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Wprowadzenie

W raporcie zamieszczono trzy prace opracowane przez zespot autordw z
Instytutu Badan Systemowych PAN, Politechniki Swietokrzyskiej w Kielcach i
Uniwersytetu im. Kazimierza Wielkiego w Bydgoszczy.

Praca pierwsza pod tytutem Prognozowanie wybranych wskaznikow jakosci
Sciekow na doplywie do oczyszczalni metodami Data Mining, autorstwa Lucyny
Bogdan i Jana Studzinskiego z IBS PAN oraz Bartosza Szelaga z Politechniki
Swietokrzyskiej dotyczy modelowania wybranych wskaznikow jakosci $ciekow
w doptywie $ciekéw do oczyszczalni na podstawie ich pomiaréw wzglednie na

podstawie pomiardw przeptywu sciekow.

Praca druga pod tytutem Modelling mixed liquor suspended solid and substrate
load on the basis of wastewater quality indices and operational parameters of
the bioreactor: data mining approach, autorstwa Izabeli Rojek z Uniwersytetu
Kazimierza Wielkiego w Bydgoszczy oraz Jana Studzinskiego i Bartosza
Szelaga, jest referatem zgloszonym na migedzynarodowg konferencje pn.
Advances in Energy Systems and Environmental Engineering ASEEI7,
organizowang w dniach 2 — 5 lipca 2017 we Wroctawiu przez Politechnike
Wroctawskg oraz University of New Mexico (USA) i Brunel University London
(UK).

Praca trzecia pod tytutem A Data Mining approach to the prediction of substrate
load and mixed liquor suspended solid, autorstwa Bartosza Szelgga I Jan
Studzinskiego, jest artykutem ztozonym do czasopisma Polish Journal of
Environmental Studies w Olsztynie i znajdujacym sie obecnie na etapie

recenzowania.



I.  PROGNOZOWANIE WYBRANYCH WSKAZNIKOW JAKOSCI
SCIEKOW NA DOPLYWIE DO OCZYSZCZALNI METODAMI DATA
MINING

Lucyna Bogdan, Jan Studzinski, Bartosz Szelgg

Eksploatacja oczyszczalni sciekéw jest zlozonym zadaniem, wymaga
bowiem zapewnienia wysokiego i wzglednie stabilnego stopnia oczyszczania
Sciekow pomimo duzej zmiennosci ilosci i jakosci S$ciekow surowych
doptywajacych systemem kanalizacyjnym. Dlatego w celu utrzymania
wymaganego efektu redukcji zanieczyszczen w $ciekach bardzo istotne jest
opracowanie narzedzi umozliwiajgcych przewidywanie zmian zaréwno ilosci
jak 1 jakosci Sciekow doptywajacych, co umozliwi ewentualne dziatania
wyprzedzajace zwigzane z korekta parametrow technologicznych w

urzadzeniach oczyszczajacych $cieki, gtownie reaktorach biologicznych.

W nowoczesnych oczyszczalniach wartosci wskaznikdw opisujgcych
jako$¢ sciekow mierzone sg przy pomocy systemow pomiarowych on-line z
zatozonym krokiem czasowym lub sa okre§lane na drodze badan
laboratoryjnych. Jednakze w obu przypadkach mogg wystgpi¢ problemy z
uzyskaniem statej rozdzielczosci w szeregu czasowym danych pomiarowych. W
praktyce prowadzi to do brakéw danych stanowigcych wejscie do modeli
matematycznych umozliwiajacych optymalizacje dziatania poszczegdlnych
obiektow oczyszczalni. W zwigzku z tym, w celu uzyskania wysokiej
efektywnosci dziatania oczyszczalni Sciekow celowe jest opracowywanie
niezaleznych systemow predykcji jakosci oraz ilosci Sciekow doplywajacych.

