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Milenko Gavriæ

Poreðenje predviðanja
vodostaja reke na osnovu
istorijskih podataka
upotrebom neuronske
mre�e i skrivenog
Markovljevog modela

U ovom radu poreðeni su rezultati predviðanja
vodostaja reke dobijeni pomoæu dva razlièita
pristupa veštaèkoj inteligenciji, neuronske mre-
�e i Skrivenog Markovljevog modela. Posmatra-
ne su stanice koje mere visinu vodostaja reka
Velika Morava i Crnica kod Æuprije, Paraæina i
Varvarina. Korišæeni su podaci vodostaja reka
Srbije u periodu od 2004-2012. godine, kao i
vremenske prognoze za dati region. Neuronska
mre�a je trenirana koristeæi RPROP (Resilient
back PROPagation) algoritam, a predviðanja su
poreðena koristeci kros-validaciju. Neuronska
mre�a je koristila visinu vodostaja reke na
mernim stanicama Varvarin i Paraæin, kao i
vremenske uslove, tj. padavine, temperaturu,
vla�nost vazduha i pritisak. Proseèna greška
neuronske mre�e je 15 cm. Skriveni Markovljev
model je koristio samo visinu vodostaja reke za
mernu stanicu Æuprija i njegova proseèna
greška je 10 cm.

Uvod

U zadnjih nekoliko godina primena veštaèke
inteligencije je postala jedna od bitnih novosti IT
sektora. Istra�ene su razne moguænosti veštaèke
inteligencije i zakljuèuje se da je ona primenljiva
u mnogim oblastima. Primena veštaèke intelige-
ncije mo�e da se odnosi na automatsku vo�nju
automobile, predviðanju ponašanja berzanskih
transakcija, prepoznavanje bolesti, igranje ra-
zlièitih igara (od šaha do igre go), pa sve do auto-

matskog uèenja, gde je na primer Googlova AI
simulacija nauèila samu sebe da hoda po razli-
èitim terenima. U literaturi postoje radovi koji su
ispitivali moguænost predviðanja vodostaja reka,
na primer rad Marine Campolo i saradnika
(Campolo et al. 1999), koji je koristio neuronske
mre�e, ima uspešnost u predviðanju visine vodo-
staja od 4% do 13%, sa prosekom od 8%, na
nivou od jednog sata, dok se greška poveæava za
du�e vremenske intervale, na primer predviðanje
na nivou od 5 sati ima proseènu grešku od 22%.
Rad Bunchingiva Bazartserena i saradnika (Ba-
zartseren et al. 2003) koji se oslanjao na predvi-
ðanje na neuronske mre�e i fuzzy neuronske
mre�e, a kao ulazne parametre koristio merenja
svakog sata svakog dana od 1983-1999. godine
je imao koren proseène kvadratne greške od
3.398 na nivou od jednog sata, 4.303 na nivou od
5 sati, 5.821 na nivou od 10 sati i 7.845 na nivou
od 15 sati.

Cilj ovog rada je predviðanje vodostaja reke,
bez definisanog vremenskog roka, korišæenjem
neuronske mre�e i Skrivenog Markovljevog mo-
dela (SMM), kao i provera primenljivosti SMM
za predviðanje visine vodostaja reke. Podaci
koju su korišæeni su vodostaj reke, datum, tem-
peratura, pritisak, vla�nost vazduha, padavine,
osunèanost. Tokom izrade projekta razvijene su
aplikacije u C# programskom jeziku koje koriste
Encog biblioteku (http://www.heatonresearch.
com/encog/) i u Python programskom jeziku.

