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Bir baraj haznesindeki su seviyesinin dogru tahmini, su kaynaklarinin yonetimini
optimize etmek i¢in 6nemlidir. Bu ¢aligmada, Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim
sistemi (ANFIS) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) metotlar1 kullanilarak bir
baraj haznesindeki su seviyesi degisimi tahmin edilmistir. Klasik bir yontem olan
Coklu Lineer Regresyon (CLR) yontemi ile elde edilen sonuglar ve gergek gozlem
sonuglart ile karsilagtirilmistir. Bu ¢caligmada girdi verileri olarak enerji gayesi i¢in

Anahtar Kelimeler:

Baraj N . <7 .
Bulaiuk mantik su sarfiyati, giinliik toplam su sarfiyat1 ve toplam buharlagsma miktar1 degiskenleri
Su seviyesi kullanilarak giinliik hazne seviyesi tahmin edilmistir. Uygulama alani olarak
_Il?eﬁtelf vektdr makineleri Tirkiye’nin Dogu Anadolu Bolgesinde yer alan Keban Baraji ve haznesi
anmin

secilmigtir. Sonuclar degerlendirildiginde, tiim model sonuglarinin baraj hazne
seviye tahmininde basarili oldugu ve birbirine yakin sonuglar verdigi gdzlenmistir.

Estimation of Keban Dam Lake Level Change Using ANFIS and Support Vector Machines

ABSTRACT

The correct estimation of the water level in a reservoir is important to optimize the
management of water resources. In this study, the water level change in a reservoir
was estimated using the Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) and
Support Vector Machines (SVM) method. It is compared with the results obtained
Keywords: by the conventional method, Multi Linear Regression Analysis (MLR) method,
Dam and the actual observation results. In this study, as the input data, daily tank level
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Fuzzy logic was estimated by using variables of energy gauge, daily total water consumption
Water level i and total evaporation amount. Keban Dam and its reservoir located in the Eastern
égg‘:gttigﬁcmr machines Anatolia Region of Turkey were selected as the application area. When the results

were evaluated, it was observed that the results of all models were successful in
dam reservoir level estimation and gave close results.
To Cite: Arslan H., Unes F., Demirci M., Tasar B., Yilmaz A. Estimation of Keban Dam Lake Level Change Using ANFIS and
Support Vector Machines. Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2020; 3(2): 71-77.

1. Giris birikimini ve salinimini belirleyen bir dizi kisit ve
kararlar1 gerektirmektedir. Hazne seviyesinin
Giinimiizde  kiiresel iklim  degisikliginden dogru tespiti ve tahmini, hazne ydnetiminde ve

kaynaklanan belirsizlikleri iceren yagis, giris ve
cikis hidrografi gibi hidrolojik verileri tahmin
etmek gilinlimiiz sartlarinda zaman, maliyet ve is
giicii bakimindan zor olmaktadir. Baraj hazne
isletme  caligmasi, suyun zaman igindeki

isletilmesinde daha iyi kararlarin alimmasina
yardimc1 olacaktir. Bu tahminler sadece su
kaynaklarmm  yoOnetimini  optimize  etmekle
kalmaz, ayn1 zamanda bir haznenin gilivenligini de
saglar. Hazne kapasitesini belirleme {izerine ilk
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calismalar, Ripple [1] ve Sudler [2] tarafindan
klasik yontemler kullanilarak yapilmustir.

Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim sistemi (ANFIS)
modelleri gegmiste insaat miihendisliginde, su
kaynaklar1 ve  yOnetiminde  Dbircok  kez
kullanilmistir. Keskin ve ark. [3], Tirkiye'deki
giinlik buharlagsmay1 tahmin etmek i¢in bulanik
modeller kullanmiglardir. Kazeminezhad ve ark.
[4], Ontario Golii'ndeki dalga parametrelerini
tahmin etmek i¢in ANFIS metodunu kullanmis ve
ANFIS’i, Kiy1 Miihendisliginde kullanilan
Manuel yontemlerden daha iistiin bulmuslardir.
Kisi [5], giinliik buharlasma tahmini igin ANFIS
teknigini uygulamig ve sonuclari
degerlendirmistir.  Kisi ve  Oztiitkk  [6],
evapotranspirasyon  tahmini  igin =~ ANFIS
hesaplama yontemini kullannuslardir. Unes ve
ark. [7], Missouri Nehrine ait kati madde
degisimlerini Destek vektor makineleri modeli
kullanarak tahmin etmistir. Ozdiilkar ve ark. [8],
bulanik mantik tekniklerini (ANFIS) kullanarak
goldeki buharlasma miktarin1  belirlemiglerdir.
Demirci ve ark. [9] ve Unes ve Demirci [10],
baraj hazne seviyesi ve yer alti suyu degisiminin
tahmini icin degisik yapay sinir aglar1 modelleri
kullanmislardir. Demirci ve ark. [11],
Amerika’daki Stony Brook baraj hazne hacminin
tahmini i¢in ANFIS metodunu kullanmislardir.

