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Predvidanje maksimalnih godisnjih poplavnih protoka primjenom umjetnih
neuronskih mreza

U radu se istrazuje primjenjivost pristupa umjetnih neuronskih mreza (ANN) za odredivanje
maksimalnih godisnjih protoka. Usporeduje se ucinkovitost triju modela neuronskih mreza:
viseslojne perceptronske neuronske mreze (MLP_NN), generalizirane neuronske mreze
usmjerene prema naprijed (GFF_NN)ianaliza osnovnih komponenata pomocu neuronskih
mreza (PCA_NN). PredloZeni pristupi primijenjeni su na 33 vodomjerne. Utvrdeno je da
je optimalna metoda PCA _NN s tri skrivena sloja prikladnija za odredivanje maksimalnih
godisnjih protoka od optimalnih modela MLP_NN i GFF _NN.

Klju¢ne rijeci:
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Research paper

Tugce Anilan, Sinan Nacar, Murat Kankal, Omer Yuksek

Prediction of maximum annual flood discharges using artificial neural network
approaches

The applicability of artificial neural network (ANN) approaches for estimation of maximum
annual flows is investigated in the paper. The performance of three neural network models
is compared: multi layer perceptron neural networks (MLP_NN), generalized feed forward
neural networks (GFF_NN), and principal component analysis with neural networks
(PCA_NN). The proposed approaches were applied to 33 stream-gauging stations. It was
found that the optimal 3-hidden layered PCA_NN method was more appropriate than
the optimal MLP_NN and GFF _NN models for the estimation of maximum annual flows.
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Vorherige Mitteilung
Tugce Anilan, Sinan Nacar, Murat Kankal, Omer Yuksek

Vorhersage der maximalen jahrlichen Hochwasserfliisse durch Anwendung
kiinstlicher neuronaler Netze

In der Abhandlung wird die Anwendbarkeit des Ansatzes neuronaler Netze (ANN) zur
Bestimmung maximaler jahrlicher Durchfllisse untersucht. Verglichen wird die Leistung dreier
neuronaler Netzmodelle: mehrlagige perzeptron-neuronale Netze (MLP _NN), generalisierte
vorwartsgerichtete neuranale Netze (GFF_NN) und Analyse der Hauptkomponenten
mithilfe des neuronalen Netzes (PCA_NN). Die vorgeschlagenen Ansatze wurden bei 33
Wassermessstationen angewendet. Es wurde festgestellt, dass die optimale PCA_NN-
Methode mit drei verborgenen Schichten zur Bestimmung der maximalen jahrlichen
Durchflussraten besser geeignet ist, als die optimalen MLP_NN- und GFF _NN-Modelle.

Schliisselworter:

kiinstliche neuronale Netze, Analyse der Hauptkomponenten, maximale jahrliche Durchfliisse
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1. Uvod

U Turskoj su poplave jedna od najrazornijim prirodnih nepogoda,
a po svojim su posljedicama rangirane odmah iza potresa. U
posljednjih stotinjak godina zabiljezen je velik broj poplava sa
znatnim brojem ljudskih Zrtava i velikim materijalnim Stetama.
Mnoge su naplavne doline gusto naseljene i industrijalizirane.
Medutim, u mnogim slucajevima na takvim lokacijama postoje
tek oskudni ili ¢ak nikakvi podaci o godisnjim maksimalnim
protocima. Mnogi nizovi godisnjih podataka o protoku ne
obuhvacaju dovoljno dugo razdoblje te stoga ne omogucuju
tocniju procjenu razornih poplava. Zbog toga se za kontrolu
poplava i planiranje hidrotehnickih gradevine sve visSe koriste,
naroCito u Turskoj, regionalni podaci, a na temelju njih se
procjenjuje nailazak velikih voda na lokacijama za koje nema
odgovarajucih podataka ili su dostupni podaci nedovoljni.

Tijekom godina su razvijeni brojni postupci za odredivanje
poplavnog protoka. Ti se postupci mogu podijeliti u tri grupe:
parametarske metode, regresijske metode i metode koji se
temelje na umjetnoj inteligenciji. Znatajne nove spoznaje
o odredivanju poplavnih protoka stecene su na temelju
regionalne analize ucestalosti prema ideji o ponderiranim
momentima vjerojatnosti koje je uveo Greenwood i
teoriji momenata L koju je predloZio Hosking [2]. Momenti
L, odredene linearne kombinacije ponderiranih momenata
vjerojatnosti, mogu se definirati kao mjere lokacije, opsega
i oblika distribucije vjerojatnosti, te Cine osnovu opsezne
teorije opisivanja, definiranja i procjenjivanja raspodjela.
Pristup pomocu momenata L u regionalnoj analizi u€estalosti
uspjesno je primijenjen u vecem broju studija u Juznoafrickoj

Republici [3], Velikoj Britaniji [£], Indiji [5], Kanadi [6], Kini [7],
Egiptu [8], Iranu [S], Maleziji , Italiji , Keniji i
Turskoj

