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Rezime - Ovo istraZivanje nastavlja prethodne napore uloZene u
primeni veStackih neuronskih mreza za predikciju snage na
izlazu hidroelektrane, sa ciljem daljeg unapredenja preciznosti i
robusnosti modela. U radu je fokus na implementaciji i evaluaciji
kombinovanog modela koji koristi klaster analizu podataka o
protoku vode kroz turbinu sa zadatim pragom i dva modela
veStaCkih neuronskih mreza: vesStacku neuronsku mrezu sa
jednosmernim prostiranjem signala (FF-ANN - feedforward
artificial neural network) i rekurentnu neuronsku mrezu (RNN -
recurrent neural network). Klaster analiza podataka sa zadatim
pragom, koji je definisan na oshovu stabilnosti protoka,
primenjena je za odabir jednog od dva predloZzena modela
vestackih neuronskih mreza. Na taj na¢in osigurano je poverenje
u preciznost modela i identifikovali specificni operativni uslovi
hidroelektrane. Analiza obuhvata podatke prikupljene tokom
razli¢itih hidroloskih ciklusa u jednoj godini, testirajuci
prilagodljivost predlozenih modela. Rezultati ovog istrazivanja
obecavaju znacajna poboljsanja efikasnosti prethodno kreiranog
modela za predikciju snage hidroelektrane.

Kljuéne reé¢ - vestatka neuronska mreza, FF-ANN, RNN,
hidroelektrana, klaster analiza, protok

| Uvob

Precizna predikcija snage [1, 2] na izlazu hidroelektrane (HE)
ne samo da predstavlja tehnoloski izazov ve¢ je i vazan
faktor za optimizaciju resursa i minimizaciju negativnih
ekoloskih posledica [3]. S obzirom na to, razvoj unapredenih
modela vestackih neuronskih mreza (ANN - eng. artificial neural
network) za predikciju snage pored nauc¢nog doprinosa
predstavlja i praktican alat koji doprinosi efikasnijem koris¢enju
hidroenergetskih potencijala.

Inspirisan idejom o optimalnom modelu u radu [1], ovaj rad
predstavlja evoluciju u predikciji snage na izlazu HE. U radu [1]
su predstavljena dva modela vestackih neuronskih mreza:
vestacka neuronska mreza sa jednosmernim prostiranjem signala
(FF-ANN - eng. feedforward artificial neural network) [4] i
rekurentna neuronska mreza (RNN - eng. recurrent neural
network) [5]. Rezultati su pokazali da FF-ANN model preciznije
predvida snagu HE pri naglim i brzim promenama protoka vode
kroz turbinu. Ovaj model je efikasan u situacijama gde trenutni
podaci iz ulaznog sloja direktno uti¢u na izlaznu vrednost, bez
uzimanja u obzir prethodnih stanja sistema. Nasuprot tome, RNN
model se bolje pokazao pri postepenim i sporim promenama
protoka, pruzaju¢i preciznija reSenja zahvaljujuéi svojoj

sposobnosti da analiziraju dugoroéne trendove u podacima.

Uzimajué¢i u obzir promenljivu prirodu protoka, predlaze se
koris¢enje kombinovanog modela koji u sebi integrise FF-ANN i
RNN. Ovaj pristup ukljucuje klaster analizu podataka o protoku
vode kroz turbinu. Odnosno, zadavanjem odredenog praga za
razdvajanje perioda protoka na one koji su spori i postepeni i na
one koji su brze i nagle prirode, osigurava se poverenje u
preciznost u svim operativnim uslovima.

Takode, proSirenje perioda validacije i testiranja na vremenski
interval od jedne godine ¢e dodatno doprineti preciznosti i
prilagodljivosti primene kombinovanog modela u stvarnim
operativnim uslovima tokom razli¢itih sezona.

