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SaZetak: Rijeke pod utjecajem mora predstavijaju dinamicne sustave u kojima se javljaju
slozena medudjelovanja toka slatke vode i oscilacija mora. Upravijanje vodnogospodarskim
sustavima u takvim okruzenjima uvelike ovisi o kvaliteti i pouzdanosti hidroloskih podataka.
Medutim, nagle i tesko predvidljive promjene vodostaja otezavaju primjenu standardnih hi-
droloskih modela, osobito kada je potrebno procijeniti protok na temelju mjerenja vodostaja.
U ovom radu istrazena je primjena suvremenih metoda strojnog ucenja za predvidanje i pro-
cjenu hidrodinamickih znacajki rijeka pod usporom mora, s naglaskom na donji tok rijeke
Neretve — podrucje koje je zbog porasta razine mora, sezonskih promjena dotoka slatke vode
U tu svrhu razvijeni su hibridni modeli temeljeni na neuronskim mrezama koji kombinira-
Ju razlicite pristupe analize vremenskih serija. Za predvidanje vodostaja koristen je model
koji povezuje model duge kratkorocne memorije (LSTM) i konvolucijske mreze, dok je za
rekonstrukciju protoka primijenjen LSTM model prosiren mehanizmom paznje. Takvi modeli
omogucuju ucinkovitije prepoznavanje nestacionarnih procesa te slozenih signala povezanih
s utjecajem plime i rijecnih dotoka pogotovo tijekom ekstremnih dogadaja.

Dobiveni rezultati potvrduju da hibridni modeli strojnog ucenja nadmasuju tradicionalne pri-
stupe, osobito u uvjetima gdje se istodobno javljaju utjecaji rijeke i mora. Prakticne primjene
ovakvih modela ukljucuju poboljsanje sustava ranog upozorenja na poplave, optimizaciju
upravljanja sustavima navodnjavanja te potporu donoSenju odluka u kontekstu prilagodbe
klimatskim promjenama.
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1. Uvod

Znacaj dinamic¢nih sustava, kao S$to su rijeke pod utjecajem uspora mora prepoznat
je u brojnim podrucjima, od upravljanja vodnim resursima [1], do razvoja strategija
zastite, ukljucujuéi prognoziranje ekstremnih pojava i procijene utjecaja podizanja
razine mora [2]. Na slozeni tok rijeka pod usporom mora negativno utjecu dvije ka-
tegorije ¢imbenika, prirodne i antropogene. Kod prirodnih ¢imbenika poseban na-
glasak stavlja se na klimatske promjene, koje su u posljednjem desetlje¢u dovele do
znacajnih promjena dinamike toka rijeka, poput ucestalijih ekstremnih pojava, kao
S$to su poplave i suSe [3]. Takve promjene mogu uzrokovati narusavanje bioloskih
ekosustava [4] te promjene u hidroloSkom rezimu rijeka [5]. Istodobno, promjene u
hidroloskom rezimu rijeke su takoder posljedica utjecaja urbanizacije, intenzivne po-
ljoprivrede, preinaka poplavnih ravnica kao i drugih antropogenih ¢imbenika [4, 6].

Osiguranje u¢inkovitog upravljanje vodnim resursima, kao i uspostava strategija za-
Stite, omogucuju ne samo pravovremene reakcije kroz analize i pracenje, ve¢ i oCu-
vanja prirodnih staniSta. Uspjesno ostvarivanje navedenih ciljeva moguce je postic¢i
kroz uspostavu kontinuiranog pracenja osnovnih hidroloskih parametara: vodostaja
i protoka rijeke. Podaci o vodostaju rijeke dobivaju se putem izravnih mjerenja ko-
riste¢i uredaje kao $to je limnigraf, radarski uredaji ili satelitski visinomjer. Podaci
o protoku rijeke nisu dostupni putem direktnih izmjera, ve¢ predstavljaju izvedenu
veli¢inu dobivenu putem izracuna ili procjena. U tu svrhu najcesce se koriste izravno
dostupne veli¢ine kao Sto je brzina strujanja vode i povrSina proticajnog presjeka
rijeke.

Iako je u znanstvenoj literaturi dostupan znacajan broj radova koji se bave predvida-
njem vodostaja ili protoka rijeka [7 - 9] vrlo je malo radova koji se bave priobalnim
rijekama koje su pod utjecajem uspora mora. U nedavno objavljenom preglednom
radu sistematizirana su sva relevantna istrazivanja u podru¢ju hidrologije koja se
bave primjenom strojnog ucenja u predvidanju vodostaja ili protoka u rijekama pod
utjecajem uspora mora [10]. Pretrazivanjem medunarodnih baza, ukupno je identifi-
cirano 47 znanstvenih radova objavljenih do 2025. godine koji se bave ovom tema-
tikom. Tijekom pregleda radova primijecen je relativno spor porast u popularnosti
primjene strojnog uc¢enja od 1990. do 2000. godine, nedostatak kontinuiteta u uce-
stalosti obavljenih studija, ograni¢en broj studija koje proucavaju odnos razine vodo-
staja i protoka, te neravnomjernu regionalnu zastupljenost, pri cemu su prevladavale
rijeke pod usporom mora na podrucju Azije [10, 11].