Prostorne varijacije u analizi ucestalosti blisko su povezane s
varijacijama regionalnih meteoroloskih i fiziografskih faktora.
Stoga se za procjenu statistickih podataka o protoku cesto
koriste regresijski modeli. Razne kvantilne procjene bazirane na
regresijskim modelima jasno pokazuju da su metode
regionalizacije poplava, bazirane na regresijskim modelima,
pouzdan nacin za odredivanje poplavnog protoka primjenom
varijabli oavisnih o karakteristikama neizucenih lokacija (bez
mjerenja).
Hidroloski procesi su uglavnom izrazito nelinearni, promjenjivi
u vremenu, te prostorno distribuirani. Umjetne neuronske
mreze (eng. Artificial Neural Network - ANN) se odlikuju
fleksibilnom matematickom strukturom koja omogucuje
odredivanje kompleksnih nelinearnih odnosa izmedu ulaznih
i izlaznih parametara bez prethodnog poznavanja specificnih
fizikalnih procesa koji se odvijaju u okviru transformacije
. Posljednjih se godina umjetne neuronske mreze (ANN)
uspjesno koriste za izravno mapiranje slozenih nelinearnih
odnosa. Dokazano je da ANN pruzaju ucinkovitu alternativu
tradicionalnim metodama za modeliranje kvalitativnih i
kvantitativnih varijabli vezanih uz vodne resurse ,teda

se u hidrologiji mogu koristiti za razli¢ite namjene. U studiji koju
su izradili Shu i Burn , takve mreZe sluze za indeksiranje
poplava te za procjenu kvantila poplavnih voda. Analizom
primjene na odabranim slivovima u Velikoj Britaniji utvrdeno je
da se model ANN ponasa bolje od metoda visSestruke linearne
regresije. Smatra se takoder da su modeli ANN vrlo korisni i
primjenjivi, i to narocito za rjeSavanje problema kod kojih se
postupci teSko mogu definirati pomocu fizikalnih jednadzbi
. Aziz i dr. istrazili su primjenjivost modela ANN u
analizi ucestalosti regionalnih poplava (RFFA) te su usporedili
rezultate modela RFFA utemeljenih na ANN s regresijskom
analizom. Ustanovili su da se model RFFA utemeljen na ANN
bolje ponasa od modela kod kojih je koristena regresijska
analiza. Seckin i dr. razvili su modele ANN, linearne i
nelinearne modele, kao alternativu metodi momenata L radi
ocjenjivanja vrsnih vrijednosti velikih voda za razli¢ita povratna
razdoblja. Procjena produktivnosti viseslojnog perceptronskog
modela ANN pokazuje da je taj model znatno ucinkovitiji od
ostalih. Anilan i dr. istrazili su provedivost metode ANN
bazirane namomentima L u predvidanju velikih voda na temelju
niza podataka za Istocni crnomorski sliv (eng. Eastern Black
Sea Basin - EBSB). Primijenjeni model ANN pokazao se boljim
od regresijskih modela, 5to pokazuje da je ANN prikladniji za
odredivanje velikih voda na lokacijama bez mjerenja.
U ovom se radu na temelju niza podataka usporeduje
primjenjivost triju modela ANN za ocjenjivanje velikih voda u
podrucju EBSB. Ponasanje svake metode ocijenjeno je pomocu
vrijednosti srednje apsolutne pogreske (eng. mean absolute error
- MAE), srednje kvadratne pogreske (eng. mean squared error
- MSE), korijena srednje kvadratne pogreske (eng. root mean
square error - RMSE) i relativne pogreske (eng. relative error -
RE).

2. Analizirano podrucje i koristeni podaci

Crnomorska obala, na kojoj se biljeze najvece kolic¢ine oborina,
jedino je podrucje u Turskoj u kojem kiSa pada tijekom citave
godine. Istocni crnomorski sliv smjeSten je na sjeveroistocnoj
obali Turske, kao 5to je to prikazano na slici 1. Sliv je omeden
istocnim crnomorskom planinama na jugu te Crnim morem
na sjeveru. Sliv zauzima ukupnu povrSinu od 24.077 km?, s
dotokom od 14,9 km?* vode te s prosjecnim dotokom od 19,5
I/s/km? . Na slivu EBSB zabiljezene su prosjecne godisnje
oborine od priblizno 1.100 mm, a taj se iznos povecava cak i do
2.300 mm u blizini pokrajine Rize . U tom se podrugju tlo
uglavnom sastoji od nepropusnih ili polupropusnih vulkanskih
stijena koje onemogucuju procjedivanje vode pa tako do
otjecanja dolazi povrsinskim putem . Odredivanje velikih
voda bitno je za ovaj kraj jer je opasnost od poplave velika zbog
hidroloskih i topografskih obiljezja toga podrucja. U ovom se
radu analiziraju dvije osnovne vrste podataka:

- podaci o protoku (godiSnje maksimalne velike vode)

- podaci o karakteristikama sliva (fiziografski, meteoroloski i

hidroloski podaci).
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Slika 2. Lokacije vodomjernih stanica na slivu EBSB (Istocni crnomorski sliv)