Kluczowymi wskaznikami jakosci s$ciekow bedacymi jednoczesnie
podstawa do oceny efektywnosci pracy oczyszczalni sg: biochemical oxygen
demand (BODs), chemical oxygen demand (COD), total suspended solids
(TSS), total nitrogen (TN) and total phosphorus (TP). Do prognozy ilosci i

jakosci Sciekdéw w  obrebie rozdzielczych i ogolnosptawnych sieci



kanalizacyjnych opracowano fizyczne modele matematyczne bazujace na
uktadach rownan rézniczkowych, ale ze wzgledu na koniecznos$¢ zgromadzenia
szczegblowych informacji o zlewni i warunkach meteorologicznych mogg
wystapi¢ problemy z ich kalibracja. Dlatego tez, do modelowania ilosci i jakos$ci
Sciekdéw sptywajacych ze zlewni do oczyszczalni stosuje si¢ metody data
mining. Na podstawie danych literaturowych (Abyaneh 2014, Delana i West,
2009; El-Din i Smith, 2002)_mozna stwierdzi¢, ze do symulacji steZenia
zawiesiny ogoélnej, azotu i fosforu ogoélnego w Sciekach doptywajacych do
oczyszczalni mozna wykorzysta¢ modele typu ARIMA jak i sztuczne sieci
neuronowe. Verma i in. do prognozy stezenia zawiesiny ogdlnej zastosowali
szereg modeli, takich jak metoda wektorow nosnych (SVM), laséw losowych
(RF), MARS (multivariate adaptive regression spline) i k-najblizszego sasiada
(k-NN) uzyskujac tylko nieznaczne réznice w wartosciach symulowanych i
pomierzonych. Ponadto, analizy wykonane przez Kim i in. (2014) potwierdzity
mozliwo$¢ wykorzystania metody k-NN do predykcji wskaznikéw jakosci
Sciekow na doptywie do oczyszczalni Sciekéw. Poza wymienionymi wyzej
metodami do modelowania dziatania oczyszczalni (optymalizacja procesu
nitryfikacji, denitryfikacji, defosfatacji, usuwania zwigzkéw wegla itp.)
stosowane sg modele hybrydowe stanowiace potgczenie dwoch modeli
statystycznych (klasyfikacyjnego i regresyjnego lub kilku o charakterze
regresyjnym).

W prezentowanej publikacji przedstawiono propozycje¢ modelowania
(przy pomocy trzech metod data mining) wartosci wybranych wskaZznikéw
jakosci Sciekéw (BODs, COD, TSS, TN, TP) na dopltywie do oczyszczalni w
oparciu o ostatnie wyniki ich pomiaréw poprzedzajace prognozowana wielkos¢
oraz na podstawie zmierzonych wartosci dobowego doptywu do obiektu. Majac
powyzsze na wzgledzie, w prezentowanej pracy przedstawiono koncepcje
niezaleznych systemoéw predykcji jakosci Sciekow na doptywie do oczyszczalni
na wypadek uszkodzenia systemow pomiarowych wskaznikéw zanieczyszczen.
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Do analiz wykorzystano 3-letnie dobowe szeregi czasowe natgzenia przeptywu i
wskaznikow jako$ci $ciekow pomierzonych na dopltywie do oczyszczalni

SciekOw w Rzeszowie.

Obiekt badan

Rzeszow  jest aglomeracjg  miejsko-przemystowg potozong —w
potudniowo—wschodniej czesci Polski. Posiada gloéwnie system kanalizacji
rozdzielczej (sanitarnej i deszczowej). Scieki komunalne z terenu miasta i
okolicznych miejscowosci odprowadzane sa do oczyszczalni mechaniczno-
biologicznej o nominalnej przepustowosci 62.500 m*/d. W ramach monitoringu
cigglego parametry opisujace ilos¢ i jakos¢ Sciekow na doplywie i odplywie

mierzone sg od 2013 roku z dobowa rozdzielczoscig.

Metodyka

W pracy przeprowadzono symulacje dla dwoch przypadkéw. W
pierwszym z nich rozpatrzono mozliwos¢ predykcji wskaznikéw jakosci
Sciekow (BODs, COD, TSS, TN i TP) na podstawie ich ostatnich wynikow
pomiaréw. W drugim przypadku przeanalizowano mozliwos$¢ prognozowania
warto$ci wymienionych wyzej wskaznikow zanieczyszczen w S$ciekach na
podstawie wynikow pomiaréw natgzenia przeptywu na doptywie do
oczyszczalni $ciekow. Rozwigzanie to ma szereg zalet, bowiem w przypadku
awarii sytemu pomiarowego on-line, alternatywnie istnieje mozliwosé
wykonania predykcji wybranych wskaznikéw jakosci sciekéw na doptywie do
oczyszczalni na podstawie pomierzonych przeptywéw. W  warunkach
eksploatacji oczyszczalni pozwala to na uzyskanie cigglosci prognoz jakosci
Sciekéw na doptywie, a co za tym idzie daje takze mozliwo$¢ stabilnej pracy

bioreaktorow przez odpowiedni dobor parametréw technologicznych (np. stezen



tlenu i osadu czynnego, ilosci dawkowanego PIX-u, stopnia recyrkulacji itp.).

