene mahallesine kiyasla ¢ok daha biiyiik olan Yazir
mahallesinin daha biiyiik bir hafizaya sahip oldugu ve daha eski déonemlerdeki degisimleri
hatirlayabildigi ve bu kapsamda o6zellikle demografik ozelliklerin su tiiketim

fenomenindeki hafiza 6zelliklerini etkileyen 6nemli bir faktor oldugu diisiiniilmektedir.

5.2 Oneriler

Mevcut caligmada tercih edilen mahalleler arasindaki farkliliklari niteleyecek
sayisal degerler mevut olmayip bu mahalleler arasindaki farkliliklar bilimsel gézlemlere
dayanmaktadir. Bu agidan bakilacak olursa ozellikle sayisal degerler kullanilarak
aralarindaki farkliliklarin ifade edilebilecegi calisma alanlar1 {izerinde yapilacak
calismanin daha kuvvetli deliller ortaya koyacag: diisliniilmektedir. Diger taraftan mevcut
calismada metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan bilindik iki yontem olan YAK ve
PSO yontemleri tercih edilmistir. Bu algoritmalarin yapisi geregi farkli yontemlerin farkl
problemlerde her zaman i¢in daha basarili sonug liretme olasilig1 vardir. Dolayisiyla farkli
yontemlerin denenmesi ile bilimsel agidan daha kapsamli bir ¢alisma yiiriitiilebilir.

Bu sayilanlara ilave olarak BBY, fenomenlerin igerisindeki zamansal etkilesim
mekanizmalarinin ortaya ¢ikartilmasinda kullanilan ve yeni ortaya atilmis bir yontemdir.
Farkli fenomenlerde de BBY ’nin uygulanmasiyla dnemli bulgularin elde edilebilecegi

diistinilmektedir.
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