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Sazetak: Ovaj rad obuhvaca predvidanje vodostaja jezera Beysehir, smjeStenog u sredistu
Turske, pomoéu umjetne inteligencije (Al) poput neuronskih mreZza (NN) i neizrazite logike
(FL). Studija razmatra detaljno istrazivanje utjecaja trajanja dugoroénog predvidanja na
predvidanje vodostaja jezera. Analizirana razdoblja predvidanja su bila 1 dan, 30 dana, 60
dana i 90 dana. Parametri jezera poput kratkovalnog zra€enja, ukupne brzine dotjecanja u
jezero, ukupne brzine otjecanja iz jezera i ranijih vodostaja jezera Cinili su ulazni sloj Al
konfiguracija. Ova studija je jasno pokazala da se uspjeSnost predvidanja Al metodama
smanjuje s povecéanjem razdoblja predvidanja. Takoder se vidi da se najbolji kriteriji za
uspjesSnost predvidanja dobivaju razli¢itim Al metodama za razli¢ita razdoblja predvidanja.
Vidljivo je da je generalizirana regresijska neuronska mreza (GRNN) pokazala relativno bolje
rezultate u usporedbi s druge dvije umjetne neuronske mreze, tj. radijalnom baznom
funkcijom (RBF) i metodom proslijedivanja prema naprijed s povratnim rasprostiranjem
pogreSke (FFBP), te metodom prilagodljivog sustava neuro-neizrazitog zakljucivanja
(ANFIS), za duga razdoblja predvidanja, kao $to su 60 i 90 dana. Drugu ukupnu najbolju
uspjesnost postigla je FFBP.

Kljuéne rije€i: predvidanje vodostaja; dugoroéno predvidanje; umjetne neuronske mreze;
ANFIS

Long range lake water level estimation using artificial
intelligence methods

Abstract: This paper covers the estimation of the water levels of Beysehir Lake, located in
middle of Turkey, using the artificial intelligence (Al) such as the neural networks (NN) and
the fuzzy logic (FL). The study considers the detailed investigation of the effect of the long-
term estimate duration on the lake water level estimation. The analysed estimate ranges
were 1 day, 30 days, 60 days and 90 days. The lake parameters such as the shortwave
radiation, the lake total inflow rate, the lake total outflow rate and the past lake water levels
constituted the input layer of the Al configurations. This study clearly showed that the
estimate performance of the Al methods decreases with the increasing estimate range. It is
also seen that the best estimate performance criteria are obtained by different Al methods for
different estimate ranges. It is seen that the Generalized Regression Neural Network
(GRNN) showed relatively superior performance compared with the other two artificial neural
networks, i.e. the Radial Basis Function (RBF) and the Feed Forward Back Propagation
method (FFBP), and the Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) method, for the
long estimation ranges such as 60 and 90 days. The second overall best performance was
obtained by FFBP.

Key words: Water level forecasting; Long term forecasting; artificial neural networks; ANFIS

G




e-Zbornik 20/2020.

Akyuz, D. E.., Cigizoglu, H. K.
Dugoroéno predvidanje vodostaja jezera metodama umjetene inteligencije

1. UVOD

Predvidanje hidroloSke varijable jedno je od glavnih pitanja hidrologije za upravljanje i
planiranje akumulacije, sliva i zemljita. Primjena procesnih raCunalnih programa temeljenih
na fizici zahtijeva detaljne prostorne i vremenske podatke o okoliSu koji nisu ¢esto dostupni.
Stoga se za predvidanje hidroloskih dogadaja/ parametara u literaturi ¢esto koriste tehnike
umijetne inteligencije (Al) poput umjetnih neuronskih mreza (ANN), neizrazite (fuzzy) logike
(FL) i genetskog algoritma (GA). Umjetna neuronska mreZa (ANN) i neizrazita logika (FL) su
nelinearni modeli i mogu se Koristiti za odredivanje ovog odnosa. ANN i FL se sve viSe
koriste u raznim inzZenjerskim primjenama. Razlog tome je njihova sposobnost uspjeSnog
rieSavanja nelinearnih problema. Ova znacajka je jako vazan aspekt neuronskog racunalstva
i lingvistiCkog racunalstva, jer se moze koristiti za modeliranje funkcije u slu¢aju da je na
raspolaganju malo podataka ili da je shvacanje nepotpuno.

Pristup umjetnim neuronskim mrezama se u velikoj mjeri koristi u literaturi 0 vodnim
resursima u podrucju predvidanja i prognoziranja [1-20]. Njihove primjene za prognoziranje i
predvidanje nekoliko hidrolo$kih varijabli detaljno su prikazane i razmotrene u radovima [21-
25]. Predstavljene su neke studije za poboljSanje uspjesnosti njihovog predvidanja.

lako umjetne neuronske mreze imaju uspjeSne primjene na mnogim hidroloSkim
varijablama, to€nost predvidanja modela je jako subjektivha i uvelike ovisi o sposobnostima
korisnika, njegovom znanju i razumijevanju modela [26]. Medutim, jedna od glavnih kritickih
primjedbi za njihove hidroloSke modele je u tome da ne objasnjavaju temeljne fizicke procese
u slivu, Sto dovodi to toga da ih karakteriziraju kao "crna kutija" modele. Posljednjih godina
objavljene su studije o fizici sadrzanoj u umjetnim neuronskim mrezama. Jain i sur. istrazivali
su fiziku ugradenu u njihove korelacijske tezine [27]. Sudheer i Jain pokus$ali su objasniti
unutarnje ponasanje modela rije€nog toka s umjetnim neuronskim mrezZzama [28]. Sudheer je
prou¢avao izdvajanje znanja iz obucenih (treniranih) modela rijeénog toka s neuronskom
mrezom [29].