Koncepcje opisanego wyzej systemu przedstawiono na rys. 1.

Measuring a value of Q(t) 1

Measuring a value of X(t)

Failure of the measurement
value Q attime t- k

+N0

Time series
Q(t-i), ....Q(t-2), Q(t-1), Q(t)

Transformation
Q(t-i), ....Q(t-2), Q(t-1), Q(t)

Selection of predictors in
the model X(t+)=f(Q(t-i))

Failure of the measurement
YES YES value X attime t-m

NO+

Time series
X(t-i), ... X(t-2), X(t-1), X(t)

Transformation
X(t-i), ....X(t-2), X(t-1), X(t)

Selection of predictors in
the model X(t+))=f(X(t-i))

model 3
(ANN+SOM)

model 2
(MARS)

model 1
(CNN)

model 1a
(CNN)

model 2a
(MARS)

model 3a
(ANN+SOM)

1

Determine the operating parameters
WWTP on the basis X(t+))=f(Q(t-i)),
where:X(t+j)=min(MAE,MAPE)

Determine the operating parameters
WWTP on the basis X(t+)=f(X(t-i)),
where:X(t+j)=min(MAE,MAPE)

Determine the operating parameters
WWTP on the basis X(t+)=f(X/Q(t-i)),
where:X(t+j)=min(MAE,MAPE)

Rys. 1. Schemat niezaleznego sytemu pomiarowo — predykcyjnego wskaznikow

jakosci $ciekéw na doptywie do OS w celu predykcji nastaw obiektéw

gdzie: i

technologicznych.

— przesuniecie czasowe miedzy wartoscia prognozowana a

uwzgledniona w modelu do predykcji wybranego wskaznika jakosci Sciekow; j

— wyprzedzenie czasowe do przodu ( w pracy przyjeto j = 1) z jakim jest

prognozowany analizowany wskaznik jakosci; k, m — okres trwania

uszkodzenia, w ktérym nie ma dobowych wartosci wynikéw pomiarow Q, X.

Na tej podstawie opracowano modele statystyczne do prognozy

wskaznikdéw jakosci Sciekdw przy zastosowaniu metody MARS i kaskadowych

sieci neuronowych. Ponadto, wykonano model hybrydowy stanowigcy

polgczenie  sieci neuronowej typu  perceptron  wielowarstwowy i



samoorganizujacej si¢ sieci Kohonena. W celu zapewnienia prawidtowego
procesu uczenia i wilasciwej oceny dziatania modelu matematycznego,
wykonano 5-krotng cross-walidacje, przy czym uprzednio dokonano podziatu
danych na zbioér uczacy (75%), testowy i walidacyjny (25%). Przed
przystapieniem do wykonania modeli statystycznych dane wejsciowe i
wyjéciowe poddano standaryzacji za pomocg przeksztalcenia min - max
(Rutkowski 2006).

Metoda MARS jest jedng z wielu metod wykorzystywanych do
rozwigzywania zagadnien o charakterze regresyjnym (Zhang and Goh, 2016;
Sharda et. al., 2008) i jest rozszerzeniem klasycznego ujecia danych
wejsciowych w dotychczas opracowanych modelach matematycznych. Poza
catosciowym ujeciem zmiennych objasniajacych, jak ma to miejsce w
klasycznym modelu regresji, w metodzie MARS zakresy zmiennosci branych
pod uwage predyktorow dzielone sa na przedzialy, gdzie analizowane zmienne
moga mie¢ rozny wplyw na rozpatrywane zjawisko. Granice przedziatow
okreslane sg na podstawie wartosci progowych (t). Rozréznienie wartosci
analizowanych predyktoréw na mniejsze i wigksze od wartosci progowych t;

realizuje si¢ na podstawie funkcji bazowej postaci:
h(X) = o, - (max(0, X - t)) 1)

gdzie: h(X) — wektor funkcji bazowych dla poszczegdlnych zmiennych (x;), dla

ktérych spetniony jest nastepujacy warunek:

X, —t; dla x; >t

X -t=1 )
0; dla x; <t

W metodzie MARS zaleznos¢ regresyjng stanowi funkcja sklejana
otrzymana z kombinacji liniowej iloczynu funkcji bazowych z odpowiednimi

wagami, ktorg mozna zapisac:



f(X)=ao+i0€m'hm(X) (€))

m=]

gdzie: X =[x, X, ...,X;] — wektor danych wejsciowych, a,, — wartosci wag, hy,—
funkcje bazowe.

