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Rezime: Upravljanje gubicima vode u vodosnabdevanju je klju¢no za poboljsanje efikasnosti
distribucije i smanjenje troSkova. Ovaj rad istraZzuje primenu istorijskih podataka SCADA
sistema i1 primena masinskog ucenja u izradi modela, sa fokusom na detekciju, analizu i
smanjenje gubitaka. Koris¢enjem podataka o pritiscima, protoku i kljunim parametrima
razvijen je model zasnovan na Random Forest algoritmu koji predvida gubitke i identifikuje
trenutke visokog rizika. Analiza greSaka izmedu predvidenih i stvarnih vrednosti omogucava
brzo prepoznavanje nepravilnosti, kao §to su curenje ili krada vode, ¢ime se omoguéava
proaktivno reagovanje na potencijalne probleme.
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Abstract: Water loss management in water supply systems is crucial for improving
distribution efficiency and reducing costs. This paper investigates the application of SCADA
system historical data and the use of machine learning in model development, with a focus
on detection, analysis, and reduction of losses. By using data on pressure, flow, and key
parameters, a model based on the Random Forest algorithm has been developed to predict
losses and identify high-risk moments. The analysis of residuals between predicted and actual
values enables quick detection of irregularities, such as leaks or water theft, allowing
proactive responses to potential issues.
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1. Uvod

U savremenom upravljanju vodovodnim sistemima, poseban izazov predstavlja
rano otkrivanje i smanjenje gubitaka vode. Pored tradicionalnih metoda mogu se
primeniti i nove metode radi pravovremenog prepoznavanja anomalija koje ukazuju
na curenja, kvarove ili neovlas¢eno koris¢enje vode. U tom kontekstu, masinsko
ucenje i vizuelne analize podataka, sve viSe dobijaju na znacaju. Masinsko ucenje
predstavlja jedan od najbrze rastuéih pravaca u obradi i analizi podataka, posebno u
inzenjerskim disciplinama. U ovom radu razmatra se primena metoda nadgledanog
ucenja, konkretno regresionih modela, za procenu i predvidanje izlaznog protoka
vode na vodozahvatu u Bac¢kim Vinogradima u Subotici, a na osnovu dostupnih
istorijskih podataka koje belezi SCADA sistem. Ulazni podaci obuhvataju vreme
merenja (vreme - ,,time*) i izlazni pritisak (pritisak - ,,pressure), dok se kao ciljna
promenljiva koristi izlazni protok (protok - ,,flow®).

2. Opis skupa podataka i predprocesiranje

Skup istorijskih podataka obuhvata vise podataka (oko 300 sirovih datoteka sa
priblizno 86.400 zapisa) pri ¢emu svaki sadrzi tri klju¢na parametra: vreme merenja
(,,time*), izlazni pritisak (,,pressure®) i izlazni protok (,,flow*). Analiza se vrsi
pojedinacno za svaki istorijski podatak, pri ¢emu se iz svakog formira poseban
model, kao i odabir najboljeg modela od svih. Pre izrade modela, podaci se
procesuiraju — uklanjaju se redovi sa nedostaju¢im vrednostima (NaN), a zatim se
vrsi podela skupa podataka na trening (80%) i test (20%) uz pomo¢ funkcije ,,train
test split“. Ova podela je kljucna za razvoj pouzdanih modela masinskog ucenja, jer
omogucava obuku modela na jednom delu podataka, dok se evaluacija ili ocena vrsi
na zasebnom, prethodno nevidenom skupu. Time se smanjuje rizik od prenaucenosti
(,,overfitting*) 1 obezbeduje realna procena sposobnosti modela da generalizuje na
nove podatke.

U ovom radu, ulazni parametri — vreme i pritisak — predstavljaju nezavisne
promenljive, dok je protok zavisna promenljiva koju model pokusava da predvidi.
Primenjuje se metod nadgledanog ucenja (,,supervised learning*), pri cemu model u
fazi obuke uci funkcionalnu zavisnost izmedu ulaznih i izlaznih parametara. Nakon
toga, predvidanje se vrsi nad test skupom, §to omogucava ocenu tacnosti i robusnosti
razvijenog modela.