Broj primjena neizrazite logike u hidrologiji se brzo povecava [2-3, 9, 30-31]. Cini se da
¢e se broj uporaba povecati u znanosti u obliku hibridnih modela.

Istrazivanja o predvidanju razine vode ili vodostaja (WL) raznih vodnih tijela u hidrologiji
se mijenjaju s razdobljem predvidanja od 1 sata do 30 mjeseci (tablica 1). Razina vode
prognozira se u oceanu ili moru [1, 14, 17], akumulaciji ili jezeru [12, 31], rijeci [2-3, 9-10] i
podzemnim vodama [4, 8, 11, 16, 20, 32]. Prognozna razdoblja za predvidanje razine
podzemne vode su duza u usporedbi s ostalima, jer su podzemne vode priliéno spore i uvjeti
su gotovo stabilni. Promjene u sustavima podzemnih voda se mogu promatrati na mjesecnoj
osnovi. Interval trajanja za prognoziranje vodostaja u uvjetima poplave je kraci jer je sustav
dinami€an i njegova svojstva se mijenjaju s minutnim korakom vremena.

U prikazanoj studiji istrazuju se vodostaji jezera Beysehir, smjeStenog u srediStu Turske.
Jezero je slatkovodno, a okolno podrucje ima krasku strukturu [33]. Vaznost jezera Beysehir
za ekonomiju uglavnom proizlazi iz poljoprivrede, ribarstva i ispustanja otpadnih voda u
okolnoj regiji. Male promjene visine velikin povrSina jezera mogu dovesti do ogromnih
promjena povrsine kopna. Za jezero Beysehir pri smanjenju ili povecanju razine jezera za
jedan centimetar prosjecni volumen jezera se promijeni za sedam milijuna kubi¢nih metara.

Cilj predstavljenoga istrazivanja je primijeniti metode umijetne inteligencije (Al) za
predvidanje dnevnog vodostaja (WL) jezera za duga vremenska razdoblja. Rad je
obuhvaéao Cetiri studije, tj. predvidanje 1 dan unaprijed, predvidanje 30 dana unaprijed,
predvidanje 60 dana unaprijed i predvidanje 90 dana unaprijed. Za odredivanje najboljeg
modela za dugoro¢no predvidanje koriste se tri vrste umjetnih neuronskih mreza (ANN) i
jedan prilagodljivi sustav neuro-neizrazitog zakljucivanja (ANFIS).
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Tablica 1. Pregled literature za predvidanje vodostaja raznih vodnih tijela. (ANFIS:
prilagodljivi sustav neuro-neizrazitog zaklju€ivanja, ARIMA: autoregresivni integrirani pomicni
prosjek, ARMA: autoregresivni pomicni prosjek, ARMAX: autoregresivni pomiéni prosjek s
egzogenim ulazom, ARX: autoregresivni s egzogenim podacima, GA: genetski algoritam,
NN: neuronske mreze, FFBP: unaprijedna s povratnom propagacijom pogreske, FFBP-LM:
unaprijedna s povratnom propagacijom pogreske uz Levenberg-Marquardt, RBF: radijalna
bazna funkcija, MLP NN: viSeslojna perceptronska neuronska mreza, MLR: Multilinearna
regresija).

Razina vode - Najuspjesnija Vrem. br. br. Raspon
Referenca Koristene metode . . h .
za (Naziv metode) raspon | ulaza izlaza predvidanja
Rijeku u
[9] uvjetima Fuzzy (2 vrste) i NN Fuzzy satno 4, 16 1 1,3,6,9,12 sati
poplave
FFBP "bez
[11] Podzemne NN (3 vrste) jedinstvenog tiedno 3 1 1’.2‘ 3.4
vode . N tiedna
pristupa
Rijeku pri NN (1 vrsta), ANFIS, 15 min, 2,5,10
3] poplavi ARMA, ARX FFBP satno 2 1 sat
[31] | Akumulacia ANFIS ANFIS satno | 17,18 1 12,3 sata
pri tajfunu
[4] Fodzemne NN (1 vrsta) FFBP dnevno | 25 12 | 1do71dana
[32] P°‘\’/§ZZ’”6 NN (1 vrsta) FFBP dnevno | 7 1 30 dana
RBF (ucenje),
[8] Podzemne NN (7 vrsta) FFBP-LM | mjesecno | 20 1 1.6,12, 18
vode o mjeseci
(ispitivanje)
NN (1 vrsta), NN
[14] Ocean cjelina, klasi¢na FFBP satno 1,2,3 1 4,13, 25 sati
harmonijska analiza
L 8,12,14 .
[12] Jezero MLP NN MLP NN mjesecno | "o 4 4 mjeseca
Rijeku pri NN, Fuzzy sa GA, .
[2] poplavi ARMA Fuzzy sa GA satno 1do 37 1 6 sati
[17] More NN (3 vrste), MLR FFBP, RBF dnevno 12 1 1 dan
Podzemne . . 12,151 .
[20] vode NN (1 vrsta) FFBP-LM mjesecno 6. 29 5,8,9,22 1 mjesec
[16] Podzemne NN (1 vrsta) FFBP-LM | mjesecno | 4,5 1 1 do 30
vode mjeseci
NN (1 vrsta) i C .
[1] More ARIMA FFBP mjesecno 13 1 1 mjesec

2. METODE UMJETNE INTELIGENCIJE

Za predvidanje vodostaja jezera Beysehir u ovom istraZivanju se koriste tri metode umjetnih
neuronskih mreza i neizrazita (fuzzy) metoda zasnovana na adaptivnoj mrezi.