Il KLASTER ANALIZA PODATAKA O PROTOKU:
POBOLJSANJE KOMBINOVANOG MODELA

U procesu optimizacije modela za predikciju snage na izlazu HE,
kljuéni element predstavlja sposobnost modela da tacno
identifikuje i razlikuje periode stabilnog i nestabilnog protoka
vode kroz turbinu. Efikasna klaster analiza podataka o protoku
vode omogucava bolju adaptaciju ANN razli¢itim operativnim
uslovima u kojima se moze na¢i model za predikciju snage.
Ovakav pristup se zasniva na matematicki definisanom pragu
varijanse, koji omogucava jasno kategorisanje podataka.

Proces klaster analize [6] zapodinje definisanjem intervala
analize, pri ¢emu svaki od njih broji fiksno 100 uzastopnih
merenja. Za svaki interval, izraCunava se varijansa kako bi se
ocenila njegova stabilnost. Varijansa o° za interval sa n merenja
definisana je jednacinom (1):
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gde Q; predstavlja pojedinacne vrednosti protoka unutar
intervala, a p je aritmeticka sredina tih vrednosti koja se ra¢una
primenom jednacine (2).
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Prag varijanse 0 je unapred odreden na osnovu analize podataka i
iterativnog testiranja. U ovom istraZivanju, prag od 3 se pokazao
kao optimalan za razlikovanje stabilnih i nestabilnih stanja
protoka. Interval T se Klasifikuje kao stabilan ako je njegova
varijansa 6> manja ili jednaka od praga 6 i kao nestabilan ako je
veca:
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Kada izdvojimo stabilne i nestabilne intervale, sledi predikcija
snage na izlazu HE. Za stabilne intervale koristimo RNN, dok za
nestabilne koristimo FF-ANN. Kombinovani model efikasno
Lpamti“ trenutke svakog predvidanja, ¢uvajuéi informacije o
tome kada i po kom redosledu su odredene snage predvidene.
Ove informacije se potom ,,vracaju“ u trenutke kada je potrebno
izvr$iti kona¢nu predikciju, omogucavaju¢i da se kombinuju
predikcije iz pojedinaénih mreZza u zavisnosti od njihove
relevantnosti u datim uslovima. Na ovaj naéin, rezultujuca snaga
koja se dobija primenom kombinovanog modela ne samo da se
efikasno prilagodava trenutnim promenama ve¢ i koristi podatke
o proslim stanjima, ¢ime se postiZze veca preciznost i pouzdanost
krajnjeg rezultata.

111 DUAGRAM TOKA KOMBINOVANOG MODELA ZA
PREDIKCIWU SNAGE

Kombinovani model koji integriSe FF-ANN i RNN je dizajniran
kako bi se unapredila efikasnost i preciznost u predikciji snage na
izlazu HE. FF-ANN je izuzetno efikasan u situacijama koje
zahtevaju brzo reagovanje na iznenadne promene, dok RNN
pruZa bolje rezultate u analizi podataka koji pokazuju postepene
promene, kako se pokazalo u prethodnom istrazivanju [1].
Dijagram toka koji opisuje na¢in rada kombinovanog modela
prikazan je na Slici 1.

Interval /=1 od n podataka
0. 0y...00, F1,2, .1

Set ul. podataka za

stabilan interval

Set ul. podataka za

nestabilan interval

Slika 1. Dijagram toka kombinovanog modela ANN za
predikciju snage na izlazu HE
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Kao §to je opisano u prethodnom poglavlju, u ovom istrazivanju,
primenili smo klaster analizu podataka sa zadatim pragom za
analizu podataka o protoku vode kroz turbinu, sa ciljem
identifikacije stabilnih i nestabilnih intervala. Ovaj pristup nam
je omogu¢io da efikasno grupiSemo periode na oshovu
varijabilnosti protoka, $to je kljuéno za rad kombinovanog
modela. Klaster analiza podataka zapocinje segmentacijom
kontinuiranih podataka o protoku vode u fiksne intervale od 100
merenja (moZe se desiti da poslednji interval ima manje
merenja). Na ovaj nacin obezbedujemo uniformnost u analizi,
daju¢i svakom segmentu jednaku tezinu u daljem procesu. Nakon
segmentacije, izraCunavamo standardnu devijaciju za svaki
interval i na osnovu toga vrS§imo procenu stabilnosti protoka
unutar svakog segmenta.