Protok rijeke istrazen je u svega devet radova, pocevsi s najstarijim radom [12] koji
je koristio neuronske mreze za kreiranje proto¢ne krivulje, dok su se ostali radovi
uglavnom fokusirali na rekonstrukciju ili predvidanje protoka. Modeli temeljeni na
mrezi duge kratkoro¢ne memorije (LSTM) primijenjeni su tek nedavno, od 2023.
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godine, s dva dostupna rada u podruéju predvidanja protoka [13, 14]. Sto se tice
vremenske rezolucije, koriStene su skale izraZzene u danima ili intervalima od pola
sata, a ulazni parametri nisu bili ograniceni samo na razinu vodostaja, ve¢ su ukljuci-
vali 1 varijable poput razine mora, temperature, brzinu protoka ali i druge. Najnoviji
rad [15] fokusirao se na pracenja protoka u stvarnom vremenu i istrazio je primjenu
metodoloskog okvira koji omogucuje prilagodljiv odabir algoritma, uz primjenu ge-
netskog algoritma u svrhu optimizacije hiperparametara. Taj okvir se pokazao kao
bolje rjesenje u odnosu na samostalne modele koristene unutar metodoloskog okvira.

Razina vodostaja istraZzena je u veéem broju radova, to¢nije njih 40. Prva dostup-
na studija primijenila je osnovnu arhitekturu neuronske mreze za predvidanje razine
vodostaja [16]. Primjena modela temeljenih na mrezi druge kratkoro¢ne memorije
zapocela je nesto ranije od problema vezanih uz protok, tocnije 2018. godine sa stu-
dijom usmjerenom na problem plavljenja cestovnog mosta [17]. Recentniji radovi
testirali su primjenu navedenog modela kao dijela hibridnih arhitektura, poput mode-
la koji povezuje LSTM s konvolucijskom mrezom [18, 19] ili modela koji povezuje
LSTM s hidrodinamic¢kim modelima [20, 21], $to je doprinijelo boljim rezultatima u
odnosu na primjenu samostalnog LSTM-a.

U ovom radu prikazana su klju¢na zapazanja i rezultati doktorskog istrazivanja Anne
Marie Mihel [11], koji su prethodno objavljeni u nekoliko znanstvenih radova u vr-
hunskim medunarodnim Casopisima [10, 22]. IstraZivanje se bavi primjenom metoda
strojnog ucenja za predvidanje i procjenu razine vodostaja i protoka rijeke Neretve,
rijeke koja je pod snaznim utjecajem mora. U okviru istrazivanja razvijena su dva
hibridna modela temeljena na rekurzivnim neuronskim mrezama. Prvi model koristi
pristup duge kratkoroéne memorije uz dodatni mehanizam paznje te se primjenjuje
za procjenu i rekonstrukciju protoka u uzvodnom dijelu rijeke. Pri tome se koriste
simulirani i mjereni podaci o vodostaju s nizvodnih, srednjih i uzvodnih lokacija.
Drugi model povezuje model duge kratkoro¢ne memorije s konvolucijskom neuron-
skom mrezom te se koristi za predvidanje razine vodostaja i protoka. Osim podataka
o vodostaju dobivenih numerickim modeliranjem na dostupnim mjernim stanicama,
model kao ulazni podatak koristi i protok rijeke. Cilj istrazivanja bio je pokazati da
hibridni modeli, samostalno ili u kombinaciji s dodatnim metodama, mogu smanjiti
pogreske u procjeni i predvidanju vodostaja i protoka. Dobiveni rezultati potvrduju
nalaze ranijih istrazivanja, uz dodatni doprinos kroz primjenu novih modela i kom-
binacija metoda.
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2. Podrucje istrazivanja i podaci

2.1. Rijeka Neretva

Rijeka Neretva, ukupne duljine 215 km, protjece kroz dvije drzave. Ve¢im dijelom
prolazi kroz Bosnu i Hercegovinu (193 km), dok znacajno manji dio toka rijeke pro-
lazi kroz Republiku Hrvatsku (22 km), gdje se ulijeva u Jadransko more [23]. Dionica
rijeke koja protjece kroz Hrvatsku predstavlja fokus provedenog istrazivanja te se
smatra dijelom rijeke pod utjecajem uspora mora.

Utjecaj Jadranskog mora ocituje se kroz dva glavna aspekta relevantna za hidroloske
uvjete. Za vrijeme malih voda tok Neretve karakterizira izrazita vertikalna usloje-
nost, pri cemu donji sloj morske vode tece uzvodno prema Metkovic¢u, dok gornji
sloj slatke vode te¢e nizvodno prema uscu [23]. S druge strane, tijekom velikih voda,
razina mora generira uspor i utjeCe na vodostaje duz donjeg toka rijeke Neretve, ¢ak
i kod Metkovica, Sto moze imati ozbiljne implikacije za generiranje poplava [24].
Stoga je zastita ovog podrucja od potencijalnih opasnosti uzrokovanih hidroloskim
ekstremima od iznimnog znacaja za buduc¢nost poljoprivrede, kao i za sigurnost lo-
kalnog stanovnistva.