2.1 Metode umjetnih neuronskih mreza (ANN)
2.1.1 FFBP

U literaturi o vodnim resursima FFBP je najpopularnija metoda u¢enja za umjetne neuronske
mreze. FFBP se odlikuje prisutnosc¢u jednog ili vise skrivenih slojeva, Ciji se racunski &vorovi
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primjereno nazivaju skriveni neuroni skrivenih jedinica (Slika 1). Funkcija skrivenih neurona
je na neki koristan nacin intervenirati izmedu vanjskog ulaza i mreznog izlaza. Dodavanjem
jednog ili vise skrivenih slojeva, mrezi se omogucuje izdvajanje statistike viSeg reda. Ako je
zadan skup ulazno-izlaznih podataka za ucenje, najceSCe pravilo uCenja za viSeslojni
perceptron je algoritam s povratnim postupkom. Povratni postupak obuhvaéa dvije faze; fazu
usmjerenu prema naprijed (engl. feed forward) u kojoj se vanjske ulazne informacije na
ulaznim &vorovima prenose naprijed kako bi se signal izlazne informacije izraunao na
izlaznoj jedinici i povratnu fazu u kojoj se vrSe promjene snaga veze na temelju razlika
izmedu izraCunatih i promatranih informacijskih signala na izlaznim jedinicama. Za proracun
izlaza ulaznog i izlaznog sloja mogu se Koristiti razliCite vrste aktivacijskih funkcija. U ovoj
studiji koriste se "tangent sigmoid" funkcija i "logsig" funkcija te se usporeduju odgovarajuci
rezultati procjene.

Xt W
W

Oyt

Ulazni sloj Skriveni sloj 1zlazni sloj
Slika 1. FFBP mreza
2.1.2 GRNN

GRNN se sastoji od Cetiri sloja; ulazni sloj, sloj uzorka, sloj zbrajanja i izlazni sloj [34]. U
prvom sloju postoje ulazni parametri i oni su u potpunosti povezani s drugim slojem, tj.
slojem uzorka (Slika 2). Svaka jedinica sloja uzorka je povezana s dva neurona u sloju
zbrajanja. Optimalna vrijednost $irine (s) se &esto odreduje eksperimentalno [7]. Sto je to
Sirina veca, to ¢e aproksimacija funkcije biti glatkija. GRNN aproksimira bilo koju proizvoljnu
funkciju izmedu ulaznih i izlaznih vektora, crtajuéi procjenu funkcije izravno iz podataka
u€enja. Nadalje, konzistentan je; to jest, kako skup za ulenja postaje velik, pogreska
procjene se priblizava nuli, uz samo blaga ograni¢enja na funkciju. GRNN se koristi za
predvidanje kontinuiranih varijabli, kao u standardnim tehnikama regresije. Povezan je s
mrezom radijalnih baznih funkcija i temelji se na standardnoj statistickoj tehnici zvanoj
regresija jezgre.
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Slika 2. GRNN mreza
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2.1.3 RBF

RBF mreZe su u literaturu o neuronskim mrezama uveli Broomhead i Lowe [35]. Model RBF
mreze motiviran je lokalno okrenutim odgovorom uocenim u bioloskim neuronima (Slika 3).
Teorijska osnova RBF pristupa je na polju interpolacije multivarijantnih funkcija [26]. RjeSenje
to¢nog interpolirajuteg RBF mapiranja prolazi kroz svaku podatkovnu tocku. U studiji su
ispitane razliCite konstante Sirine.

Xpm
Ulazi Prilagodljiva Prilagodljive
sredista cl tezine wl
Prilagodljiva wo=tendencija

Slika 3. RBF mreza

2.2 ANFIS metoda

Neizrazite (Fuzzy) algoritme za slozene sustave i procese odluivanja 1973. godine
predstavio je Lotfi Asker Zadeh [36]. ANFIS zasnovan na neizrazitim algoritmima predlozio
je 1993. godine Jyh-Shing Roger Jang kao dopustanje neizrazitim sustavima da uce [37].
Ima ulazno-izlazno mapiranje koje je temeljeno i na ljudskom znanju i na naznacenim
ulazno-izlaznim parovima podataka, tako da ima sposobnost baviti se nelinearnim i sloZzenim
matematickim problemom (slika 4). ANFIS se u hidroloSkim primjenama uglavnom Koristi za
modeliranje i predvidanje. Neki istraZivaci su koristili ANFIS za prognoziranje razine vode [2-
3, 9, 31]. U ovoj studiji ANFIS se koristi za predvidanje vodostaja jezera nakon dugih
vremenskih raspona.

Slika 4. ANFIS mreza
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3. OPIS PODATAKA
3.1 Podrugéje istrazivanja

Jezero Beysehir se nalazi na sjeveru Konya-Beysehira, juzno od Isparte-Sarkikaraagaca i u
tektonskoj jami izmedu planina Sultan i Anamas, i najvece je slatkovodno jezero u Turskoj.
Ima povrsinu od 700 km?. Najdublje mjesto ima pribliznu dubinu od 11 m, a prosje¢na dubina
je 6 m. Jezero ima vaznu ulogu za navodnjavanje i opskrbu pitkom vodom za srednju
Anatoliju. Polozaj jezera Beysehir prikazan je na Slici 5.
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Slika 5. Lokacija jezera Beysehir.