Teorijske osnove
U ovom projektu su korišæena dva razlièita

pristupa veštaèkoj inteligenciji, neuronske mre�e
(Artificial neural network) i SMM za pred-
viðanje vodostaja reke.
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Neuronska mre�a

Neuronska mre�a predstavlja jedan od naèina
na koji se implementira veštaèka inteligencija.
Osnovna ideja neuronske mre�e je da prepozna
nelinearne funkcije. Njena struktura se, po ug-
ledu na biološki sistem, sastoji od meðusobno
povezanih neurona. Prilikom implementacije
odreðenog sloja neurona, uvek je data njegova
aktivaciona funkcija. Postoje tri vrste neurona i
grupisani su u slojeve:

– ulazni (input),
– skriveni (hidden) i
– izlazni (output).
Broj ulaznih i izlaznih slojeva je ogranièen,

dok je broj skrivenih slojeva neogranièen. Meðu-
sobne veze neurona imaju definisane svoje po-
èetne te�ine (weights) koje se menjaju tokom
obuèavanja mre�e i koriste se radi prilagoða-
vanja rezultata koje jedan neuron prenosi dru-
gom. Slojeve jednostavne neuronske mre�e
prikazuje slika 1.

Backpropagation algoritam je izabrani naèin
obuèavanja neuronske mre�e u ovom radu. Ovaj
naèin obuèavanja neuronske mre�e radi tako što
se za definisane ulazne vrednosti i oèekivane re-
zultate izraèunaju izlazni rezultati, koji se kasnije
porede sa oèekivanim izlaznim rezultatima. Ra-
èuna se greška izmeðu izraèunatih i oèekivanih
rezultata. Na osnovu izraèunate greške te�ina
neurona se prilagoðava od neurona najbli�ih
izlaznom sloju, pa do neurona najbli�ih ulaznom
sloju.

Skriveni Markovljev model

Skriveni Markovljev model je podvrsta Mar-
kovljevih modela koji se koriste za analiziranje
stohastièkih sistema. Za svaku vrstu Markov-
ljevih modela va�i Markovljevo svojstvo, tj. da
trenutna promenljiva zavisi samo od prošle.
Markovljev lanac je vrsta Markovljevih modela
kod kojih se stanja koja se predviðaju mogu
direktno posmatrati. SMM je vrsta Markovljevih
modela kod koga Markovljev lanac ne mo�e
direktno da se posmatra, ali postoje posmatranja
koja na neki nepoznat naèin utièu na skriveni
Markovljev lanac. SMM se sastoji od Markov-
ljevog lanca, u kojem se nalaze skrivene promen-
ljive, i posmatrane promenljive, koje indirektno
utièu na skrivena stanja. Ovaj model opisuje se
preko tri matrice, emisione, tranzicione i po-
èetne.

– Tranziciona matrica oznaèava verovat-
noæe prelaza iz jednog skrivenog stanja u
drugo.

– Emisiona matrica oznaèava verovatnoæe
da odreðeno posmatrano stanje odgovara
odreðenom skrivenom stanju.

– Poèetna matrica oznaèava verovatnoæe da
prvo posmatranje ima stanje hi.

Primer SMM-a prikazuje slika 2. Oznakom S
su oznaèena moguæa stanja koje skriveno stanje
mo�e da zauzme, oznakom SS su oznaèena skri-
vena stanja, a oznakom P su oznaèena posma-
trana stanja.
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Slika 1. Prikaz slojeva
jednostavne neuronske
mre�e

Figure 1. Example of
neural network (from
left: input, hidden, and
output layer)
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Razlikuju se dve vrste SMM-a: diskretni i
kontinualni. Kod diskretnog modela postoji
konaèan broj posmatranih stanja i emisiona
matrica. Primer je vremenska prognoza: vreme
mo�e biti kišovito, sunèano ili oblaèno. Pošto je
ovo SMM, vreme se ne mo�e posmatrati direk-
tno, nego, na primer, preko ljudi. Posmatrane
promenljive bi u ovom sluèaju predstavljale da li
veæina ljudi napolju nosi kišobran ili ne. Kod
kontinualnog modela ne postoji konaèan broj
posmatranih stanja, a samim tim ni emisiona
matrica. Primer je prepoznavanje govora.

Postoje tri osnovna koraka pri svakoj iteraciji
obuèavanja Markovljevih lanaca:

1. Ocenjivanje – pronala�enje verovatnoæe
p x( | )
 , tj. verovatnoæe da dati model ge-
neriše posmatrane promenljive X: x1, x2,
…, xn. Ovo se posti�e forward-backward
algoritmom.