Prvi podaci o vodostaju na tom podrucju datiraju iz 1934. godine, dok su najranija
dostupna kontinuirana mjerenjima zapocela 1957. godine na lokaciji Metkovi¢. Una-
to¢ velikoj vaznosti ovog podrucja, kontinuirana mjerenja protoka uspostavljena su
tek nedavno, od sredine 2015. godine, na profilu cestovnog mosta, smjestenog pri-
blizno 90 m uzvodno od hidroloske postaje Metkovié¢ [25].

2.2. Skupovi podataka

Za potrebe predmetnog istrazivanja koriStena su tri skupa podataka. Prvi skup obu-
hvac¢a mjerene podatke prikupljene od strane Drzavnog hidrometeoroloskog zavoda
te Hrvatskih voda. lako Drzavni hidrometeoroloski zavod pruza podatke o protoci-
ma, oni se uglavnom dobivaju primjenom protoc¢ne krivulje, $to nije pouzdana me-
toda za dionice rijeke koje su pod usporom mora. Iz tog razloga, na rijeci Neretvi,
Hrvatske vode uspostavile su sustav monitoringa protoka Neretve kod Metkoviéa
pomocu horizontalnog akusti¢cnog Dopplerovog strujomjera (H-ADCP), koji omogu-
¢uje pouzdanu procjenu protoka. Naime, za razliku od protocne krivulje koja za pro-
cjenu razine vodostaja zahtijeva unaprijed poznat protok, ADCP uredaji omogucuju
proracun protoka putem direktno izmjerenog polja brzina i geometrije poprecnog
presjeka korita [26].

Zbog potencijalnih problema povezanih s kvalitetom mjerenih podataka, ukljucujuéi
nedostajuce podatke, utjecaj nefizickih oscilacija te nepouzdanost vrijednosti niskih
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protoka, u okviru ovoga istrazivanja ukljuceni su i simulirani podatci. Stoga, preo-
stala dva skupa podataka generirana su primjenom hidraulickih modela HEC-RAS i
STREAM 1D. Oba modela omogucuju proracun jednodimenzijskog nestacionarnog
toka povrsSinskih voda [11] rjeSavanjem sustava jednadzbi plitkih voda, u svrhu pro-
gnoziranja hidrodinamickih procesa [27]. Odabrana HEC-RAS simulacija bazira se
na pretpostavci homogene gustoca fluida, dok salinitet i temperatura ostaju konstan-
tni na cijeloj duzini analiziranog rije¢nog toka. STREAM 1D ima poseban naglasak
na primjenu u stratificiranim estuarijima, gdje za razliku od jednoslojnog HEC-RAS
modela, simulira dvoslojnu strukturu rije¢nog toka i stoga pruza to¢niji prikaz hidra-
uli¢kih parametara u uvjetima malih voda [11].

Skupovi podataka sadrze podatke o vodostaju s Cetiri lokacije od us¢a do Metkovica.
Prva lokacija nalazi se u blizini us¢a rijeke Male Neretve, gdje je smjestena mareo-
grafska postaja, u ovom radu se naziva Us¢e. Slijede hidroloske postaje Opuzen (11
km od us¢a rijeke), Kula Norinska (16 km od us¢a rijeke) i Metkovié¢ (22 km od us¢a
rijeke). Podatci o protoku prikupljaju se na lokaciji Metkovi¢, 90 m uzvodno od hi-
droloske postaje. Relevantne postaje prikazane su na Slici 1. Jedina znacajnija razlika
medu koriStenim skupovima podataka odnosi se na vremenski raspon podataka. Skup
podataka dobiven HEC-RAS modelom koristen je u svrhu preliminarnih analiza te
obuhvaca razdoblje od 2016. do kraja 2019. godine, dok preostala dva skupa podata-
ka takoder zapocinju 2016. godine, ali traju do 2021. godine.
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Slika 1: Nizvodni tok rijeke Neretve pod utjecajem uspora mora, s naglaskom na mareografsku postaju
(Us¢e), hidroloske postaje (Opuzen, Kula Norinska, Metkovi¢), i lokaciju gdje se procjenjuje protok
(Metkovic) [28]

3. Metodologija

Metodologija provedenog istrazivanja sastojala se od nekoliko koraka. U prvom ko-
raku provedena je priprema podataka. Problem nedostaju¢ih podataka u mjerenom
skupu rijesen je primjenom nelinearne korelacije izmedu H-ADCP uredaja. Pazlji-
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vim filtriranjem Suma nastojao se smanjiti utjecaj nefizickih oscilacija. Provedena
je provjera potencijalnog kasnjenja podataka izmedu mjernih stanica. Nakon toga
podatci su podijeljeni na skup podataka za treniranje i skup za testiranje u omjeru od
80% - 20%. Za mjerene podatke i simulirane podatke dobivene modelom STREAM
1D, treniranje je obuhvatilo razdoblje od sije¢nja 2016. do listopada 2020., dok je za
HEC-RAS skup podataka obuhvacalo razdoblje od sije¢nja 2016. do veljace 2019., a
preostali dio podataka koriSten je za testiranje.

