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Abstract—Ovaj rad predstavlja nastavak prethodnog
istraZivanja u primeni veStalkih neuronskih mreza (Artificial

Neural Networks — ANN) za predikciju snage na izlazu
hidroelektrane (HE), koriS¢enjem dva tipa ANN: vesStacke
neuronske mreze sa jednosmernim prostiranjem signala

(Feedforward Artificial Neural Networks — FF-ANN) i rekurentne
neuronske mreze (Recurrent Neural Network — RNN). U novom
pristupu poveéan je obim podataka za testiranje modela na celu
godinu. Godi$nji skup podataka podeljen je u etiri sezonske celine
po meteoroloskom Kriterijumu — proleée, leto, jesen i zima — pri
¢emu je za svaku sezonu razvijen poseban adaptivni model ANN,
sa dodatnom podelom podataka na osnovu dinamike protoka.
Kako bi se unapredila preciznost segmentacije radnih reZima, u
radu je takode primenjena Self-Organizing Map (SOM) neuronska
mreZa za Klasterizaciju podataka, ¢ime je omoguceno bolje
prilagodavanje ANN modela razli¢itim uslovima rada. Cilj rada je
dodatno unapredenje preciznosti i robusnosti modela kako bi se
omoguéila bolja prilagodljivost specifiénim hidroloskim i
operativnim uslovima svake sezone. Rezultati testiranja pokazuju
da sezonski i SOM modeli nadmasuju model treniran na
ograni¢enom periodu, po pitanju preciznosti predvidanja. Na ovaj
nacin doprinosi se poverenju u kreirane modele i otvaraju se
moguénosti za njihovo unapredenje.

Kljuéne re¢i — ve$tacka neuronska mrefa, sezonska podela,
SOM, hidroelektrana, protok

I. UvoD

Precizna predikcija snage na izlazu hidroelektrane (HE)
predstavlja znacajan izazov u domenu optimizacije proizvodnje,
planiranja balansnih rezervi i smanjenja ekoloskih posledica.
Savremeni pristupi zasnovani na vestackoj inteligenciji pokazuju
sve vecu primenu u ovom kontekstu, pruzaju¢i moguénosti za
efikasnije i pouzdanije modelovanje slozenih nelinearnih odnosa
izmedu ulaznih veli¢ina i izlazne snage HE. Predikcija snage na
izlazu HE jo§ uvek se ne koristi kao zamena za SCADA merenja
ve¢ kao podrSka za unapredenje pouzdanosti i fleksibilnosti
sistema. Njena primena ukljucuje kratkoro¢no planiranje
proizvodnje koje je bitno za automatizovani rad dispecerskih
centara gde je neophodno imati ocekivane vrednosti za kraéi
vremenski horizont, radi bolje integracije sa drugim izvorima
energije u mrezi, detekciju anomalija kroz poredenje ocekivanih
i merenih vrednosti [1], procenu u uslovima gubitka podataka ili
kvarova u komunikacionoj mrezi, dugoro¢no u smislu planiranja
politike razvoja sektora energetike itd.

U prethodnom radu [2], analizirana je veStacka neuronska
mreza (Artificial Neural Networks — ANN) sa jednosmernim
prostiranjem signala (Feedforward Artificial Neural Networks —
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FF-ANN) i rekurentna neuronska mreza (Recurrent Neural
Network — RNN) u cilju precizne predikcije snage na izlazu HE,
pri ¢emu se trening/test podaci odnose samo na jedan mesec.
Rezultati predikcije su pokazali izuzetno podudaranje sa
stvarnim vrednostima ali dosSlo se i do znacajnih zakljucaka.
Utvrdeno je da FF-ANN model postize vecu preciznost pri brzim
i naglim promenama protoka vode kroz turbinu, dok se RNN
model pokazao efikasnijim pri sporim i postepenim promenama.