Jezero i okolno podrucje su pod zastitom posto predstavljaju Nacionalni park, Zasticeno
podruéje akumulacije za pi¢e i navodnjavanje; u skupini "A" kopnenih voda s medunarodnim
znacajem i imaju povijesni i kulturni znacaj. Jezero ima posebnu vaznost medu svim ostalim
jezerima zbog biljnog i Zivotinjskog svijeta i izvanredne prirode. Jezero Beysehir je priviatno
jezero u Turskoj s otocima razli€itih veliina, pjeS€anom plazom, kr§kim Spiljama i florom.
Medutim, jezero se suoava s mnogim problemima poput smanjenja vodostaja jezera,
pogresne politike koristenja voda, nekontroliranog ribolova, urbanizacije i prekomjerne
upotrebe jezera. Ono ima druStveno-ekonomski znac€aj za ribarstvo, navodnjavanje, pticji
svijet.

Klimatske i hidroloSke dnevne podatke (1991.-2001.) koriStene u ovom istrazivanju
osigurali su Drzavna meteoroloSka sluzba Turske (DMI) i Drzavni vodovod Turske (DSI).
Parametri jezera koji se razmatraju u ovom istrazivanju su kratkovalno zra¢enje, ukupno
otjecanje, ukupni dotok i vodostaj. Prosje¢ni dnevni podaci su podaci za jezero Beysehir u
srediSnjem dijelu Turske (Slika 5), a vrijednosti razine jezera za vremensko razdoblje od
1971. do 2001. godine su prikazane su na Slici 6.

Znacajne pritoke koje se ulijevaju u jezero su; Celtek, Ozan, Cavus, Ebulvefa, Eflatun,
Karadiken, Ustunler, Soguksu, Kurucuova, Hizar (Slika 5). Jedini odljev je kanal Beysehir.
Osim toga, voda se crpi za navodnjavanje u regijama Yenisarbademli, Kireli i Sarkikaraagac.
Dnevno ukupno dotjecanje i otjecanje su zbroj koli€ina dotjecanja svih dolaznih rijeka u danu,
odnosno zbroja svih otjecanja u danu.
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Slika 6. Apsolutne visine jezera Beysehir iznad razine mora
Uobi¢ajeno razdoblje podataka za sve parametre jezera obuhvacéa vremensko razdoblje
koje zapoc€inje od 1. rujna 1991. pa do 2. srpnja 2001. godine (Slika 6). Podaci u ovom
vremenskom razdoblju su podijeljeni na dva vremenska razdoblja kao ucenje i ispitivanje.

Podaci ispitivanja obuhvacaju posljednjih 20% svih dnevnih vrijednosti (Tablica 2).

Tablica 2. Odabir dva neovisna podskupa

Vrsta podataka | Broj podataka Raspon datuma
Ucenje 2850 01.10.199.1-20.07.1999.
Ispitivanje 713 21.07.1999.-02.07.2001.
Svi podaci 3563 01.10.1991.-02.07.2001.

3.2 Statisticki podaci za parametre jezera

Za ucenije, ispitivanje i cijelo razdoblje podataka izradunati su osnovni deskriptivni statisticki
podaci kao $to su maksimum (Xmax), Mminimum (Xuin), srednja vrijednost (Xnean), standardno
odstupanije (sx) i asimetri¢nost (csx) (Tablica 3).

lako je raspon odstupanja asimetrije za sva vremenska razdoblja za vodostaj jezera
(0,06-0,14) blizu nule, odgovarajuci raspon ukupnih dotjecanja je suprotan (2,66-5,07, tablica
3). Sliéno vodostaju jezera, i kratkovalna varijacija pokazuje raspon odstupanja
asimetri¢nosti (-0,06-0,004) prilicno blizu nule. S druge strane, ukupna asimetrija otjecanja
se krece izmedu 0,30 i 0,97 (Tablica 3). MozZe se zakljuciti da kratkovalno zraCenje i vodostaj
pokazuju simetriénu raspodjelu graniéne vjerojatnosti (normalna raspodjela), dok ukupno
dotjecanje i ukupno otjecanje odstupaju od normalne raspodijele s pozitivnom asimetrijom.
Izuzev ukupnog dotjecanja, maksimalne vrijednosti ispitivanja i u€enja su blizu jedna drugoj
(Tablica 3).
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Tablica 3. Osnovni statistiCki podaci svih serija parametara jezera za ucenje, ispitivanje i
cijelo vremensko razdoblje

Naziv Vrsta x . x s c
podatka podataka max min mean X SX
Svipodaci |[177,21] 1,21 12,38 13,51 2,91
Ukupno Ugen] 177,21 1,21 13,69 14,39 2,66
dotoci cenje d d d ! !
Ispitivanje 96,34 1,85 7,13 7,10 5,07
Svipodaci |8186,7| 237,1 | 42917 | 20391 -0,06
Kr;;ké’e"sg‘o Ugenje |8186,7| 2371 | 42796 | 20506 | -0,08
Ispitivanje | 8135,3| 3783 | 4339,9 | 1993,0 | 0,004
Svipodaci | 38,00 | 0,00 9,18 9,10 0,50
Ukupno -
KupnC Ugenje | 30,00 | 0,00 8,97 8,81 0,30
otjecanja —
Ispitivanje 38,00 0,00 10,02 10,13 0,97
Svipodaci |1123,1] 11211 | 1122,1 0,43 0,14
Vodostaj Ugenje |1123,1] 11211 | 1122,2 0,44 0,11
Ispitivanje | 1122,9| 1121,5 | 1122,1 0,38 0,06