Zbog razli¢itih raspona vrijednosti vodostaja i protoka provedeno je skaliranje poda-
taka primjenom MinMaxScaler metode u raspon od [0,1]. Nakon skaliranja podatci
su pretvoreni u pomic¢ni prozor koji je sadrzavao podatke od prethodnog dana (24
sata), pri ¢emu su za procjenu koristeni samo podatci o vodostaju, dok su za scenarije
predvidanja ukljuceni i podatci o protoku. Duljina prozora odabrana je u skladu s pli-
mnim rezimom Jadranskog mora [24], s ciljem obuhvacanja cjelodnevnog plimnog
ciklusa koji ukljucuje i poludnevne i dnevne komponente.

Za potrebe predvidanja primijenjene su dvije metode obrade signala, pretvorba si-
gnala u dvodimenzionalne matrice koje predstavljaju spektrograme te napredne me-
tode kao $to je varijacijska dekompozicija modova (VMD). Spektrogrami su kreirani
koristec¢i podatke od prethodnog dana (24 sata unazad), medutim, kao ulaz koriste
podatke o vodostaju i protoku. VMD metoda na brz i stabilan nacin razdvaja izvorne
signale u zasebne komponente, s naglaskom na smanjenu prisutnost kumulativnih
pogreski [29].

Treniranje i validacija modela proveli su se primjenom peterostruke unakrsne valida-
cije s pretrazivanjem mreze parametara. Broj podjela odabran je na temelju dostupne
koli¢ine podataka, ali i ,,ravnoteze® izmedu varijance i pristranosti [30]. Za jedno-
stavnije modele strojnog ucenja (DT, RF, SVR, LGBM i XGB) koristena je scikit-
learn knjiznica, dok za PyTorch modele skorch i klasu omotac¢a NeuralNetRegressor.
U pogledu optimizacijskog algoritma, izabran je NAdam (engl. Nesterov-accelerated
Adaptive Moment Estimation) koji pruza ubrzanu konvergenciju [31], uz dodatno
ukljucenje broja epoha za rano zaustavljanje, to¢nije njih 15, dok je sveukupan broj
epoha iznosio 500.

Glavna mjera pogreske za validaciju modela bila je srednja kvadratna pogreska ili
MSE, dok su za testiranje modela koristeni korijen srednje kvadratne pogreske ili
RMSE, srednja apsolutna pogreska ili MAE, srednja apsolutna postotna pogreska ili
MAPE, Nash-Sutcliffe koeficijent u¢inkovitosti ili NSE, te koeficijent korelacije ili
R. Dodatne mjere koriStene u svrhu pronalaska optimalnih parametara VMD metode
odnose se na indeks ortogonalnosti i omjer pogreske rekonstrukcije. Dodatni korak
odnosi se na pruzanje interpretabilnosti modela kao 1 transparentnosti uz primjenu
SHAP metode na jednostavnijim modelima i ciljanog izostavljanja znacajki za mo-
dele bazirane na LSTM-u.
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Koristene su dvije hibridne arhitekture strojnog ucenja. Prva arhitektura predstavlja
novo predlozeno rjesenje temeljeno na modelu duge kratkoro¢ne memorije (LSTM)
prosirenom mehanizmom paznje [11]. Druga je hibridna mreZza koja je ve¢ ranije pri-
mijenjena za sli¢ne zadatke predvidanja, a temelji se na kombinaciji konvolucijske ne-
uronske mreze i LSTM modela [32, 33]. Novo predlozena hibridna arhitektura sastoji
se od LSTM modela kombiniranog s mehanizmom paznje, koji zavrSava s potpuno
spojenim slojem. Arhitektura kori$tena za predvidanje sastoji se od dva konvolucijska
sloja, jednog Max Pooling sloja, jednog LSTM sloja, regularizacijskog (Dropout) slo-
ja te potpuno spojenog sloja. Detaljan opis arhitektura dostupan je u [11].

4. Rezultati i diskusija

U nastavku su prikazani rezultati Cetiri smjera istrazivanja: (1) procjene protoka, (2)
procjene protoka uz primjenu metode dekompozicije signala, (3) predvidanja protoka
i (4) predvidanje vodostaja. Prvi smjer istrazivanja usporeduje rezultate predlozenog
hibridnog modela LSTM-Attention sa samostalnim modelima poput LSTM-a, XGB,
LGBM, SVR s 1bf i sigmoid jezgrenom funkcijom, RF i DT-om koristec¢i vremenske
serije vodostaja i protoka [22]. Drugi smjer istrazivanja uzima dva najbolja modela
iz prvog scenarija te usporeduje rezultate modela nakon §to su vremenske serije pre-
tvorene u zasebne kategorije plimnih komponenti koje su zatim koriStene za trenira-
nje modela, kako bi se procijenilo je li uz primjenu metode obrade signala moguce
smanyjiti pogresku procjene [11]. Zadnja dva smjera istrazivanja prikazuju rezultate
preliminarnih analiza u pogledu predvidanja protoka i vodostaja, koriste¢i hibridni
model CNN-LSTM [32, 33].