3. Primenjeni modeli

3.1. Primenjeni modeli u procesu modelovanja

U ovom algoritmu testirani su slede¢i modeli maSinskog ucenja: Linearna
regresija, Ridge regresija, Lasso regresija i Random Forest regresor. Svaki od ovih
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modela ima specificne karakteristike koje direktno uticu na njihovu sposobnost
generalizacije, interpretacije rezultata i efikasnost u razli¢itim kontekstima:

Linear Regression (Linearna regresija) koristi slede¢u formulu za modeliranje
odnosa izmedu ulaznih (nezavisnih) varijabli X i izlazne (zavisne) varijable Y:

y=Po+ X1+ PoXo+ -+ BnX, + € (1)

Y predstavlja ciljnu varijablu (izlazni protok)

X1,X2.....,Xn su ulazne varijable (u ovom slucaju vreme i izlazni protisak)

B, je slobodni ¢lan (,,intercept™)

B1, .- Bn su koeficijenti koji pokazuju uticaj svake ulazne varijable na izlaz

€ je sluCajna greska

Linearni regresioni model pretpostavlja pravolinijski odnos izmedu ulaznih
parametara i ciljne promenljive, pa ne prepoznaje nelinearne obrasce. Zbog slozenih
veza izmedu pritiska, vremena i protoka, njegova tacnost moze biti ograni¢ena. Ipak,

model je lako interpretirati jer koeficijenti jasno prikazuju uticaj svakog parametra
na promenu protoka.

Ridge regresija: ProSirena linearna regresija sa L2 regularizacijom radi
sprecavanja prenaucenosti.

m

B = argmﬁin (Z(yi - X:B)* + AZﬂ;)
=1 j=1 (2 )

A parametar koji odreduje jaCinu regularizacije, tj. koliko model treba da bude
jednostavan i izbegne prenaucenost, dok ostatak formule predstavlja zbir kvadratnih
razlika izmedu stvarnih i predvidenih vrednosti, Sto meri taCnost modela na trening

podacima.

Ridge regresija koristi L2 regularizaciju kako bi smanjila prenaucenost, tako $to
kaZznjava velike vrednosti koeficijenata. lako ne moze da modeluje nelinearne
odnose, poboljsava stabilnost predikcija u prisustvu visoko korelisanih ulaznih
varijabli. Pritom zadrzava dobru interpretabilnost, §to olakSava tumacenje modela.

Lasso regresija: Lasso regresija uvodi regularizaciju kori§¢enjem L1 norme, za
razliku od Ridge regresije koja koristi L2. Ova vrsta kaznjavanja moze dovesti do
toga da pojedini koeficijenti budu ta¢no nula, ¢ime model automatski vrsi selekciju
znacajnih promenljivih. Formula Lasso regresije je:

B = argmjin (Z('y: - Xi6)" + ’\Z ‘ﬁ/|>
i=1 Jj=1

(3)
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Lasso regresija poboljSava stabilnost modela i automatski eliminiS§e manje
znacajne ulazne promenljive tako §to njihove koeficijente postavlja na nulu. Ovakav
pristup je posebno koristan kada postoji veliki broj ulaznih podataka, jer pomaze u
izdvajanju najvaznijih parametara. Model pri tome zadrzava jednostavnost i lakocu
tumacenja.

Random Forest Regressor: Random Forest koristi ,,ensemble* metod, gde se
koristi niz odlucujucih stabala, a konacno predvidanje je srednja vrednost svih
predvidanja tih stabala. Nema jedinstvene matematicke formule kao kod linearnih
metoda, ali osnovna ideja je:

1 i
Ypred = f Z fl(X)
=1 (4)

Yprea J€ predvideni izlazi protok
f:(X) je predvidanje svakog od stabla t
T je broj stabala u Sumi.