Motivisani rezultatima tog istrazivanja nastao je ovaj rad koji
predstavlja evoluciju prethodnog pristupa kroz uvodenje
sezonske segmentacije podataka kao nove strategije za
generalizovanje modela. Umesto primene jedinstvenog ANN
modela za celu godinu, ovde se polazi od pretpostavke da razlike
u hidroloskim uslovima tokom godine zahtevaju odvojeno
treniranje modela za prolece, leto, jesen i zimu. Time se
povecava moguénost da se svaka ANN prilagodi specifi¢nostima
sezonskih obrazaca izmedu ulaznih veli¢ina i izlazne snage, ¢ime
se poboljSava njena sposobnost generalizacije i preciznosti na
test podacima. Dodatno, kako bi se analizirala struktura podataka
i identifikovali specifiéni rezimi rada, primenjena je i Self-
Organizing Map (SOM) neuronska mreza. Ovaj metod
klasterizacije omogucava automatsko grupisanje uzoraka na
osnovu ulaznih veli¢ina, bez potrebe za unapred definisanim
pragovima. Pomocu ova dva pristupa, omogucéena je Sira i
reprezentativnija evaluacija performansi modela u realnim
uslovima rada HE.

Rad je koncipiran tako da u I poglavlju pruzi uvod u
problematiku predikcije snage na izlazu HE i predstavi
motivaciju za primenu sezonski prilagodenih i SOM neuronskih
mreza. U Il poglavlju dat je kratak osvrt na prethodno
istrazivanje u kojem su uporedeni FF-ANN i RNN modeli, uz
dodatnu analizu uticaja brojnosti podataka za testiranje na
meseénu evaluaciju performansi modela pri nepromenjenom
skupu podataka za treniranje. 1l poglavlje opisuje nac¢in podele
godisnjih podataka: na cetiri sezonska skupa — prolece, leto,
jesen i zima, kao i primenom SOM neuronske mreze — Uz detalje
o pripremi ulaznih i izlaznih podataka. U 1V poglavlju prikazan
je proces treniranja i evaluacije Cetiri odvojena adaptivna ANN
modela za svaku sezonu. Poredenje se vr$i pomocu evaluacionih
metrika kao $to su MAE, RMSE i R2. Na kraju, u zakljuénom
poglavlju sumirani su rezultati istrazivanja i dati glavni doprinosi
ovog rada.
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Il. OPIS PRETHODNOG MODELA

U prethodnom istrazivanju modelovane su i analizirane dve
arhitekture ANN — FF-ANN i RNN. Obe neuronske mreZe se
sastoje od tri sloja [3]:

1. Ulazni sloj (Input Layer),
2. Skriveni sloj (Hidden Layer),
3. lzlazni sloj (Output Layer).

Ulazni sloj predstavlja prvi deo mreze i ima ulogu
prihvatanja ulaznih podataka. Svaki neuron u ovom sloju
predstavlja jednu od ulaznih veli¢ina koje se koriste za obuku ili
testiranje mreze. Dakle, broj neurona u ulaznom sloju direktno
zavisi od veli¢ina koje se koriste kao ulazni podaci. Ove veli¢ine
se mogu dobiti iz razli¢itih izvora, najcesée su to merenja sa
senzora na samoj HE ili meteoroloskih stanica. Za kreiranje i
testiranje ANN-a u radu [2] kori$¢eno je preko 40000 podataka
iz aprila 2023. godine, dok u ovom radu imamo preko 400000
podataka iz cele 2024. godine. Podaci predstavljaju skup
sledec¢ih veli¢ina sa vremenskom diskretizacijom od jednog
minuta:

1. Staticki pad - Hs [M],

2. Protok vode kroz turbinu - Q [m%/s],

3. Kota gornje vode - Hg [m],

4. Kota donje vode - Hq [m],

5. Temperatura ulazne rashladne vode - 6y, [°C].

Broj slojeva, kao i broj neurona u skrivenim slojevima,
predstavlja kljuéne parametre koji oblikuju ta¢nost i preciznost
mreze [4]. Za odabir optimalnog broja neurona u skrivenom sloju
preporucuje se iterativno testiranje koje ¢e rezultirati Sto
taénijem modelu i spre¢avanju nepozeljnog overfitting efekta

(5]

Izlazni sloj ANN predstavlja krajnji deo mreze i generise
konaéne rezultate ili odgovore mreze na osnovu obrade ulaznih
veli¢ina. Broj neurona u izlaznom sloju zavisi od tipa problema
koji se resava, u slucaju predikcije snage na izlazu HE dovoljan
je jedan izlazni neuron po modelu, a to je izlazna snaga

Pre [MW].