4.1 Procjena protoka

Rezultati predlozenog hibridnog modela, LSTM-Attention, usporedeni su s rezul-
tatima samostalnih modela strojnog ucenja na mjerenim i simuliranim podacima.
Predlozeni model pokazao je najbolje performanse, $to je vidljivo iz Tablice 1 koja
prikazuju mjere pogreske za razli¢ite modele. Drugim najboljim modelom poka-
zao se samostalni LSTM, koji ima loSije performanse od LSTM-Attention za 9,6%
RMSE, 9,7% MAE, 0,5% NSE i 0,1% R za mjereni set podataka, te 14,3% RMSE,
16,7% MAE, 0,2% NSE i 0,1% R za simulirani set podataka.

Rezultati pokazuju konzistentno poboljSanje kroz sve mjere za predlozeni hibridni
model, kod oba skupa podataka, iako je razlika nesto veca za mjereni skup Sto je
oc¢ekivano. Razlika izmedu performansi najboljeg modela za mjereni u odnosu na
simulirani skup podataka iznosi 48,7% za RMSE, 47,8% za MAE, 2,0% za NSE,
i 0,8% za R metriku. Najvece pogreske procjene rezultata pruzile su obje varijante
SVR modela.
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Tablica 1: Rezultati modela strojnog ucenja na skupu podataka za testiranje koriste¢i skup mjerenih i

simuliranih podataka (podebljan je rezultat najboljeg modela, a ostali su poredani od najboljih prema

losijim performansama) [22]

Modeli strojnog ucenja l(llll\l’{/Ss])E ?:IIIAE;/S) NSE R
T;gﬁi’:tzzgf: 57,406 /29,473 | 43,201 /22,530 | 0,974 /0,993 | 0,989 / 0,997
LSTM 63,495 /34,384 | 47,821 /27,057 | 0,969/0,991 | 0,988/0,996
XGBoost 73,212 /48,428 | 51,836/34,739 | 0,958/0,982 | 0,982/0,991
LGBM 73,130 /53,797 | 52,260 /36,341 | 0,958/0,977 | 0,983 /0,989
RF 73,306 /48,729 | 52,159 /34,669 | 0,985/0,981 | 0,982/0,991
DT 76,147 /51,747 | 54,368 /37,492 | 0,955/0,979 | 0,980 /0,990
SVR-rbf 77,387 /70,128 | 54,410 /36,554 | 0,953/0,962 | 0,979 /0,983
SVR-sigmoid 82,155 /53,010 | 58,992 /40,978 | 0,947/0,978 | 0,947 /0,990

*Mjereni skup podataka / Simulirani skup podataka

Dijagram predvidenih naspram stvarnih vrijednosti prikazan je za dva modela koja su
pruzila najbolje rezultate, i za oba scenarija (Slika 2). Za slucaj mjerenih podataka
odstupanja su sli¢na u usporedbi s cijelim rasponom podataka, s naglaskom na veca
za protoke Cije vrijednosti prelaze 1000 m?/s, iako hibridni model ima uzu rasprSenost
toCaka oko pravca najboljeg pristajanja u odnosu na LSTM. Za slucaj simuliranih po-
dataka najveca odstupanja procjene uocena su za protoke vece od 1000 m?/s za LSTM
model, dok je hibridni model adekvatno uhvatio ¢ak i najekstremnije vrijednosti proto-
ka. Najsira rasprsenost to¢aka za simulirane podatke oko pravca najboljeg pristajanja
uocena su za najmanje vrijednosti protoka, koje obuhvacaju najveéi dio podataka.

Slika 3 pruza detaljniji uvid kada je rijec o razli¢itim rasponima vrijednosti protoka
i distribuciji podataka, te pogresci MAE za svaku kategoriju protoka i model. Za
analizu su generirane Cetiri grupe raspona protoka: (a) raspon protoka izmedu 0 i 300
m?/s, koji predstavlja kategoriju niskih protoka, (b) protok ¢ije vrijednosti se nalaze u
rasponu od 300 do 1050 m?/s, §to predstavlja kategoriju srednjih protoka, (c) protoke
izmedu 1050 i 1500 m?/s koji predstavljaju kategoriju visokih protoka, te (d) izmedu
1500 1 1900 m?/s, koji predstavljaju najekstremnije visoke vrijednosti protoka, to¢ni-
je jedan dogadaj.
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Slika 2: Predvidene naspram stvarne vrijednosti: (a) Mjereni podatci i (b) Simulirani podatci [22]

