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Dugorocno planiranje hidrotehnickih sustava zahtijeva poznavanje dugorocne
dostupnosti vode, najcesce u obliku srednjeg mjesecnog protoka. Uglavnom se koriste

Dr.sc. Jadran Berbi¢, mag.ing.aedif. znanja iz stohasticke hidrologije, a moguci scenariji dobivaju se generiranjem sintetickog
Drzavni hidrometeorolo3ki zavod protoka. Raspolaganje klimatskim modelima namece mogucnost modeliranja iz
jberbic@hotmail.com buducih scenarija, a pretpostavka u radu je da se za tu svrhu moze primjenjivati

nadzirano ucenje. U radu je analizirana preciznost tri modela nadziranog ucenja u
tri pristupa i autoregresivnog modela u prvom pristupu, za predvidanje srednjeg
mjesecnog protoka, a u ovisnosti o duljini povijesnog niza.
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also involve generation of synthetic flow. The use of climatic models imposes the
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supervised learning can be applied for this purpose. The paper analyses accuracy of
three supervised learning models in three approaches and the autoregressive model
in the first approach, for predicting monthly average flow as related to the length of
a historic dataset.
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Vergleich der Methoden des liberwachten Lernens zum Zweck der
Vorhersage des mittleren monatlichen Durchflusses

Die langfristige Planung von hydrotechnischen Systemen erfordert Kenntnisse tber
die langfristige Verfligbarkeit von Wasser, meist in Form des mittleren monatlichen
Durchflusses. Hauptsachlich werden Kenntnisse aus der stochastischen Hydrologie
angewendet, und mogliche Szenarien erhalt man durch Erzeugung des synthetischen
Durchflusses. Die Verfligung Uber Klimamodelle drangt die Mdglichkeit der
Modellierung anhand zukinftiger Szenarien auf, und die Voraussetzung in der
Abhandlung ist die, dass zu diesem Zweck das Uberwachte Lernen angewendet
werden kann. In der Abhandlung wurde die Prazision von drei Modellen des
Uberwachten Lernens in drei Ansatzen und des autoregressiven Modells im ersten
Ansatz zur Vorhersage des mittleren monatlichen Durchflusses analysiert, abhangig
von der Lange der historischen Reihe.

Schliisselworter:
langfristige Planung, mittlerer monatlicher Durchfluss, autoregressives Modell, iiberwachtes Lernen
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1. Uvod

Nadolazedi pritisci na vodna dobra u smislu povecanja broja
stanovniStva, potrebe za energijom i hranom zahtijevaju
povecanje ucinkovitosti i djelotvornosti proizvodnje [1, 21
Izrazenije klimatske varijacije i promjene uzrokuju Cesce pojave
ekstremno vlaznih i susnih razdoblja te mijenjaju statisticku
raspodjeluhidroloskihdogadaja[3-5]. Prakti¢analatzasimulaciju
protoka hidroloski izucenih slivova predstavljaju stohasticke
metode i metode nadziranog ucenja. Pretpostavka je da se
primjenom odgovarajucih simulacijskih modela u gospodarenju
vodama mogu analizirati sadasnje i buduce potrebe vezane uz
hidrotehnicke sustave ako je prisutan dovoljno dug povijesni niz
mjerenja. Primjerice, izgradnja kvalitetnog simulacijskog modela
nuzna je kako bi se proveo simulacijsko-optimizacijski postupak
za analizu dostupnosti vode za potrebe ovisne o akumulaciji [6].
Stoga su predvidanja srednjeg mjesecnog protoka mjesec-za-
mjesec i dugorocno planiranje od velike vaznosti za planiranje i
odabir rezima rada akumulacija.

U radu je prikazana analiza prihvatljivosti koristenja povijesnog
niza protoka ovisno o duljini niza i podacima na raspolaganju.
Ispitana je mogucnost primjene autoregresivnog modela
(eng. autoregressive - AR) i tri metode nadziranog ucenja (eng.
supervised learning - SL) u predvidanju na temelju protoka,
te iste tri metode za predvidanje na temelju koli¢ine oborine
i temperature zraka. Ciljevi analize su: odgovoriti na pitanje
kolika je minimalna duljina niza pri kojoj je prihvatljivo primjeniti
navedene metode te ispitati moguénost izgradnje kvalitetnog
modela kojim bi se predvidao protok iz rezultata klimatskih
modela.

1.1. Pregled i zakljucci iz dosadasnijih istrazivanja

Strojnim ucenjem pronalaze se zakonitosti u podacima te
generalizirajuindukcijom. Nadzirano u¢enje je dio strojnog ucenja
i umjetne inteligencije kojim se na temelju zadanih podataka
(ulaza i izlaza) i pretpostavljene hipoteze (funkcije) pretrazuju
njeni parametri koji rezultiraju najboljim predvidanjima na
nevidenim primjerima, a za rjeSavanje problema klasifikacije
i regresije. Iz pregleda literature moze se zakljuciti da je u
hidrologiji Cesto primjenjivano nadzirano ucenje za potrebe
predvidanja u stvarnom vremenu (s vremenskim korakom do
nekoliko sati) te za kratkorocne i srednjoro¢ne prognoze (1-7
dana), a rjede za dugorocne prognoze (mjesec dana) te jos rjede
za dugorocno planiranje. Primjena manjeg vremenskog koraka
je zanimljiva zbog prisutnosti veceg broja podataka za gradnju
modela te je relativno jednostavno izgraditi kvalitetan model bez
koriStenja vanjskih varijabli (dakle, protok se predvida iz samog
protoka). S druge strane, tako izgraden model nije u stanju
pouzdano predvidati nekoliko vremenskih koraka unaprijed od
trenutnog (jer se s povecanjem broja koraka generira greska),
osim uz moZebitno uvodenje vremenski usrednjenih varijabli
ili primjena vanjskih prediktora (temperature zraka, kolic¢ine
oborine, itd.) kao ulaznih varijabli.

Najpopularniji model SL-a jest umjetna neuronska mreza (eng.
artificial neural network- ANN) te je prisutna u velikoj vecini radova
iz predmetnog podrudja. Gradnja modela ANN-a sastoji se u
odabiru tezina u sinapsama s ciljem da se ucenjem iz primjera
minimizira razlika izmedu Zeljenog izlaza i stvarnog izlaza
neuronske mreze na temelju odabranog statistickog kriterija
[7]. S obzirom na razloge stalnog poboljSanja razumijevanja
hidroloskog ciklusa, hidrolozi se tijekom dugogodiSnjeg
modeliranja viSe usmjeravaju na fizikalno zasnovane modele,
Sto s vremenom dovodi do gradnje sloZenijih modela [8]. Glavne
prednosti ANN-a, primjerice zaobilazenje problema potpunog
razumijevanja procesa otjecanja za hidrolosko modeliranje,
Sto je na stvarnoj prostornoj skali slozeno, primijecene su
vec tijekom prethodna dva desetljeca. Nije potrebno uvoditi
pretpostavke linearnosti, detaljno opisati slozene veze razlicitih
procesa, uporaba podataka je fleksibilnija, modele je moguce
relativno brzo izgraditi [9]. Sliéne prednosti pojavljuju se kod
primjene ostalih modela nadziranog ucenja. SVM se cijeni zbog
sposobnosti generalizacije, strogih teoretskih osnova, relativno
jednostavne primjene te robusnosti na problemima regresije
i prepoznavanja uzoraka [7]. Jedan od ciljeva ovog rada jest
usporediti tri razlicita modela nadziranog ucenja: ANN-a kao
popularnog modela, SVM-a kao robusnog, ali u hidroloskoj
literaturi manje prisutnog i NNM-a (metoda najblizih susjeda,
eng. Nearest Neighbours Method - NNM) kao vrlo jednostavnog
modela u odnosu na prethodna dva.