Vodomjernim stanicama u Turskoj upravija Opéa uprava za
drzavne hidrotehnicke radove (DSI) [32]. U pocetku su bile
odabrane ukupno 53 stanice, a zatim je njihov broj smanjen na
38 zbog neodgovarajucih podataka o protoku i zbog nedovoljno
dugog razdoblja mjerenja. Tako u obzir nisu uzeta vodomjerna
razdoblja kraéa od deset godina, jer to utjee na tocnost
predvidanja maksimalnih godisnjih protokai povratnih razdoblja.
Osim toga, iz analize su izuzete i stanice koje su definirane kao
heterogene na temelju testova homogenosti i heterogenosti
pomocu momenata L. Na kraju su podaci o godiSnjim
maksimalnim protocima prikupljeni s 33 vodomjerne stanice
(SGS) za koje su postojali podaci o mjerenjima u razdobljima
od 10 do 42 godine. Lokacije stanica koje su koriStene u ovom
istraZivanju prikazane su na slici 2.

Regresijska je analiza provedena radi odredivanja nezavisnih
varijabli koje utjecu na velic¢inu velikih voda. Definirani su razni
modeli s nelinearnim regresijskim funkcijama. Na temelju vrsnih
vrijednosti velikih voda i karakteristika sliva u modelima se
dobiva jednadzba kojom se najbolje opisuje odnos izmedu dva
niza podataka. Karakteristike koristene u ovom radu ukljucuju:
podatke o povrsSini sliva, nadmorskoj visini, srednjim godisnjim

oborinama, nagibu glavnog vodotoka, gustoci vodotoka, te o
povratnom razdoblju. Odabir nezavisnih varijabli koristenih u
regresijskim jednadzbama proveden je na temelju prijasnjih
studija kako je to prikazano u tablici 1. Na temelju modela s
tim varijablama utvrdeno je da su one znacajne te da bitno
utje€u na velike vode, a u svojoj studiji navode Aziza i dr. [28]. ],
konacno, u ovom su radu koristene sljedece nezavisne varijable:
povrsine slivova s vodomjernim stanicama iskazani u ¢etvornim
kilometrima (A) te nadmorska visina izrazena u m (E); srednje
godisnje oborine u mm (R); nagib glavnog vodotoka iskazan u
m/km (S); vrijednosti gustoce vodotoka iskazane u km/km? (D),
te povratna razdoblja izrazena u godinama (T).

Prosjecni obuhvat slivnih podru¢ja vodomjernih stanicaiznosi
775km?, araspon variraod 83 do 3.132 km2. Prema podacima
dobivenima od Uprave za hidrotehnicke radove (DSI), raspon
nadmorskih visina na kojima se nalaze vodomjerne stanice
varira od 17 do 1150 m, pri ¢emu prosje¢na vrijednost
iznosi 433,24 m. Podaci o srednjim godisnjim kolicinama
oborina (u mm), iskazani za razna standardna razdoblja na
meteoroloskim stanicama u analiziranoj regiji, dobiveni
su od Turske drzavne meteoroloSke sluzbe [33]. Podaci o
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Tablica 1. Nezavisne varijable koriStene u prijasnjim studijama

Autori Usvojene nezavisne varijable

Jingyi i Hall (2004.)

A, R, S, E, duzina osnovnog vodotoka, indeks geoloskih obiljezja, indeks biljnog pokrova

Shu i Burn (2004.)

A, R, vrsta tla s obzirom na sposobnost procjedivanja

Leclercidr. (2007.)

A, R, zemljopisna sSirina vodomjernih stanica, zemljopisna duzina vodomjernih stanica, srednja temperatura zraka

Palmen i Weeks (2011.)

A, R, S, 1, D, duzina rijeke, podrugje nanosa, podrucje s biljnim pokrovom, evapotranspiracija

Malekinezhad i dr. (2011.)

R, duZina osnovnog vodotoka, koeficijent koncentriranosti sliva, srednja godisnja temperatura

Haddad i dr. (2012.)

A, R, |, D, srednja godisnja evapotranspiracija

Azizidr.(2013)) A, R, S, |, evapotranspiracija

Seckinidr. (2013.)

A, E, zemljopisna Sirina, zemljopisna duzina, povratno razdoblje

Ovajrad (2014.) A, R, S, E, D, povratna razdoblja

*A - povrsina sliva, R - srednje godisnje oborine, S - nagib vodotoka, E - nadmorska visina, | - intenzitet oborina, D - gustoca vodotoka

nagibima glavnih vodotoka i gustocama vodotoka preuzeti su
iz Sakaova rada [34]. T vrijednosti za pojedinacne poplavne
protoke preuzete su iz Anilanova rada [35] i Anilanova rada sa
suradnicima [16]. Doticne su vrijednosti izra¢unane analizom
ucestalosti na bazi momenata L za nizove godisnjih vrsnih
protoka izmjerenih na pojedinim vodomjernim stanicama.
Vrijednosti T za svaki vrsni protok izracunane su pomocu
lognormalne distribucije, tj. najprikladnije distribucije za
doti¢nu regiju. Seckin i dr. [29] navode da je odnos izmedu
Ln(Q) i nezavisnih varijabli znacajniji od slucaja kada se Q
koristi kao zavisna varijabla. Zato su u ovom radu kao zavisna
varijabla koriStene vrijednosti Ln(Q).