Random Forest koristi vi$e stabala koja glasaju za rezultat, Sto omogucava tacna
predvidanja i dobro radi sa nelinearnim podacima. Pogodan je za sloZene zadatke
poput promene pritiska i protoka, ali je teZe objasniti kako donosi odluke, pa se Cesto
naziva ,,crna kutija“.

3.2. Ocena preciznosti modela za predvidanje protoka

Za ocenu performansi svakog modela, koriste se nekoliko metoda i nacina, kao
Sto je R? (koeficijent determinancije) i RMSE (koren srednje kvadratne greske). R?
Score meri koliko varijanse u podacima moze biti objasnjeno modelom. Vrednosti
blizu 1 znaci da model dobro odgovara podacima.
RP=1— Z;—l(yi — %)
Zi—L(yi = g)Q (5)

y; su stvarne vrednosti, ¥y, su predvidene vrednosti, ¥ je prosek stvarnih vrednosti.

RMSE meri prosecnu veli¢inu greske izmedu predvidenih i stvarnih vrednosti.
Nize vrednosti znace bolju preciznost modela.

RMSE = | 23w - g0
i=1 (6)

Za svaki model, rezultati su prikazani kroz dijagrame poredenjem stvarnih i
predvidenih vrednosti, gde se na X-osi prikazuje stvarni protok, a na Y-osi
predvidanje modela. Idealan model bi imao tacke koje leze duz dijagonale. Ovi
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dijagrami pomazu da se brzo uoce sistematske greske u predvidanju, kao i
potencijalna odstupanja.

4. Vizualizacija strukture podataka

Radi bolje procene tacnosti modela i lakSeg tumacenja rezultata, u ovom radu
su u vidu dijagrama prikazani ulazni parametri. Rezultati svakog modela prikazani
su putem dijagrama disperzije (scatter plot), gde osa X predstavlja stvarne vrednosti
izlaznog protoka, a osa Y vrednosti koje je model predvideo.

Dijagonalna crvena linija predstavlja idealnu korelaciju izmedu stvarnih i
predvidenih vrednosti, Sto omogucava lako vizuelno poredenje tacnosti modela —
tacke koje se nalaze blize toj liniji ukazuju na vecu preciznost, slika 1.

LinearRegression Predicted vs Actual
Lasso Predicted vs Actual DF_2025-03-03.csv
DF_2025-03-03.csv =

- Iinear Reeression [l
Lasso

os

os 10 1s 20 23 Xy 10 15 20 23
Actual Values Actual Values

RandomForest Predicted vs Actual Ridge Predicted vs Actual
OF 2025-03-03.csv DOF 2025-03-03.csv

Ridge

os 10 15 20 23 os 10 15 20 2

Slika 1. Dijagram disperzije tacnosti modela u predvidanju (podaci 03.03.2025)

5. Implementacija najboljeg modela i analiza rezultata

5.1. Poredenje Random Forest modela sa linearnim modelima (Linear Regression,
Ridge, Lasso)

Random Forest je mocan model maSinskog ucenja koji koristi viSe stabala
odlucivanja za modelovanje i1 efikasno prepoznaje nelinearne odnose medu
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promenljivima. Za razliku od linearnih modela (kao $to su Linear Regression, Ridge,
i Lasso), koji pretpostavljaju linearnu zavisnost, Random Forest automatski otkriva
sloZene interakcije izmedu ulaznih parametara. Kori$¢enjem tehnike ,,bagging, koja
poboljsava preciznost smanjenjem varijanse i pomaze u sprecavanju prenaucenosti,
model je otporan na overfitting i otporniji na promene (robustniji) prema ekstremnim
vrednostima. Ne koristi ceo skup podataka za svako stablo, §to smanjuje osetljivost
na outliere. Za razliku od Ridge i Lasso modela koji zahtevaju regularizaciju,
Random Forest prirodno selektuje znacajne varijable tokom treniranja, ¢ime omogu-
¢ava stabilne performanse i sa velikim brojem ulaznih podataka. Takode, ne zahteva
unapred definisane funkcionalne oblike, jer svako stablo samostalno bira najinfor-
mativnije podele, $to ¢ini model fleksibilnim i prilagodljivim.