Cigizoglu i dr. (2005.) usporeduju ANN sa stohastickim
autoregresivnim modelom s pomicnim prosjekom (eng.
autoregressive moving average - ARMA) i modelom viSestruke
linearne regresije (MLR, eng. multilinear regression model) [10].
ANN upotpunjen generaliziranom regresijom (GR) dao je tocnije
rezultate nego uobicajeni ANN. Dodatno su ANN gradili na seriji
generiranih dotoka, Sto je omogucilo znatno viSe podataka na
raspolaganju i poboljsalo modele, a najtocniji je bio GR ANN.
Nilsson i dr. (2006.) koristeci ANN sa 6-12 vanjskih prediktora
predvidaju srednje mjesecno otjecanje na slivu. Nakon pokusaja
s temperaturom i oborinom, rezultati su poboljSani dodavanjem
koliCine snijega i sezonskih karakteristika, dok vlaznost tla
i sjevernoatlantski indeks oscilacija nisu poboljSali to¢nost
predvidanja [11]. Wu i Chau (2010.) su primjenom ANN-a,
NNM-a te ARMA modela sa 6-12 ulaza (protoka) predvidali
srednji mjesecni protok jedan mjesec unaprijed. Gradnji modela
je prethodila metoda rekonstrukcije faznog prostora (eng. phase
space reconstruction - PSR). NNM i ARMA dali su bolje rezultate
nego ANN i kombinacija PSR-ANN, dok je ANN poboljsana
pomicnim prosjecima dalanajbolje rezultate[12]. Guoidr.(2011.)
uveli su poboljSanja kod ANN-a i SVM-a (metoda potpornih
vektora, eng. support vector machine) primjenom valne metode
i PSR-a, optimizacije rojem cestica kod SVM-a i Levenberg-
Marquardt-ovog algoritma kod ANN-a gradeéi modele s
osam ulaza (protoka). Postignuti su precizniji rezultati, ali sa
slozenijom procedurom za predvidanje protoka jedan mjesec
unaprijed, u odnosu na ANN i SVM [13]. Akiner i Akkoyunlu
(2012.) koriste ANN za nadopunu nedostajucih podataka i
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predvidanje oborine, a otjecanje u sljedecem desetljecu odreduju
koristeci predvidenu oborinu u SWAT modelu [14]. Farajzadeh i
dr. (2014.) usporeduju preciznost ARIMA (autoregresivni model
s integriranim pomicnim prosjekom) i ANN-a za predvidanje
srednjeg mjesecnog otjecanja. Nakon predvidanja oborine
modelima, otjecanje je predvidano iz oborine - modelima te
koeficijentom otjecanja. ARIMA je dala nesto tocnije rezultate,
pri cemu je pristup s koeficijentom otjecanja bio precizniji [15].
Terzi (2014.) koristi GP (genetsko programiranje, eng. genetic
programming) za predvidanje srednjeg mjesec¢nog dotoka iz
oborine s tri postaje i dotoka s dvije postaje te usporeduje s
MLR-om [16].

Na predmetnom podrudju (Vinali¢, Cetina) primijenjena je ANN u
svrhu kratkoro¢nog predvidanja dotoka, u radu Matic (2014.). Kroz
razlicite pristupe koristenja ulaznih varijabli (dotoka, pale oborine
i temperature zraka) i primjene ANN-a rijeSen je problem odziva
modela u odnosu na stvarni dogadaj za predvidanje od jednog
do deset dana unaprijed. Usporedeni su modeli vremenske serije
(predvidanje dotoka iz dotoka), oborine i otjecanja (predvidanje
dotoka iz oborine ili oborine i dotoka) te viSeveli¢inski modeli
(predvidanje dotoka iz oborine, temperature itd.). Za predvidanje
dotoka primijenjene su direktna i indirektna metoda. Dok se
direktnom metodom za svaki vremenski korak gradi zaseban
model, indirektnom metodom se koristi jedan model za sve korake
te je zbog generiranja greske nepreciznija od prethodne. Modeli
vremenske serije su se pokazali najtocnijima, ali je trebalo rijesiti
problem odziva. Nakon provedenih koraka: uvodenja ucestalosti
oborine i akumulirane oborine, primjene adaptivnog neuronskog
modela s podmodelima za razli¢ito doba godine i optimiziranog
neuronskog modela, te uvodenjem usrednjavanih varijabli, znatno
je povecana preciznost. Gradnja i kalibracija izvedene su na
podacima od 2007. do 2011. godine (1826 podataka), a verifikacija
na podacima iz 2012. godine (365 podataka) [17]. U pravilu se u
literaturi koriste dulji povijesni nizovi, 20 do 40 godina [10, 16],
40 do 60[11, 12, 15] pa ¢ak i stotinjak godina [13]. Kako kvaliteta
modela SL izravno ovisi o kolic¢ini podataka koristenih za izgradnju
modela (vjerojatnost izgradnje kvalitetnog modela povecava
se s kolicinom koristenih podataka zbog vete mogucnosti
generalizacije zakonitosti), zanimljivo je ispitati kolika je duljina
niza potrebna za gradnju modela sposobnog predvidati izvan
domene povijesnog niza, uz zadovoljavajucu preciznost. Prema
vremenskom okviru planiranja razlikuju se modeli za dugorocno
predvidanje (mjesec-za-mjesec) i za dugorocno planiranje, a svrha
rada obuhvaca razvoj modela za obe potrebe. Koristeni su modeli
vremenske serije (za 1 vremenski korak unaprijed) te viSevelic¢inski
modeli (direktna metoda, s tim da jedan model uci opcu zakonitost
izmedu ulaznih i izlaznih veli¢ina). Koli¢ina podataka iznosila je oko
110-750 (povijesni niz od 10 do redom 65, 62, 60 godina, godine
bez mjerenja protoka nisu uracunate), od cega je 60 % koriSteno
za gradnju, 20 % za kalibraciju, 20 % za verifikaciju, a ostatak (od
priblizno 640 do nula podataka za godine od 10 do redom 65, 62 i
60) za dodatnu verifikaciju modela.

Predvidanja srednjeg mjesecnog protoka pomocu SL-a rjede
su zastupljena nego predvidanja na kracoj vremenskoj osnovi,

pogotovo za dugorocno planiranje (od navedenih radova [10,
14]). Prema spoznajama autora, nema radova koji analiziraju
utjecaj duljine niza na to¢nost SL-a, a koli¢ina podataka izravno
utjeCe na tocnost modela.

2. Metodologija istrazivanja
2.1. Autoregresivni model: Thomas-Fiering AR(1)

Stohasticki procesi u gospodarenju vodama ¢esto se opisuju
Markovljevim procesima, a za potrebu primjene uvodi se
pretpostavka stacionarnosti povijesnog niza. Markovljevi
procesi diskretiziraju se diskretnim procesima, Markovljevim
lancima [18]. Opéi oblik autoregresijskih modela AR(p) reda p je
[19]:

P
Z, = zq)izt»i +&
i

gdje su: z, vremenski neovisna, normalizirana i standardizirana
serija, ¢, autoregresivni koeficijenti, &, vremenski neovisne
varijable. Najjednostavniji je autoregresivni proces prvog reda
AR(1). Za mjesecne normalno raspodijeljene dotoke sa srednjom
vrijednoscu , varijancom o2, korelacijom mjesec-za-mjesecom
p moze se primjenjivati Thomas-Fieringov model AR(1) [6, 18]:

O,
Qi+1:#/+1+pj 01_1(Qi_/u/')+\/,-0-j+1(1-pj2)0'5 (1)
i
gdje su: Q, @, srednji mjesecni dotok za /+1-i i i-ti mjesec,

HyH,, PO godinama srednji protoci za j-i i j+7-i mjesec, 0, 0,
standardna devijacija j-tog i j+1-og mjeseca (po godinama),
P, koeficijent korelacije j-tog i j+1-0g mjeseca, I/ nasumicno
odabrana varijabla iz normalne raspodjele sa srednjom
vrijednoscu E[V] = 0 i jedinicnom varijancom E[V/] = 1. Ovakav
model Cesto je koriSten za generiranje sintetickih dotoka i u
stanju je oCuvati statisticku sli€nost s povijesnim nizom (npr.
[6]). Model je primijenjen u prvom pristupu (poglavlje 3.), a
procedura je programirana u programskom okruzenju Python
(www.python.org, [20]), koje je koriSteno i za sve ostale
modele.