Do obliczenia warto$ci parametréw modelu, Friedman (1991) opracowat
specjalny algorytm umozliwiajacy przeszukiwanie obserwacji w celu ustalenia
wartosci progowych. Algorytm ten daje mozliwo$¢ eliminowania zmiennych

majacych pomijalny wptyw na wynik symulacji.

Sztuczne sieci neuronowe

Jedng z najpowszechniej stosowanych struktur jest sie¢ wielowarstwowa
jednokierunkowa znana pod nazwg perceptron wielowarstwowy, ktéra byta
wielokrotnie wykorzystywana do modelowania ilosci, jakosci $ciekow
doptywajacych  do  oczyszczalni, jak réwniez dziatania  obiektow
technologicznych. Jedng z modyfikacji ANN typu perceptron wielowarstwowy
jest sie¢ kaskadowa (CNN) zawierajaca dodatkowe potaczenia wag z wejscia do
kazdej warstwy i z kazdej warstwy do kolejnej. Poza klasycznymi sieciami
neuronowymi z odpowiednio zmodyfikowang struktura opracowywane sa
modele hybrydowe stanowigce polacznie modelu klasyfikacyjnego z modelem
regresyjnym, jak na przyktad sie¢ neuronowa typu perceptron wielowarstwowy.
Najpopularniejszym typem sieci okreslanej mianem samoorganizujgcej sie jest
sie¢ Kohonena (1982). Na etapie uczenia samoorganizujagcych si¢ sieci
neuronowych definiowana jest ilo§¢ neurondw tworzacych warstwe
topologiczng i ilo$¢ epok uczenia.

W prezentowanej pracy opracowano modele sieci neuronowej
kaskadowej, gdzie analizowano CNN z dwoma i trzema warstwami ukrytymi.
W poszczegdlnych warstwach ukrytych rozpatrywano rézne funkcje aktywacji

(tangens-hiperboliczny, liniowa, sinusoidalna, ekspotencjalna, logistyczna,
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sigmoidalna), a w warstwie wyjsciowej rozpatrzono funkcje liniowa. Ponadto, w
obliczeniach przyjeto, ze liczba neuronéw w kolejnych warstwach ukrytych jest
identyczna. Optymalng liczbg neurondéw i wartosci wag zarowno w sieci MLP
jak 1 CNN ustalono generujac za kazdym razem 500 réznych modeli dla
zatozonych zmiennych objasniajgcych 1 wybierajac wyuczong sie¢, dla ktorej
uzyskano najmniejsze wartosci btedu bezwzglednego i wzglednego prognozy
wartosci analizowanych wskaznikéw jakosci sciekow. W celu uzyskania modeli
MLP jak i CNN o odpowiednich zdolno$ciach uogélniajacych na etapie uczenia
zastosowano algorytm regularyzacji bayesowskiej. W rozpatrywanym
przypadku jako klasyfikator w przypadku modelu hybrydowego zastosowano
samoorganizujace sie¢ sieci neuronowe typu Kohonena o warstwie topologiczne;j
2x2, podczas gdy liczba epok na etapie uczenia wynosita 1000.

W powyzszych analizach w celu oceny zdolnosci predykcyjnej modeli
prognozujacych wartosci BODs, COD, TSS, TN, TP zastosowano:
- btgd éredni (MAE)

MAE = % 1 |Yiobs — Yipreal 4

- procentowy btad procentowy (MPE)

1 Yiobs—Yipre
MAPE ==-3, ———’ly—Tp-i -100% 5)
- §redni btad kwadratowy (RMSE):
1 2
RMSE = \/;l' . Z?=1(:Vi,obs - Yi,pred) (6)

gdzie: Yiobssopt — Odpowiednio pomierzone i obliczone wartosci wskaznikéw

jakosci $ciekdw, n — liczebnos¢ zbioru, w rozpatrywanym przypadku zbidr

danych obejmuje 1100 wartosci w szeregu czasowym.