3. Pristupi ANN

Umjetne neuronske mreze (ANN) fleksibilne su matematicke
strukture koje omogucuju odredivanje sloZenih nelinearnih
odnosa ili uzoraka izmedu nizova ulaznih i izlaznih parametara,
isto kao i procjenu izlaznih vrijednosti na temelju postupaka
treninga i ucenja. Osnovne razlike izmedu razlicitih vrsta mreza
ANN sastoje se u rasporedu neuroda (arhitektura mreze) i u
razli¢itim nacinima odredivanja tezinskih faktora (w) i funkcija
za ulaze (x) i neurode (trening) [36].

3.1. Viseslojne perceptronske neuronske mreze
(MLP_NN)

Otkako je uveden algoritam ucenja pomocu povratnog
prostiranja (BP) greske, viSeslojni perceptroni uspjeSno se
koriste za rjeSavanje raznih problema. Osnovna prednost
mreza MLP-NN sastoji se u jednostavnosti njihove primjene
te u sposobnosti aproksimiranja ulazne/izlazne mape [37, 38].
Mreza MLP_NN sastoji se od jednog ili viSe skrivenih slojeva,
a njihovi racunalni ¢vorovi nazivaju se skrivenim neuronima
skrivenih jedinica. Opcenito uzevsi, skriveni neuroni zaduZzeni
su za kontakte izmedu vanjskog ulaza i izlaza iz mreze. Mreza
moze ekstrahirati statistiku viSeg reda kada se sustavu doda
jedan ili vise skrivenih slojeva. Ova sposobnost skrivenih

neurona posebno je znacajna kada se radi o velikom ulaznom
sloju. Mreza MLP_NN trenira se vodenjem odredenog ulaza
do odgovarajuceg Zeljenog (ciljanog) izlaza. Tezinski faktori se
kalibriraju na bazi usporedbe izlaza i Zeljenog izlaza, sve dok
izlaz iz mreZe ne postane podudaran sa Zeljenim izlazom [39-
41].

3.2. Generalizirane naprijed usmjerene neuronske
mreze (GFF_NN)

Generalizirane naprijed usmjerene neuronske mreze (GF_NN)
predstavljaju generalizaciju mreze FF_NN koja se sastoji
od nekoliko skrivenih slojeva generaliziranih neurona, te od
izlaznog sloja generaliziranih, sigmoidnih ili linearnih neurona
[42]. Kako mreze GF_NN ukljucuju velik broj spojeva, ta vrsta
mreze moze se uglavnom brze trenirati nego Sto je to slucaj
kod negeneraliziranih mreza MLP_NN [43]. Prilagodavanjem
tezinskih faktora, neuronska se mreza usmjerava prema
optimalnom rjeSenju baziranom na mjerenju njene ucinkovitosti
[44].

3.3. Analiza osnovnih komponenata pomocu
neuronskih mreza (PCA NN)

Osnovni analiticki cilj analize PCA sastoji se u reduciranju
dimenzija informacija kompiliranih u nizu podataka, pri
¢emu se treba sacuvati prvobitna varijabilnost podataka
[45]. Analizom PCA transformiraju se prvobitne varijable u
nove nekorelirane varijable (osi) koje nazivamo osnovnim
komponentama, a one su zapravo linearne kombinacije
prvobitnih varijabli [46]. Osnovna se komponenta (PC) moze
izraziti kako je iskazano izrazom (1):

Z=ax tax, tax ... ta X, (1)
gdje je Z rezultat komponente, a je tezinski udio komponente,
X je izmjerena vrijednost varijable, i je broj komponente, j je broj
uzorka, a m je ukupan broj varijabli [47].
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3.4. Algoritmi za trening neuronskih mreza

U ovom se radu koriste dva razli¢ita algoritma za trening ANN
mreza: algoritam povratnog prostiranja (BP) i konjugirani
gradijent (CG). Ti se razli¢iti algoritmi koriste kako bi se
ustanovilo kojim od njih se postizu bolji rezultate za potrebe
ovog istrazivanja [48]. U nastavku se daju osnovne informacije
o tim algoritmima.

3.4.1. Algoritam povratnog prostiranja

Algoritam povratnog prostiranja (BP) ne samo da se najcesce
koristi u neuronskim mrezama vec je to i jedan od najsnaznijih
algoritama. Algoritam BP razvili su Rumelhart i dr. (1986.) [49].
Taj se algoritam koristi kako bi se odredili optimalni teZinski
faktori za generiranje izlaznog vektora koji bi u Sto vecoj mjeri
odgovarao zeljenim izlaznim vrijednostima za izlazni vektor, pri
zadanoj razini tocnosti. Prema izraunanoj vrijednosti greske
u odnosu izmedu izracunane i izmjerene izlazne vrijednosti,
algoritam se povratno prostire prema slojevima. Tezinski faktori
se zatim azuriraju ovisno o njihovom doprinosu funkciji greske
[48, 50]. Detaljniji podaci o ovom algoritmu mogu se naéi u
radovima Kisi i Uncuoglu (2005.) [48], Nacar i dr. (2017.) [51]iu
udzbenicima o umjetnim neuronskim mrezama.