2.2. Umjetne neuronske mreze

ANN oponasa princip ucenja kakav je prisutan u mozgu, uz
pretpostavku da se proces ucenja odvija kroz elektrokemijsku
aktivnost u mrezama sastavljenih od neurona [21]. ANN
se najtesce sastoji od tri sloja: prvog sloja karakteriziranog
¢vorovima koji su u biti ulazne varijable, skrivenog sloja s
¢vorovima s aktivacijskom funkcijom te sloja s izlaznim ¢vorom
— predvidenom vrijednoscu (npr. protok). Moguénost variranja
broja skrivenih slojeva i ¢vorova upucuje na ¢injenicu da je proces
iznalazenja odgovarajuce arhitekture ANN-a slozen zadatak [21,
221, U radu je koristen tip viSeslojni perceptron (eng multilayer
perceptron), s tri sloja, za rjeSavanje problema regresije. Razlike
stvarnih i modeliranih vrijednosti minimizirane su stohastickim
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optimizacijskim algoritmom zasnovanim na gradijentima prvog
reda (eng. Adaptive Moment Esimation - ADAM). Algoritam je
racunalno ucinkovit, ne zahtijeva mnogo memorije i pogodan je u
slucaju vece koli¢ine podataka [20, 23] Parametri koji najznacajnije
utjeCu na kvalitetu izgradnje modela su broj unutarnjih slojeva i
broj cvorova u sloju, aktivacijska funkcija, intenzitet i moment
ucenja, maksimalni broj iteracija u optimizaciji greske te tolerancija
greske. Postoji joS parametara, ali je u pravilu kod primjene SL-a
odabir ulaznih varijabli klju¢an korak.

sloj 1 sloj 2 sloj 3

bias

izlazna varijabla
srednji mjesetni
dotok

ulazne varijable
(kao x)

dotoci, oborine,
temperature

Slika 1. Struktura troslojne neuronske mreze

Kod troslojne ANN aktivacija @ u ¢voru j = 1, 2, ..., / skrivenog
sloja (oznaka 2) racuna se na sljedeci nacin [24, 25]:

@ _ 1 1 1 1 Doy ]
a? = 9(91(,0))(0 + ‘91(,1))(1 + 91(,2))(2 Tt 91(,12-1Xk-1 + 91(,k)xk) =g(z")

2 1 1 1 1 1 1
aé )= g(e(,gxo + 92(,1))(1 + 6’éz)xz +ot 0;,2-1)(/(-1 + Hz(,lzxk) = g(Zé )

(2)

2 1 1 1 1 1 1
a? = g(‘gl(,o)xo + 91(,1)’(1 + 61(,2))(2 tot 6’/(,;2-1Xk-1 + elfk)xk) =9(z")

gdje su: g aktivacijska funkcija, 9,;,'(1) teZinski utjecaj ulazne
varijable x, na aktivaciju aI.‘Z), i=1,2,.., kIndeks k oznacava broj
Cvora prvog sloja, indeks 7 broj ¢vora skrivenog sloja, a indeks
0 odnosi se na "bias" varijablu. Predvidena veli¢ina racuna se
prema izrazu:

hy(x) = = g63al? + 07 + 678 +..+ 07+ 67x)  (3)
2.3. Metoda potpornih vektora

U klasifikacijskom problemu SVM za odabranu funkciju
pronalazi parametre s kojima je funkcija optimalno udaljena
od razlicitih klasa, a u regresijskom postupak se svodi na
pronalazak funkcije koja na optimalan nacin opisuje podatke.
Problem je Cesto viSedimenzionalan (u poglavlju 3 vidi se da je
srednji mjesecni protok opisan kao funkcija barem 6 razlicitih
prediktora) te slozen za graficko prikazivanje. SUM podatke
shvaéa kao potporne vektore koje aproksimira zadanom
hipotezom minimizirajuci gresku aproksimacije predvidane

varijable. Pritom se unutar definirane margine, odnosno greske
¢, mora nalaziti Sto viSe toc¢aka. Pristranost i tolerancija kolic¢ine
devijacija vecih od greske odreduje se parametrom C(eng. trade-
off), pozitivhom konstantom koja odreduje stupanj penalizacije
greSke. Pristranost i varijanca odreduju se kroz minimizaciju
zbroja regularizacijskog dijela i greSke gradnje modela u izrazu
(4)[26, 271

|
min( 1w +C Y (&, +))F ()
=

uz uvjete: Y, '<W,X,>-b£5+¢fj
<W,Xj>+b-y]. <e+§&
£.67 20

gdje su: x ulazne varijable iz skupa podataka, y varijabla koja se
predvida, wvektor iz prostora ulaznih varijabli, b "bias" varijabla,
g, €, "slack” varijable koristene za procjenu odstupanja ulaznih
varijabli od margine.

@ Potporni vektor greske
©OPotporni vektor margine
©Nije potporni vektor

Funkcija
pogreske

Pogreska

Slika 2. Prikaz podataka (potpornih vektora), hipoteze i margine kod
SVM-a (prilagodeno prema [28])

Hipoteza kojom se aproksimira predvidena varijabla je [28]:

i

g(x)= E(Q, —a;)K(u,uj>+b

=
gdje su o varijable proizasle iz prijelaza na dualni optimizacijski
problem, a Koznaka za kernel. Programsko okruzenje omogucuje
odabir funkcije i parametara kernela (linearna, polinom i stupanj,
radijalna osnovna funkcija) te parametra C koji utjeCu na
preciznost predvidanja.

2.4. Metoda najblizih susjeda

Princip NNM-a svodi se na trazenje skupa vrijednosti (u dijelu

najblizih susjeda). Premalena koli¢ina susjeda podrazumijeva
vecu osjetljivost modela, a prevelika kolicina smanjenu to¢nost
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zbog utjecaja udaljenijih  susjeda.
Nakon Sto nade najblize susjede, NNM
izracuna srednju vrijednost predvidenih o
vrijednosti svakog pojedinog susjeda
[25, 27]. Definiranje mjere udaljenosti
(euklidska, Minkowski itd.) u radu nije
znacajno utjecalo na tocnost rezultata.
Uz broj susjeda, tezine utjecaja susjeda
(jednolike ili ovisne o udaljenosti) imaju
znacajan utjecaj na tocnost modela.
Okruzenje omogucuje odabir cetiri
algoritma za pretrazivanje najblizih
susjeda: ball tree, kd tree, brute algoritma
te auto odabira najboljeg od ova tri.
\V/azni su jer je izracun udaljenosti medu
susjedima racunalno zahtjevan. Brute
pretrazuje sve moguce opcije, Sto moze
biti dugotrajno za velik broj susjeda, a ostala dva koriste
logiku stabala za pretraZivanje. Kd tree je binarno stablo koje
koristi logiku izbjegavanja racunanja udaljenosti do tocaka za
koje se zna da su udaljenije (ako je tocka A daleko od B, a C
blizu B, onda je C daleko od A). Ovaj algoritam je neucinkovit
pri koristenju D-dimenzionalnih mjera udaljenosti za D > 20
(broj varijabli prediktora > 20). Problem je rijeSen ball tree
algoritmom koji, umjesto koriStenja Kartezijevog koordinatnog
sustava, udaljenosti racuna u sfernom koordinatnom sustavu
[27,29].

T

3. Koristene podloge i formiranje modela
3.1. Podrugje istrazivanja

Metodologija i modeli su primijenjeni na mjerenjima protoka
rijeke Cetine s postaje Vinali¢ 1. Na raspolaganju je bio povijesni
niz dnevnih protoka od 1946. do 2015. godine, s prekidom u
mjerenjima od 1991. do 1997. godine [30]. U nacelu se ti protoci
mogu shvatiti kao dotoci u akumulaciju Peruca, no s mjerom
opreza jer je rije¢ o krSkom podru¢ju. Na raspolaganju su:
akumulirana dnevna oborina (koli¢ina pale kise) i srednja dnevna
temperatura zraka (nadalje temperatura) s glavne meteoroloske
postaje Knin (250 m n.m.) u razdoblju od 1949. do 2015. godine,
akumulirana dnevna oborina s kiSomjerne postaje Vinali¢ (350
m n.m.) u razdoblju od 1951. do 2015. godine (prekid 1991.

Q[m?/s]
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Slika 3. Situacija i polozaj postaja (1zvor kartografske podloge: QGIS, © 2007-2018 RDC ScanEx, http:/kosmosnimki.ru/)

1997.) i srednja dnevna temperatura s klimatoloske postaje
Sinj (308 m n.m.) u razdoblju od 1949. do 2015. godine [31].
Situacija i polozaj postaja moze se vidjeti na slici 3., a srednjj,
minimalni, maksimalni te usrednjeni mjesecni protok na slici 4.
Na protoke postaje Vinalic 1 formiranje akumulacije nije imalo
znatan utjecaj. To je bitno razmotriti u svakoj statistickoj analizi
pa i kod SL-a jer koristi princip u¢enja iz uzorka u podacima. SL
moze pokriti i promjene prirodno prisutnog protoka nastale
izgradnjom uz prisutnost dovoljno instanci za izgradnju modela.
MoZe se pretpostaviti da se dotoci s postaje Vinali€ 1 mogu
iskoristiti za dugorocnu analizu dostupnosti vode.