Wyniki
Na podstawie zgromadzonych wynikéw pomiaréw jakosci i ilosci
Sciekow doplywajacych do oczyszczalni ustalono zakres ich zmiennosci (tab. 1).

Analiza danych z tab. 1, pozwala stwierdzi¢, ze wartosci BODs, COD, TSS, TN

i TP zmienialy si¢ w znacznym zakresie.

Tab. 1. Zakres zmienno$ci wartosci parametrow opisujacych ilos¢ i jakosé

Sciekow doplywajacych do oczyszczalni w okresie 2013-2015.

Parametr |Minimalna|Maksymalna | Srednia
BOD:;,
mg/dm’ 38.1 788.0 374.0
COD,
mg/dm’ 159.0 2510.0 | 927.1
TSS,
mg/dm’ 80.0 1140.0 | 430.0
TN, mg/dm’ |  21.3 99.0 69.7
TP, mg/dm’ 3.4 375 12.45
Q, m’/d 26973 66773 | 38658

Poniewaz wymienione wskazniki jakosci $ciekéw stanowig dane
wejsciowe do modeli opisujacych kinetyke przemian zwigzkow wegla, azotu i
fosforu w reaktorach biologicznych, a ich wartosci zmieniaja si¢ w znacznym
zakresie, dlatego zachodzi potrzeba ich prognozowania. W obrebie
analizowanych w niniejszej pracy metod jedynie w modelu MARS opracowany
algorytm estymacji parametréw daje mozliwo$¢ eliminacji predyktorow
majacych pomijalny wplyw na zmienng objasniang. Dlatego w pierwszej
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kolejnosci wykonano symulacje wybranych wskaznikéow jakosci S$ciekow
doptywajacych do oczyszczalni przy zastosowaniu tej metody. Na podstawie
zmiennych objasniajgcych ustalonych przy wykorzystaniu metody MARS
wykonano prognoze wartosci BODs, COD, TSS, TN i TP pozostatymi
metodami. Do tego celu wykorzystano wartosci parametréw jakosci Sciekow
zmierzonych w ostatnich wykonanych pomiarach. Nast¢pnie przeprowadzono
symulacje wskaznikow jakosci sciekéw na doptywie do oczyszczalni w oparciu
0 pomiary natezenia przeptywu.

Wykonane analizy wykazaly, ze do obliczenia wartosci COD, TN i TP
celowe jest uwzglednienie dwoch ostatnich pomiaréw (i=1,2) rozpatrywanych
wskaznikéw poprzedzajacych prognozowang wielkos¢. Do predykeji TSS
konieczne jest ujecie wartosci od TSS(t-1) do TSS(t-4), z kolei do prognozy
BODs wystarcza wartosci analizowanego wskaznika takie jak BOD(t-1) i
BOD(t-3). Na podstawie wykonanych analiz stwierdzono, ze do prognozy COD,
TSS, TN i TP mozna wykorzysta¢ wartosci Q(t-1) i Q(t-2), z kolei do obliczenia
BOD;s celowe jest uwzglednienie wartosci Q(t-1), Q(t-2) 1 Q(t-3).

Uzyskane wyniki analiz metoda MARS znajdujg potwierdzenie w
badaniach wykonanych przez Szelaga et. al. (2016) metoda drzew
klasyfikacyjnych. W tab. 2 i 3 zestawiono parametry opisujace strukture
uzyskanych modeli matematycznych. Ponadto, w tab. 4-6 zamieszczono
wielkosci parametréw dopasowania (MAE i MAPE) wynikdw pomiaréw do
obliczen metoda MARS, CNN i ANN+SOM wybranych wskaznikéw jakosci

$ciekow dla zbioru testowego.