3.4.2. Konjugirani gradijent

Ovaj se postupak razlikuje od greske BP u izracunu gradijenta i
naknadnim korekcijama tezinskih faktora i pristrane greske [52,
53]. Ovdje se pravac pretrazivanja izraunava u svakoj iteraciji
treninga k, a funkcija greSke f(X) minimalizira se usporedo
s provodenjem linijskog pretraZivanja. Pad gradijenta nije
povezan s gradijentom greSke kao u prethodno navedenoj
metodi povratnog prostiranja vec se odvija u smjeru koji je
konjugiran s prethodnim korakom. Stoga je promjena gradijenta
ortogonalna u odnosu na prethodni korak, ali je prednost u tome
Sto je minimaliziranje funkcije, koje se provodi u svakom koraku,
u potpunosti o€uvano zato Sto nema interferencije sljedecih

Tablica 2. Ulazni i izlazni podaci koristeni u analizi

koraka. Detaljne informacije o tim dobro poznatim algoritmima
mogu se naci u radovima Thirumalaiaha i Deoa (1998.) i Kisia
(2007.) [54, 551.

3.5. Postupak treninga

Ovdje je osnovni cilj razviti model ANN pomocu tri razliCita
modela neuronskih mreZa i pomocu dva razli¢ita algoritma
treninga, kojima se procjenjuje poplavni protok primjenom
niza podataka za sliv EBSB. Prilikom definiranja arhitekture
mreze ANN, vazno je odabrati odgovarajucu njezinu velicinu.
lako mreza ANN moze imati i viSe od jednog skrivenog sloja,
teoretski su radovi pokazali da je jedan skriveni sloj dovoljan
za aproksimaciju bilo koje sloZene nelinearne funkcije pomocu
mreze ANN [56, 57]. Medutim, u ovom su radu koriSteni ne
samo modeli s jednim skrivenim slojem vec i modeli s dva
skrivena sloja. Svaki je sloj potpuno povezan sa sljedecim, ali
neuroni u istom sloju nisu medusobno povezani. Prvi i tredi
sloj sadrzi ulazne tj. izlazne podatke. Broj neurona u skrivenim
slojevima utvrden je primjenom jednostavne metode pokusaja
i pogreske od tri do devet u svim aplikacijama. Spojevi izmedu
ulaznog sloja i srediSnjeg ili skrivenog sloja sadrZe tezinske
faktore (pondere), koji se obi¢no odreduju treniranjem sustava.
Skriveni sloj zbraja ponderirane ulaze i koristi prijenosnu
funkciju za dobivanje izlazne vrijednosti. Prijenosna funkcija
je odnos izmedu unutarnje aktivacijske razine neurona (koju
nazivamo aktivacijskom funkcijom) i izlaznih vrijednosti [36].
U ovom se radu u skrivenim i izlaznim slojevima koriste dvije
razliCite prijenosne funkcije, tj. hiperboli¢na tangentna funkcija
i sigmoidna funkcija. Pourhaghi i dr. [57] koriste tangentne
aksonske i sigmoidne aksonske funkcije za predvidanje ulaznog
protoka pomocu mreza ANN. Fayed i Abdelbary [58] takoder
navode da je primjena sigmoidne aksonske funkcije djelotvornija
za hidroloska predvidanja pomocu mreza ANN. U ovom se radu
analiziraju tangentne aksonske funkcije i sigmoidne aksonske
funkcije i njihove kombinacije u skrivenim i izlaznim slojevima
kako bi se utvrdila njihova ucinkovitost. Usvojeno je da razine
u€enja i momenta algoritma BP iznose 1 tj. 0,7. Dostupni

Skup o Povrat.no Poyréina Gustoca Nagib Visina, Sr.efnja god!énja LnQ
Statistika razdoblje, T sliva, A vodotoka, SD vodotoka, S E koli¢ina oborina, R (protok)

podataka [godinal [km?] [km/km?] [m/km] [m] [mm] [m3/s]

Min. 1,013 833 192,6 0,022 17 208,556 2,272

Trening Sred. 5,829 637,102 267,675 0,051 467,673 1166,3 4,303

Maks. 501,971 3132,8 446,3 0,084 1150 3332,2 6,594

Min. 1,022 258,6 167,2 0,029 S0 4146 2,912

Testiranje Sred. 4,619 441,364 241,096 0,043 345,925 774,88 4,234

Maks. 63,099 576,8 284 0,058 530 1343,8 5,198

Min 1,007 162,7 237,7 0,031 78 434,339 3,281

Validacija Sred. 5,134 544,779 266,178 0,049 252,646 1139,9 4,571

Maks. 83,394 834,9 328,5 0,064 400 2443,488 6,223
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skup podataka (909 opazanja) podijeljen je na tri podskupa:
trening (668), validacija (108) i testiranje (133). Sve su varijable
odabrane nasumce bez obzira na stanice. Ukupno je otprilike
73 % podataka koriSteno za trening, 12 % za validaciju i 15 % za
testiranje. Minimalne, prosjecne i maksimalne vrijednosti skupa
podataka prikazane su u tablici 2.