3.2. Formiranje modela

Prvi korak ¢ini odabir ulaznih varijabli, tj. prediktora. To su

varijable iz kojih se predvida srednji mjesecni protok, a o tom

pitanju u radu su primijenjena tri razliCita pristupa - predvidanje

dotoka:

- iz samog dotoka

- iz oborine i temperature s jedne postaje (postaja Knin)

- iz oborine i temperature s po dvije postaje (oborina s postaja
Knin i Vinalic te temperatura s postaja Knin i Sinj).

Prvi pristup moze biti odgovarajuci za kreiranje modela koji
sinteticki generira protok ili za predvidanje jedan mjesec
unaprijed (eventualno dva do tri mjeseca uz odredene preinake).

~—— Srednji mjesecni dotok
--------- Mjesecni minimum
-== Mjesecni maksimum
—— Usrednjeni dotok !
i
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Tablica 1. Ulazni podaci koristeni u analizi

Prvi pristup Drugi i treci pristup
VVelicina Q...protok [m?3/s] T...temperatura zraka ['C] P...oborina [mm]
Oznaka avm, min, max, yavm, avmmin, avmmax avm, min, max, yavm, avmin, avmax avm, acc, max, yavm, avacc, avmax

avm, min, max...srednja, minimalna i maksimalna mjesecna vrijednost;

acc...akumulirana mjesecna vrijednost;
avacc...akumulirana mjesecna vrijednost usrednjena po svim godinama

yavm, avmin, avmax...srednja, minimalna i maksimalna mjesecna vrijednost usrednjena po svim godinama;
avmmin, avmmax...minimalna i maksimalna srednja mjesecna vrijednost po svim godinama

Drugi i treci pristup primjenjuju iskljucivo vanjske varijable te su
pogodni za dugoro¢no planiranje. Kao ulazni podaci definirane
su veli¢ine u tablici 1.

Karakteristicne veli¢ine prikazane u tablici 1. predstavljaju
varijable koje su bile na raspolaganju pri izboru konfiguracija
modela. Primjerice, kod prve konfiguracije je jedna od
potencijalnih ulaznih varijabli @ - minimalna srednja
mjesecna vrijednost protoka usrednjena po svim godinama.
0d svih mjesecnih vrijednosti, njen minimum za razdoblje
1946. - 2015. iznosi 0,56 m3/s, srednja vrijednost 2,70 m3/s,
a maksimalna vrijednost 5,51 m3/s, Sto je prikazano u tablici
2. Analogno vrijedi za ostale fizikalne veli¢ine kod 2. i 3.
konfiguracije.

U programskom okruzenju napravljenaje procedura na osnovi
koje se obraduju i pripremaju podaci za gradnju modela. Za
svaki pristup analizirana je korelacija potencijalnih ulaznih

varijabli (tablica 1.) sa srednjim mjesecnim protokom. U
preliminarnom izboru ulaznih varijabli koristene su one s
korelacijom barem 0,55-0,60. Za usrednjene varijable po
godinama razmatrala se korelacija sa srednjim dotocima
za svaku godinu posebno, a za ulazak u preliminarni izbor
prag korelacije trebao je biti zadovoljen u barem 30-40 %
vremenskog niza. Rezultat procedure je vremenska serija za
postupak modeliranja.

Drugi korak je preliminarna izgradnja modela. S dobivenom
vremenskom serijom ispituje se moguénost modela AR, ANN,
SVM i NNM da aproksimiraju protok. Preliminarno se odrede
parametri modela u svojstvu minimizacije statistickih mjera
greske.

Treci korak je provodenje analize osjetljivosti preciznosti
modela za razlicite konfiguracije ulaznih podataka. Iz
prethodno dobivene vremenske serije uklone se ili dodaju

Tablica 2. Statistika koriStenih karakteristicnih velicina po konfiguracijama

Protoci (Vinalic 1) (1946.-2015.)
Qi Qum O Qovmmin Qe Qo

Min. 0,13 0,56 1,01 0,56 3,38 10,5

Sr. vr. 5,52 11,9 28,4 2,70 11,9 35,9

Maks. 36,9 55,9 135,0 5,51 19,8 55,9

St. dewv. 4,04 9,48 24,2 1,52 5,78 15,3

N 765 765 765 12 12 12
Temperatura i oborina (Knin) (1949.-2015.)
Toin T T Toumin Tam Touma Pam P P Pawm amax
Min. -12,4 -3,79 4,00 -5,20 3,49 9,9 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Sr.vr. 7,04 131 18,9 7.09 13,2 18,9 2,91 88,3 291 2,89 87,8 28,1
Maks. 23,2 26,9 31,9 19,3 24,7 28,5 11,5 354 155 8,03 241 63,7
St. dev. 7,48 6,89 6,17 7,06 6,69 5,85 1,94 58,9 18,8 0,94 28,7 6,33
N 731 731 731 732 732 732 732 732 732 732 732 732
Temperatura (Sinj); oborina (Vinali¢) (1951.-2015.)
TWmm TWavm TWrnax TWavmin Tanvm TWavmax Havm Ha(c Hmax Hva\/m Hava:( Havmax
Min. -16,7 -3,13 3.4 -3,82 2,89 8,03 0,00 0,00 0,00 0,43 8,15 6,1

Sr.vr. 7,02 12,7 18,1 6,87 12,6 17,9 2,89 87.9 279 2,95 86,9 28,4
Maks. 22,0 26,0 30,4 19,2 23,8 27,6 11,9 356 140 6,53 196 51,2
St. dev. 7,51 6,85 6,22 7,07 6,62 5,92 2,07 62,8 17,3 0,87 27,7 5,33
N 719 719 719 720 720 720 701 701 701 713 713 713
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Tablica 3. Odabrani parametri modela SL-a

ANN SVm NNM
Pristup ic cetnii
Akt'.. _Bro; e Poc?tnl. int Tolerancija | Kernel | St C Y B.r' Tezine Algoritam
funkcija | skrivenom sloju ucenja susjeda
1 tang. hip. 25 5,0*10° 2*10° polinom 1 100,0 3,0 7 Jednol. brute
2 tang. hip. 45 2,1*10°3 2*10° rbf / 56,73 | 0,009 10 Udalj. auto
3 rektif. 30 2,2*10°3 2*10° rbf / 56,73 | 0,009 10 Udalj. auto

pojedine varijable s ciljem povecanja preciznosti modela.
Pokazalo se da uglavhom varijable visoko korelirane s
protokom imaju vecinski doprinos preciznosti modela. No,
previsevarijablimoglo biumanijiti preciznost, a pojedine visoko
korelirane varijable nisu znacajno pridonosile preciznosti te
su uklonjene. Ponekad su nesto slabije korelirane varijable
znacajnije pridonosile povecanju preciznosti modela (npr.
T .. ). Rezultat treCeg koraka su odabrane konfiguracije
modela:

Oavm = f (Oavm—‘l’ Omin-11' Omin-1’ Omax—1‘|’ Oyavm' Oavmmin-1‘l)

Oavm = f (Evm—ﬂ' Tavmin-z’ Pavm—1' Pm/m’ Pacc—1‘|' Pu[c—z’ Pacc—1’ Pmax’ Pavacc—Z)
Ouvm = f (Havm-‘H’ Huvm’ Hacc—‘H’ Hacc—1' Hacz‘ Hmax' Hyavm’ Havacc—ﬂ’ Havac(’
7—avm-1‘l’ 7;zvmin—z' Pavm—1' Pavm' Pacc—ﬂ’ Pacc-z’ Pacc—1' Pava({-z' Pavacc‘ TWavm—H’
Tw, ., Tw, )

avm-2! avm

Kod drugog i treceg pristupa Ti P se odnose na temperaturu i
oborinu s postaje Knin, Tw na temperaturu s postaje Sinj, a Hna
oborinu s postaje Vinalic.

Sljedeti korak bio je optimizacija parametara modela. Kod
AR-a odredene su vrijednosti parametra t koje daju najbolje
rezultate modeliranih protoka. Po definiciji ¢ ima normalnu
raspodjelu, a opisuje varijaciju mjese¢nog protoka u odnosu
na srednju vrijednost. Kod ANN-a ispitan je utjecaj razlicitih
aktivacijskih  funkcija (hiperbolicki tangens, logisticka,
identitetska i rektifikacijska funkcija), broja ¢vorova skrivenog
sloja, pocetnog intenziteta u€enja i tolerancije na preciznost.
Kod SVM-a ispitan je utjecaj funkcije kernela (linearna,
polinomijalna, radijalna osnovna funkcija) i njenog stupnja te
parametara Ciy. Kod NNM-a variran je broj susjeda, raspodjele
tezine po susjedima te algoritam racunanja udaljenosti. S
parametrima odredenima u ovom koraku (tablica 3.) provedena
je analiza na svim nizovima razlicitih duljina.