5.2. Princip rada modela

Svi ovi modeli pokusavaju da predvidaju neku vrednost protoka, ali sa razlic¢itim
metodama i pretpostavkama. U tom konkretnom slucaju, da bismo tvrdili da je
Random Forest bolji od drugih modela, moramo uzeti u obzir nekoliko faktora koji
se odnose na podatke i problem koji se reSava, na slede¢i nacin:

e Linear Regression pretpostavlja da postoji linearna veza izmedu ulaznih i
izlaznih varijabli (promenljivi).

e Ridge i Lasso su modifikacije linearnog modela koje uvode regularizaciju (sma-
njenje sloZenosti modela) kako bi se smanjio uticaj prekomerne sloZenosti
modela (overfitting).

e Random Forest koristi skup stabala odluke da bi napravio predikcije, s tim da
svako stablo donosi svoju predikciju i na kraju se koristi prosecna vrednost svih
predikcija kao konac¢na procena.

Algoritam automatski preuzima podatke iz SCADA sistema, konvertuje vreme
u sekunde radi lakse obrade i izdvaja relevantne ulazne i ciljne varijable. Podaci se
zatim dele na skupove za obuku i testiranje, nakon ¢ega se treniraju sva cetiri modela.
Svaki model se ocenjuje pomocu R? i RMSE. Nakon ocene, svi modeli se cuvaju, a
najbolji — sa najve¢im R? i najmanjim RMSE — se posebno izdvaja i cuva za buducu
upotrebu. Algoritam omoguéava brzu i efikasnu procenu vise modela, uz automatski
izbor i ¢uvanje najpreciznijeg i najboljeg.

5.3. Koris¢enje Random Forest modela

U okviru rada razvijen je algoritam od strane autora rada, koji omoguc¢ava ocenu
viSe treniranih modela masinskog uéenja (u ovom slu¢aju oko 196 Random Forest
modela sa Lasso regularizacijom) na podacima za Zeljeni datum (28.04.2025). Cilj
algoritma je da proceni tacnost svakog modela na osnovu podataka prikupljenih za
odredeni dan, kako bi se identifikovao model koji najbolje predvida stvarne
vrednosti protoka vode u sistemu. U¢itavanje realnih podataka iz fajla koji sadrzi
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merenja za izabrani datum. Posebno se izdvajaju kolone koje predstavljaju vreme,
ulazni pritisak i stvarni protok. Formiranje ulaznih podataka (X) za modele koristi
vreme 1 ulazni pritisak, dok je ciljna promenljiva (Y) stvarni protok. Ucitavanjem
svih modela iz zadatog direktorijuma — algoritam pretrazuje i automatski ucitava sve
modele koji su sacuvani kao ,,RandomForest.pkl®. Izracunava se prose¢no pokla-
panja (,,overlap®) izmedu predvidanih i stvarnih vrednosti, pri ¢emu se koristi
procentualna greska. Poklapanja se potom svrstavaju u kategorije tacnosti od 0-25%,
25.1-50%, ..., do 90.1-100%. Ovaj pristup omogucava brzu i efikasnu ocenu
performansi ovog modela na realnim podacima i moze posluziti kao osnova za
automatski izbor najpouzdanijeg modela za dalju operativiu primenu. Koris¢enjem
modela Random Forest, najve¢i broj modela (161 od ukupno 196, tj. 82.14%)
ostvario je tacnost poklapanja u opsegu od 70.1% do 80%, Sto ukazuje na stabilne i
konzistentne performanse ve¢ine Random Forest modela. Vrlo mali broj modela
postigao je izuzetno visoku tac¢nost (90.1-100%), dok su samo 11 modela imali
slabije performanse sa poklapanjem manjim od 70%. Znacajno je i to §to nijedan
model nije imao tacnost ispod 25%, §to pokazuje da ne postoje modeli sa izrazito
losim performansama u ovom skupu, slika 2.