Neuronskim se mrezama obi¢no postizu bolji rezultati ako se
koriste standardizirani podaci. KoriStenje originalnih podataka
kao ulaznih vrijednosti za neuronsku mrezu moZze uzrokovati
problem konvergencije [16]. Svi skupovi podataka zato su
transformirani u vrijednosti od 0,1 do 0,9 kako slijedi:

Neobradena vrijednost — min. vrijednost
Maks. vrijednost — min. vrijednost

Stand.vrijednost:[ }x(0,970.1)+01 (2)
Ponasanje modela, razvoj i validacijski koraci ocijenjeni su
izraCunavanjem statistickih parametara RMSE, RE, MAE i MSE,
kako je to prikazano u Izrazima (3) do (6):

. 1/2
RMSE = [% 2 (@ -Ln@)_ )} ?
Ln(Q),__ -Ln(Q)
fE Ln@),.... %100 N
N
N
MAE = %Z Ln(Q),_. _L"(Q)MJ ©
wse - = (Ln(@)__ ~Ln(@)__ ) e

4, Rezultati i rasprava

Tri metode utemeljene na neuronskim mrezama analizirane
su primjenom godisnjih vrsnih protoka zabiljeZzenih na 33

vodomjerne stanice (SGS) kako bi se predvidjele velike vode na
neizuenim slivnim podruc¢jima. Metode MLP_NN, GFF_NN i
PCA_NN prilagodene su podacima Sest nezavisnih varijabli i LnQ.
Kako je objasnjeno u postupku treninga, za sve koriStene modele
ANN, skupovi podataka podijeljeni su na skupove podataka za
trening, validaciju i testiranje. Kao Sto se mozZe vidjeti u tablici 3.,
skriveni slojevi s odgovarajucim brojem razli¢itih elemenata za
obradu koristeni su za svaku od tri vrste metoda ANN, a pritom
su upotrijebljene sigmoidne aksonske i hiperbolicne tangentne
aksonske prijenosne funkcije. Algoritmi u€enja BP i CG analizirani
su odredivanjem vrijednosti MSE, RMSE, MAE i RE za validacijski
skup podataka i za skup podataka za testiranje. Svaka od tri
metode za razli¢ite elemente obrade (PE) upozorila je na znatne
promjene vrijednosti greSaka u algoritmima ucenja (trening).
Modeli s CG algoritmom u svakoj su metodi uglavnom imali nize
vrijednosti greSke u odnosu na modele s algoritmom BP, kao
Sto je to prikazano u tablicama 3. i 4. Najniza vrijednost RMSE
za validacijski skup podataka iznosila je 0,21, Sto je odredeno
primjenom metode PCA_NN i algoritmom CG uz koriStenje
modela s tri skrivena sloja. Osim toga, najniza vrijednost RMSE
za skup podataka za testiranje iznosila je 0,30, Sto je takoder
odredeno pomocu metode PCA_NN i algoritmom CG. V\/rsta
prijenosne funkcije takoder bitno utjece na ucinkovitost modela
ANN. Rezultati analize pokazuju da se sigmoidna aksonska
prijenosna funkcija ponasa bolje od tangentne aksonske funkcije.
Greske izratunane za skup validacijskih podataka modela
postavljenih sa sigmoidnom aksonskom prijenosnom funkcijom
nize su od vrijednosti hiperboli¢ne tangentne aksonske prijenosne
funkcije, i to u svakoj od tri metode. Vrijednosti greSke modela
postavljenih sa sigmoidnom aksonskom prijenosnom funkcijom
za skup podataka za testiranje takoder su nize nego kod modela
s tangentnom hiperboli¢nom aksonskom prijenosnom funkcijom
u metodama GFF_NN i PCA_NN, kako je to prikazano u tablici 4.

Tablica 3. Vrijednosti greSke u metodama MLP_NN, GFF_NN i PCA_NN za razlicite elemente obrade, prijenosne funkcije i algoritme ucenja za

skup podataka za validaciju

3PE 6PE 9PE
Model Gregka THYP SIG THYP SIG THYP SIG
BP CcG BP CcG BP CG BP CG BP CcG BP CcG
MLP_NN 0,29 0,28 0,39 0,26 0,34 0,42 0,39 0,31 0,39 0,30 0,39 0,30
GFF_NN RMSE 0,36 0,29 0,42 0,30 0,49 0,35 0,41 0,31 0,38 0,36 0,41 0,31
PCA_NN 0,28 0,28 0,39 0,21 0,29 0,34 0,44 0,30 0,39 0,36 0,39 0,30
MLP_NN 0,08 0,08 0,15 0,07 0,11 0,18 0,15 0,09 0,15 0,09 0,16 0,09
GFF_NN MSE 0,13 0,08 0,17 0,09 0,24 0,12 0,17 0,09 0,15 0,13 0,17 0,10
PCA_NN 0,08 0,08 0,15 0,04 0,09 0,12 0,19 0,09 0,16 0,13 0,16 0,09
MLP_NN 0,23 0,21 0,30 0,21 0,28 0,33 0,30 0,24 0,31 0,21 0,30 0,24
GFF_NN MAE 0,30 0,23 0,32 0,21 0,39 0,28 0,31 0,25 0,30 0,27 0,31 0,25
PCA_NN 0,22 0,23 0,30 0,17 0,23 0,28 0,34 0,24 0,32 0,29 0,30 0,22
MLP_NN 5,55 5,06 7,24 5,09 6,72 8,17 7,22 5,91 7,38 5,15 7,26 5,73
GFF_NN RE 7,16 5,66 7,56 5,17 9,85 6,67 7,55 6,08 7,08 6,72 7,56 6,00
PCA_NN 5,31 5,45 7,17 4,05 5,65 6,75 8,25 574 7,54 7,00 7,27 5,54
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Tablica 4. Vrijednosti greSke u metodama MLP_NN, GFF_NN i PCA_NN za razlic¢ite elemente obrade, prijenosne funkcije i algoritme ucenja za

