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Predvidanje nivoa vode u akumulaciji primjenom
metoda masinskog ucenja
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Abstract—  Efikasno  upravljanje  hidroelektranama
direktno zavisi od ta¢nog predvidanja nivoa vode u
akumulaciji $to je kljuno za optimizaciju proizvodnje i
sigurnost sistema. U ovom radu istraZzena je primjena
masinskog ucenja za kratkoro¢no predvidanje nivoa gornje
vode. Razvijeni su modeli linearne regresije, regresionih
stabala, metoda potpornih vektora i Gausovih procesa. Kao
ulazni parametri KkoriSteni su podaci o nivou vode, dotoku i
padavinama za prethodni dan, dok je ciljna varijabla nivo
vode za naredni dan. Performanse su evaluirane kroz
koeficijent determinacije (R?) i statisti¢ke mjere greske MAE,
MSE i RMSE. Rezultati su pokazali da svi modeli ostvaruju
visoku ta¢nost, pri ¢emu je linearna regresija pruzila najbolje
performanse sa najmanjom greSkom. Zakljucuje se da
jednostavniji regresioni modeli predstavljaju pouzdan alat za
operativno upravljanje i planiranje u hidroenergetskim
sistemima.
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1. Uvob

U savremenim energetskim sistemima, hidroenergija
predstavlja jedan od najznacajnijih obnovljivih izvora
energije zbog svoje visoke pouzdanosti, fleksibilnosti i
relativno niskog uticaja na zivotnu sredinu. Efikasno
upravljanje hidroelektranama direktno zavisi od tacnog
predvidanja hidroloskih varijabli, medu kojima je nivo vode
u akumulaciji (kota gornje vode) od posebnog znacaja.
Precizne prognoze nivoa vode omoguéavaju optimalno
planiranje proizvodnje elektricne energije, povecanje
efikasnosti, smanjenje rizika od poplava kao i oCuvanje
sigurnosti brana i prateée infrastrukture. U kontekstu sve
izrazenijih klimatskih promjena i povecane varijabilnosti
hidroloskih procesa, potreba za naprednim metodama
predvidanja postaje sve izrazenija.

Tradicionalni hidraulicki i statisticki modeli ¢esto imaju
ograni¢enja u modeliranju nelinearnih i slozenih odnosa
izmedu ulaznih varijabli kao S§to su dotok, padavine,
isparavanje i prethodna stanja akumulacije. Zbog toga su
metode masinskog ucenja u posljednjim decenijama privukle
znacajnu paznju istrazivaca u oblasti hidroenergije [1].

Razli¢ite metode masinskog wucenja Siroko su
primjenjivane za  predvidanje razliCitth parametara
hidroenergetskih sistema, ukljucujuci proizvodnju elektri¢ne
energije [2,3,12,13], dotok u akumulaciju [4,5], nivo vode u
akumulaciji [6,7], optimizaciju rada hidroelektrane [8] i1
druge kljuéne funkcionalnosti. Primjena ovih tehnika
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omogucava poboljsanje efikasnosti upravljanja
hidroelektranama, smanjenje operativnih rizika i povecanje
pouzdanosti predvidanja u dinami¢nim hidrometeoroloskim
uslovima.

U ovom radu razmatraju se razliCiti pristupi masinskog
ucenja za kratkoro¢no predvidanje nivoa vode u akumulaciji
hidroelektrane. Konkretno, analizirani su modeli linearne
regresije, regresiona stabla, metode potpornih vektora (SVM)
i modeli Gausovih procesa (GRP).

Primjena razli¢itih modela omoguéava uporedivanje
njihovih performansi u smislu tacnosti predvidanja,
robusnosti 1 sposobnosti generalizacije na nevidene podatke,
§to je od sustinskog znaCaja za pouzdano upravljanje
hidroenergetskim sistemom.