2. Dekodiranje – pronala�enje najverovat-
nije sekvence skrivenih stanja modela 

èiji su proizvodi posmatrane promenljive
X : x1, x2, …, xn. Ovaj problem se rešava
Viterbi algoritmom.

3. Uèenje – prilagoðavanje parametara mo-
dela {T, E, �} radi maksimizovanja ve-
rovatnoæe p x( | )
 za dati model 
old i
sekvencu posmatranih promenljivih X: x1,
x2, …, xn tako da novodobijen model 
new

daje najbolje moguæe rezultate. Ovo se
posti�e na dva naèina, Maximum likeli-
hood i Maximum mutual information kri-
terijumom.

Kontinualni skriveni modeli imaju beskona-
èan broj moguæih skrivenih stanja. Pošto je veli-
èina emisione matrice definisana preko broja

skrivenih stanja i moguæih posmatranih promen-
ljivih, nemoguæe je predstaviti takvu matricu u
raèunaru. Zato se ta stanja najèešæe zamenjuju
nekim raspodelama ili se kvantifikuju. U sluèaju
da se zamenjuju nekom raspodelom, emisiona
matrica se zamenjuje odgovarajuæim matricama
koje opisuju te raspodele.

Expectation Maximization (EM) algoritam
slu�i za treniranje Markovljevog lanca i SMM-a.
Cilj je da se pronaðu što bolji parametri modela,
tako da se dobije najveæa moguæa verovatnoæa da
se predvidi data sekvenca posmatranih promen-
ljivih. Algoritam se sastoji od više koraka. Prvi je
Forward-Backward korak u kojem se izraèunava
verovatnoæa da su sva prethodna stanja imala od-
reðenu vrednost (forward) i da sva buduæa stanja
takoðe imaju odreðenu vrednost (backward).
Nakon toga se prilagoðavaju poèetna, tranzi-
ciona i emisiona matrica, tim redom. Algoritam
koji se koristi za izraèunavanje Maximum Likeli-
hood kriterijuma je Baum-Welch algoritam.

Opis implementacije

Aplikacija je razvijena u programskom je-
ziku C#. Ulazni podaci su uèitavani iz .txt fajla,
nakon èega su podeljeni u 5 grupa jednakih veli-
èina. Ulazni podatak se sastojao od 8 razlièitih
vrednosti. Te vrednosti su visina vodostaja Ve-
like Morave i Crnice, temperature, vla�nost vaz-
duha, pritisak, padavine. Korišæene su dve
biblioteke: Encog (http://www.heatonresearch.
com/encog/) i Accord.Statistics (http://ac-
cord-framework.net/). Encog biblioteka je ko-
rišæena za obuèavanje neuronske mre�e, dok je
Accord.Statistics korišæen za SMM. Kreirana je
instanca klase BasicNetwork. U datoj instanci su

Slika 2. Prikaz
Skrivenog Markovljevog
modela

Figure 2. Example of
Hidden Markov model



kreirani skriveni sloj sa 8 neurona i izlazni sloj sa
jednim neuronom, sa linearnom funkcijom kao
njihovom aktivacionom funkcijom. Zatim je
neuronska mre�a trenirana na osnovu ulaznih
podataka koristeæi ResilientPropagation algo-
ritam.

SMM je prvobitno implementiran uz oslonac
na biblioteku Accord.- Statistics. Aplikacija je
napisana u programskom jeziku C#, a korišæene
su klase HiddenMarkovModel i BaumWelch
Learning. Kao ulaz su korišæeni podaci visine
vodostaja reke iz stanice Æuprija. Korišæena je
metoda Predict klase HiddenMarkovModel.
Implementirana metoda nije davala oèekivane
rezultate, tj. predviðala je samo u sluèaju da
sekvencu poznaje. U sluèaju da ima više sliènih
sekvenci, birala je onaj element koji se najviše
puta ponavljao, inaèe je vraæala kao rezultat 0.
Ovo nije odgovaralo oèekivanom izlazu te funk-
cije, koja je trebalo da „nauèi” pravilo u datoj
sekvenci i primeni ga. Sa obzirom da metoda nije
davala oèekivane rezultate za nepostojeæe sek-
vence, ona nije mogla biti korišæena u ovom
radu, te se odustalo od daljeg rada sa SMM mo-
delom. Nakon toga je model implementiran u
programskom jeziku Python. Pošto SMM
analizira sekvencu, kao ulaz su mu date visine
vodostaja reke na mernoj stanici Æuprija, i to u