Compolo ve ark. [12], yapay sinir ag1 modeli
kurarak yogun vyagis esnasinda nehir tagkin
modelini olusturmuslaridir. Minns ve Hall [13],
bir seri deney verisine dayanarak sentetik veriler
ireterek yagis akis iliskisini incelemisleridir.
Tokar ve Johnson [14], yapay sinir ag1 modeli
kullanarak Maryland'deki Little Patuxent nehir
havzasi i¢in gilinliik yagis, sicaklik ve kar erimesi
verilerini kullanarak olusan giinliik akisi tahmin
etmisleridir. Unes ve ark. [15], giinliik baraj hazne
seviye degisimlerini yapay zekd yoOntemleri
kullanarak tahmin etmislerdir. Tasar ve ark. [16],
giinlik baraj haznesinde Olgiilen buharlagsma
miktarinin tahmini i¢in yapay sinir ag1 modelini
kullanmiglardir. Unes ve ark. [17], yapay zeka
teknikleri ve ampirik yontemlere dayali olarak
giinliik buharlagsmay1 tahmin etmislerdir. Unes ve
ark. [18], genellestirilmis regresyon yapay sinir
aglar1 modeli ile baraj hazne hacmi tahmininde
bulunmuslardir.

Bu sunulan ¢alismada, Keban Baraj goliiniin
giinliik su seviyesi degisimini tahmin etmek i¢in
CDR, ANFIS ve DVM yoéntemleri kullanilmig ve
elde edilen sonuglar gergek gozlem verileri ile
degerlendirilmistir.

2.Materyal

2.1. Calisma Alam

Keban Baraj Golii, Tirkiye'nin en biiyiik yapay
golidiir (Sekil 1). 675 km®lik alam ile gdller
arasinda {igiincii sirada yer almaktadir. Baraj Goli
uzunlugu 125 km'dir. Elektrik iiretiminin yan1 sira
Keban Baraj Goliinde su balik¢ilign ve balik
tretimi de yapilmaktadir. Tirkiye, enerji
agisindan ilk biiyiik yatirimlardan biridir. Insaati
1965'te baglamistir. 1974'te ilk 4 tribiin ve 1981'de
diger 4 triblin insa edilmistir. Barajin toplam
kurulu giicti 134 Megawatt ve yillik enerji tiretimi
7,5 Milyar KW/Saat’tir. Tesis enerji lretimine
basladiginda  Tiirkiye'de firetilen elektrigin
%20’lik kismim iiretmekte olup, giiniimiizde de
tilkketilen toplam elektrigin 6nemli bir kismin
karsilamaktadir [19].

Sekil 1. Keban Baraji Genel Goriiniimii

Keban barajinin insasindan sonra 64,100 hektar
biiyiikliiglinde bir baraj golii meydana gelmistir.
Elazig cevresinde ve gol c¢evresindeki cevre
illerde rekreasyon ve rekreasyon alanlar
bulunmaktadir. Sekil 2’de barajin Tiirkiye’deki
konumu verilmistir.