II. METODE MASINSKOG UCENJA

Masinsko ucenje smatra se podskupom vjestacke
inteligencije, a ujedno i granom racunarskih nauka koja
analizira i interpretira podatke (§to moze biti u razlicitim
oblicima, poput prepoznavanja obrazaca, reorganizacije,
pracenja i traganja podataka) kako bi unaprijedila sistem i
pomogla u donoSenju odluka uz malo ili nimalo ljudske
intervencije [9]. Osnovvni koncept maSinskog ucenja se
ogleda kroz startovanje sa inicijalnim podacima, u¢enje iz tih
podataka (treniranje algoritma nad tim podacima) i
kori§¢enje rezultuju¢eg modela za predvidanje novog seta
odgovarajucih podataka [10].

Kako bi se projektovao ili istrenirao model, u masinskom
ucenju postoji mnogo vrsta algoritama i neophodno je
izabrati odgovarajuéi algoritam u zavisnosti od primjene.
Uopsteno, glavne vrste maSinskog uéenja su nadgledano
ucenje (supervised), nenadgledano (unsupervised) ucenje i
ucenje potkrepljivanjem (reinforcement). Nadgledano ucenje
se koristi za regresiju i klasifikaciju. Neke od metoda koje se
koriste za regresiju u okviru nadgledanog ucenja su: linearna
regresija, regresiona stabla, metoda potpornih vektora i
modeli Gausovih procesa.

A. Linearna regresija

Linerana regresija se koristi kada se na osnovu jedne
nezavisne promjenljive odreduje vrijednost druge zavisne
promjenljive vrijednosti. VisSestruka linearna regresija (Multi
Linear Regression) pretpostavlja linearnu vezu izmedu
nezavisnih i zavisnih promjenljivih. Zbog toga se najbolje
prilagodavanje opisuje pravom linijom odnosa, pri ¢emu se
pretpostavlja da su podaci normalno rasporedeni [11]. Opsta
matematicka formula (1) modela viSestruke linearne regresije
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za n nezavisnih promjenljivih zapisana je na sljede¢i nacin
[12]:

Y=o+ Bixs + Boxy + o+ Bixg + o+ Bpxpy + e (1)

gde je y zavisna promjenljiva, fo predstavlja presjek sa y-
osom, f; je koeficijent nagiba i-te ulazne promjenljive x;, a €
predstavlja gresku modela.

B. Regresiono stablo

Regresiono stablo (Regression Tree) je algoritam stabla
odlu¢ivanja koji se koristi u regresionoj analizi. To je
neparametarski statisticki model koji se moze koristiti za
analizu sloZenih odnosa izmedu ulaznih promjenljivih i
kontinuirane ciljne promjenljive. Rezultat je model u obliku
stabla koji se moze koristiti za predvidanje ciljne
promjenljive za nove podatke na osnovu vrijednosti ulaznih
promjenljivih [13].

Stablo se konstruiSe tako da listovi predstavljaju
predvidene vrijednosti ciljne promjenljive, dok unutrasnji
¢vorovi predstavljaju ulazne promjenljive i njihova pravila
grananja. Regresiona stabla se koriste kada je odnos izmedu
ulaznih promjenljivih i ciljne promjenljive nelinearan ili kada
postoje interakcije izmedu promjenljivih.

C. Metoda potpornih vektora

Metode potpornih vektora (Support Vector Machine —
SVM) su nadgledani modeli maSinskog ucenja zasnovani na
regresionom algoritmu koji moze da se nosi sa nelinearnim
podacima u svrhu predikcije. Ova metoda se isti¢e svojom
robusnos¢éu i visokom tacno$¢u predvidanja u uslovima
velike dimenzionalnosti ulaznog prostora. Podaci za
treniranje 1 testiranje koji se koriste u ovoj metodi
pretpostavljaju se kao nezavisni i identi¢no distribuirani, sa
nepoznatom funkcijom vjerovatnoce.