Best Model: DF_2025-02-12_RandomForest.pkl (Overlap: 73.85%)
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Slika 2. Prikaz disperzije podataka i preklapanje podataka na dan 12.02.2025. sa
73.85 % tacnosti

5.4. Koriséenje Linear Regression modela

Ocenom ukupno oko 197 modela treniranih pomoc¢u Linearne regresije
(LinearRegression.pkl) dobijeni su rezultati koji pokazuju da je apsolutna vecina
modela (95.43%) ostvarila prosecan stepen poklapanja sa stvarnim vrednostima u
opsegu 60.1-70%, slika 3. Ovakva raspodela ukazuje na doslednost Linearne
regresije u predvidanju, ali sa znacajno nizim prosecnim ucinkom u poredenju sa
Random Forest modelima, koji su u velikom broju slucajeva dostigli visi stepen
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poklapanja (70-80%). Nema modela sa tacno$cu iznad 70%, S§to ukazuje na
ogranicenu sposobnost Linearne regresije da u potpunosti uhvati nelinearnosti u
podacima. Takode, pozitivno je §to nema ni izrazito loSih modela sa ta¢nos$cu ispod
25%.

Best Model: DF_2025-01-09_LinearRegression.pkl (Overlap: 69.75%)
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Slika 3. Prikaz disperzije podataka i preklapanje podataka na dan 09.01.2025. sa
69.75 % tacnosti

5.5. Korisc¢enje Ridge Regression modela

Raspodela tac¢nosti za 197 Ridge Regression modela, izrazena kroz procente
poklapanja izmedu stvarnih i predvidenih vrednosti, dovodi do toga da Ridge
regresija pokazuje identicne rezultate kao Linearna regresija na ovom skupu
podataka. Gotovo svi modeli (95.43%) postizu tac¢nost u rasponu od 60.1-70%, Sto
ukazuje da dodavanje L2 regularizacije nije znacajno unapredilo performanse u
odnosu na obi¢nu linearnu regresiju. Takode, kao 1 kod Linearne regresije, nema
modela sa visokom tacnoscu (preko 70%), Sto potvrduje da modeli ovog tipa imaju
ograni¢enja pri modeliranju kompleksnijih nelinearnih obrazaca u podacima. Ridge
regresija, uprkos regularizaciji, ne donosi prednost u taénosti u poredenju sa obi¢nom
Linear Regression. Ridge modeli dele ista ogranicenja kao Linearni model, posebno
kada su podaci nelinearni odnosi. Za bolje rezultate, pozeljno je koristiti sloZenije
algoritme poput Random Forest, koji su u prethodnoj analizi pokazali znatno bolje
performanse.

5.6. Korisc¢enje Lasso modela

Uspesnost 197 Lasso regresionih modela, prema procentu poklapanja sa
stvarnim vrednostima protoka, koji primenjuje L1 regularizaciju, pokazuje gotovo
identi¢ne performanse kao Ridge i Linear Regression modeli, ali sa najve¢im brojem
modela (98.48%) koji se nalaze u opsegu poklapanja 60.1-70%. Ovo ukazuje da
Lasso model dodatno ,,0¢isti“ koeficijente, §to moze smanjiti slozenost modela, ali
u ovom slucaju ne dovodi do veéeg poboljsanja u predvidanju. Nema modela sa
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visokom preciznosc¢u (preko 70%), modeli nisu u stanju da uhvate kompleksnije
nelinearne relacije koje su ocigledno prisutne u stvarnim podacima.

Obzirom na veoma slicne rezultate kod svih linearnih pristupa, moze se

zakljuciti da je za analizu ovakvog tipa vremenskih i podataka vezanih za protok,
neophodna primena nelinearnih modela poput Random Forest-a koji je u prethodnoj
analizi ostvario mnogo vecu tacnost i vecu zastupljenost u visim kategorijama
poklapanja.