Keban Baraj Golii maksimum su seviyesi ve
doluluk oranmi yiiksek degerlere sahip olan su
yapilarindandir. Hidrolojik su yili igerisinde
o6nemli mevsimlik su seviye degisimleri
gostermektedir. Keban baraji, enerji {iretiminin
yani sira sulama ve balik¢ilik gibi farkli amaglar
i¢in de kullanilmaktadir.
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Sekil 2. Keban Barajiim Konumu

3.Metod
3.1. Coklu Lineer Regresyon (CLR)

CLR modeli, bagimhi bir degisken ile bir veya
daha fazla bagimsiz degisken arasindaki dogrusal
iliskiyi modellemek igin kullanilan bir yontemdir.
CLR modelinin genel denklemi su sekilde ifade
edilir:

y=a+bx;+hXo+ ... + (bmXm) (D)

Bu denklemde y beklenen degeri temsil eder. (x,
Xz, ..., Xm) bagimsiz parametreleri gdstermektedir.

3.2. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM), Cortes ve
Vapnik [20] tarafindan kurulan veri odakl
arastirma alanlarinda makine Ogrenme
yaklagimidir. DVM istatistiksel 6grenme teorisine
dayanmaktadir. DVM temel olarak iki veri siifi
arasinda en iyl aynm  yapmak igin
kullanilmaktadir. Bu amagla karar sinirlar1 veya
hiper diizlemler belirlenmektedir. Dogrusal
olmayan bir veri kiimesinde, DVM'ler dogrusal
bir hiper diizlem ¢izememektedir. Bu nedenle
Kernel  ¢ekirdek  kullanilmaktadir.  Kernel
Cekirdek yontemi, dogrusal olmayan verilerdeki
makine 6grenimini biiyiikk 6lglide artirmaktadir.
DVM tahmincisinin (y) islemi su sekilde ifade
edilmektedir:

y =(Kxi-Wjk)+b )

Kernel Cekirdek islevi K, ise, b SVM aginin
bias/Onyargi terimidir ve Wj agirhk vektori
olarak adlandirilmaktadir. Ky ve W, Lagrange
carpanlarim1 gostermektedir. K, giris vektorlerini
yikksek boyutlu bir oOzellik alanina esleyen
dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Kernel
Cekirdek (K) cesitli fonksiyon ¢oziimleriyle
belirlenmektedir. Bu ¢aligmada radyal tabanh
fonksiyon ile analiz yapilmistir. Cikt1 verileri igin

egitim veri setlerinin 6nemini elde eden Lagrange
carpanlart. Dogrusal olmayan radyal tabanli
fonksiyon [21] yontemine ait denklem su sekilde
ifade edilebilmektedir:

e o112
Kxi —e Yle yIH (3)
vy>0 ve i=1,23,...n

Burada K,  dogrusal olmayan  bir
fonksiyondur, vy kullanici tanimli  bir
parametredir, p; ve Vi girdi uzayindaki
vektorlerdir.

3.3. Bulanik Mantik

Bulanik Mantik teorisi ilk olarak Zadeh [22]
tarafindan  One  silirlilmiistir. Bu  yontem
giinlimiizde birgok farkli disiplinde degisik
problemler i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Yontemde, bilgi ve tecriibeye dayali olarak girdi
ve c¢iktt parametrelerinin  bulanik  kiimeleri
olusturularak, bulanik kurallara dayali iliskiler
kurulur, elde edilen bulanik ¢ikt1 kiimesinden
durulagtirma adi verilen iglem ile istenilen ¢ikti
degerleri  belirlenerek ~ Bulamik ~ Modeller
olusturulmaktadir. Literatiirde, bulanik kiimelerin
belirlenerek, secilen kurallara dayali durulagtirma
isleminin uygulanmasinda kullanilan en yaygin ve
pratik yontemlerden birisi de Takagi-Sugeno
tarafindan Onerilen bulanik ¢ikarim sistemine
dayali Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim sistemi
(Adaptive  Neuro-Fuzzy Inference  System,
ANFIS) adi1 verilen bulantk mantik yontemidir.
1993 yilinda Jang [23] tarafindan gelistirilen
ANFIS modeli, Hibrit 6grenme algoritmasi
kullanmaktadir. Yapay sinir aglart ve bulanik
¢ikarim sistemi birlesiminden olugmaktadir. Bu
calismada Bulanik Mantik modelinin
olusturulmasi ve ¢Oziimiinde ANFIS modeli
kullanilmustir.