SVM razvija linearni hiperplan koji transformise
viSedimenzionalne ulazne vektore u izlazne vrijednosti, koje
se zatim koriste za predvidanje buducih izlaznih vrijednosti.
Za linearnu funkciju f; skup od n podataka dat je kao P(x;y;)
gdje je x; ulazni vektor i-te tatke podataka, a y;njena stvarna
vrijednost, dok je hiperplan f{(x) definisan izrazom (2) [14]:

fG)=wx;+b  (2)
gdje je w nagib, a b slobodni ¢lan.

D. Modeli Gausovih procesa

U statistickoj analizi, Gausov proces je stohasticki proces
kod kog svaka konac¢na kolekcija slu¢ajnih promjenljivih ima
multivarijantnu normalnu distribuciju [15].

Regresija  Gausovog procesa (Gaussian Process
Regression — GPR) je neparametarska metoda i korisna je za
rad sa malim skupovima podataka. Dodatna prednost je
njena sposobnost da se nosi sa mjerenjem nesigurnosti
predikcija. Gausov proces se oznacava na sledeci nacin (3):

f(x) = GP(m(x), k(x, %)) 3)

gdje su m(x) i k(x,x%) funkcija srednje vrijednosti i
kovarijaciona  funkcija, respektivno. Funkcija  m(x)
predstavlja oCekivanu vrijenost funkcije f{x) u tacki x, a
konvarijaciona funkcija je mjera nivoa povjerenja u m(x).

III.  OCJENA PERFORMANSI MODELA

Za ocjenu performansi formiranih modela koriStene su
sljedece statisticke mjere:

e R?—koeficijent determinacije

e MAE - srednja apsolutna greska

e  MSE - srednja kvadratna greska i

e RMSE - korijen srednje kvadretne greske

Koeficijent determinacije (R?) je statisticka mjera koja se
koristi za testiranje pretpostavki u oblasti maSinskog ucenja,
Koeficijent determinacije se odreduje na osnovu jednacine
(4):

L — 52
p2 120 3_1)2 @
X0 —y)

gdje su: ¥ — predvidena vrijednost promjenljive, a y —

srednja vrijednost promjenljive.

Srednja apsolutna greska (MSE - Mean Absolute Error)
predstavlja prosjecnu vrijednost apsolutne razlike izmedu
stvarnih 1 predvidenih vrijednosti u skupu podataka i
odreduje se na osnovu izraza (5):

N
1
MAE =35> =51 (®)
i=1

Srednja kvadratna greska (MSE - Mean Squared Error)
predstavlja prosjecnu vrijednost kvadrata razlike izmedu
originalnih (stvarnih) i predvidenih vrijednosti u skupu
podataka. MSE se odreduje na osnovu izraza (6):

1N
Mﬂ=NZm—@2 (©)

Korijen srednje kvadratne greske (RMSE - Root Mean
Squared Error) je kvadratni korijen srednje kvadratne greske
i odreduje se na osnovu izraza (7):

RMSE = VMSE =

IV. RAZVOJMODELA

Razvoj modela masinskog ucenja za predvidanje nivoa
gornje vode za sljede¢i dan zasniva se na analizi istorijskih
hidrometeoroloskih podataka i primjeni metoda nadgledanog
ucenja. Cilj razvijenih modela je da, na osnovu tri ulazne
veli¢ine izmjerene prethodnog dana — nivoa vode, dotoka u
akumulaciju i koli¢ine padavina — izvrSe predvidanje nivoa
gornje vode za naredni dan.

Podaci koristeni za razvoj i testiranje modela prikupljeni
su sa lokaliteta isto¢ne Hercegovine, odnosno sa akumulacije
Bilecko jezero, formirane izgradnjom brane Grancarevo,
koja je u funkciji Hidroelektrane Trebinje 1. Bile¢ko jezero
predstavlja jednu od najznacajnijih akumulacija u
hidroenergetskom sistemu regiona, pri ¢emu maksimalna
kota gornje vode iznosi 400 m, dok minimalna iznosi 351 m
nadmorske visine.

Ulazni skup podataka formiran je kao trodimenzionalni
vektor koji sadrzi vrijednosti nivoa vode, dotoka i padavina
za prethodni dan, dok izlaznu (ciljnu) varijablu predstavlja
nivo gornje vode za sljede¢i dan.