U procesu treninga ANN koris¢en je MATLAB softverski
alat koji koristi podrazumevane algoritme za treniranje mreze:
Levenberg-Marquardt algoritam za FF-ANN modele i Scaled
Conjugate Gradient algoritam za RNN modele. U funkcije za
treniranje neuronskih mreza ugradeni su mehanizmi za rano
zaustavljanje, kojim se obuka prekida kada Mean Squared Error
na validacionom skupu poc¢ne da raste. Svi proracuni tokom
treniranja i testiranja modela vrSeni su u MEX (MATLAB
Executable) rezimu, odnosno proracuni su izvedeni pomocu
kompajliranih  funkcija, ¢ime se obezbeduje brza obrada
podataka i znacajno skracuje vreme izvrSavanja.

I1l. NOVE METODOLOGIJE | PROSIRENI SKUP PODATAKA

A. Sezonska segmentacija podataka po meteoroloskom
kriterijumu

U cilju unapredenja ta¢nosti predikcije snage u uslovima
izrazenih sezonskih varijacija, u ovom radu je izvrSena podela
godisnjeg skupa podataka na Cetiri sezonske celine: prolece, leto,
jesen i zima. Ova podela omogucava treniranje posebnog ANN

modela za svaku sezonu, pri ¢emu se svaki model adaptira na
karakteristi¢ne hidroloske uslove tog perioda godine. Sezonska
segmentacija podataka izvrSena je prema meteoroloskom
kriterijumu, pri ¢emu svaka sezona obuhvata po tri meseca, $to
omogucava jednostavniju organizaciju, analizu 1 obradu
podataka. Ovakva podela podrazumeva sledeée vremenske
okvire:

1. Prolece: 1. mart — 31. maj,

2. Leto: 1. jun—31. avgust,

3. Jesen: 1. septembar — 30. novembar,
4. Zima: 1. decembar — 28/29. februar.

Pored meteoroloskog Kriterijuma segmentacija je uradena i
na osnovu analize promena u karakteristikama protoka vode kroz
turbinu. Time se osigurava da svaki model bude treniran na
podacima koji odrazavaju specifiéne operativne uslove u sezoni
kojoj pripada. Ovakav pristup se zasniva na matematicki
definisanom pragu standardne devijacije, koji omogucava jasno
kategorisanje podataka. Proces klaster analize [6] zapocinje
definisanjem intervala koji se analizira. Za svaki interval,
izraCunava se standardna devijacija kako bi se ocenila njegova
stabilnost. Standardna devijacija ¢ za interval sa n merenja
definisana je na slede¢i nacin (1):

0':\/(“%1) =1(Qi — w3, )

gde Qi predstavlja pojedinacéne vrednosti protoka u jednom
intervalu, a p je aritmetic¢ka sredina tih vrednosti koja se racuna
primenom (2):

K=Y Q @

Prag standardne devijacije 6 je unapred odreden na osnovu
analize podataka i iterativnog testiranja. U ovom radu, prag od 5
m3/s se pokazao kao optimalan za razlikovanje stabilnih i
nestabilnih stanja protoka. Interval T se klasifikuje kao stabilan
ako je njegova standardna devijacija o manja ili jednaka od praga
0 i kao nestabilan ako je veca:

_ { stabilan, 0 <0 3)
~ |nestabilan, o > 6
Kada izdvojimo stabilne i nestabilne intervale, sledi

predikcija snage na izlazu HE. Za nestabilne intervale koristimo
FF-ANN, dok za stabilne koristimo RNN. Ovako kreirani model
efikasno ,,pamti“ trenutke svakog predvidanja, cuvajuci
informacije o tome kada i po kom redosledu su odredene snage
predvidene. Ove informacije se potom ,,vrac¢aju® u trenutke kada
je potrebno izvrsiti konacnu predikciju, omogucavajuéi da se
kombinuju predikcije iz pojedina¢nih mreza u zavisnosti od
njihove relevantnosti u datim uslovima. Na ovaj nacin,
rezultujuéa snaga koja se dobija primenom kombinovanog
modela ne samo da se efikasno prilagodava trenutnim
promenama vec¢ i koristi podatke o proslim stanjima, ¢ime se
postiZe veca preciznost i pouzdanost krajnjeg rezultata.