periodu od mesec dana. Ako je zadat du�i vre-
menski period za analiziranje, model nije radio
zbog aproksimacije verovatnoæe da se odreðena
sekvenca posmatra. Postavljena su dva skrivena
stanja, od kojih je svako skriveno stanje opisano
Gausovom mešovitom raspodelom. Svaka Gau-
sova mešovita raspodela je u sebi sadr�ala dve
Gausove raspodele. Centri tih Gausovih raspo-
dela su dobijeni tako što je izraèunat prosek
visine vodostaja reke koje se analizira, i on je
smanjen, tj. poveæan za odreðenu vrednost. Kao
rezultat predviðanja se dobija Gausov mešoviti
model koji opisuje verovatnoæu za sledeæu po-
smatranu promenljivu. Napisana je metoda za
semplovanje koja uzima visinu vodostaja reke od
prošlog dana i pribli�ava je za odreðeni koefi-
cijent ka centru najbli�e Gausove raspodele.

Dobijeni rezultati

Kao testni podaci korišæena su merenja vodo-
staja od poèetka 2004. godine do kraja 2012.
godine, izvršena od strane RHMZ, kao i vremen-
ske prognoze za region i dati period (istorijski
podaci visine vodostaja za reke Srbije od 2004.
do 2012. godine dati su na Web 1, a vremenske
prognoze za odgovarajuæi region nalaze se na
https://www.ogimet. com/). Testni podaci su
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Slika 3. Promena
vodostaja kod stanice
Æuprija od 2004. do
2012. godine

Figure 3. Measured
water level at Æuprija
station from 2004 until
2012
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grupisani tako da su 2 godine slu�ile za proveru,
a preostalih 7 godina za trening modela. Na ovaj
naèin je definisano 8 meðusobno razlièitih
testnih grupa. Sledeæa slika prikazuje broj po-
navljanja izmerenih visina vodostaja reke tokom
8 godina na mernoj stanici Æuprija.

Problemi koji su moguæi uz nedovoljno, od-
nosno preveliko treniranje mre�e, su underfitting
odnosno overfitting, tj. sluèaj kada neuronska
mre�a nauèi „napamet” sve primere. Da bi se ovo
izbeglo, korišæen je metod krosvalidacije, tj. test
podaci su podeljeni u grupe, nakon èega je ne-
uronska mre�a trenirana na svim grupama, osim
na jednoj, koja je korišæena kao test.

Dobijeni rezultati za greške neuronske mre�e
pikazani su u tabeli 1.

Razliku izmeðu predviðanja neuronske mre-
�e i oèekivanih vrednosti visine vodostaja Velike
Morave u 2004. godini na stanici Æuprija prika-
zuje grafik na slici 4.

Tabela 1. Greške neuronske mre�e po test
grupama u cm

Test grupa Proseèna
kvadratna
greška [cm]

Test grupa 1 (2004-2005 godina) 15.38
Test grupa 2 (2005-2006 godina) 14.33
Test grupa 3 (2006-2007 godina) 11.12
Test grupa 4 (2007-2008 godina) 10.03
Test grupa 5 (2008-2009 godina) 11.26
Test grupa 6 (2009-2010 godina) 17.49
Test grupa 7 (2010-2011 godina) 16.40
Test grupa 8 (2011-2012 godina) 23.57
Prosek 15.03

Proseèna greška SMM-a je 10 cm. Kao re-
zultat, SMM daje raspodelu koja opisuje vero-
vatnoæe da se visina vodostaja reke posmatra
sutra. Potrebno je semplovati vrednost iz ove ras-
podele. Za razliku od neuronske mre�e, SMM