U okviru istrazivanja razvijeno je vise modela masinskog
ucenja zasnovanih na razli¢itim regresionim pristupima. Kao
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bazni model koriStena je linearna regresija koja omogucéava
jednostavnu interpretaciju odnosa izmedu ulaznih varijabli i
ciljne veli¢ine. Pored toga, razvijeni su modeli regresionih
stabala, koji omogucavaju hvatanje nelinearnih zavisnosti i
interakcija izmedu ulaznih parametara. Takode su
primjenjene metode potpornih vektora koje se odlikuju
dobrom sposobnoscu generalizacije u uslovima ogranicene
koli¢ine podataka. Kona¢no, razvijeni su i modeli bazirani na
Gausovim procesima, koji pored predvidanja omogucavaju i
procjenu nesigurnosti rezultata. Svi modeli formirani su
pomocu programskog jezika Matlab.

Za razvoj modela koriSteni su istorijski podaci
prikupljeni tokom prva tri mjeseca u godini. Ovaj vremenski
period odabran je zbog izrazene varijabilnosti hidroloskih i
meteoroloskih uslova, §to omogucava efikasnije ucenje
odnosa izmedu nivoa vode, dotoka u akumulaciju i padavina,
kao i njihovog uticaja na nivo gornje vode za sljedeci dan.

Formirani modeli linearne regresije su: linearni model,
linearni model sa interakcijama, robustni linearni model i
stepwise linearni model. Analizom performansi utvrdeno je
da model linearne regresije sa interakcijama ostvaruje
najmanju vrijednost RMSE, §to ukazuje na njegovu najbolju
tacnost medu razmatranim linearnim modelima.

Na Slici 1 prikazano je poredenje stvarnih (izmjerenih)
vrijednosti nivoa vode i vrijednosti dobijenih primjenom
razvijenog modela linearne regresije. Kako bi se osigurala
objektivnost procjene, model je testiran primjenom metode
unakrsne validacije sa 5 preklopa (5-fold cross-validation).
Na apscisi (x-0sa) naveden je redni broj dana za koji je
vr$eno treniranje i validacija modela, ¢ime je obuhvaéen
vremenski kontinuitet procesa. Na ordinati (y-osa) prikazan
je nivo vode izraZzen u metrima nadmorske visine Stvarne
vrijednosti nivoa vode oznacene su plavom bojom, dok su
vrijednosti predvidene modelom prikazane narandzastom
bojom.
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Slika 1. Odnos stvarnih vrijednosti i vrijednosti modela u toku
treniranja

Na osnovu regresionih stabala razvijeni su modeli:
jednostavno stablo, srednje slozeno stablo i slozeno stablo.
Analizom dobijenih rezultata utvrdeno je da slozeno stablo
daje najbolje rezultate, odnosno ostvaruje najvecu tacnost
predvidanja.

Na osnovu metoda potpornih vektora formirani su
sljede¢i modeli: linearni SVM, kubni SVM, fini Gausov
SVM, srednji Gausov SVM i grubi Gausov SVM. Analiza
rezultata pokazuje da linearni SVM ostvaruje najbolje

performanse, sa vrijedno§¢éu RMSE od 0,38, Sto ukazuje na
njegovu najvecu tacnost medu razmatranim SVM modelima.

Na osnovu Gausovih procesa formirani su sljedeci
modeli: racionalno-kvadratni GRP, kvadratno-
eksponencijalni GRP, Matérn 5/2 GRP i eksponencijalni
GRP. Uporednom analizom performansi utvrdeno je da
kvadratno-eksponencijalni  GRP  ostvaruje = najmanju
vrijednost RMSE, <¢ime pokazuje najbolju tacnost
predvidanja medu razmatranim modelima.