Autokorelacije za vodostaj su date na Slici 7. Raspon varijacije autokorelacije je 0,58-1
za prvih 100 vremenskih pomaka, tj. 100 dana. Uzajamne korelacije izmedu parametara
jezera pokazuju da vodostaj (WL;) ima najnizu korelaciju s otjecanjem (r=0,01, Tablica 4).
Korelacije vodostaj - kratkovalno zracenje i vodostaj - ukupno dotjecanje su jednake 0,30
(Tablica 4). U Tablici 4 dane su i autokorelacije za vremenske serije vodostaja. Prema tome,
vrijednosti autokorelacije lag_1 (izmedu WL; i WL.), autokorelacije lag_30 (izmedu WL i
WoLi.30), autokorelacije lag_60 (izmedu WL, i WLweo) i autokorelacije lag_90 (izmedu WL, i
WL.90) su odredene kao 1,00, 0,94, 0,81, odnosno 0,64 (Tablica 4).

1.00 -
0.90 -
0.80 -
0.70 -

0.60 -

0.50

t+0 t+20 t+40 t+60 t+80 t+100 t+120

Slika 7. Autokorelacije za vodostaj
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Tablica 4. Uzajamne korelacije na skupu podataka

Parametar WLi(m) |WL¢q (M) | WLhiszo (M) | Whiveo (M) | WLisgo (M)
Kratkovalna (caI/cmZ-day) 0,30 0,29 0,08 -0,14 -0,32
Ukupna dotjecanja (m®/s) 0,30 0,31 0,45 0,47 0,40

Ukupna otjecanja (m*/s) 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00
WL (m) 1,00 1,00 0,94 0,81 0,64
WLt (M) 1,00 0,95 0,81 0,65

WLis+30 (M) 1,00 0,94 0,81

WLisg0 (M) 1,00 0,94

WLt+go (m) 1,00

4. REZULTATI

U studiji su koristene 3 razliCite ANN metode, FFBP, GRNN, RBF s algoritmom ucenja
Levenberg-Marquardt [25] i ANFIS metoda [37] za svaki odabrani slu¢aj dugorocnog
predvidanja. Stoga je za svaku metodu provedeno ucenje i ispitivanje za Cetiri razliita
razdoblja predvidanja vodostaja, tj. 1 dan, 30 dana, 60 dana i 90 dana. Ukupno je provedeno
16 razli¢itih simulacija. Kako postoje 4 razli¢ita pojedinaéna slucaja izlaza (WLyq, WLiso,
WlLis0, WLts+oo), struktura ulaza se uvijek sastoji od ukupnog dotjecanja, ukupnog otjecanja,
kratkovalnog zrac¢enja i WL;. Parametri modela su pregledno prikazani u tablici 5. Rezultati
istrazivanja predvidanja za Cetiri razliCita vremenska razdoblja ukratko su prikazani su u
sljedecem odjeljku.

Tablica 5. Parametri ANN i ANFIS modela koji su dali najbolje rezultate ispitivanja

Razdoblje METODE
predvidanja
(dana) FFBP GRNN RBF ANFIS
FFBP(4,4,1), 1000 _ RBF(4,s=0.67,1), | br. MF-a 7,
1 . . . : 4,5=0.8,1
iteracija, tansig-logsig 100 neurona, gaussmf
FFBP(4,4,1), 1000 _ RBF(4,s=0.28,1), | br. MF-a 7,
30 . - . . 4,5=0.10,1
iteracija, tansig-logsig 100 neurona, gaussmf
FFBP(4,4,1), 1000 _ RBF(4,s=0.22,1), | br. MF-a 7,
60 . - . : 4,5=0.10,1
iteracija, tansig-logsig 100 neurona, gaussmf
FFBP(4,4,1), 1000 _ RBF(4,s=0.20,1), | br. MF-a 7,
90 . - . . 4,5=0.10,1
iteracija, tansig-logsig 100 neurona, gaussmf

Sve tri ANN metode, FFBP, GRNN i RBF, te ANFIS metoda se obu€avaju s ulaznim
slojem koji ima 4 ulaza, tj. ukupni dotok, istjecanje, kratkovalno zracenje i vodostaj, sve
izmjereno u trenutku "t" . Jedinstveni izlaz predstavljao je vodostaj u trenutku "t+1", "t+30",
"t+60" ili "t+90". Vremenska razdoblja ucenja i ispitivanja ANN modela prikazana su u Tablici
2. Povezani parametri ANN i ANFIS modela i konfiguracije modela koji su dali najbolje
rezultate ispitivanja dani su u Tablici 5. Prema ovoj tablici FFBP (4,4,1) predstavlja FFBP
konfiguraciju s ulaznim slojem od 4 neurona, skrivenim slojem koji ima 4 neurona i izlaznim
slojem s jedinstvenim ¢vorom (Tablica 5, drugi stupac). Broj iteracijskih u€enja za FFBP je
1000. Najbolje aktivacijske funkcije ustanovljeno je da su tangencijalni sigmoid izmedu
ulaznog sloja i skrivenog sloja i logaritamski sigmoid izmedu skrivenog sloja i izlaznog sloja.
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Kriteriji za procjenu uspjesnosti faze ispitivanja, kao $to su srednja kvadratna pogreska
(RMSE) i koeficijent determinacije (R?), dobiveni za razdoblje ispitivanja, navedeni su u
tablicama 6 i 7 za svaku Al metodu.