4. Model Sonuclar1 ve Degerlendirmeler

Iki yillik gézlem verileri dikkate alinarak Coklu
Lineer Regresyon analizi (CLR), Destek Vektor
Makineleri (DVM) ve Adaptif Sinirsel Bulanik
Cikarim  sistemi  (ANFIS) igin  modeller
olusturulmustur. ANFIS, DVM ve CLR
modellerinde kullanilan toplam 731 verinin 511
verisi egitim igin 220 verisi de test igin
uygulanmigtir. Model ile elde edilen sonuglar
Olciim degerleri ile karsilagtinnlmistir. Her bir
model i¢in ortalama karesel hatalarin karekokii
(KOHK), ortalama mutlak hata (MOH) ve
gozlemlenmis degerler arasindaki determinasyon
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katsayilart (R?) belirlenerek karsilastirilmustir.
KOHK, MOH ve R? degerlerine gore model
performanslart  degerlendirilmistir. KOHK ve
MOH  asagidaki  gibi  denklemlere  gore
belirlenmistir.

1
KOHK = \/N*Zilil(GSSgb'zlenen - GSStahmin )2 (4)

ve
1
MOH = N*Zi’\il‘GSSgbzlenen - GSStah min ‘ (5)

Burada, N veri sayilarint ve GSS baraj hazne gol
su seviyesi verilerinin gozlenen ve tahmin
degerlerini gostermektedir. Sunulan c¢aligmada
Keban barajmin enerji gayesi icin su sarfiyati,
giinlik toplam su sarfiyati, toplam buharlagma
miktar1 kullanilarak ve ge¢mis Ol¢limlerden elde
edilen bir zaman O6telenmis hazne seviyesi (t+1)
kullanilarak, giinliik hazne seviyesi degisimi
tahmin edilmistir. CLR modelinin
olusturulmasinda kullanilan girdi  veri seti,
ANFIS ve DVM modelin egitim ve test
asamasinda uygulanmustir.

CLR, DVM ve ANFIS modellerinin performans
degerlendirmesi i¢in determinasyon katsayisi (R?),
karesel hatalarin karekokii (KOHK), ortalama
mutlak hata (MOH) kullanilmistir. Test
verilerinden elde edilen KOHK, MOH ve R?
parametrelerinin  karsilastirilmast  Cizelge 1'de
gosterilmektedir.

Cizelge 1. CLR, ANFIS ve DVM Modellerinin
Performans Karsilagtirilmasi

Model Model KOHK  MOH R?

isimleri Girdileri  (m) (m)

CLR EGSS 0,53 0,58 0,98
TSS,

DVM T8, 0,03 0,03 0,99
GSSi4

ANFIS 0,02 0,01 0,99

Burada G0l su seviyesi (GSS;) tahmin analizleri
icin, “EGSS” giinlik enerji gayesi i¢in su
sarfiyatini, “TSS” giinliik toplam su sarfiyatini,
“TB” giinliilk toplam buharlagsmay1 ve “GSS;”

ginlik oOtelenmis g6l su seviyesini ifade
etmektedir.

4. 1. Coklu lineer regresyon (CLR) Sonuclart

Bu calismada yukarida tanimlanan veri kiimesi
icin Coklu Lineer Regresyon modeli icin elde
edilen hata ve iliski sonuglar1 Cizelge 1°de
verilmistir. CLR analizi ile elde edilen denklem
asagida verilmistir:

y = 8,64+ 2,73 x 10° x EGSS+ 1,84x10%x TB -
2,26x10™"% x TSS + 0,97X GSSy:1 (6)

Sekil 3’te, test siireci i¢in, elde edilen CLR modeli
ile elde edilen giinlik baraj hazne seviyesi
tahminleri ve Ol¢im degerleri karsilastirilmigtir.
Test verileri i¢in CLR tahmin sonuglari ile 6l¢iim
degerlerinin  sagilma diyagrami Sekil 4’te
verilmistir.
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Sekil 3. 2 yillik baraj hazne seviyesi test verileri igin
Olgiim ve CLR dagilim grafigi

CLR analizi i¢in; Keban barajina ait giinliik enerji
gayesi i¢in su sarfiyati (EGSS), giinliik toplam su
sarfiyat1 (TSS), giinliik toplam buharlasma (TB)
miktar1  kullanmilarak  ve  giinlik  gegmis
Olgiimlerden elde edilen bir zaman &telenmis gol
su seviyesi (GSSi;) kullanilarak, giinlik hazne
seviyesi degisimi tahmin edilmistir.