skup podataka za testiranje

3PE 6PE 9PE
Model Greska THYP SIG THYP SIG THYP SIG
BP CG BP CG BP CG BP CG BP CG BP CG
MLP_NN 0,59 0,35 0,51 0,47 0,57 0,47 0,50 0,49 0,47 0,39 0,50 0,46
GFF_NN RMSE 0,52 0,64 0,52 0,46 0,55 0,46 0,46 0,45 0,69 0,41 0,52 0,44
PCA_NN 0,74 0,59 0,50 0,30 0,61 0,57 1,43 0,56 0,52 0,47 0,52 0,48
MLP_NN 0,35 0,12 0,26 0,22 0,32 0,22 0,25 0,24 0,22 0,15 0,25 0,22
GFF_NN MSE 0,27 0,41 0,27 0,21 0,31 0,21 0,21 0,20 0,48 0,17 0,27 0,19
PCA_NN 0,55 0,34 0,25 0,09 0,37 0,32 2,04 0,31 0,27 0,22 0,28 0,23
MLP_NN 0,48 0,30 0,38 0,38 0,46 0,35 0,38 0,36 0,36 0,32 0,38 0,36
GFF_NN MAE 0,39 0,52 0,39 0,35 0,44 0,35 0,35 0,35 0,56 0,33 0,39 0,33
PCA_NN 0,63 0,46 0,38 0,25 0,52 0,44 1.35 0,41 0,39 0,36 0,39 0,36
MLP_NN 10,85 6,61 8,38 8,20 10,26 7,68 8,34 8,12 7,92 6,91 8,29 7,98
GFF_NN RE 8,58 11,70 8,37 7,95 9,52 7,70 7,70 7,79 11,70 7,22 8,35 7,36
PCA_NN 14,17 10,25 8,32 5,46 11,31 9,87 28,73 8,84 8,50 7,89 8,37 8,29

Utjecaj variranja broja skrivenih slojeva analiziran je kako bi se
postigla Sto veca ucinkovitost koristenih modela ANN. Ispitani su
modeli s jednim i dva skrivena sloja. Rezultati analize prikazani
u tablicama 3. i 4. pokazuju da se najbolje ponasa model ANN s

a)
55
w
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E 35
- —— lzmjereni protok
------- PCA_NN
25
1T 11 21 3N & 5 s M B s, 1n
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55
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"‘E. 55
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€ 35
- | lzmjereni protok
--------- MLP NN
25
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€ 35
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25
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jednim skrivenim slojem. UCinkovitost modela mreze smanjuje
se usporedno s povecanjem broja skrivenih neurona.

Najbolji je model dobiven pomocu algoritma ucenja s
konjugiranim gradijentom i sa sigmoidnom aksonskom
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E
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Slika 3. 1zmjereni protok i izracunane velike vode za modele PCA_NN, MLP_NN i GFF_NN za skupove podataka za: a) validaciju; b) testiranje
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prijenosnom funkcijom s jednim skrivenim slojem neurona,

stopom ucenja 1, i s modelom PCA_NN konstantnog al ¥ =09113c+0,359 e "=“n?5=m§‘m
momenta 0,7 (najniza vrijednost MSE: 0,04, RMSE: 0,21, w R?= 08064 wE
MAE: 0,17, RE: 4,05 za skup podataka za validaciju, tj. ”E, :E_ 5
najniza vrijednost MSE: 0,09, RMSE: 0,30, MAE: 0,25, RE: =0 2 A
5,46 za skup podataka za testiranje). Na slici 3., prikazani su E: . 5'
o o

rezultati analize skupova podataka za testiranje i validaciju
primjenom modela MLP_NN, GFF_NN i PCA_NN. Na slici P
4., prikazan je tockasti dijagram izmjerenih i izracunanih
velikih voda primjenom modela MLP_NN, GFF_NN i PCA_NN
za skupove podataka za validaciju i testiranje. Jasno je da
optimalni model ima najnize vrijednosti greske, kako je prije 5 y=076315+11165 @

2 3 4 5 [ 2 3 & 5 & 7
Ilzmjereni protok [m*ss] Izmjereni protok [m*/s]