5.7. Najbolji model u predvidanju protoka na realnim podacim

Zajednicka tabela 1, poredenja modela po kategorijama tacnosti:

Tabela 1. Poredenje rezultata predvidanja protoka

Kategorija Random Linear Ridge Lasso
poklapanja Forest Regression Regression Regression
0-25% 0 0 0 0
25.1-50% 7 (3.6%) 7 (3.5%) 7 (3.5%) 1 (0.5%)
50.1-60% 4 (2.0%) 2 (1.0%) 2 (1.0%) 2 (1.0%)
60.1-70% 22 (11.2%) 188 (95.4%) 188 (95.4%) 194 (98.4%)
70.1-80% 161 (82.1%) 0 0 0
80.1-90% 0 0 0 0
90.1-100% 2 (1.0%) 0 0 0
Ukupno modela 196 197 197 197

Analiza rezultata jasno pokazuje razliku izmedu Random Forest modela i tri

linearna modela (Linear, Ridge i Lasso):

Random Forest ostvario je najvisi kvalitet predvidanja, sa ¢ak 82.14% modela u
kategoriji poklapanja 70.1-80%, dok linearni modeli nisu imali nijedan model
iznad 70% poklapanja.

Linearni modeli su gotovo u potpunosti koncentrisani u kategoriji 60.1-70%
(vise od 95% slucajeva), Sto ukazuje na stabilnost, ali i ograni¢enu tac¢nost.

Lasso Regression ima blago visi udeo u najdominantnijoj kategoriji (98.4%), ali
ne prelazi prag od 70% poklapanja.

Random Forest je jedini model koji je pokazao sposobnost da uhvati sloZenije
nelinearne obrasce, $to se ogleda u znatno viSem prosecnom poklapanju i u
prisustvu rezultata i u visim kategorijama (ukljucujuci i 90.1-100%).

Random Forest se pokazao kao najprecizniji model za predvidanje protoka

zahvaljujuci sposobnosti da prepozna nelinearne odnose, pa ¢e se tako koristiti za
buduce analize i predvidanja tehnickih i vremenskih podataka.
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5.8. Koriscenje najboljeg modela u predvidanju protoka

Nakon obrade i pripreme podataka (oko 397 modela), koristi se najbolji trenirani
Random Forest Regressor za predvidanje protoka na osnovu ulaznih parametara
(vreme i pritisak), primenom funkcije model.predict(X). Model koristi 100 stabala
bez ograni¢enja dubine, sa minimalno 2 uzorka za podelu i 1 na listu, a ,,random
state” je 42 radi reproduktivnosti. Analiza vaznosti pokazuje da prva osobina
dominira (0.915), dok druga ima manji uticaj (0.084), Sto potvrduje njen znacaj za
tatnost modela. Slika opadajuéeg stabla, slika 4, prikazuje strukturu stabla sa
roditeljskim ¢vorovima na vi$im nivoima, dok su pod¢évorovi nize, stvarajuci efekat
opadanja.

Random Forest - Decision Tree Visualization
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Slika 4. Prikaz skupa odlucujuceg stabla modela

Cvorovi se pozicioniraju tako da su roditelji iznad svojih podévorova, a veze
izmedu njih prikazane linijama. Poslednji ¢vor daje konac¢nu vrednost koju treba
doneti na osnovu prethodnih odluka.

5.8.1. Mesecna predvidanja protoka

Nakon $to je izvrseno predvidanje pomocu najboljeg modela na kompletnim
podacima za mesec april, izvrSena je ocena tacnosti rezultata na osnovu procenta
preklapanja izmedu stvarnih i predvidenih vrednosti.

Najveci broj podataka (44.83%) se nalazi u opsegu tac¢nosti od 70.1% do 80%,
Sto ukazuje da model daje relativno dobra predvidanja za vec¢inu podataka. Treéina
podataka (31.03%) se nalazi u srednjoj kategoriji tacnosti (60.1%—70%), $to je jos
uvek prihvatljiv nivo za tehnicku analizu. Zabrinjavajuce je §to Cetvrtina (24.14%)
ima vrlo nisku tacnost ispod 25%, $to ukazuje na to da u tim slucajevima model nije
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uspeo da uhvati obrazac u podacima — moguce zbog atipi¢nog ponasanja u sistemu,
loSeg kvaliteta ulaznih podataka ili vanrednih uslova. Model nije postigao visoku
tacnost (iznad 80%) ni za jedan datum, Sto pokazuje da jo$ ima prostora za

.....