Vremenske serije su pri izgradnji modela uvijek dijeljene
kronoloski: prvih 60 % godina za izgradnju modela, 20 %
sljedecih za kalibraciju te 20 % za verifikaciju modela. U
prvom pokusu se za sve pristupe koristila maksimalna
koli¢ina podataka na raspolaganju: redom 65, 62 i 60 godina.
U drugom su uklonjene zadnje godine iz podataka tako da je
koristeno redom 60, 60 i 55 godina. Nadalje je uklanjano po
5 godina sve dok nije ostalo 10 godina podataka. Godine koje
nisu koriStene za postupak izgradnja-kalibracija-verifikacija
iskoriStene su za dodatnu verifikaciju modela. Tako je u
drugom pokusu ostalo 5, 2 i 5 godina za dodatnu verifikaciju,
a u zadnjem 55, 52 i 50 godina (tablice 4. do 6.).

3.3. Statisticke mjere greske

Pri optimiziranju modela najvise se vodilo racuna o postizanju
Sto vece korelacije, manjeg korijena srednje kvadratne greske
i veteg koeficijenta determinacije. Koeficijent korelacije R
predstavlja medupovezanost izmjerene i predvidene varijable.
Podru¢je 0-0,25 oznafava slabu, 0,25-0,6 srednje jaku, a
0,6-1,0 ¢vrstu korelaciju [32]. Visoke vrijednosti koeficijenta
korelacije ne znace nuzno da je izgradeni model sposoban
dobro generalizirati. Stoga su koriStene i ostale mjere greske:
korijen srednje kvadratne greske (eng. root mean squared error
- RMSE), srednja apsolutna greska (eng. mean absolute error -
MAE), relativna apsolutna greska (eng. relative absolute error
- RAE), korijen relativne kvadratne greske (eng. root relative
squared error - RRSE), koeficijent determinacije ili ucinkovitosti
(eng. coefficient of determination - R?). Zbog ogranicenosti
prostora, tabli¢no su prikazani samo R? i RMSE. Koristeni R je
mjera izglednosti predvidanja nevidenih vrijednosti modelom
i nije nuzna kvadratna vrijednost od R (postaji vise definicija)
te moZe biti negativan ako model proizvoljno loSe predvida.
Vrijednost 1,0 oznacava apsolutno precizno predvidanje [24].
Izrazi za navedene mjere mogu se naci u istrazivanjima podrugja
(primjerice [10, 13, 24, 33]).

4, Rezultati i rasprava
4.1. Prvi pristup

U prvom pristupu pokazano je da AR(1), uz optimizaciju
parametra t, moze dohvatiti visoki raspon vrijednosti
protoka. Ti rezultati su svrstani u podrucje gradnje i kalibracije
modela. Parametar t po definiciji ima normalnu raspodjelu,
no aproksimacijom vrijednosti t normalnom raspodjelom
to€nost rezultata je smanjena pri verifikaciji (tablica 4.).
Naime, varijabilnost protoka nije uvijek normalne raspodjele
(npr. [18]), @ medu optimiziranim vrijednostima t postoje
diskontinuiteti. Modeli SL-a polucili su ¢vrstu korelaciju, ali s
niskom koli¢cinom tocno opisanih vrijednosti. Globalno prate
protoke, ali znacajno podcjenjuju vrsne vrijednosti (visoki
RMSE, MAE, RRSE i RAE). Postizu dobru korelaciju pri verifikaciji
i verifikaciji izvan duljine niza, dok AR(1) postize slabiju
korelaciju izvan duljine niza. Koeficijenti determinacije iznosa
0,3-0,4 i nize nisu zadovoljavajuci. Za sve pristupe prikazani
su modelirani i izmjereni dotoci za duljinu povijesnog niza od
45 godina (slike 5., 7.1 9.), zbog zadovoljavajuce preciznosti
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Tablica 4. Koeficijent determinacije i korijen srednje kvadratne greSke modela AR i SL-a, prvi pristup

?,, Gradnja modela Kalibracija modela Verifikacija modela Verifikacija izv. koriStene dulj. n.
E R? (RMSE) R? (RMSE) R? (RMSE) R? (RMSE)

2| AR ANN | SVM | NNM AR ANN | SVM | NNM AR ANN | SVM | NNM AR ANN | SVM | NNM
65 085 | (396) | 039 |(7.77)| 038 |(789) | 051 |(697) | 075 | (36) | 035 |(554) | Q44 |(514)| 022 | (607) | 049 |(7,03)| 041 |(7,51)| 043 |(7,43) | 033 | (802) / ) / () / ) / (1)
60 084 | (409) | 039 |(788)| 038 |(792) | 052 |(697)| 0,75 | (3,71) | 032 [(583)| 039 |(555)| 0,16 | (6,5 | 045 |(7,31)| 045 |(7,32)| 048 |(7,11) | 04 |(7,63)|-0,11|(848)| 0,15 | (7,41) | 0,19 | (7,26) | 0,09 | (7,67)
55 086 |(3,72)| 04 |(777)| 037 |(7.93)| 051 | (699) | 069 |(508)| 043 | (67) | 037 | (7,04) | 036 | (7,12) | 022 | (7.45) | 038 | (651) | 042 | (628)| 04 |(637) o (9.28) 04 | (7.2) | 041 |(7,13)| 0,28 | (7.88)
50 086 |(3,66) | 041 |(7,64)| 039 |(7,76) | 052 | (685) | 0,72 | (552)| 033 | (82) | 033 | (82) | 035 | (809) | 01 |(689)| 041 |(532)| 047 |(504)| 034 |(563)| 0,02 |(9,24)| 039 |(727)| 042 |(7,11)| 033 | (7,64)
45 087 | (36) | 045 | (7.33)| 042 |(747)| 055 |(658)| 0,75 | (55) | 0,25 | (9,15) | 0,27 | (9,04) | 0,27 |(9,02) | 0,01 | (741)| 032 | (613)| 037 | (588)| 02 |(664)|-001|(9,15)| 04 |(698)| 042 |(685)| 0,37 |(7,16)
40 086 | (3,66)| 044 | (7,32)| 043 |(7,38)| 052 | (6,77)| 089 | (366)| 0,26 |(9,31)| 0,27 | (9,24)| 0,33 | (828)| 036 |(7,89)| 036 | (747)| 034 | (76) | 0,24 | (815)| -0,21| (9,53) | 0,38 | (6,75) | 0,41 | (66) | 039 | (6,7)
35 084 | (395)| 044 | (7,32)| 043 |(741)| 051 | (688)| 083 |(399)| 037 | (761)| 034 | (78) | 041 | (7,42)| 035 | (9,3) | 025 | (96) | 02 |(992)| 023 | (9,78)| -03 | (988)| 0,36 | (683)| 041 | (66) | 036 | (687)
30 087 | (356)| 04 |(7.68)| 041 |(7,63)| 049 | (7,07)| 083 | (389)| 031 | (7.88)| 031 |(7.88)| 031 | (7.9) | 01 |(897)| 022 |(831)| 021 |(837)| 021 |(838)| -0,09 | (9,73)| 04 | (7,14)| 042 | (701)| 039 | (7,19)
25 086 | (3,75)| 038 | (7,93)| 043 | (756)| 05 |(7,13)| 083 | (3,83)| 0,37 | (7.34)| 039 | (7,22)| 0,38 | (7,.26) | 0,54 | (7,15)| 0,27 | (896)| 0,33 | (859) | 0,28 | (889)| -0,13 | (9,83)| 0,36 | (7,26)| 0,39 | (7,12)| 0,33 | (7,47)
20 086 | (37) | 029 | (826)| 043 | (7,4) 05 | (693)| 085 | (406)| 024 |(9,16)| 04 | (811)| 036 | (836)| 0,58 | (6,26)| 024 | (837)| 041 | (7,38)| 037 | (7.67)| -0,15 |(10,11)| 0,26 | (801) | 0,37 | (7.37)| 0,32 | (7,68)
15 084 | (42) | 039 | (814)| 046 | (765 | 051 | (7,32)| 065 | (3,77)| 034 | (519)| 0,12 | (598)| 0,16 | (586) | 0,64 | (7.23)| 029 |(10,19)| 045 | (899)| 0,32 | (9,96) | -0,22 |(10,39)| 033 | (7,57) | 036 | (7.4) | 031 |(7.73)
10 0,75 | (517) | 0,33 | (845) | 048 |(7,44) | 042 |(7,83)| 066 |(627)| 023 [(942)| 023 | (94) | 024 |(934) | 05 (66) | 036 | (7.48) | 053 | (641) | 055 |(622) | -0,63 |(12,09)| 0,25 |(812)| 035 |(7,55)| 033 | (7,65