RMSE kriterij za procjenu uspjesnosti formuliran je na sljedeéi nacin:

N
RMSE = \/(Zizl (Yiobserved _Yipredicled )2 /N) (1 )

Drugi kriterij za procjenu rezultata, tj. koeficijent determinacije (R?), izradunava se kao
§to je prikazano u nastavku:

R =1 (0 M Vi) M =Y, )

4.1 Predvidanje 1 dan unaprijed (WLt+1)

GRNN i RBF imali su vrijednosti Sirine jednake 0,8, odnosno 0,67 (Tablica 5, treéi red).
Vrijednosti RMSE i R? za predvidanje WL+ za jedan dan unaprijed dane su u Tablicama 6 i
7 ispod zaglavlja ,t+1“. Najmanja RMSE je dobivena s ANFIS-om (0,007, 0,006) za podatke
ucenija, ispitivanja i cjelokupne podatke (Tablica 6). Osim GRNN, sve ostale tri metode dale
su vrijednosti RMSE ili jednake ili manje od 0,010. Najbolje vrijednosti RMSE prikazane su
podebljanim slovima i podvucene (Tablica 6).

Tablica 6. Usporedba RMSE za sve vrste modela

. Razdoblje predvidanja (dana

Metoda Podaci t+1 t+30 t+60 1+90

GRNN Svi podaci 0,039 0,082 0,123 0,15

Ucenje 0,018 0,059 0,069 0,087

Ispitivanje 0,079 0,139 0,238 0,286

FEBP Svi podaci 0,009 0,087 0,151 0,22

Ucenje 0,009 0,089 0,151 0,201

Ispitivanje 0,008 0,081 0,154 0,285

RBE Svi podaci 0,009 0,083 0,148 0,19

Ucenje 0,008 0,077 0,122 0,16

Ispitivanje 0,01 0,104 0,225 0,279

ANFIS Svi podaci 0,007 0,099 0,186 0,246

Ucenje 0,007 0,101 0,189 0,245

Ispitivanje 0,006 0,093 0,173 0,249
Najmanja Svi podaci | 0,007(ANFIS)|0,082(GRNN) | 0,123(GRNN) | 0,15(GRNN)
RMSE UcCenje | 0,007(ANFIS) | 0,059(GRNN) | 0,069(GRNN) | 0,087(GRNN)
Ispitivanje | 0,006(ANFIS) | 0,081(FFBP) | 0,154(FFBP) | 0,249(ANFIS)

Sve vrijednosti R? dobivene pomoéu 4 metode jednake su 1,00, $to pokazuje priliéno
veliku uspjesnost za u€enje, ispitivanje i cjelokupnu seriju za razdoblje predvidanja od 1 dan
(Tablica 7). Grafikoni vodostaja u vidu hidrograma vodostaja i dijagrama rasprsenja prikazani
su na Slikama 8 i 9 za sve metode umjetne inteligencije. Izuzev GRNN-a, predvidanja
modela i opazene vrijednosti su gotovo neraspoznatljive (Slike 8 i 9). Medutim, za GRNN se
mogu primijetiti odstupanja od opazenih vrijednosti (Slika 8b i 9b).
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Tablica 7. R? svih vrsta modela

. Razdoblje predvidanja (dana)
Metode Podaci +1 t+30 +60 1490
GRNN Svi pod.aci 1,000 0,992 0,966 0,926
Uc€enje 1,000 0,998 0,982 0,976
Ispitivanje 1,000 0,960 0,895 0,746
FEBP Svi podaci 1,000 1,000 0,961 0,887
Ucéenje 1,000 1,000 0,961 0,886
Ispitivanje 1,000 1,000 0,964 0,895
RBE Svi podaci 1,000 0,964 0,887 0,823
Uc&enje 1,000 0,970 0,925 0,871
Ispitivanje 0,999 0,931 0,726 0,651
ANFEIS Svi podaci 1,000 0,948 0,824 0,703
UcCenje 1,000 0,949 0,821 0,697
Ispitivanje 1,000 0,944 0,837 0,723
Svi podaci | 1,000 (sve metode) | 1,000(FFBP) | 0,966(GRNN) | 0,926(GRNN)
> Ukenje | 1,000(sve metode) | 1,000(FFBP) | 0,982(GRNN) | 0,976(GRNN)
Najveci R o 1,000(GRNN,
Ispitivanje | £rap aNFis) | 1:000(FFBP) | 0.964(FFBP) | 0.895(FFBP)
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Slika 8. Dijagram rasprsenja za podatke ispitivanja u slu¢aju predvidanja za jedan dan
unaprijed za (a) FFBP, (b) GRNN, (c) RBF i (d) ANFIS
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Slika 9. Hidrogram vodostaja za podatke ispitivanja u slu¢aju predvidanja za jedan dan
unaprijed za (a) FFBP, (b) GRNN, (c) RBF i (d) ANFIS