Za svaki sezonski skup, posebno je treniran FF-ANN ili RNN
model, sa istom arhitekturom i parametrima kao prvobitno
kreirana mreza, kako bi se obezbedila konzistentna evaluacija
performansi. Na ovaj nafin omoguceno je poredenje izmedu
sezonski specifi¢nih modela i prethodnog, jedinstvenog modela



treniranog na ograni¢enom periodu (april 2023), kao i analiza
uticaja sezonske adaptacije na preciznost predikcije snage HE.

B. SOM klasterizacija ulaznih podataka

Kako bi se dodatno istrazila struktura ulaznih podataka i
otkrile nepoznate veze medu njima, u radu je primenjena SOM
mreza [7]. Ulazni vektor mreze ¢ini pet pomenutih ulaznih
veli¢ina, koji su pre same obuke normalizovani u opsegu od 0 do
1. Arhitektura predlozene SOM neuronske mreze je matrica
dimenzije 2x2, $to ¢ini Cetiri klastera. Za svaki klaster izdvajaju
se ulazni i izlazni podaci, nakon ¢ega se nad njima pojedina¢no
trenira FF-ANN model (SI. 1a). Na taj nacin se postize izolovano
ucenje mreze, tj. svaki ANN model u¢i obrasce ponaSanja
karakteristicne za svoj klaster, bez potrebe za definisanjem
kriterijuma ili nekih drugih pragova o granicama odgovaraju¢ih
grupa. Ovakav pristup omogucava finiju podelu podataka iz HE
i otkriva grupe u podacima koje meteorolo$ki Kriterijum ne moze
da prepozna, ¢ime se pruza potencijal za dalju analizu. U
operacionoj fazi, novi ulazni podaci se klasifikuju u odgovarajuci
klaster, primenom SOM neuronske mreze, a zatim se predikcija
izlazne snaga Pne dobija iz odgovaraju¢e FF-ANN, kao §to je
prikazano na Sl. 1b.

Ulazni podaci za trening
HS [m]| Q [mS/S]v Hg [m]v Hd [m]1 erv [OC]

!
| SOM ANN |

¥ ] ) 1
[ Kiaster1 | [ Klaster2 | [ Klaster3 | [ Klaster4 |

[FF-ANN1 ] [FF-ANN 2] [FF-ANN3 | [ FF-ANN |

a) Trening faza

Ulazni podaci (operaciona/test faza)
Hs [m], Q [m3/s], Hg [M], Ha [M], 0r [°C]

v
| SOM ANN |

?Winning neuron

| FF ANN (za winning neuron) |

]
| Pre [MW] (za winning neuron) |

b) Operaciona faza
Sl. 1 Arhitektura SOM i FF neuronske mreZe u trening i operacionoj fazi

IV. EVALUACIJA MODELA

U ovom poglavlju predstavljena je evaluacija performansi
novih ANN modela kako bismo ih uporedili sa prvobitno
kreiranim modelom. Cilj je da se kroz evaluacione metrike
pokaze doprinos sezonske segmentacije i SOM Kklasterizacije u
pobolj$anju ta¢nosti i pouzdanosti predikcije snage HE tokom
cele godine. Za procenu kvaliteta predvidanja koriS§¢ene su
standardnih metrika — srednje apsolutne greske (Mean Absolute
Error - MAE), srednje kvadratne greske (Root Mean Squared
Error - RMSE) i koeficijenta determinacije R?.