Na podstawie danych z tab. 2 mozna stwierdzi¢, ze w wigkszosci
otrzymanych modeli statystycznych metoda kaskadowych sieci neuronowych
liczba warstw ukrytych byta rowna 3, a wystepujaca w nich liczba neurondéw
wynosita od 2 do 6. W przypadku modeli do predykcji wskaznikow jakosci w

oparciu o X(t-i) w warstwie ukrytej najlepsze wyniki obliczen uzyskano dla



funkcji tangens-hiperboliczny, natomiast stosujac do modelowania stgzenia
zwigzkow organicznych, azotu i fosforu najmniejsze wartosci btedéw MAE i
MAPE otrzymano dla funkcji logistycznej. Dla hybrydowych sieci
neuronowych (tab. 3) liczba neuronéow w warstwie ukrytej w otrzymanych
modelach statystycznych do predykcji wskaznikéw jakosci w wydzielonych
klasach zmieniata si¢ w zakresie 2-6, a funkcje¢ aktywacji najczesciej stanowita

zalezno$¢ tangensa-hiperbolicznego.

Tab. 2. Parametry otrzymanych modeli w oparciu o kaskadowe sieci neuronowe

do prognozy wybranych wskaznikow jakosci sciekow.

X () Q(t-D)
L. L f. L. L f.

Parametr| neuron | warstw | aktywacji | neuron | warstw | aktywacji
BODs 5 3 tanh 4 2 log
COD 3 3 tanh 3 3 tanh
TSS 3 2 tanh 2 3 log
TN 6 3 log 6 3 log
TP 4 3 tanh 5 3 tanh

Na podstawie danych zamieszczonych w tab. 3 - 5 mozna stwierdzi¢, ze
lepszymi zdolnosciami predykcyjnymi zmiennych niezaleznych (mniejsze
wartosci btedu MAE i MAPE) charakteryzuja si¢ w obu przypadkach (MARS,
CNN) modele opracowane na podstawie wartosci wskaznikéw jakosci Sciekow.
Z kolei, modele statystyczne uzyskane metodg ANN+SOM do obliczenia BODs,
TSS i TN na podstawie Q(t-i) charakteryzuja si¢ lepszymi zdolno$ciami

predykcyjnymi wartosci wskaznikéw jakosci $ciekow.
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Tab. 3. Parametry otrzymanych modeli w oparciu o hybrydowe sieci neuronowe

(ANN+SOM) do prognozy wybranych wskaznikow jakosci sciekow.

X(t-) Q(t-1)

Parametry
l. neuron | f. aktywacji | 1. neuron | f. aktywacji
) lin, sigm,
BOD;s 3+6 tanh, lin 3+6
exp

COD 2+6 exp, lin 2+5 exp, sigm

TSS 3+4 exp, tahn 2+5 simg, tanh

TN 2+5 tanh, exp 3+6 exp, tanh

TP 3+6 exp, sigm 3+5 simg, tanh

Tab. 4. Wartosci parametrow dopasowania (MAE, MAPE) wynikow obliczen
wskaznikow jakosci sciekéw metoda MARS do pomiardw wyznaczonych w
oparciu o wartosci X(t-1), Q(t-1) okreslone w ostatnich wykonanych pomiarach.
X(t-1) Q(t-i)

MAE RMSEWMAPE MAE |RMSE |MAPE

Parametry

BODs | 41.12 | 60.31 | 12.39 | 48.1 | 62.48 | 14.8

COD |117.54|149.28| 14.06 [133.02]166.28| 15.89

TSS 59.01 | 91.04 | 159 | 71.88 | 99.31 | 20.07

TN 6.07 | 896 | 9.64 | 7.04 | 8.88 | 11.43

TP 1.61 | 2.57 | 13.97 | 2.16 | 2.97 | 19.03
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Tab. 5. Wartosci parametréw dopasowania (MAE, MAPE) wynikéw obliczen
wskaznikow jakosci sciekéw metoda CNN do pomiaréw wyznaczonych w

oparciu o X(t-i), Q(t-1) ustalone w poprzednich pomiarach.