4.2 Predvidanje 30 dana unaprijed (WL+30)

Sljedeci korak istrazivanja bio je proSirenje razdoblja predvidanja s 1 dana na 30 dana (1
mjesec). Rezultati predvidanja ponovno su definirani s obzirom na RMSE i R? (Tablice 6 i 7),
a hidrogrami vodostaja i dijagrami rasprsenja su prikazani na slikama 10 i 11. ANN i ANFIS
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konfiguracije s najboljim rezultatima prikazane su u Tablici 5. FFBP metoda je dala najbolju
uspjeSnost za RMSE za seriju ispitivanja (Tablica 6). GRNN metoda imala je najmanju
RMSE za cijelu seriju i seriju u¢enja. FFBP je opet imao najbolji rezultat u pogledu R?
(Tablica 7). Vrijednosti R? se kreéu izmedu 0,931 i 1 000, $to ukazuje na to da sve metode
imaju veliku uspjeSnost za predvidanje 30 dana unaprijed (Tablica 7). Grafikoni vodostaja u
vidu hidrograma vodostaja i dijagrama rasprSenja pokazuju da su predvidanja razine jezera
za fazu ispitivanja priliéno blizu opazenim vrijednostima s prihvatljivim odstupanjima od linije
trenda (Slika 10 i Slika 11).
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Observed Level (m) Observed Level (m) Observed Level (m) Observed Level(m)
Slika 10. Dijagram rasprienja za podatke ispitivanja u slu¢aju predvidanja za 30 dana
unaprijed za (a) FFBP, (b) GRNN, (c) RBF i (d) ANFIS
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Slika 11. Hidrogram vodostaja za podatke ispitivanja u slu¢aju predvidanja za 30 dana
unaprijed za (a) FFBP, (b) GRNN, (c) RBF i (d) ANFIS

4.3 Predvidanje 60 dana unaprijed (WL+60)

U ovom dijelu rada predvidanja razdoblje predvidanja je produzeno na 60 dana (2 mjeseca).
Vidi se da je u studiji predvidanja GRNN metoda dominirala s najboljim rezultatima RMSE i

R? za podatke o uéenju i cijelu seriju (Tablice 6 i 7). FFBP metoda je imala drugi po redu
rezultat.
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Slika 12. Dijagram rasprSenja za podatke ispitivanja u slu¢aju predvidanja za 60 dana
unaprijed za (a) FFBP, (b) GRNN, (c) RBF i (d) ANFIS
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Vrijednosti RMSE i R? za predvidanja WL, za 60 dana unaprijed dane su u Tablicama
6 i 7 ispod zaglavlja ,t+60“. Najmanja RMSE je dobivena s GRNN (0,123), a RBF ima drugi
po redu rezultat (0,148) za cijelu seriju (tablica 6). Najve¢a vrijednost R? je dobivena s GRNN
(0,966) uz FFBP koji opet ima drugi po redu rezultat (0,961) ako se uzme u obzir cijela serija
(Tablica 7). Hidrogrami vodostaja i dijagrami rasprdenja pokazuju da predvidanja odstupaju
od uocenih vrijednosti, no ostaju unutar prihvatljivog raspona pogreske (Slike 12i 13).
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Slika 13. Hidrogram vodostaja za podatke ispitivanja u slu¢aju predvidanja za 60 dana
unaprijed za (a) FFBP, (b) GRNN, (c) RBF i (d) ANFIS

4.4 Predvidanje 90 dana unaprijed (WL+90)

Konacni dio analize predvidanja sastojao se od predvidanja za 90 dana (3 mjeseca)
unaprijed. Vrijednosti RMSE i R? za predvidanje WLugo za 90 dana unaprijed dane su u
Tablicama 6 i 7 ispod zaglavlja ,t+90“. Najmanja RMSE je dobivena s GRNN (0,150), a RBF
ima drugi po redu rezultat (0,190) za cijelu seriju (Tablica 6). GRNN je ponovo imao najveci
R? (0,926), a nakon njega FFBP (0,887) za sve podatke (Tablica 7). Rezultat ANFIS metode
je bio relativno slabiji u usporedbi s ostale tri ANN metode u pogledu ova dva kriterija za
procjenu uspjeSnosti, osim slu€aja ispitivanja (Tablice 6 i 7). ANFIS pokazuje manja
odstupanja za fazu ispitivanja (Slike 14 i 15).
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Slika 14. Dijagram rasprSenja za podatke ispitivanja u slu¢aju predvidanja za 90 dana
unaprijed za (a) FFBP, (b) GRNN, (c) RBF i (d) ANFIS
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Slika 15. Hidrogram vodostaja za podatke ispitivanja u slu¢aju predvidanja za 90 dana
unaprijed za (a) FFBP, (b) GRNN, (c) RBF i (d) ANFIS
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5. ZAKLJUCGCI

Za sva razdoblja predvidanja rezultati modela za RMSE su dani u Tablici 6. Sve Al metode
dale su zadovoljavajuée rezultate predvidanja za prognoziranje vodostaja jezera za razdoblja
predvidanja u rasponu izmedu 1 dan i 90 dana. Vidljivo je da je GRNN metoda imala najbolje
vrijednosti za kriterije procjene uspjesnosti za razdoblja predvidanja vec¢a od 1 dana. Moze
se zakljuCiti da pri poveéanju razdoblja predvidanja rezultati predvidanja GRNN metodom
imaju prevagu nad ostalim Al metodama. GRNN pristup ne zahtijeva iterativni postupak
ucenja, za razliku od FFBP-a i ANFIS-a. On aproksimira bilo koju proizvoljnu funkciju izmedu
ulaznih i izlaznih vektora, crtajuci procjenu funkcije izravno iz podataka u€enja [34]. lako se i
u ranijim studijama [38-39] pokazalo da GRNN daje bolje rezultate od FFBP-a, u ovoj studiji
je po prvi put istrazivana uspjesSnost ove metode u dugoroénom predvidanju neke hidroloske
varijable, tj. vodostaja jezera.