A. Evaluacija prethodnog FF-ANN i RNN modela

Rezultati u [2] su pokazali da FF-ANN postize vecu tacnost
u uslovima kada dolazi do naglih i brzih promena protoka,
zahvaljuju¢i svojoj sposobnosti da trenutno reaguje na ulazne
vrednosti bez potrebe za vremenskom memorijom. Nasuprot
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tome, RNN pokazuje superiorne performanse u slucajevima kada
su promene protoka postepene i spore, oslanjajuéi se na
sposobnost pracenja prethodnih stanja sistema. Ove osobine
istakle su se u uslovima ograni¢enog broja podataka, ali je
neophodno dodatno ispitati sposobnosti ova dva modela da
generalizuju kada se testiranje vr$i na znatno veéem skupu
podataka, odnosno na periodu od jedne godine, §to je prikazano
nasSl.2,3i4.
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Sl. 2 Vrednosti MAE za prvobitni FF-ANN i RNN model tokom 2024. godine
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Sl. 3 Vrednosti RMSE za prvobitni FF-ANN i RNN model tokom 2024.
godine
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Sl. 4 Vrednosti R? za prvobitni FF-ANN i RNN model tokom 2024. godine
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Na osnovu vrednosti evaluacionih metrika zaklju¢ujemo da
model kreiran u radu [2] ne pokazuje zadovoljavajuéu ta¢nost u
ovom slucaju.
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Posmatrajmo FF-ANN model (narandzasta linija), MAE ni
u jednom mesecu nema vrednost koja je manja od 5 MW, a u
februaru iznosi ¢ak 20,64 MW. Za isti model RMSE samo u
januaru pada ispod 5 %, dok u nekim letnjim mesecima prelazi
50 %. R? nije metrika koja nuzno pokazuje ta¢nost predikcije,
ve¢ pokazuje koliko trend predvidenih vrednosti prati trend
stvarne vrednosti snage. Vrednosti ispod 90% su ovde
nedopustive jer mogu uticati na pogresne upravljacke odluke u
HE. Rezultati evaluacionih metrika dobijeni primenom RNN
modela pokazuju precizniju predikciju, ali nedovoljno dobru. 1z
tog razloga, neophodno je kori§¢enje sezonski prilagodenih,
adaptivnih ANN ili SOM ANN.

B. Evaluacija adaptivnih sezonskih FF-ANN i RNN modela

Za potrebe ovog istrazivanja koriS¢eni su realni podaci iz
protocne HE, pri ¢emu je na osnovu celokupnog godiSnjeg
skupa od 447.077 merenja prikupljenih tokom 2024. godine, za
svako godisnje doba obradeno preko 100.000 uzoraka, od kojih
je 60 % iskori§¢eno za treniranje, a 40 % za testiranje modela,
dok podaci o samom izvoru nisu eksplicitno navedeni iz
ugovornih i eti¢kih razloga, $to ne utic¢e na validnost sprovedene
analize.

U fazi testiranja predlozenog modela, izracunate su
vrednosti MAE, RMSE i R? za svaku sezonu, $to je prikazano
naSl.56i7.

Rezultati evaluacije pokazuju da sezonski modeli ostvaruju
bolje performanse u svim sezonama, u poredenju sa prvobitnim
modelom (Sekcija 1V.A) koji nije u stanju da se jednako dobro
prilagodi promenama za razliCite hidrometeoroloske periode.
Ovo je ocekivano, jer je dosta vise podataka iskoriS¢eno za
treniranje adaptivnih sezonskih modela. Posebno je izrazeno
smanjenje MAE i RMSE tokom zimskog i letnjeg perioda, koje
su sada manje od 3,5 MW, odnosno 4 %, respektivno. Metrika
R? pokazuje da novi modeli izuzetno dobro prate trend stvarnih
vrednosti, tokom jeseni, u mesecima septembar, oktobar i
novembar ovaj parametar iznosi 98,69 %, a za prvobitno kreirani
model iznose 90,3 %, 95,4 % i 96,09 %, respektivno (SI. 4).

Na Sl. 8 prikazan je graficki rezultat FF-ANN/RNN modela
za prole¢nu sezonu u vidu poredenja stvarnih i predvidenih
vrednosti izlazne snage HE, &ime se vizuelno potvrduje
unapredena sposobnost sezonski treniranih modela da prate
dinamicke promene u protoku vode kroz turbinu.
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| [CIRNN
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SI. 5 Vrednosti MAE za sezonske FF-ANN i RNN modele
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Sl. 6 Vrednosti RMSE za sezonske FF-ANN i RNN modele
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Sl. 7 Vrednosti R?za sezonske FF-ANN i RNN modele
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Sl. 8 Prikaz snage na izlazu HE dobijene pomocu modela kreiranog za prole¢nu sezonu i stvarne vrednosti snage ocitane sa SCADA sistema
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C. Evaluacija SOM ANN modela

Primenom SOM neuronske mreze ulazni podaci su, u trening
fazi, klasifikovani u Cetiri klaster, kao §to je prikazano na Sl. 9.

Sl. 9 Broj ulaznih podataka u pojedinaénim klasterima

Za svaki klaster je trenirana zasebna FF-ANN. U test fazi,
kao $to je prikazano na Sl. 1b, test ulazni podaci su klasifikovani
u odgovarajuci klaster, a primenom FF-ANN je odredena izlazna
snaga Pue. Za svaki klaster izraCunate su vrednosti MAE, RMSE
i R?,, §to je prikazano na SI. 10, 11 12.