X(t-1) Q(t-i)

Parametry

MAE | RMSE | MAPE | MAE |RMSE | MAPE

BODs |33.07| 45.73 | 9.67 |37.29| 49.5 | 11.29

COD |99.56|124.45| 10.26 [112.45/151.81| 13.14

TSS 52 | 77.65 | 13.89 | 60.9 | 88.15 | 16.61

TN 545| 622 | 853 | 5.76 | 7.06 | 8.96

TP 14 | 1.74 | 12.19 | 1.76 | 2.05 | 15.54

Tab. 6. Wartosci dopasowania (MAE, MAPE) wynikow obliczen wybranych
wskaznikow jakosci sciekdw za pomocg modelu hybrydowego (ANN+SOM) do

wynikéw pomiarow

X(t-1) Q(t-1)
Parametry

MAE |RMSE |MAPE | MAE |RMSE | MAPE

BODs (30.16| 40.15 | 8.75 [27.93 | 45.02 | 7.62

COD |93.29/116.61| 11.34 | 92.50 |124.88| 10.93

TSS  [49.05| 70.12 | 13.09 | 50.89 | 80.45 | 14.62

TN 5.00| 556 | 7.83 | 438 | 6.26 | 6.42

TP 1.72°| 1.53 | 15.11 | 1.79 | 1.83 | 15.75

Majac na uwadze czas wykonywania pojedynczego oznaczenia BODs i

uzyskane wyniki symulacji wskaznikoéw jakosci Sciekéw stwierdzono, ze
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modele autoregresyjne uwzgledniajace wartosci BOD(t-i) nie mogg by¢
wykorzystane w rozwazaniach praktycznych. Ponadto, wielkosci btedow dla
otrzymanych modeli na podstawie wartosci BOD(t-1) i Q(t-i) zmieniajg si¢
odpowiednio w zakresach MAE=30,16-41,12 mg/dm3 i MAPE=8,75-12,39%
oraz MAE=27,93-48,10 mg/dm3 i1 MAPE=7,62-14,80%.

W przypadku modeli do predykcji COD uzyskanych na podstawie COD(t-
i) oraz wylgczenie Q(t-i) wartosci btedow prognozy wskaznika zmieniaty sie w
zakresach MAE=93,29-117,54 mg/dm3 i MAPE=10,26-14,06% oraz
MAE=92,50-133,02 mg/dm3 i MAPE=10,93-15,89%. Dla modeli do prognozy
TSS uwzgledniajagcych TSS(t-i) i tylko Q(t-i) wielkosci bledow symulaciji
analizowanego wskaznika jakosci $ciekow wynosity odpowiednio MAE=49,05-
59,01 mg/dm’ i MAPE=13,09-15,90% oraz MAE=50,89-71,88 mg/dm’ i
MAPE=14,62-20,07%.

Rozpatrujgc modele do predykcji TN opracowane w oparciu o TN(t-1) i
wylacznie Q(t-1) stwierdzono, ze wartosci bledu bezwzglednego i wzglednego sa
rowne MAE=5,00-6,07 mg/dm3 i MAPE=7,83-9,64% oraz MAE=4,38-7,04
mg/dm3; MAPE=6,42-11,42%. Ponadto, z danych w tab. 3-5 wynika, ze dla
modeli do prognozy TP uzyskanych na podstawie TP(t-i) i tylko Q(t-i) bledy
predykcji wskaznika zmieniajg si¢ w zakresach MAE=1,40-1,72 mg/dm’ i
MAPE=12,19-15,11% oraz MAE=1,76-2,16 mg/dm’® i MAPE=15,54-19,03%.

Z wykonanych prognoz (tab. 3-5) wartosci wskaznikow jakosci sciekow
(BODs, COD, TSS, TN i TP) stwierdzono, ze najwigksze bledy predykcji
wymienionych wyzej parametrow uzyskano metodg MARS. Natomiast,
najlepsza zgodno$¢ wynikéw obliczen z pomiarami wybranych wskaznikéw
jakosci $ciekow (BODs, COD, TSS, TN) otrzymano metoda ANN+SOM.
Jedynie w przypadku TP najmniejsze wartosci bledéw prognozy wskaznika
otrzymano metodg kaskadowych sieci neuronowych. Na podstawie wykonanych

obliczen metoda ANN+SOM stwierdzono, ze na wypadek awarii sond
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pomiarowych prognozowane wartosci COD, TSS, TN i TP w oparciu o Q(t-i)
réznig si¢ nie wigcej niz 5% od wynikdéw otrzymanych za pomoca modeli, gdzie
zmienne objasniajgce stanowily wskazniki jakosci Sciekow. W przypadku
wielkosci BODs stwierdzono podobng zaleznos$¢ jak wyzej.