Nakon primene najboljeg modela na podacima za mart, izvrSena je analiza
tacnosti po kategorijama procentualne tacnosti. Najveci broj (45.16%) se nalazi u
tacnosti izmedu 60.1% i 70%, $to ukazuje da model u vecini slucajeva daje umereno
tatna predvidanja. Sledeca najzastupljenija kategorija je 70.1-80% sa 25.81%
fajlova, §to su dobre, ali ne odli¢ne. Skoro tre¢ina podataka (29.03%) ima veoma
nisku tac¢nost (do 25%), §to je zabrinjavajuce i zahteva dodatnu paznju. Nema
nijedne vrednosti u visokoj tacnosti (iznad 80%), $to znaci da model ne dostize
visoke performanse ni za jedan slucaj.

Na podacima za februar, izvr$ena je analiza tacnosti gde 53.57% podataka spada
u kategoriju 60.1-70% tacnosti, §to pokazuje da model u ima dobru preciznost, ali
nije postigao visoke rezultate. Sledeca najzastupljenija kategorija je 70.1-80% sa
46.43%, $to znaci da je model ostvario solidne rezultate, ali i dalje postoji prostor za
poboljSanje. Nema podataka sa izuzetno tacnim predvidanjima (iznad 80%), sto je i
dalje ograni¢enje u performansama modela za februar.

Na podacima za januar, izvrSena je analiza tacnosti predvidanja po kategorijama
procentualne tac¢nosti. U januaru je model ostvario najve¢i broj predvidanja u
kategoriji 60.1-70% (64.52%) i solidan broj u kategoriji 70.1-80% (25.81%).
Solidne rezultate sa 53.57% podataka u kategoriji 60.1-70% i nesto bolji u€inak u
kategoriji 70.1-80% (46.43%).

U martu i aprilu je zabeleZen pad u tacnosti, sa viSe podataka u kategoriji 0,0 —
25,0% u martu (29.03%) i smanjenjem ukupne tacnosti u aprilu.

5.8.2. Zakljucak i misljenje o mesecnim predvidanjima

Na osnovu analize predvidanja za svaki mesec, najbolji mesec koriS¢enjem
najboljeg modela je februar. Ovaj mesec je imao najpovoljniji rezultat, kada su u
pitanju predvidanja u kategorijama 60.1-70% 1 70.1-80%, sa velikim brojem
podataka koji spadaju u ove kategorije tac¢nosti. U februaru, model je ostvario
53.57% u kategoriji 60.1-70% 1 46.43% u kategoriji 70.1-80%. Ovi rezultati
ukazuju na dobru preciznost modela, sa velikim brojem predvidanja, koja su bila
tacna u rasponu od 60% do 80%.

Februar se istakao najvecom ta¢nos$c¢u predvidanja zbog mogucih stabilnijih
vremenskih uslova, manjeg broja eksternih uticaja i ujednacenijih radnih uslova
vodozahvata. U poredenju sa drugim mesecima, manja varijabilnost podataka u
februaru smanjila je Sum i omogudila precizniju analizu. Sa 53.57% predvidanja u
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kategoriji 60.1-70% i1 46.43% u 70.1-80%, februar je postigao najbolji balans
izmedu preciznosti 1 tacnosti, ¢ineci ga najpouzdanijim za primenu modela.