Vecina podataka nalazi se u kategoriji niskih protoka, to¢nije oko 60% podatka, i za
ovu kategoriju uoc¢ena su najmanja odstupanja kada je rije¢ o pogresci procjene mo-
dela. Srednja kategorija protoka koja ¢ini drugu najzastupljeniju kategoriju podataka,
s oko 30%, pokazuje veca odstupanja izmedu rezultata mjerenih i simuliranih poda-
taka, sa simuliranim podatcima gdje su uocena odstupanja veca i od 20 m*/s. Najvece
razlike u performansama ocite su za visoke i najekstremnije vrijednosti protoka, gdje
sumodeli temeljeni na rekurzivnim mrezama pokazali znac¢ajno manju pogresku pro-
cjene u odnosu na jednostavne modele strojnog ucenja. Predlozeni LSTM-Attention
model pokazao se kao najbolje rjeSenje u gotovo svim kategorijama i setovima poda-
taka, s iznimkom kategorije ekstremno visokih protoka u mjerenom skupu podataka.
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Slika 4 prikazuje analizu doprinosa ulaznih znacajki. Za jednostavnije modele ana-
liza je provedena primjenom SHAP metode, pri ¢emu su kao primjer prikazani re-
zultati XGB modela. Za predlozeni hibridni model LSTM-Attention primijenjena je
metoda ciljanog izostavljanja znacajki. Buduci da je cilj istrazivanja procjena protoka
na lokaciji Metkovi¢, iz prikazanih vizualizacija jasno je vidljivo da razina vodostaja
na lokaciji Metkovi¢ ima najveci utjecaj na rezultate modela. Nakon toga slijedi lo-
kacija USce, dok preostale stanice, Opuzen i Kula Norinska, imaju manji, ali i dalje
znacdajan utjecaj.
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Slika 3: Pogreska procjene protoka modela prema razli¢itim rasponima vrijednosti protoka, uz prikaz
distribucije podataka za: (a) Mjereni skup podataka i (b) Simulirani skup podataka [22]

Analiza rezultata pokazala je da predlozeni hibridni model pruza najbolje rezultate
procjene protoka u gotovo svim scenarijama, od niskih do visokih protoka, kroz sva
godisnja doba, te za skup mjerenih i simuliranih podataka. Konzistentnost najboljih
rezultata bila je vidljiva kroz sve kategorije protoka, $to znaci da se model pokazao
pouzdanim cak i kada postoji problem neuravnotezenosti distribucije podataka, te da
je primjenjiv u stvarnim uvjetima ekstremnih susnih i vodnih prilika.
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Slika 4: Analiza doprinosa znacajki putem SHAP metode za jednostavnije modele strojnog ucenja (a)
XGB rezultat za simulirani skup podataka, (b) XGB rezultat za mjereni skup podataka, te (c) metode
ciljanog izostavljanja znacajki za modele temeljene na rekurzivnoj neuronskoj mrezi za oba skupa
podataka [22]

4.2 Procjena protoka uz primjenu metode obrade signala

U nastavku istrazivanja analizirana su dva modela koja su, prema mjerama pogreske,
pokazala najmanje pogreske procjene. Daljnja analiza ukljuéivala je primjenu me-
toda obrade signala na mjerenim podacima, konkretno varijacijske dekompozicije
modova (VMD). Prvi korak sastojao se od dekompozicije signala razine vodosta-
ja u modne funkcije. U tu svrhu istrazeni su parametri VMD dekompozicije poput
broja modnih funkcija i kvadratnog penalizacijskog parametra. Odabir VMD para-
metara zasnivao se na pronalasku najmanjeg broja modnih funkcija koji omogucuje
dekompoziciju signala u osnovne kategorije plimnih komponenti, ali i kvadratnom
penalizacijskom parametru gdje je najmanje prisutno spektralno curenje. Ovaj korak
rezultirao je odabirom pet modnih funkcija i kvadratnom penalizacijskom parametru
jednakom 5000.

Dobivene modne funkcije svih stanica razina vodostaja klasificirane su u kategorije,
dugoperiodne, dnevne, poludnevne, vise harmonike i rezidualni signal. Rezidualni
signal uz dodatnu dekompoziciju i dalje je ostao jak sadrzavajuci i poludnevne i
dnevne komponente signala, stoga je on pribrojen komponenti vi§ih harmonika, ¢i-
nedi jednu kategoriju koja se referira kao rezidualni mijeSani signal. Primjer dekom-
pozicije signala razine vodostaja za stanicu Metkovi¢ prikazan je na Slici 5.
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Slika 5: Rezultat dekompozicije signala u plimne komponente za lokaciju Metkovi¢ [11]

Usporedba rezultata mjera pogreske za razlicite formate ulaznih podataka prikazana
je u Tablici 2. Za format vremenskih serija predlozeni hibridni model pokazuje bolje
performanse, dok kod koristenja dekomponiranih i klasificiranih plimnih komponen-
ti, samostalni LSTM ostvaruje poboljsanje svih mjera pogreske. Konkretno, samo-
stalni LSTM smanjio je pogresku procjene za 13,7% RMSE, 12,6% MAE, te 0,2% za
NSE u usporedbi s LSTM-Attention modelom treniranim na vremenskim nizovima.
Dobiveni rezultati upucuju na ¢injenicu kako vremenski nizovi rezultiraju manjom
pogreskom procjene protoka u Metkovicu, dok jednostavniji modeli poput samostal-
nog LSTM-a zahtijevaju dodatnu obradu podataka kako bi postigli bolju to¢nost od
predlozene hibridne arhitekture.