(u drugom i treem pristupu) i mogucnosti dugoroc¢nog
planiranja do 15 godina.
Podrugje u kojem nedostaju podaci prikazani su vrijednoScu O.
Analiza rezultata pokazuje da je R? prilikom gradnje i kalibracije
modela zadovoljavajuci samo za AR(1) model (R?> 0,65), dok je za
ostale u nizem podrucju srednje jacine (R?< 0,45), s iznimkom nesto
vecih vrijednosti kod modela NNM pri gradnji (R?< 0,55). Verifikacija
je za vecinu modela u nizem podrudju srednje jacine koeficijenta
determinacije (R? < 0,50), kao i verifikacija izvan koristene duljine

Srednji mjesecni protok [m?/s]

&

Srednji mjesecni protok [m?/s]

Gradnja modela

Pov. niz, 45 .
ANN ¥

Primjeri za gradnju modela
Kalibracija modela

40

30

- SUM

NNM
- AR[TF

— Pou. niz, 45 .
® & ANN

Lok

20
Primjeri za kalibraciju modela

100

niza za sve modele (R?< 0,43). Na temelju navedenoga moze se
zakljuciti da se taj pristup ne preporuCuje, osim uz eventualno
uvodenje poboljsanja gradnjom hibridnih modela, primjerice
analizirgjuci singularni spektar [33]. Kako je u radu naglasak i na
dugorocnom planiranju, potrebno je posluZiti se ostalim pristupima.
Koeficijent determinacije i korijen srednje kvadratne greSke modela
AR i SL-a za prvi pristup dani su u tablici 4.

Na slici 6. dan je graficki prikaz mjera R? ovisno o duljini niza za
prvi pristup. Kod AR(1) paZnju treba obratiti na parametar t, Sto se

L~ 3
&

Verifikacija modela

Srednji mjesecni protok [m¥/s]

— Pov.niz, &5
* » ANN
- SUM

NHNM
* AR-TF

7
7“ i i
IR 1
:
0 20 40 60 a0 100
Primjeri za verifikaciju modela
d) 50 Verifikacija modela izvan koriStene duljine niza

Srednji mjesecni protok [m¥/s]

— Pou.niz, &5 g
* & ANN
-~ SuM

HNNM
© AR(-TF

150
Primjeri izvan koristene duljine niza

Slika 5. Primjeri uz prvi prostup: a) Izgradnja; b) kalibracija; c) verifikacija; d) verifikacija izvan koriStene duljine niza modela za povijesni niz
duljine 45 godina
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Slika 6. R na svim dijelovima podataka u odnosu na koriStenu duljinu

vidi na verifikacijskim dijelovima. Prema zamisli ovog istrazivanja,
modeli bi se trebali primjenjivati i za dugorocno planiranje, pa je
najbolje pratiti mjere greske na verifikacijskim dijelovima. AR(1) ne
koristi vanjske prediktore te nije primijenjen u ostala dva pristupa.
Kod SL-a, NNM preciznije opisuje protoke pri izgradnji modela,
ali preciznost nije ocuvana pri kalibraciji i verifikaciji. U drugom i
tre€em pristupu, a mjestimic¢no i u prvom, ANN i NNM daju vecu
tocnost pri gradnji modela nego SVM. No, kod SVM-a je to¢nost
oCuvana pri kalibraciji i verifikaciji. Najpovoljnije kombinacije
mjera greske (najvece vrijednosti R? i najmanje vrijednosti RMSE)
dobivene su modelom SVM, za svaku duljinu niza. SVM u drugom
i tre€em pristupu pokazuje i najmanju varijabilnost mjera greske
ovisno o duljini niza. ANN ima vrlo velik izbor parametara i
oblikovanja mreZze te je moguce da bi se iscrpnim pretrazivanjem
postigla veca tocnost, Sto moze biti vremenski zahtjevno.

4.2, Drugi pristup
Promijenjene su ulazne varijable, a krajnje koriSteni modeli

promijenjenih su parametara u odnosu na prvi pristup. Kod
NNM-a su, primjenom raspodjele tezina "po susjedima” ovisno o

niza, prvi pristup

udaljenosti, potpuno toc¢no opisani dotoci
pri gradnji modela. Naravno, pri kalibraciji
i verifikaciji to¢nost je smanjena. To
je vazno jer model koji jako dobro
aproksimira podatke za gradnju, nema
nuzno i dobru sposobnost generalizacije
e na ostalim podacima. No, u ovom slucaju
P4 : nije postignuta preprilagodenost (eng.
overfitting) jer se podjednaka tocnost
postize pri kalibraciji i verifikaciji (ali
ne i gradnji) s jednolikom raspodjelom
tezina. Kernel s radijalnom osnovnom
funkcijom davao je najvecu tocnost
SVM-a. Korelacija svih modela se na verifikaciji i verifikaciji izvan
duljine niza nalazi u podruéju curste korelacije (R? > 0,44), izuzev
jednog modela NNM (R? = 0,26) koji se odnosi na najkraci niz
predvidanja od dvije godine. Takoder je potrebno naglasiti da je
R? za duljinu niza od 45 do 55 godina veci u podrucju verifikacije
izvan duljine niza nego u slucaju kalibracije i verifikacije za
sve modele. Ekstremne vrijednosti su precijenjene, odnosno
podcijenjene, na vecem dijelu verifikacije (visoki RMSE, MAE,
RRSE, RAE). S druge strane, vrijednosti mjere RMSE u rasponu
su vrijednosti 4,9-7,05 m3/s, Sto upucuje na znacajno povecanje
toCnosti u odnosu na prvi pristup s rasponima 6,6-12,09 m?/s.
Bitna je znacajka svih modela da globalno opisu narav protoka,
pa i na verifikaciji izvan duljine niza. Kod modela s manjim
duljinama niza vidi se da nije trebalo mnogo podataka za
prepoznavanje naravi protoka (65 primjera za gradnju modela
kod duljine 10 godina). Najpovoljnije mjere greske postignute
su ponovno modelom SVM za sve duljine niza. Pretpostavljeno
je da se dodavanjem podataka s dvije preostale postaje (u
tre€em pristupu) mogu izgraditi kvalitetniji modeli. Koeficijent
determinacije i korijen srednje kvadratne greske modela SL za
drugi pristup dani su u tablici 5.

Verifikacija modela
izvan koristene
duljine niza

10 20 30 40 50 60

Tablica 5. Koeficijent determinacije i korijen srednje kvadratne greske SL modela, drugi pristup

I Gradnja modela Kalibracija modela Verifikacija modela Verifikacija izv. koristene dulj. n.