&
ot
4

y=00165x+04577 & o
R'=0,3973

objasnjeno. Poplavni protoci za razna povratna razdoblja i) R!= 05476 W6
mogu se izracunani pomocu ovog optimalnog modela PCA_ :E. :‘E -
NN za sliv EBSB. Z b Z

Vrijednosti RMSE za modele PCA_NN s razli¢itim brojem a' o 4
osnovnih komponenata (PC) prikazane su u tablicama 5. i Z 3

i 6. Totnost modela nije se povecala s povecanjem broja

. . . . . . 2 I 2
skrivenih slojeva. Vrijednosti greske modela za skupove 2 2 4 2 6 Z 3 & 5 '5; 7
podataka za testiranje i validaciju smanjile su se s lzmjereni pratok [m*/s] lzmjereni protok [m*/s]
povecanjem broja PC, kao 5to se to moze vidjeti u tablicama ' o
al & 7

5.1 6. Najniza vrijednost greSke dobivena je u modelu u v = 080525409121 y=08339:0772 4

R!=05158

kojem je koriSteno Sest PC. i Ri= 06485 ol
E Es
= 4 =
. = =4
Slika 4. i o
Usporedba izmjerenih i izra¢unanih rezultata o 3 53
za modele PCA_NN, MLP_NN i GFF_NN
za skupove podataka za: 12 3 i 5 6 2, 5 5 & 4
a) validaciju; b) testiranje lzmjereni pratok [m?*/s] Izmjereni protok [m?/s]

Tablica 5. Vrijednosti RMSE modela PCA_NN s razli¢itim vrijednostima PC za skup podataka za testiranje

3PE 6PE 9PE
ko?::::;‘:ta Tanj. akson. Sigm. akson. Tanj. akson. Sigm. akson. Tanj. akson. Sigm. akson.
BP CG BP CG BP CG BP cG BP G BP cG
2 PC 0,45 0,46 0,46 0,46 0,44 0,40 0,46 0,45 0,44 0,44 0,45 0,45
3 PC 0,44 0,45 0,46 0,46 0,47 0,45 0,45 0,45 0,44 0,42 0,45 0,45
4 PC 0,42 0,40 0,44 0,37 0,41 0,34 0,44 0,37 0,42 0,42 0,43 0,38
5PC 0,36 0,36 0,45 0,39 0,39 0,39 0,43 0,39 0,39 0,38 0,43 0,40
6 PC 0,28 0,28 0,39 0,21 0,29 0,34 0,44 0,30 0,39 0,36 0,39 0,30

Tablica 6. Vrijednosti RMSE modela PCA_NN s razlicitim vrijednostima PC za skup podataka za validaciju

3PE 6PE 9PE
Osr:::‘nean::m- Tanj. akson. Sigm. akson. Tanj. akson. Sigm. akson. Tanj. akson. Sigm. akson.
BP cG BP cG BP cG BP cG BP cG BP cG
2PC 0,64 0,62 0,64 0,65 0,61 0,56 0,65 0,67 0,60 0,60 0,64 0,64
3PC 0,54 0,62 0,65 0,66 0,57 0,62 0,64 0,62 0,57 0,52 0,65 0,63
4 PC 0,51 0,61 0,54 0,60 0,58 0,61 0,53 0,64 0,56 0,53 0,53 0,56
5PC 0,65 0,73 0,57 0,54 0,52 0,71 0,54 0,54 0,57 0,63 0,53 0,55
6 PC 0,74 0,59 0,50 0,30 0,61 0,57 1.43 0,56 0,52 0,47 0,52 0,48
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5. Zakljucak

U podrugju hidrologije i hidrotehnike smatra se odredivanje
velikih voda znacajnim pitanjem. Regionalni podaci danas se sve
viSe koriste tijekom kontrole poplava i planiranja hidrotehnickih
gradevina, narocito u Turskoj, za odredivanje velikih voda na
lokacijama s malo ili bez izmjerenih podataka.

Ispitano je viSe nezavisnih varijabli koje se odnose na slivna
podru¢ja te na meteoroloSke i hidroloske karakteristike, te je
definirano Sest najprikladnijih varijabli. To su varijable koje se
odnose na povrsinu sliva, nagib glavnog vodotoka, nadmorsku
visinu, gustocu vodotoka, srednju godisnju koli¢inu oborina te
povratna razdoblja. Ti su parametri koristeni za razvoj modela
pomocu tri razlicita pristupa ANN. Modeli MLP_NN, GFF_NN i
PCA_NN primijenjeni su u analizi prethodno zabiljezenih godisnjih
maksimalnih protoka na slivu EBSB u Turskoj. Usporedbom tih
triju metoda, utvrdeno je da se najbolji rezultati dobivaju pomocu
modela PCA_NN. Osim toga, vrijednosti greSke u modelima s
algoritmom CG bile su niZe u usporedbi s algoritmom BP. Od dviju
prijenosnih funkcija koristenih u modelima, na smanjenje greske
utjecala je sigmoidna aksonska prijenosna funkcija. Za skupove
podataka za validaciju i testiranje, najbolji rezultati dobiveni su
metodom PCA_NN s tri skrivena sloja gdje je trening proveden
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