Tablica 2: Rezultati modela strojnog ucenja na skupu podataka za testiranje koriste¢i skupove podatka
u formatu vremenskih serija i dekomponiranih signala kategoriziranih u plimne komponente (podebljan
je rezultat najboljeg modela zasebno za razli¢iti format ulaznih podataka) [11]

Format ulaznih | Model strojnog RMSE MAE NSE R
podataka ucenja m?/s m’/s
LSTM 63,495 47,821 0,969 0,988
Vremenske serije _
LSTM 57,406 43,201 0,974 0,989
Attention
. LSTM 49,533 37,776 0,981 0,991
Plimne

komponente LSTM-Attention 58,524 43,564 0,973 0,990
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Dekompozicija signala protoka u unutardnevne oscilacije (uzrokovane protokom) i
medudnevne oscilacije (uzrokovane plimom i osekom) primjenom Butterworthovog
filtera na signalu protoka (Slika 6), pruzila je dodatni uvid u performanse modela.
Medudnevne oscilacije adekvatno su procijenjene putem LSTM-Attention modela
treniranog na vremenskim serijama, te u ovom slucaju dekompozicija nije dodatno
doprinijela poboljsanju performansi modela ve¢ stagnaciju. Suprotan trend uocen je
kod samostalnog LSTM modela, ¢ije su procjene blize stvarnim vrijednostima na de-
komponiranim signalima. Medutim, znacajnih razlika izmedu ova dva modela nema,
stoga u slucaju medudnevnih oscilacija hibridna arhitektura predstavlja dovoljno do-
bro rjesenje. Situacija se mijenja kada se promatraju unutardnevne oscilacije gdje su
poboljsanja performansi oba modela uocena nakon dekompozicije signala. Zakljuc-
no, predlozena hibridna arhitektura predstavlja bolju opciju kada su dostupne sirove
vremenske serije, dok samostalni LSTM znacajnije prednjaci poboljSanju performan-
si kada je rije¢ o medudnevnim oscilacijama.

1

Pratre fracs

Pote s

(@ (b)

Slika 6: Usporedba rezultata samostalnog LSTM modela i predlozene hibridne arhitekture, LSTM-
Attention, na dekomponirani signal protoka u Metkovicu podijeljen na unutardnevne i medudnevne
oscilacije, gdje (a) prikazuje rezultate dva najbolja modela za unutardnevne, dok (b) prikazuje rezultate
dva najbolja modela za medudnevne oscilacije [11]

4.3 Predvidanje protoka

Problem predvidanja protoka do 12 sati unaprijed temeljio se na koristenju ulazne
vremenske serije u trajanju od 24 sata, koja je ukljuc¢ivala podatke o vodostaju s Cetiri
lokacije te protoku s jedne lokacije (navedene stanice su prethodno prikazane ne Slici
1). Navedeni podatci koristeni su kao ulaz u tri razlic¢ita formata: prvi u izvornom
obliku vremenskih serija, drugi u formatu spektrograma, odnosno dvodimenzional-
nih matrica, te tre¢i kao kombinacija vremenskih serija i spektrograma.
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Tablica 3: Rezultati modela strojnog ucenja na skupu podataka za testiranje koristec¢i skupove
podatka u formatu vremenskih serija i dekomponiranih signala kategoriziranih u plimne komponente
(podebljan je rezultat najboljeg modela) [32]

Horizont RMSE MAPE

bt Format ulaznih podataka (m¥s) (%) NSE
Vremenske serije 27,67 8,652 0,988
1 Spektrogram 17,696 3,378 0,995
Vremenske serije i 19,309 5.293 0.994

spektrogram
Vremenske serije 59,229 14,013 0,943
6 Spektrogram 54,406 11,766 0,952
Vremenske serije i 56.603 13.223 0,948

spektrogram
Vremenske serije 73,531 16,172 0,915
12 Spektrogram 68,532 14,187 0,924
Vremenske serije i 69,523 15,051 0.922

spektrogram

Rezultati provedene studije prikazani su u tabli¢nom obliku putem mjera pogreske za
razlicite horizonte predvidanja u Tablici 3. Uvodenje vremensko-frekvencijske do-
mene, bilo kao samostalnog formata ulaza ili u kombinaciji s vremenskim serijama,
rezultiralo je manjim razlikama u pogreSkama predvidanja za podrucja rijeka pod
utjecajem uspora mora. Najvece razlike u performansama izmedu tri formata ulaznih
podataka za CNN-LSTM uocene su za prvi sat predvidanja u slucaju vremenskih
serija, dok se razlike u pogreskama predvidanja postupno smanjuju s povecanjem
horizonta predvidanja.

Provedeno istrazivanje dovelo je do zakljucka da razmatranje dodatne frekvencijske
domene, uz vremensku, pozitivno utje¢e na rezultate hibridnog modela CNN-LSTM.
lako se razlika izmedu razlic¢itih formata ulaznih podataka s produljenjem vremena
smanyjila, §to je bilo ocekivano, otvorila se moguénost buducih istrazivanja u pogledu
ulaznih podataka koji prethodno nisu bili razmatrani za istrazeni tip problema.