=

25 R (RMISE) 2 (RMSE) R (RMSE) R (RMSE)

3 ANN SVM NNM ANN SUM NNM ANN SVM NNM ANN SVM NNM
62 0,76 (4,88) 0,76 (4,88) 1,00 (0) 0,56 (4,58) 0,68 (3,89) 0,61 (4,32) 0,69 (5,53) 0,75 (5) 0,61 (6,25) / () / () / ()
60 073 | (517) | 076 | (491) 1,00 (0) 056 | (466) | 070 | (383) | 065 | (412) | 068 | (546) | 0,75 | (4,83) | 0,62 (596) | 045 | (6,74) | 057 (594) | 026 | (7,78)
55 083 | (414) | 077 | (481) 1,00 (0) 0,62 (646) | 064 | (432) | 057 | (472) | 068 | (496) | 0,70 | (488) | 059 | (565) | 0,72 (531 | 076 | (491) | 062 | (621)
50 084 | (402) | 0,78 | (4,74) 1,00 (0) 065 | (497) | 066 | (491) | 061 (524) | 055 | (448) | 064 | (396) | 053 (4,55) | 0,72 (541 | 075 | (511) | 062 | (628)
45 085 | (386) | 0,79 | (4,54) 1,00 (0) 068 | (589) | 066 | (603) | 055 | (697) | 047 | (455 | 063 (3.8 055 | (421) | 068 | (538) | 0,73 | (491) | 058 | (6,09)
40 0,82 (,17) | 0,79 (4,5) 1,00 (0) 0,67 (6,16) | 0,71 (578) | 057 | (709 | 066 | (474) | 066 | (478) | 060 | (517) | 063 | (536) | 069 (4,9) 0,54 | (5,96)
35 0,80 (4,4) 0,81 (4,34) 1,00 (0) 0,59 (5,79) 0,65 (5.36) 0,62 (5,62) 0,71 (5,95) 0,70 (6,01) 0,52 (7,58) 0,59 (5,48) 0,66 (5,01) 0,54 (5,8)
30 0,76 | (496) | 083 (4,2) 1,00 (0) 060 | (561) | 063 | (539 | 057 | (582) | 0,58 (7,2) 0,70 | (6,08) | 056 | (743) | 057 | (575) | 064 | (522) | 055 | (589)
25 089 | (328 | 083 (4,13) 1,00 (0) 065 | (553) | 067 | (531) | 060 | (592) | 0,63 (565) | 067 (531) | 063 | (562) | 061 (581) | 067 | (538) | 056 | (6,19)
20 089 | (3,16) | 082 (4,15) 1,00 (0) 062 | (606) | 069 | (551) | 052 (6,79) | 0,70 | (568) | 0,76 | (504) | 058 | (668) | 062 | (571) | 067 | (535) | 0,58 | (6,06)
15 0,92 (287) | 083 (4,1) 1,00 (0) 064 | (554) | 072 | (488) | 062 (568) | 0,73 (601 | 075 | (575) | 063 | (702) | 059 | (595) | 067 | (535 | 056 | (6,22)
10 096 | (182) | 0,75 | (4,55) 1,00 (0) 0,11 (795) | 044 | (629) | 034 | (687) | 067 (713) | 077 | (6,01) | 054 | (844) | 044 | (705) | 067 (546) | 050 | (6,67)
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Slika 7. Primjeri uz drugi pristup: a) Izgradnja; b) kalibracija; c) verifikacija; d) verifikacija izvan koristene duljine niza modela za povijesni niz

duljine 45 godina
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Slika 8. R? na svim dijelovima podataka u odnosu na koristenu duljinu niza, drugi pristup

Promatrajuci R? u drugom pristupu, nizovi 40-60 godina daju
vecu to€nost (R?> 0,7), dok kraci nizovi ne rezultiraju znacajno
manjim vrijednostima (0,65 < R? < 0,7). Na temelju rezultata
se moze utvrditi sljedece: odabir prediktora kljuc¢an je dio u
koriStenju SL-a za predvidanje protoka, moguce je odrediti
dosad nevidene protoke na temelju predvidanja iz oborine
(vecinom) i temperature s takvom tocnoscu da se uz pomoc
prediktora moze utvrditi nacelna dostupnost vode u vremenu.
Kod treceg pristupa, na verifikacijskom dijelu izvan duljine niza,
R?kod SVM-a za > 40 godina prelazi 0,8, a za 20 do 40 godina
je u rasponu 0,7-0,8. Modelirani i izmjereni dotoci za duljinu
povijesnog niza od 45 godina za drugi pristup prikazan je na
slici 7. Na slici 8. dan je graficki prikaz mjera R? ovisno o duljini
niza za drugi pristup.

Verifikacija modela
izvan koristene

4.3, Tredi pristup

duljine niza
O . Preciznost modela je povecana u pogledu
.__’_:\:—. ",,-"u_". svih statistickih mjera. Kod ANN-a
— ';_. se najboljom pokazala rektifikacijska
funkcija kao aktivacijska. S modelom
Bl i NNM dogodila se identi¢na stvar kao i
= =NNM

u drugom pristupu. Takoder je i ANN za
10-20 godina dao savrdenu to¢nost pri
izgradnji, a znatno smanjenu na ostalim
dijelovima. U slu¢aju ANN-a rije je o
preprilagodenosti te bi sa smanjenjem
primjera za gradnju modela trebalo uloziti dodatnu energiju
za pretrazivanje odgovarajuce arhitekture mreze. SVM je
najprecizniji te pokazuje sposobnost ocuvanja mjera greske na
svim dijelovima podataka. Korelacija na verifikaciji izvan duljine
niza za SVM je kod svih slucajeva jednaka ili veca od 0,82. RMSE
i MAE, u rasponu 3,82-5,36 m?/s te 2,95-4,02 m3/s, RRSE i RAE,
u rasponu 0,45-0,57 i 0,42-0,55, najmanji su, a R? iznosa 0,67-
0,83 je najveci. Takoder je potrebno naglasiti da je R2za sve duljine
niza veci u podrugju verifikacije izvan duljine niza nego u slucaju
kalibracije i verifikacije za sve modele (jedina iznimka su modeli
SVM i NNM za najkraci niz predvidanja od 5 godina). Koeficijent
determinacije i korijen srednje kvadratne greSke modela SL za
treci pristup dani su u tablici 6. Na slici 9. mozZe se vidjeti da svi
modeli globalno prate izmjereni protok, NNM najslabije dohvaca

10 20 30 40 50 60
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B Gradnja modela Kalibracija modela Verifikacija modela Verifikacija izv. koriStene dulj. n.
5 R (RMSE) R (RMSE) R (RMSE) R (RUSE)

gu ANN SVM NNM ANN SVM NNM ANN SVM NNM ANN SVM NNM

60 | 0,73 |(508)| 081 | (427)| 1,00 | (0) | 071 | (367 | 0,75 |(3,32)| 0,67 |(382) | 0,78 |(4,76) | 0,83 |(419)| 068 | (57) | / ) / 0] / 0]
55 | 0,90 | (3,16)| 0,82 | (4,27)| 1,00 | (0) | 0,63 |(4,25)| 0,73 |(3,67)| 0,68 |(3,96) | 0,76 |(4,89)| 0,83 |(412)| 069 | (556) | 0,77 | (4,04)| 0,80 |(3,82)| 058 |(552)
50 | 0,94 | (2,5) | 082 | (423)| 1,00 | (0) | 062 | (479)| 0,71 |(413)| 0,65 |(459) | 0,69 |(481)| 0,75 |(433)| 0,65 | (508) | 0,71 |(521)| 0,83 |(393)| 0,68 | (545)
45 | 086 |(3,77)| 082 |(416)| 1,00 | (0) | 0,73 | (487)| 0,72 |(4,97)| 061 |(584)| 065 | (4) | 0,71 | (36) | 065 | (3,99) | 0,78 | (4,45)| 081 | (419)| 0,63 | (581)
40 | 089 |(323)| 081 | (42) | 1,00 | (0) | 0,72 |(552) | 0,67 |(602)| 059 |(6,71)| 064 |(4,14)| 0,71 | (3,7) | 067 | (3,96) | 0,74 | (4,69)| 0,78 | (433)| 0,66 | (5,36)
35 | 086 | (3,64)| 081 | (426)| 1,00 | (0) | 0,73 | (571)| 0,69 |(6,06)| 0,60 |(6,95)| 0,69 |(492)| 0,65 |(518)| 0,60 | (554) | 0,76 | (4,25)| 0,72 | (4,59)| 0,64 | (5,19)
30 | 076 | (472)| 085 | (3,7) | 1,00 | (0) | 053 | (7) | 057 |(668)| 0,54 |(6,92)| 0,67 |(6,09)| 0,70 |(5,79)| 059 | (683) | 0,71 | (4,65)| 0,73 | (4,52)| 0,63 |(522)
25 | 099 |(0,76)| 0,87 | (3,53)| 1,00 | (0) | 0,24 |(9,25)| 0,61 |(6,58) | 0,51 |(7,43)| 0,55 |(569) | 0,55 |(567)| 052 | (586) | 058 |(599)| 0,73 | (4,81)| 0,66 | (541)
20 | 1,00 | (0.24)| 087 | (3,5) | 1,00 | (0) | 0,52 | (684) | 0,76 |(485)| 0,63 |(6,04)| 0,27 |(854)| 053 |(688)| 047 | (73) | 054 |(621)| 0,71 | (4,96)| 0,63 | (555)
15 | 1,00 |(0,02)| 0,89 |(335)| 1,00 | (0) | 055 |(6,06)| 0,72 |(476)| 0,71 | (484)| 0,11 | (853)| 0,74 | (4,58)| 0,74 | (4,65) | 0,40 |(7,29)| 0,69 |(526)| 061 |(585)
10 | 1,00 | (0) | 088 |(3,07)| 1,00 | (0) | 0,62 |(544)| 0,70 | (4,82)| 060 |(559)| 069 |(7.36)| 0,76 | (6,47)| 042 | (10,15)| 0,47 |(6,78)| 0,67 |(536)| 052 | (6,5)

varijabilnost vrijednosti protoka. ANN podcjenjuje i minimume i
maksimume. SVM pokazuje najvecu sklonost generaliziranju, ali
svi modeli ne uspijevaju doseci lokalne maksimume.