IV PRIKUPLJANJE | PRIPREMA PODATAKA

Ulazni i izlazni sloj su klju¢ni za modelovanje i analizu sistema
primenom oba tipa ANN. Ovi slojevi ¢ine odredene veli¢ine koje
se mogu dobiti iz razli¢itih izvora, u ovom slucaju su to samo
podaci dobijeni sa senzora na samoj HE. Veli¢ine u ulaznom
sloju se koriste za treniranje neuronske mreze i ¢ine osnovu za
njen rad. Za kreiranje i validaciju neuronske mreze u radu [1]
koris¢en je skup od 60% podataka iz aprila 2023. godine (Slika
2) sa vremenskom diskretizacijom od jednog minuta, odnosno
ukupan broj podataka je 25.920. Podaci predstavljaju skup
sledeéih veli¢ina:

1. staticki pad - Hg [m],
protok vode kroz turbinu - Q [m®/s],
kota gornje vode - H, [m],
kota donje vode - Hy [m],
temperatura ulazne rashladne vode - 9,, [°C].

ok N

Ove veli¢ine omogucéavaju ANN da nauéi veze izmedu razli¢itih
faktora i njihovog uticaja na izlaznu snagu HE - Py [MW].
Testiranje ANN je izvrSeno na preostalih 40% podataka (Slika 2)
prikupljenih u aprilu 2023. godine, ¢ime je demonstrirana
prediktivna sposobnost sa visokom ta¢no$c¢u [1].

Testiranje

Slika 2. Grafi¢ki prikaz odnosa podataka za treniranje i testiranje
modela razvijenog u radu [1]

Naredni izazov odnosi se na testiranje ANN modela na
skupovima podataka za svaki mesec 2024. godine. Ovaj postupak
je neophodan za proveru performansi mreze tokom razli¢itih
hidrolodkih perioda i omogucava sveobuhvatnu evaluaciju
prediktivnih sposobnosti. Rezultati testiranja ¢e jasno istaknuti
poboljSanja u modelu o kojima se diskutuje u ovom radu. Za
bolje razumevanje, prvo ¢e biti prikazan graficki odnos podataka
za januar 2024. godine u odnosu na april 2023. godine (Slika 3).
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Nakon toga, u Tabeli 1 su prikazani skupovi podataka za
testiranje ANN, sakupljeni tokom 2024. godine, opet u poredenju
sa podacima za treniranje iz aprila 2023. godine.

Slika 3. Graficki prikaz odnosa podataka u jednom mesecu za
treniranje i testiranje kombinovanog modela

Tabela 1. Broj i procentualni odnos ulaznih podataka za
testiranje kombinovanog modela

Mesec Broj podataka za Procenat u odnosu na
testiranje ukupan broj podataka [%6]
2023
April | 17280 | 40
2024
Januar 35.343 57,69
Februar 32.160 55, 37
Mart 38.434 59,72
April 41.478 61,54
Maj 44432 63,16
Jun 42.463 62,10
Jul 42.295 62
Avgust 41.840 61,75
Septembar 43.201 62,5
Oktobar 44.388 63,13
Novembar 42.341 62,03
Decembar 41.165 61,36

U zavisnosti od meseca, odnos izmedu podataka za treniranje i
testiranje se razlikuje. Nedostupnost u nekim skupovima
podataka je uzrok loSeg merenja ili prekida u
telekomunikacionim vodovima.