6. Primena u realnom vremenu

Predstavljeni sistem je razvijen kao jednostavna ,,web® aplikacija u Python
okruzenju (Flask), koja koristi podatke generisanih od strane SCADA sistema. Na
osnovu prethodno treniranog modela masinskog uc¢enja, najbolji model, aplikacija
v1si predvidanje oCekivanih vrednosti izlaznog protoka u odnosu na vreme i trenutni
pritisak, zatim ih uporeduje sa stvarnim izmerenim vrednostima, i vizuelno prikazuje
razliku na grafikonima. Rezultati ove analize pomazu korisniku da lako prepozna
odstupanja od uobi¢ajenog ponasSanja sistema i na osnovu toga identifikuju moguce
gubitke. Na osnovu visine razlike (reziduala), mogu se identifikovati sumnjive tacke
koje ukazuju na curenje ili neregularnu potrosnju.

Reziduali za poslednjih 1000 uzoraka prikazuju se graficki uz srednju vrednost
i granice jedne standardne devijacije, slika 5, ¢ime se vizuelno izdvajaju odstupanja
od oc¢ekivanog, od -0,5 do +0,5. Ova metoda omogucava procenu ta¢nosti modela i
ranu detekciju potencijalnih kvarova, curenja ili greSaka u sistemu, §to moze
doprineti smanjenju gubitaka vode.

Real vs Predicted Flow of Water (All Values) - Overlap: 68.81%

®
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Slika 5. Prikaz kretanja realnog protoka i predvidenog sa prikazom reziduala
standardne devijacije na dan 30.04.2025.
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7. Moguca reSenja i primena modela

Ovaj sistem je prakticno reSenje za male i srednje vodovode bez razvijenih
analiti¢kih platformi, jer omogucava jednostavno praéenje mreze uz pomo¢ SCADA
podataka i vestacke inteligencije, odnosno masinskog ucenja.

Daljim razvojem, poput uvodenja vremenskih faktora ili povezivanja sa GIS-
om, moze se dodatno unaprediti preciznost i efikasnost u smanjenju gubitaka vode.
Rezultati rada pokazuju da modeli maSinskog ucenja mogu uspe$no predvidati
protok u sistemima za nadzor ¢ak i do preko 80%, uz preduslov adekvatnog
predprocesiranja podataka.

Nelinearni model kao $to je Random Forest pruza bolje rezultate na komplek-
snim skupovima, dok analiza stvarnih i predvidenih vrednosti protoka moZze
ukazivati na nekoliko klju¢nih problema u vodovodnim sistemima, kao $to su:

e Gubici vode: Ako stvarni protok znacajno odstupa od predvidenih vrednosti, to
moze sugerisati da je doslo do defekta u mrezi, ili da postoji neki drugi oblik
gubitka na samoj mrezi.

e Kvarovi i blokade: Ukoliko su razlike izmedu stvarnih i predvidenih vrednosti
velike, to moze ukazivati na tehnicke probleme u sistemu, poput zacepljenja,
neispravnih pumpi ili drugih nepravilnosti u radu opreme.

Primena masinskog ucenja u vodovodnim sistemima moze doneti brojne
prednosti, medu kojima se izdvajaju:
e Prepoznavanje anomalija: Koris¢enjem analize predvidenih i stvarnih vrednosti
moguce je brzo identifikovati neobi¢ne promene u protoku, Sto moze ukazivati
na prisutnost kvarova ili gubitaka.

e Optimizacija rada sistema: Pravovremeno predvidanje protoka omogucava bolju
optimizaciju rada pumpi i ostale infrastrukture u mrezi, ¢ime se smanjuje
potro$nja energije i povecava efikasnost celokupnog sistema.

e Poboljsanje odrzavanja: Kontinuirano pracenje i identifikacija problema u real-
nom vremenu omogucava preventivno odrzavanje i smanjuje potrebu za hitnim
popravkama, ¢ime se smanjuju troSkovi i vreme zastoja u mrezi.

Predlozeni sistem za predvidanje protoka vode pomocu modela masinskog
ucenja moze znacajno doprineti unapredenju efikasnosti u upravljanju vodovodnim
sistemima. Kori§¢enjem ovih modela za analizu podataka u realnom vremenu,
vodovodna preduzec¢a mogu brzo detektovati odstupanja od o¢ekivanih vrednosti i
pravovremeno reagovati na potencijalne gubitke ili kvarove.
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