SVM u tre€em pristupu najpogodniji je za dugoroc¢nu analizu
dostupnosti vode, U svakom slucaju, uputno je napraviti analizu
osjetljivosti modela na duljinu niza. SVM je u tome stabilniji od
ANN-aiod NNM-a. Dakle, kad jerijec o tocnostii stabilnosti, SVM
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se moZze preporuciti za daljnju upotrebu. Modelirani i izmjereni
dotoci za duljinu povijesnog niza od 45 godina za tredi pristup
prikazan je na slici 9. Na slici 10. dan je graficki prikaz mjera R?
ovisno o duljini niza za treci pristup. Dodatnim ukljucivanjem
podataka s obliznjih postaja zasigurno bi se povecala preciznost
modela. No, cilj strojnog ucenja je da se sa Sto manje ulaznih
varijabli izgradi dobar model, a takoder i realne situacije nisu
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Slika 9. Primjeri uz treéi pristup: a) Izgradnja; b) kalibracija; c) verifikacija; d) verifikacija izvan koristene duljine niza modela za povijesni niz

duljine 45 godina
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4.4, Statisticka analiza rezultata

:z TTteegls . Kalibradjamodela - il U radu su izratunane osnovne
070 I . ST L 1 T S ’,':._ b SR 3 statisticke  znacajke modela, a
e 5 | [ CrRNIR TRl A . 5 .';l" b ke —’_ e prikazane su u tablici 7. U prvom
& o0s0 Tebs iy — pristupu moze se primijetiti znacajno
g0 + Serflacamodels podcjenjivanje maksimalnih vrijednosti
- ” . Verifikacija modela  modela ANN, SVM i NNM, dok AR(1)
oo | . duljine niza pokazuje ukupno manja odstupanja
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Koristena duljina niza [g]

Slika 10. R na svim dijelovima podataka u odnosu na koristenu duljinu niza, treci pristup

uvijek takve da je na raspolaganju znatan broj obliznjih postaja.
Uklju€ivanje broja dana u mijesecu s odredenom koli¢inom
pale oborine takoder bi moglo pridonijeti preciznosti, Nakon
utvrdivanja najbolje konfiguracije modela, poboljsanja se mogu
postii spektralnom analizom, valichom metodom, analizom
kaosa, faznom rekonstrukcijom prostora itd, (vidjeti[12, 13, 29]).

Tablica 7. Statisticke karakteristike rezultata modela

10 20 30 40 50 55 a veca u vezi sa srednjom vrijednosti
protoka. Kod drugog i treceg pristupa
odstupanja su znacajno smanjena.
U drugom pristupu ANN pokazuje
najmanja odstupanja, a u trecem SVM. Paznju treba obratiti
i na mogucu pojavu negativnih vrijednosti protoka kod
ANN-a i SVM-a, mada su kod najpreciznijeg modela (SVM,
3. pristup) zanemarive. Za buduce istrazivanje predlaze
se rjeSavanje ovih problema optimizacijom modelskih

parametara.

Pristup 1 Pristup 2 Pristup 3
Gradnja Izmj. ANN SVM NNM AR1 Izmj. ANN SVM NNM lzmj. ANN SVM NNM
Srednja vrijednost | 12,66 | 12,61 | 11,56 | 12,11 | 13,89 | 12,56 | 12,57 | 12,00 | 12,56 | 12,74 | 12,79 | 12,37 | 12,74
Minimum 0,56 2,20 1,86 2,20 -0,15 0,56 -0,14 | -0,94 0,56 0,56 0,23 0,79 0,56
Maksimum 51,02 | 23,38 | 26,20 | 29,53 | 51,53 | 5594 | 51,27 | 51,12 | 5594 | 5594 | 51,81 47,65 | 5594
Koef. asimetrije 1,24 -0,18 -0,07 0,32 1,20 1,44 1,18 1,21 1,44 1,44 1,29 1,32 1,44
Koef. spljostenosti 1,62 -1,36 -1,10 -0,67 1,25 2,60 1,90 2,56 2,60 2,48 2,17 2,30 2,48
Kalibracija
Srednja vrijednost | 13,87 13,33 12,35 12,77 14,99 | 14,52 14,21 13,47 13,15 11,31 10,91 11,33 11,39
Minimum 1,84 0,69 1.42 2,65 1,83 2,73 -0,41 0,35 2,02 1,59 -2,61 | -0,04 2,38
Maksimum 5594 | 23,42 | 24,29 | 27,78 | 54,16 | 49,84 | 3992 | 36,72 | 31,06 | 3881 | 3461 | 3586 | 29,89
Koef. asimetrije 1,52 -0,39 | -0,19 0,08 1,30 1,04 0,47 0,51 0,21 1,16 0,54 0,65 0,34
Koef. spljoStenosti | 2,58 -1,01 | -0,75 | -0,48 143 0,55 -0,60 | -0,24 | -0,62 0,81 -0,47 | -0,33 | -0,58
Verifikacija
Srednja vrijednost | 10,30 11,66 10,72 11,64 13,37 9,36 95,98 9,76 10,21 9,35 95,17 9,80 10,33
Minimum 2,22 2,01 2,00 2,63 3,67 2,22 -1,03 0,44 2,19 1,59 -2,61 -0,04 2,52
Maksimum 3714 | 21,26 | 2064 | 27,78 | 27,46 | 27,63 | 30,53 | 23,23 | 2555 | 31,20 | 23,25 | 26,24 | 21,45
Koef. asimetrije 1,38 -0,22 | -0,21 0,24 0,26 1,03 0,61 0,31 0,44 1,20 0,34 0,64 0,18
Koef. spljostenosti | 2,00 -1.46 | -1,33 | -066 | -093 0,28 -0,51 | -0,93 | -0,50 0,90 -086 | -0,38 | -0,97
Verifikacija izvan duljine niza
Srednja vrijednost | 10,70 12,17 11,24 | 12,17 12,74 | 10,99 | 12,51 12,06 | 11,97 1094 | 11,67 11,78 | 11,43
Minimum 1,43 2,51 2,36 2,25 1,65 1,43 -1,52 -1,22 1,90 1,43 -1,18 0,09 2,25
Maksimum 46,65 | 23,61 | 24,00 | 32,31 | 33,21 | 4665 | 42,31 | 3938 | 31,45 | 46,65 | 3398 | 39,72 | 30,84
Koef. asimetrije 1,51 -0,08 0,00 0,24 0,52 1.44 0,67 0,73 0,46 1,51 0,60 0,88 0,47
Koef. spljostenosti | 2,24 -1,39 | -1,15 | -048 | -0,22 1,84 -0,26 0,09 -0,43 2,07 -0,47 0,24 -0,43

654

GRADEVINAR 70 (2018) 8, 643-656



Usporedba metoda nadziranog ucenja u svrhu predvidanja srednjeg mjesecnog protoka

Na slici 11. prikazan je dijagram rasipanja modeliranih
vrijednosti u odnosu na izmjerene vrijednosti protoka za treci
pristup. Dijagram obuhvaca vrijednosti iz svih dijelova podataka,
zasebno za modele ANN, SVM i NNM. Najveci rasap primjecuje
se na modelu NNM, osim na dijelu za gradnju modela, ije se
vrijednosti u potpunosti preklapaju s pravcem koji ima idealne
vrijednosti. S povec¢anjem vrijednosti izmjerenog protoka, NNM
sve znacajnije podcjenjuje vrijednosti. Manji rasap primjecuje se
kod modela SVM i ANN, premda oni takoder imaju tendenciju
podcjenjivanja visih vrijednosti protoka. Stoga se za buduca
istrazivanja preporucuje izracun intervala pouzdanosti modela
te integracija tih vrijednosti u rezultate modela, primjerice
primjenom kvantil-kvantil regresije, npr. [34].
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Slika 11. Dijagram rasipanja modeliranih vrijednosti, treci pristup
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