V EVALUACIJA KOMBINOVANOG MODELA ANN

Evaluacija modela ANN-a zahteva temeljnu analizu njihove
efikasnosti sa nepoznatim ulaznim podacima, ¢ime se ispituje
njihova sposobnost da primene naucene obrasce na nove ulaze.
Ovaj proces obi¢no ukljucuje razliCite evaluacione metrike kao
Sto su srednja apsolutna greSka (MAE), srednja kvadratna greSka
(RMSE) i kvadrat koeficijenta korelacije (R?), koje su takode
primenjene u radu [1]. Nakon detaljne analize nacina rada
kombinovanog modela u prethodnim poglavljima, izvrSeno je
poredenje performansi kombinovanog i nekombinovanih ANN
modela. Cilj je da istaknemo prednosti kombinovanog pristupa u
preciznosti predikcije snage HE i to ¢emo prvo uraditi na skupu
podataka koji je ve¢ analiziran u radu [1], rezultati su prikazani u
Tabeli 2. Na osnovu rezultata mozemo zakljuciti da kombinovani
model nije zastao sa ta¢no§cu, u poredenju sa nekombinovanim
modelima.

Medutim, prednosti kombinovanog modela postale su ocigledne
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tek nakon testiranja podataka tokom 2024. godine. Pre prikaza
rezultata evaluacije, identifikovani su kljuéni izazovi s kojima se
suo¢ava kombinovani model.

Tabela 2. Evaluacija sva tri modela primenom razli¢itih metrika
za april 2023. godine

Mesec Metrika Vrednost greSke
(2023) evaluacije  ["FFCANN | RNN | FF-ANN/RNN
MAE [MW] 431 1,14 1,20
April RMSE [%] 4,44 1,44 1,33
R’ [%] 91,02 | 98,79 98,55

Prvi izazov odnosi se na obimnost testiranih podataka [7]. Za
razliku od standardne prakse koja podrazumeva podelu podataka
na skupove za trening (60% ukupnih podataka), validaciju i
testiranje (40% ukupnih podataka), u ovom istrazivanju povecan
je obim podataka za testiranje. Konkretno evaluacija koja sledi je
uradena na meseénom nivou. Sto odgovara odnosima prikazanim
u Tabeli 2. Ova promena u raspodeli podataka moze imati
znaCajan uticaj na performanse modela i tacnost kreirane
neuronske mreze, jer je broj podataka za testiranje daleko veci od
broja podataka za treniranje mreze.
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Slika 4. Vrednosti MAE za sva tri modela tokom 2024. godine

Drugi izazov odnosi se na neskladnost podataka [8], poznatije
kao concept drift ili dataset shift [9, 10] , odnosno razli¢ita
dinami¢ka ponaSanja kljuénih parametara tokom perioda
testiranja neuronske mreZe, u odnosu na podatke za koje je mreza
trenirana. Konkretno, parametri koris¢eni tokom meseca u kojem
je mreza trenirana pokazuju odstupanja u odnosu na obrasce
prisutne u drugim mesecima. Na primer, protok vode u aprilu
moze se znacajno razlikovati od protoka u avgustu, §to moze
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uticati na sposobnost modela da se prilagodava i precizno
predvida u razli¢itim uslovima.

Rezultati evaluacije prikazani su na Slikama 4, 5 i 6.

RMSE vrednosti po mesecima
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Slika 5. Vrednosti RMSE za sva tri modela tokom 2024. godine

R2 vrednosti po mesecima
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Slika 6. Vrednosti R? za sva tri modela tokom 2024. godine
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Posmatraju¢i vrednosti MAE (Slika 4), primecuje se da
kombinovani, FFANN/RNN, model daje najnize greSke u gotovo
svim mesecima. Konkretno u februaru, kombinovani model
postize znacajno bolje rezultate od pojedinacnih modela, FF-
ANN beleZi MAE od 23,64 MW, kombinovani model smanjuje
ovu gredku na 5,73 MW, 3to je smanjenje od skoro 76%.

Analizom RMSE (Slika 5), uo¢ava se da RNN u odredenim
mesecima ostvaruje znacajno nize vrednosti u poredenju sa
FF-ANN, dok kombinovani model opet dominira u svim
mesecima. U februaru i letnjim mesecima, kombinovani model
pokazuje RMSE vrednosti koje su mnogo manje od FF-ANN
modela.