Sekil 3’te dagilim grafiginde de goriilecegi gibi
CLR degerleri ile gercek dlglim degerler arasinda
cok giizel bir uyumluluk oldugu goriilmektedir.
Sekil 4°de goriildiigii gibi CLR model i¢in R=0,99
determinasyon katsayisi elde edilmistir. Buda
model sonuglarin ger¢cek Olgiim degerleri ile
uyumlugunu agik bir sekilde gostermektedir.
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Sekil 4. 2 yillik baraj hazne seviyesi test verileri igin
Olgiim ve CLR sagilim grafigi

4. 2. Destek Vektor Makineleri (DVM) Sonuclart

DVM analizi i¢in; CLR analizindeki parametreler
kullanilmis ve Keban barajina ait giinliik enerji
gayesi i¢in su sarfiyati (EGSS), giinliik toplam su
sarfiyat1 (TSS), giinliik toplam buharlagsma (TB)
miktar1  kullanilarak  ve  giinlik  gegmis
Olgtimlerden elde edilen bir zaman Gtelenmis gol
su seviyesi (GSSi) kullanilarak, giinlik hazne
seviyesi degisimi tahmin edilmistir.

DVM modeli i¢in dogrusal olmayan radyal tabanli
fonksiyon (RTF) kullanilmigtir. DVM modelinin
R?, KOHK ve MOH terimlerinin test istatistigi
Cizelge 1'de sunulmustur.

Bu calisma i¢in kurulan ANFIS modelinde test
verileri i¢in ayri ayrt tahmin sonuclart ve
gbzlemlenen baraj hazne seviyeleri i¢in dagilim
ve sacilim grafikleri Sekil 5 ve 6’da verilmistir.
DVM modeli 2 yillik veriler i¢in degerlendirilmis
ve determinasyon katsayisi, elde edilen
sonuclardan R?* = 0,99 olarak elde edilmistir.
DVM test asamasi igin tahmini degerleri CLR ve
ANFIS degerlerine yakin sonuglar vermistir.
Cizelge 1°den ve asagidaki sekillerden de
goriildiigi gibi, DVM modeli test verileri igin
uygulandiginda 0,99’luk bir determinasyon ve
oldukga diisiik hata degerleri ile haznedeki giinliik
su seviyesi tahmin edilebilmistir. Biitiin veriler ve
olayin fizigi dikkate alindiginda, DVM modelinin
CLR ve ANFIS metodu ile uyumlu ve birbirine
yakin sonuglar verdigi gériilmiistiir.

832

:? aDVM o Olgiim

S

=830 -

&

W

=

W

= 828 A

=

[=a]

826 T T

0 100 200

Giinler

Sekil 5. Baraj hazne seviyesi test verileri icin Olgiim
ve DVM dagilim grafigi

g 832 1 2 =0.99
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DVM tahmninleri (m
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826 828 830 832

Olciim (m)
Sekil 6. Baraj hazne seviyesi test verileri i¢in Ol¢iim
ve DVM sagilim grafigi

4. 3. Adaptif Sinirsel Bulamk Cikarim Sistemi
(ANFIS) Sonuclar

ANFIS analizi i¢in; CLR-DVM analizlerindeki
parametreler kullanilmis ve Keban barajina ait
glinlik enerji gayesi i¢in su sarfiyati (EGSS),
giinliik toplam su sarfiyat1 (TSS), giinlik toplam
buharlagsma (TB) miktar1 kullanilarak ve giinliik
geemis Olglimlerden elde edilen bir zaman
otelenmis gol su seviyesi (GSSi;) kullanilarak,
giinliik hazne seviyesi degisimi tahmin edilmistir.
ANFIS modeli, dlglilen giinliik hazne verilerini
kullanarak hazne seviyesini tahmin etmek i¢in
MATLAB (ANFIS) hazir programi kullanilmis ve
matlab dilinde bir ilave kod yazilarak sonuglar
degerlendirilmistir. ANFIS modelinin R?, KOHK
ve MOH terimlerinin test istatistigi Cizelge 1'de
sunulmustur.