U tabeli I su prikazane vrijednosti koeficijenta
determinacije, kao i statistickih mjera greske (MAE, MSE i
RMSE) za odabrane modele iz svake razmatrane kategorije.
Na osnovu prikazanih rezultata moze se uociti da svi
analizirani modeli ostvaruju veoma dobre performanse
predvidanja na treniranom skupu podataka, $to potvrduje
njihovu sposobnost da uspje$sno opiSu zavisnost izmedu
ulaznih varijabli i ciljne veli¢ine.

TABELA I PERFORMANSE MODELA U TOKU TRENIRANJA

Performanse modela
Metoda
R? MAE MSE RMSE

Stabla 0.99 0,36 037 0,6
regresije

Linearna 1,00 0,14 0,04 0,21
regresija

SVM 1.00 0,33 0,15 0,38
GPR 1,00 0,14 0,05 0,21

Razvijeni modeli predstavljaju pouzdan alat za

kratkorocno predvidanje nivoa gornje vode i mogu imati
znacajnu primjenu u upravljanju akumulacijama, planiranju
rada hidroenergetskih sistema i smanjenju rizika od poplava.

V. TESTIRANJE MODELA

Za modele iz svake kategorije koji su pokazali najbolje
performanse tokom treniranja, izvrSeno je dodatno testiranje
na podacima koji nisu koriSteni u fazi treniranja. Za
evaluaciju modela koriS¢en je skup ulaznih karakteristika
prikupljenih tokom 15 dana Ccetvrtog mjeseca, Sto je
omogucilo objektivimu procjenu sposobnosti modela da
generalizuju i precizno predvidaju nivo vode u akumulaciji u
nevidenim uslovima.

TABELA II PERFORMANSE MODELA U TOKU TESTIRANJA

Performanse modela

Metoda

R MAE MSE RMSE
Stabla | 0.7280 03635 0.1916 0.4377
regresije
Lincarna 0.9936 0.0574 0.0045 0.0673
regresija
SVM 0.9738 0.0991 0.0184 0.1359
GPR 0.9878 0.0839 0.0086 0.0928

Analiza rezultata prikazanih u tabeli II pokazuje da
model linearne regresije ostvaruje najmanju vrijednost
RMSE, sto ukazuje na njegovu visoku tac¢nost u predvidanju
nivoa vode za testirani period. Model Gausovih procesa
takode pokazuje dobre performanse, sa RMSE vrijednos¢u
nesto viSom od linearne regresije, ali znacajno niZzom od
RMSE vrijednosti regresionog stabla. Model baziran na
metodama potpornih vektora ostvaruje srednje dobre
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rezultate, dok regresiono stablo pokazuje najvecu gresku
predvidanja medu analiziranim modelima.

Modeli Gausovih procesa pokazuju izuzetno precizno
pracenje stvarnih vrijednosti. Numericki rezultati su vrlo
bliski realnim, $to ukazuje na to da ovaj model odli¢no
modelira glatke prelaze i nelinearne zavisnosti u nivou vode.

SVM model pokazuje visoku pouzdanost i stabilnost.
Rezultati SVM-a su konzistentni sa stvarnim trendom, uz
minimalna odstupanja, $to ga ¢ini robusnim izborom za ovaj
tip regresije.

Model baziran na stablima regresije pokazuje najlosije
karakteristike jer generiSe 'stepenaste" rezultate (iste
vrijednosti za viSe razli¢itih dana). To ukazuje na to da
model ne moze da uhvati fine, kontinuirane promjene nivoa
vode, ve¢ podatke grubo grupise u kategorije.

3915 T T T T
¢ ~=8— Stvarne vrednosti nivoa vode
—¥*— Predvidene vrednosti LR modela
391
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Slika 2. Poredenje stvarnih vrijednosti i vrijednosri dobijenih modelom

Na dijagramu (slika 2.) je prikazano poredenje stvarnih
vrijednosti nivoa vode (izraZzenih u metrima nadmorske
visine) u akumulaciji i vrijednosti predvidenih modelom
linearne regresije za testni vremenski period. Manja lokalna
odstupanja izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti mogu
se pripisati ¢injenici da model linearne regresije ne uzima u
obzir nelinearne procese koji utiCu na vodni bilans
akumulacije, kao $§to su promjene dotoka, padavine,
ispustanje vode ili operativno upravljanje branom. Zbog toga
model nije u stanju da precizno reprodukuje kratkoro¢ne
oscilacije nivoa vode koje su prisutne u stvarnim podacima.