Slika 4. Predviðanja neuronske mre�e u odnosu na oèekivane vrednosti za mernu stanicu Æuprija u periodu od
2004. do 2012. godine u cm

Figure 4. Neural network forecasted values (gray) versus expected values (black) for Æuprija measurement
station from 2004 to 2012 year in cm



radi sa mnogo manje podataka. Koristi samo
visinu vodostaja reke na tra�enoj stanici i mogu
se praviti dalja predviðanja na osnovu predvi-
ðenih vrednosti jer SMM ima samo jedan ulazni
parametar. Grafik na slici 5 prikazuje odstupanja
predviðene vrednosti od oèekivane i to za svaki
mesec. Neki meseci su izbaèeni zbog neposto-
janja odgovarajuæih merenja.

Diskusija i buduæi rad
Rezultati ovog rada su dve aplikacije, jedna

implementirana u C# programskom jeziku koja
implementira neuronsku mre�u, a druga u prog-
ramskom jeziku Python koja implementira
SMM. Neuronska mre�a je obuèavana na poda-
cima izmeðu kojih je vremenski razmak jedan
dan. Pošto je razmak izmeðu dva merenja jedan
dan, algoritam se nije mogao testirati na kraæim
vremenskim intervalima.

Predviðeni rezultati su uporeðeni sa stvarnim
merenjima i izraèunata je greška. Predviðanja na
osnovu predviðenih vodostaja nisu raðena, jer bi
to zahtevalo i implementaciju predviðanja osta-

lih parametara, tj. padavina, temperature, pritiska
i vla�nosti vazduha.

Jedan od problema SMM-a jeste što veoma
loše predviða ekstreme. Pošto visinu vodostaja
reke opisuje Gausova raspodela, verovatnoæa za
ekstremne vrednosti je veoma mala, pa samim
tim æe se veoma retko i predviðati. Takoðe pos-
toji problem semplovanja iz dobijene raspodele.
Ovo znaèi da je neuronska mre�a bolja za pred-
viðanje ekstremnih vrednosti, dok je SMM bolji
za predviðanje vrednosti bli�ih proseènim.

U buduæim radovima bi se mogle implemen-
tirati aplikacije koje mogu da prave naredna
predviðanja na osnovu svojih predviðenih vre-
dnosti i aplikacije koje mogu bolje semplovati iz
dobijene distribucije.
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Slika 5. Predviðanja Skrivenog Markovljevog modela u odnosu na oèekivane vrednosti za mernu stanicu
Æuprija u periodu od 2004. do 2012. godine u cm

Figure 5. Hidden Markov model forecasted values (gray) versus expected values (black) for Æuprija
measurement station from 2004 to 2012 year in cm
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Comparison of Hidden Markov
Model and Neural Network
Application for Water Level
Forecasting

The goal of this paper is to test the applicabil-
ity of a continuous hidden Markov model and a
suggested method for flood forecasting and its
comparison to a neural network. The water levels
of the rivers Great Morava and Crnica, from
three stations (Varvarin, Paraæin and Æuprija),
from 9 years (2004 to 2012), were analyzed. Two
different approaches to artificial intelligence
were implemented: neural network and hidden
Markov model. In its forecasting, the neural net-
work used the height of the water level measured
at Varvarin and Paraæin, as well as the weather
forecast for the given region, i.e. precipitation,
temperature, humidity and pressure. During the
training of the neural network, a method called
cross-validation was used. The hidden Markov
model used only the height of the water level at
the measuring station Æuprija. After the fore-
casted values, the two approaches were com-
pared to the expected value and the root mean
square error, which is less tolerant to higher er-
rors, was calculated. The root mean square error
for the neural network is 15 cm, whereas the root
mean square error for the hidden Markov model
is 10 cm. Even though the hidden Markov model
has a smaller error, the conclusion is that it can-
not be used for flood forecasting. To the best of
the author’s knowledge, currently there is no
method in existence that uses data to predict from
the given Gaussian density function. Thus, the
conclusion is that a neural network is better for
forecasting floods.