4.4 Predvidanje vodostaja

U svrhu predvidanja vodostaja do 24 sata unaprijed koriStena je ista hibridna arhi-
tektura modela kao i za problem predvidanja protoka, uz iznimku ulaznih podataka.
Osnovni skup podataka, koji sadrzi satne izmjere razine vodostaja te protoka, pro-
Siren je primjenom metode inzenjerstva znacajki. Dodatne znacajke ukljucivale su
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dnevne, prosjecene dnevne i 24-satne pomicne prosjeke vrijednosti razine vodostaja i
protoka, kao i skup vremenski ovisnih obiljezja, ukljucujuci brojne vremenske inter-
vale, pocevsi od sata, dnevnih razdoblja kao §to je jutro, popodne i vecer, pa sve do
godisnjih doba, mjeseca i godine. Ovisnost znacajki o razini vodostaja Metkovicu
analizirana je primjenom metode uzajamne informacije, kao $to je prikazano na Slici
7. Najmanji utjecaj na razinu vodostaja u Metkovicu imala su dnevna razdoblja, dok
su najveci utjecaj imali izvorni sati te dnevne vrijednosti razina vodostaja i protoka.
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Slika 7: Analiza doprinosa znacajki prosirenog skupa podataka (RV predstavlja razinu vodostaja, P
protok, * prosje¢ne dnevne vrijednosti, ** 24-satne pomicne prosjeke) [33]

Rezultati modela (Tablica 4) koji koristi razli¢ite formate ulaznih podataka pokazali
su se konzistentnima za sve horizonte predvidanja, osim za prvi sat. Naime, prema
RMSE, MAE i NSE mjerama pogreske, najbolje rezultate za predvidanja razine vo-
dostaja u Metkovicu u prvom satu dale su vremenske serije, a zatim spektrogrami.
Za horizonte predvidanja od dva sata do 24 sata unaprijed prvim najboljim rjeSenjem
pokazao se scenarij u kojem je osnovni skup podataka prosiren metodom inzenjerstva
znacajki, nakon Cega slijedi osnovni niz vremenskih serija i spektrogrami. Najlosije
rezultate tim horizontima, dao je skup podataka koji sadrzi spektrograme prosirene
metodom inzenjerstva znacajki.
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Tablica 4: Rezultati modela strojnog ucenja na skupu podataka za testiranje koriste¢i skupove podatka
u formatu vremenskih serija i dekomponiranih signala kategoriziranih u plimne komponente (podebljan
je rezultat najboljeg modela koji koristi odredeni format ulaznih podataka) [33]

Horizont . RMSE MAE
T Format ulaznih podataka (m¥/s) (m/s) NSE
Vremenske serije 0,026 0,021 0,994
_ Vremenske serije s 0,055 0,040 0,975
{ inzenjerstvom znacajki

Spektrogram 0,033 0,024 0,991
Spektrogram sv 1r}z§nj erstvom 0,081 0,060 0,946

znacajki
Vremenske serije 0,096 0,062 0,925
_ Vremenske serije s 0,080 0,052 0,947

12 inZenjerstvom znacajki

Spektrogram 0,095 0,056 0,926
Spektrogram sv inZen; erstvom 0.112 0.092 0.896

znacajki
Vremenske serije 0,100 0,070 0,919
_ Vremenske serije s 0,093 0,064 0,928

o4 inZenjerstvom znacajki

Spektrogram 0,100 0,069 0,919
Spektrogram svlr.1z§njerstvom 0.115 0.080 0.892

znacajki

U stvarnom svijetu vec¢i znacaj se pridaje duljim predvidanja kako bi se osigurale
pravovremene reakcije i zastita podrucja, pa se fokus stavlja upravo na takve situaci-
je. Istrazivanje je pokazalo da prosirenjem postojeceg skupa podataka izvornih vre-
menskih serija s metodom inzenjerstva znacajki doprinosi poboljSanju performansi
postojec¢eg hibridnog modela CNN-LSTM.

5. Zakljuéak

Provedeno istrazivanje pokazalo je u€inkovitost primjene hibridnog pristupa stroj-
nog ucenja za procjenu protoka iz mjerenih vodostaja na vise lokacija, u odnosu na
samostalne modele strojnog ucenja. Dekompozicija signala omogucuje postizanje
zadovoljavaju¢ih performansi i primjenom samostalnih modela, poput LSTM-a, uz
toc¢nost usporedivu s hibridnim modelima, osobito u analizi unutardnevnih oscilacija
protoka. Inzenjerstvo znacajki pozitivno je unaprijedio performanse modela, medu-
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tim samo u scenariju gdje se koriste vremenske serije. Ukljucivanje dodatnih prikaza
signala, poput spektrograma uz vremenske serije, moze dodatno smanjiti pogresku
procjene modela. Zaklju¢no, provedeno istrazivanje ukazuje na mogucnost primjene
hibridnih modela strojnog ucenja za kontinuirano pracenje i procjenu protoka, koji
inace zahtijevaju instalaciju i odrzavanje skupih mjernih uredaja, poput akusti¢nih
strujomjera. Takvi pristupi pokazuju velik potencijal za prakticnu primjenu, ukljucu-
juci unapredenje sustava ranog upozorenja na poplave, optimizaciju upravljanja su-
stavima navodnjavanja te pruzanje potpore procesima donoSenja odluka u kontekstu
upravljanja vodnim resursima i prilagodbe klimatskim promjenama.
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