Dobijeni rezultati ukazuju da, za kratkoroc¢no predvidanje
nivoa vode u akumulaciji, jednostavniji regresioni modeli,
kao $to je linearna regresija, mogu biti efikasniji od
kompleksnijih modela koji se oslanjaju na nelinearne
zavisnosti, posebno u situacijama kada su ulazni podaci
stabilni i linearno povezani sa ciljnim parametrom. S druge
strane, modeli poput Gausovih procesa pruzaju dodatnu
prednost u smislu procjene nesigurnosti predvidanja, Sto
moze biti korisno u operativnom planiranju rada
hidroenergetskih sistema.

Vazno je naglasiti da su modeli u ovom radu trenirani na
podacima prikupljenim tokom prva tri mjeseca u godini,
odnosno u relativno ogranicenom vremenskom prozoru. lako
ovaj period karakteriSe odredena varijabilnost hidroloskih
parametara, on ne obuhvata kompletan godisnji ciklus, niti
izrazene sezonske ekstreme koji se mogu javiti tokom

prolje¢nih i jesenjih smjena ili u periodima intenzivnih
padavina i susa.

Ukoliko bi se za treniranje modela koristio drugaciji
vremenski okvir, naroCito onaj koji ukljuCuje izrazenije
sezonske oscilacije nivoa vode, moguce je da bi performanse
linearnog modela bile drugacije. Linearna regresija
pretpostavlja priblizno linearnu zavisnost izmedu ulaznih i
izlazne wvarijable, te u uslovima stabilnih i umjereno
promjenljivih podataka moze dati veoma precizne rezultate,
§to je potvrdeno u ovom istrazivanju. Medutim, u slucaju
izraZzenih nelinearnih promjena vodnog bilansa — usljed
naglog porasta dotoka, intenzivnih padavina ili promjena u
rezimu upravljanja akumulacijom — moze se ocekivati
povecanje greske linearnog modela, jer on nije u stanju da
adekvatno opise sloZene nelinearne odnose.

Sa druge strane, modeli kao §to su regresiona stabla,
SVM i Gausovi procesi imaju vecu fleksibilnost u
modeliranju kompleksnih zavisnosti i1 potencijalno bi mogli
pokazati prednost pri treniranju na duzim vremenskim
serijama koje obuhvataju razliCite hidroloske rezime. Veca
koli¢ina podataka, posebno ako ukljucuje sezonske i
ekstremne vrijednosti, omogucila bi ovim modelima da bolje
nauce obrasce ponaSanja sistema i ostvare robusniju
generalizaciju.

Razlog zbog kojeg su u ovom istrazivanju kompleksniji
modeli pokazali veéu gresku u odnosu na linearni model
moze se objasniti relativno malim skupom podataka. U
uslovima ograni¢enog broja uzoraka, modeli sa veéim
brojem parametara i veCom fleksibilno$¢u imaju ve¢i rizik od
preprilagodavanja (overfitting), odnosno ucenja specifi¢nih
oscilacija prisutnih u trenirajuéem skupu, $to moze dovesti
do slabije generalizacije na testne podatke. Linearna regresija,
kao model sa manjim brojem parametara i nizom slozenoscu,
pokazuje vecu stabilnost i bolju sposobnost generalizacije u
takvim uslovima.

Na osnovu navedenog moze se zakljuciti da izbor
optimalnog modela u znacajnoj mjeri zavisi od duZzine i
strukture vremenske serije, kao i od izraZzenosti nelinearnih i
sezonskih efekata. U slucaju veceg i raznovrsnijeg skupa
podataka koji obuhvata cjelokupan godis$nji ciklus,
ocekivano je da bi nelinearni modeli mogli ostvariti
komparativnu prednost, dok u uslovima ograniCenog i
relativno homogenog skupa podataka jednostavniji linearni
modeli mogu predstavljati efikasnije i pouzdanije rjeSenje.