ANFIS metoda je imala relativno slabije rezultate u odnosu na ostale tri ANN metode u
pogledu ova dva kriterija za procjenu uspjeSnosti za razdoblje predvidanja (Tablice 6 i 7).
ANFIS pokazuje manja odstupanja od opazenih vrijednosti za razdoblje predvidanja od 90
dana i za fazu ispitivanja (Slike 14 i 15). Na podacima ispitivanja, €ini se da je FFBP bolji u
odnosu na ostale tri Al metode (Tablice 6 i 7). Za podatke ispitivanja, ANFIS daje linearni
porast RMSE s poveéanjem razdoblja predvidanja. Nasuprot tome, ostale metode pokazuju
razliCite trendove na RMSE liniji izmedu uzastopnih razdoblja predvidanja. Razlog relativho
slabijeg rezultata GRNN-a na podacima ispitivanja mogao bi biti veliki koeficijent asimetrije
podataka ispitivanja za dotjecanje i otjecanje (Tablica 3). Asimetrija teCenja za ispitivanje
primjetno je veca od vrijednosti za u€enje (Tablica 3). Parametar Sirine GRNN-a je potpuno
ovisan o asimetriji razmatrane vremenske serije [34]. Buduéi da se i za u€enje i za ispitivanje
koristi ista Sirina, rezultat GRNN-a za ucenije je bio priliéno dobar, ali za ispitivanje uspjesnost
predvidanja se relativno smanjila zbog gotovo udvostru€enih vrijednosti asimetrije te€enja
(Tablica 3).

Toc€no dugoro¢no predvidanje vodostaja jezera je prilicno vazno kako za aktivnosti za
ekologiju, tako i za projekte kojima se bave ljudi, ovisno o vodostajima i bilanci voda na
jezeru. Uz pomo¢ bliskih predvidanja za dugoro€na razdoblja koja obuhvacaju nekoliko
mjeseci mogu se donijeti odluke o buduénosti projekata vodnih resursa, ranije osiguravajuci
dovoljno vremena za zahvaceno lokalno stanovnistvo uklju¢eno ili pogodeno tim projektima.

Vodostaj jezera predstavlja dubinu jezera, a time i zapreminu jezera. Dakle, ako se
vodostaj poveca, paralelno ¢e se povecavati i koli¢ina vode. Koli¢ina vode ima dominantnu
ulogu za stabilnost jezera. Za jezera s velikom povrSinom, promjena vodostaja jezera Cak i
od 1 cm moze uzrokovati veliku promjenu zapremine vode jezera. Jezero s niskim
vodostajem osijetljivije je na vanjske utjecaje u usporedbi sa slu¢ajem velike zapremine vode.
Koli¢ina topline za povecanje temperature dubokog jezera veca je od koli€ine topline za
plitko jezero. Stoga koli¢ina energije i trajanje promjene temperature potrebne za
zagrijavanje ili hladenje jezera ovise o vodostaju jezera. To ¢e izravno utjecati na
mikroorganizme, kemijske procese i nacin raslojavanje/ cirkulacije. Potom ¢e ovi parametri
utjecati na organizme (kao Sto su ribe, fitoplankton). Na primjer, ako ¢e pomijeSanost biti
visoka, tada ¢e se raslojavanje smanijiti. Dakle, broj mikroorganizama se povec¢ava a zatim
smanjuje na kvaliteti vode. U suprotnoj situaciji, tj. u slu€aju velikog raslojavanja, u sloju
hipolimniona (dna jezera) nalaze se hranjivi sastojci, ali ne i kisik, u sloju epilimniona (vrha
jezera) nalazi se kisik, ali ne i hranjive tvari. Dakle, kako se broj mikroorganizama smanjuje,
kvaliteta vode se poboljSava [40].

Ukratko, nekoliko ekoloSkih aktivnosti unutar jezera se izravno ili neizravno odnose na
dubinu vode. To pokazuje kako je dugoro¢no predvidanje vodostaja jezera znacajno za
planove upravljanja jezerom, s obzirom da na bioloSke i kemijske procese bilo pozitivho bilo
negativno utje€e koli€ina vode jezera. U normalnim uvjetima razina vode jezera ima ciklus i
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ovaj ciklus ima drukgiju strukturu ako se ispituju razli€iti vremenski intervali. Na satnoj osnovi,
tijekom sun€anog dana u jezeru u kojem je dominantno isparavanje, razina vode je visoka
ujutro, a niska u vec€ernjim satima. Medutim, za kiSne dane razina vode je niska prije kiSe, a
visoka nakon kiSe. Na mjesecnoj osnovi, vodostaj je visok u kiSnim razdobljima (zima/
proljece), a nizak u suSnom razdoblju (ljeto). Ako je vremenski interval godina, vodostaj je
visok u kiSnoj godini i suprotno u susnoj godini. Kratkoro¢ni ciklusi se mogu bolje razumjeti.
No, posto su opaZene vrijednosti ograni€ene i broj utjecajnih parametara velik, karakter
vodostaja je slozeniji i postoji mnogo moguénosti varijacija je za dugoroCne cikluse. Medutim,
ovo istrazivanje je potvrdilo uspjesSno koriStenje metoda umjetne inteligencije (Al) u tu svrhu.

Uspjesnost dugorocnog predvidanja pomocu Al metoda trebala bi se ispitati i za ostale
hidrometeorolodke varijable kao S$to su rijeCni protok, oborine, suspendirani nanos,
temperatura itd. Budu¢i da vecina ovih varijabli ima niZze autokorelacije u usporedbi s
vodostajem jezera, bilo bi prili€no izazovno za ove varijable analizirati rezultate predvidanja
Al metodama.
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