MAE vrednosti po klasterima
T T

Klaster 1 [ |>
Klaster 2 |- B
Klaster 3 | ‘ b
| | | |
0 0.5 1 1.5 2 2.5
MAE (MW)
Sl. 10 Vrednosti MAE za SOM ANN model
RMSE vrednosti po klasterima
T T T
Klaster 1 ‘ B
Klaster 2 ‘ B
Klaster 3 b
| | | I L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

RMSE (%)
Sl. 11 Vrednosti RMSE za SOM ANN model
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R? vrednosti po klasterima
T T T T T T
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T
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Sl. 12 Vrednosti R? za SOM ANN model

Rezultati evaluacije ukazuju na superiornost SOM-ANN
modela prema svim posmatranim evaluacionim metrikama.
Uvodenjem SOM klasterovanja postize se finija segmentacija
podataka, pri ¢emu je svakom uzorku dodeljena pripadnost
najadekvatnijem klasteru. Za razliku od sezonske podele, gde se
moze desiti da, na primer, podaci iz prole¢nog perioda bolje
odgovaraju mreZi treniranoj za zimske uslove, SOM pristup
omogucava preciznije reagovanje na takve promene, kao §to je
ranije otapanje snega. Dodatno, ovakva mrezna struktura se
moze lako prosiriti na veci broj klastera, ¢ime se dodatno
povecava fleksibilnost i prilagodljivost modela.

V. ZAKLJUCAK

Rezultati dobijeni evaluacijom sezonski treniranih FF-ANN
i RNN modela sa klaster analizom podataka o protoku kao i
SOM ANN modela jasno ukazuju na svoje prednosti.
Koris¢enjem Ccetiri nezavisna modela, prilagodena razliCitim
hidroloskim uslovima tokom godine, postignuto je smanjenje
greSaka predikcije u poredenju sa prvobitno kreiranim modelom
koji nije u stanju da se jednako dobro adaptira dinamici rada HE.
Sezonski pristup time doprinosi boljoj ta¢nosti i pouzdanosti
modela jer omoguéava stabilnije performanse u okviru svake
jasno definisane sezone. Osim sezonske podele, SOM ANN
modelom je omoguc¢eno dodatno unapredenja modela kroz
klasterizaciju podataka, posebno u kontekstu prepoznavanja
netipiénih perioda unutar jedne sezone. Takva Klasifikacija,
zasnovana na klaster analizi podataka, omogucava jo$ finiju
adaptaciju modela, ¢ime se povecava njegova preciznost u
predikciji i otpornost na lokalne promene.

Tako pojedinac¢ni modeli nisu trenirani na podacima izvan
posmatrane 2024. godine, postoje opravdani rezultati na osnovu
kojih se moze re¢i da bi i u tim sluCajevima kreirani modeli
pokazali visoke vrednosti koeficijenta determinacije i niske
greske, $to bi ukazalo na dobar stepen generalizacije unutar
definisanih sezonskih granica.
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ABSTRACT

This paper represents a continuation of previous research on
the application of Artificial Neural Networks (ANN) for the
prediction of power output from a hydroelectric power plant,
using two types of ANN: Feedforward Artificial Neural
Networks (FF-ANN) and Recurrent Neural Networks (RNN). In
the new approach, the volume of data used for model testing has
been extended to cover an entire year. The annual dataset is
divided into four seasonal segments based on meteorological
criteria — spring, summer, autumn, and winter — with a separate
adaptive ANN model developed for each season, along with an
additional segmentation of data based on water flow dynamics.
In order to improve the precision of operating regime
segmentation, a Self-Organizing Map (SOM) network is also
applied for data clustering, enabling better adaptation of the
ANN models to various operating conditions. The aim of the
paper is to further improve the precision and robustness of the
models to allow better adaptability to the specific hydrological
and operational conditions of each season. The testing results
show that both the seasonal and SOM-based models outperform
the model trained on a limited time period in terms of prediction
accuracy. In this way, trust in the developed models is
strengthened and opportunities for their further improvement are
opened.

IMPROVING POWER OUTPUT PREDICTION IN
HYDROELECTRIC POWER PLANT USING
SEASONAL SEGMENTATION AND SOM DATA
CLUSTERING METHOD
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