VI. ZAKLJUCAK

U ovom radu analizirana je primjena razli¢itih metoda
masinskog uéenja za kratkoro¢no predvidanje nivoa gornje
vode u akumulaciji hidroelektrane, sa ciljem unapredenja
upravljanja  hidroenergetskim sistemima. KoriS¢enjem
istorijskih  hidrometeoroloskih ~ podataka 1  pristupa
nadgledanog ucenja razvijeni su modeli linearne regresije,
regresionih stabala, metoda potpornih vektora i Gausovih
procesa, koji su uporedeni na osnovu standardnih statistickih
mjera performansi.

Rezultati dobijeni tokom faze treniranja pokazali su da
svi razmatrani modeli mogu veoma uspjeSno opisati
zavisnost izmedu ulaznih varijabli (nivo vode, dotok i
padavine) i ciljne veli¢ine. Medutim, testiranje modela na
nevidenim podacima jasno je ukazalo na razlike u njihovoj
sposobnosti generalizacije. Model linearne regresije ostvario
je najbolje performanse u fazi testiranja, sa najmanjom
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vrijedno$éu RMSE, sto potvrduje da u uslovima relativno
stabilnih i priblizno linearnih odnosa jednostavniji modeli
mogu nadmasiti sloZenije nelinearne pristupe. Modeli
Gausovih procesa takode su pokazali visoku tacnost
predvidanja, uz dodatnu prednost procjene nesigurnosti
rezultata, Sto ih Cini posebno pogodnim za donoSenje
operativnih odluka u uslovima povecane hidroloske
neizvjesnosti.

Na osnovu sprovedene analize moze se zakljuciti da
razvijeni modeli masinskog ucenja predstavljaju pouzdan i
efikasan alat za kratkoro¢no predvidanje nivoa gornje vode u
akumulaciji. Njihova primjena moze doprinijeti optimalnom
planiranju proizvodnje elektricne energije, smanjenju
operativnih rizika i unapredenju bezbjednosti
hidroenergetskih objekata.

Dobijeni rezultati potvrduju da performanse modela u
znacajnoj mjeri zavise od obima i strukture raspolozivog
skupa podataka, pri ¢emu u uslovima ograni¢enog i relativno
homogenog vremenskog intervala jednostavniji modeli mogu
ostvariti bolju generalizaciju. U slu¢aju prosirenja vremenske
serije na cjelokupan godisnji ciklus sa izraZzenim sezonskim i
ekstremnim hidroloskim dogadajima, ocekivano je da bi
nelinearni modeli mogli pokazati dodatne prednosti. Stoga
izbor optimalnog pristupa treba uskladiti sa karakteristikama
podataka i dinamikom sistema. Dalja istrazivanja mogu biti
usmjerena ka prosirenju ulaznog skupa podataka, kako u
pogledu duzine vremenske serije, tako i1 uklju¢ivanjem
dodatnih hidrometeoroloskih i operativnih parametara radi
unapredenja tacnosti i robusnosti predvidanja.
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ABSTRACT

Efficient management of hydropower plants directly depends on the
accurate prediction of reservoir water levels, which is crucial for
production optimization and system safety. This paper researches the
application of machine learning methods for short-term prediction of
upper water levels. Models based on linear regression, regression
trees, support vector machines (SVM), and Gaussian processes (GPR)
were developed and compared. Data on water level, inflow, and
precipitation from the previous day were used as input parameters,
while the target variable was the water level for the following day.
Model performance was evaluated using the coefficient of
determination (R?) and statistical error measures: MAE, MSE, and
RMSE. The results demonstrate that all analyzed models achieve high
predictive accuracy, with linear regression showing the best
performance and the smallest prediction error. It is concluded that
simpler regression models can serve as effective and reliable tools for
operational management and planning in hydropower systems.

Key words: machine learning, model, water level, reservoir.
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