R? ne pokazuje nuzno apsolutnu tacnost predikcija, ve¢ pokazuje
koliko model uspeS$no prati trend stvarnih vrednosti. Na osnovu
Slike 6 moze se izvesti zaklju¢ak da za kombinovani model
postoji izuzetna korelacija izmedu predikcije i stvarnih vrednosti
izlazne snage HE.

Rezultati testiranja jasno pokazuju superiornost kombinovanog
modela u tacnosti predikcija, sa zna¢ajno nizim vrednostima za
MAE i RMSE, kao i veéim vrednostima R? u svim testiranim
scenarijima. UspeSnost algoritma se delimi¢no moze pripisati
sposobnosti kombinovanog modela da obraduje i analizira veliki
broj podataka, ¢ime se ne samo pobolj$ava njegova adaptacija na
varijabilne uslove ve¢ i omogucava preciznije predvidanje
bududih trendova.

V ZAKLJUCAK

Kombinovani model FF-ANN/RNN za predikciju snage HE, gde
je izvr8ena klaster analiza podataka sa zadatim pragom, koji je
definisan na osnovu stabilnosti protoka, u poredenju sa
nekombinovanim modelima (FF-ANN i RNN) uspeSno je
savladao dva znadajna izazova: prvi se odnosi na veliki obim
testiranih podataka, a drugi na neskladnost podataka tokom
razli¢itih perioda testiranja. ReSavanje ovih izazova doprinelo
slede¢em nizu prednosti:

e visoka preciznost u predikciji snage HE, dokazana
razli¢itim metrikama evaluacije,

o fleksibilna predikcije koris¢enjem dva modela neuronskih
mreza, FF-ANN i RNN, u zavisnosti od njihove
relevantnosti u datim uslovima,

o prikupljanje i hronoloSko organizovanje podatka svakog
predvidanja, ¢ime se stvara sveobuhvatna slika o
performansama modela tokom vremena, §to omogucava
detaljniju analizu i potencijalna pobolj$anja,

Rezultati prikazani u ovom radu postavljaju temelje za buduca
istrazivanja u optimizaciji kombinovanog modela, s ciljem
poboljSanja njegove efikasnosti i prilagodljivosti u razli¢itim
hidrolos§kim scenarijima. Kao potencijalni pravac buduceg
istraZivanja, na osnovu preliminarnih testova, autori predlaZu
uvodenje dinamickog prilagodavanja intervala i praga stabilnosti,
Sto bi unapredilo trenutni model. Takode bi bilo korisno
analizirati uvodenje novih, nezavisnih, ulaznih parametara za
predikciju snage (npr. vodostaj reke ili koli¢ina padavina), kao i
prosiriti analizu na vise HE, ¢ime bi se dodatno povecala
robusnost rezultata.
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Improvement of Power Output Prediction in Hydroelectric
Plants through Cluster Analysis of Data and a Combined
Artificial Neural Network Model

Abstract — This research continues previous efforts invested in the application of Artificial Neural Networks (ANN) for
predicting the output power of hydroelectric power plants, aiming for further improvements in the accuracy and
robustness of the models. The paper focuses on the implementation and evaluation of a combined model that utilizes
cluster analysis of water flow through the turbine data with a set threshold and two ANN models: Feedforward
Artificial Neural Network (FF-ANN) and Recurrent Neural Network (RNN). Cluster analysis of data with a set
threshold, defined based on water flow stability, was applied to select one of the two proposed ANN models. This
approach ensured confidence in the model's accuracy and identified specific operational conditions of the hydroelectric
power plant. The analysis includes data collected during various hydrological cycles in one year, testing the
adaptability of the proposed models. The results of this research promise significant improvements in the efficiency of
the previously created model for predicting the power output of hydroelectric power plants.

Index terms — Artificial neural network, FF-ANN, RNN, Hydroelectric power plant, Cluster analysis, Water flow
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