Bu ¢alisma i¢in kurulan ANFIS modelinde test
verileri i¢in ayr1 ayr1 tahmin sonuglart ve
gbzlemlenen baraj hazne seviyeleri i¢in dagilim
ve sacilim grafikleri Sekil 7 ve 8’de verilmistir.
ANFIS  modelleri 2 yillik veriler igin
degerlendirilmis ve determinasyon katsayisi, elde
edilen sonuglardan R? = 0,99 olarak elde
edilmistir.  ANFIS test asamasi i¢in tahmini
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degerleri CLR  degerlerine  yakin sonuglar
vermistir. Cizelge 1°den ve asagidaki sekillerden
de goriildiigi gibi, ANFIS modeli test verileri i¢in
uygulandiginda 0,99°luk bir determinasyon ve
oldukca diisiik hata degerleri ile haznedeki giinliik
su seviyesi tahmin edilebilmistir. Biitiin veriler ve
olayin fizigi dikkate alindiginda, ANFIS
modelinin CLR metodu ile uyumlu ve birbirine
yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir.

3

s ANFIS o Olciim

828 -

Baraj Su Seviyesi (m)
2
(=]

826 T T

0 100 200
Giinler

Sekil 7. Baraj hazne seviyesi test verileri icin Olgiim
ve ANFIS dagilim grafigi

5 g

ANFIS tahmninleri (m)
=]
[
=]

826 T T )
826 828 830 832

Olciim (m)

Sekil 8. Baraj hazne seviyesi test verileri i¢in Olgiim
ve ANFIS sagilim grafigi

5. SONUCLAR

Bu calismada, Keban barajina ait giinliik enerji
gayesi icin su sarfiyati (EGSS), giinliik toplam su
sarfiyat1 (TSS), giinliik toplam buharlagsma (TB)
miktar1  kullanmilarak  ve  giinlik  gegmis
Olgtimlerden elde edilen bir zaman Gtelenmis gol
su seviyesi (GSSi) kullanilarak, giinlik hazne
seviyesi degisimi tahmin edilmeye ¢aligilmigtir.
Baraj golii seviyesini tahmin etmek i¢in Coklu
Lineer Regrasyon (CLR), Bulanmik Mantik
(ANFIS) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)
modelleri kullanilmigtir. Yapilan bu ¢alisma igin
asagidaki sonuglar tiiretmek miimkiindiir.
e CLR modeli ampirik iligkileri agiklamakla
birlikte, parametreler arasinda lineer iliski

olmasi nedeniyle 1iyi sonuglar verdigi
diistintilmektedir.

e DVM modeli, baraj golii seviye degisiminde
geleneksel CLR modeline yakin sonuglar
vermistir. Hata miktarlari acisindan
degerlendirildiginde az da olsa DVM
modelinin daha iyi tahmin degerleri verdigi
gozlenmigtir. Aralarinda lineer iliski olmayan
degiskenler icin DVM modelleri iyi sonuglar
verebilmektedir.

e ANFIS modeli baraj golii seviye degisiminde
yiikksek iligki ve diisik hata performansi
gostermistir. Geleneksel CLR modeli ve DVM
modeline gore daha diisiik hataya sahiptir.
ANFIS modeli gerek lineer gerekse lineer
olmayan durumlar i¢in olaym fizigini
yansitabildiginden  iyi  tahminler  elde
edilebilmektedir.

Sonuglar gostermektedir ki, secilen bir hazne i¢in
bir ANFIS ve DVM modeli gelistirildiginde,
giinliik hazne seviye degisimi, hidroelektrik enerji
hesaplamalart ve su kaynaklar1 yOnetiminin
belirlenmesi su kaynaklar1 yonetimi
calismalarinda bu elde edilen model sonuclari
kullanilabilecektir. Keban Baraj haznesinin
seviye tahmininde secilen her iic modelde
birbirine ¢ok yakin sonuglar ile dogru tahminde
bulunmuslardir. Bu manada her {i¢ modelinde
baraj seviye tahmininde kullanilabilecegi
diistintilmektedir.

Tesekkiir

Bu calismada Devlet Su isleri (DSI) tarafindan
Olciilen hidrolojik veriler kullanilmistir. Yazarlar,
adi1 gegen kuruma desteklerinden dolay1 tesekkiir
eder.
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