Poréwnujac uzyskane wartosci btedow (RMSE) predykcji BODs metoda
ANN+SOM (tab. 6) mozna stwierdzi¢, Zze sa one znacznie wieksze niz
otrzymane przez Abyaneh (2014) (RMSE = 25,10 mg/dm®) metodg ANN, ktéry
do prognozy rozpatrywanego wskaznika jakosci wykorzystal temperature, pH
doptywajacych $ciekéw oraz stezenie TSS. Obliczone wartosci bledéw RMSE
prognozy wielkosci COD metodag ANN+SOM na podstawie COD(t-i) oraz Q(t-
1) wykazujg, ze sa one wielokrotnie wigksze niz otrzymane przez Abyaneh

(2014) (RMSE = 49,4 mg/dm®) metodg ANN i Minsoo et. al. (2016).

W ostatnim przypadku, autorzy stosujac metode k-najblizszych sgsiadéw
stwierdzili, ze bledy prognozy COD w przypadku prognozy bezdeszczowej i
deszczowej zmieniajg si¢ odpowiednio w zakresach RMSE = 4-5 mg/dm’
i RMSE = 6-8 mg/dm’.

Na podstawie wyznaczonych wartosci bltedow (MAE) prognozy
zawiesiny ogolnej stwierdzono, ze sa one wieksze niz uzyskane przez Verma i
Kusiaka (2013) (RMSE = 28,81 mg/dm’), ktérzy do symulacji metoda ANN
warto$ci TSS wykorzystali wyniki pomiaréw CBODs oraz przeptywow.
Znacznie wigksze wielkosci bledow otrzymali oni metodg k-najblizszego
sgsiada wykorzystujac do prognozy TSS wartosci TSS(t-1), uzyskujac wartosé
bledu réwng MAE = 62,15 mg/dm’. Wyniki obliczern wartosci pozostatych
rozpatrywanych wskaznikow (TN, TP) metodami (MARS, CNN, ANN+SOM)
wykazaly, ze sg one wigksze niz otrzymane przez innych badaczy (Minsoo et.

al., 2016).
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Majac na wzgledzie powyzsze uwagi, mozna stwierdzi¢, ze uzyskane
modele  statystyczne  charakteryzowaly si¢  gorszymi  zdolnosciami
predykcyjnymi niz uzyskane przez innych badaczy, bowiem nie uwzgledniaty
wszystkich predyktorow. Jednakze, w analizach wykonanych przez Abyaneh
(2014), Verma i Kusiak (2013), Minsoo i inni (2016) ilo$¢ zmiennych jest
znacznie wigksza niz w opracowanych modelach przez co wymagaja
prowadzenia ciaglego wynikéw pomiaréw. W przypadku modernizacji lub
awarii uktadu pomiarowego wskaznikow jakosci Sciekow moze by¢ to
niemozliwe, dlatego tez przedstawione wyzej podejscie moze stanowié
okresowe rozwigzanie, ktére w znaczacy sposob warunkuje uzyskanie

wymaganego efektu redukcji zanieczyszczen w oczyszczanych Sciekach.
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Podsumowanie

W publikacji przedstawiono mozliwo$¢ modelowania wartosci wybranych
wskaznikéw (BODs, COD, TSS, TN, TP) jakosci $ciekdéw na dopltywie do
oczyszczalni na podstawie wartosci wskaznikéw pomierzonych w ostatnich
wykonanych pomiarach, ale réwniez wylgcznie w oparciu o warto$ci natezenia
przeptywu. Wykonane obliczenia wykazaly, ze mniejsze wartosci bledow
prognozy stezenia biochemicznego i chemicznego zapotrzebowania na tlen,
azotu, fosforu i zawiesiny otrzymano za pomoca modelu statystycznego
opracowanego metodg kaskadowych sieci neuronowych niz metodg MARS. W
obrebie rozpatrywanych metod w wiekszosci rozpatrywanych przypadkow
najlepszymi  zdolnosciami  predykcji =~ wskaznikéw  jakosci  Sciekdw
charakteryzowaly si¢ modele hybrydowe, stanowigce polaczenie sieci

neuronowej Kohonena i perceptrona wielowarstwowego.

Z przeprowadzonych obliczen wynika, ze nieznacznie lepsze rezultaty
symulacji rozpatrywanych wskaznikéw jakosci otrzymano zaréwno metods
MARS jak i CNN w przypadku gdy zmienne objasniajace rozpatrywane
parametry stanowily odpowiednio wielkosci wskaznikoéw jakosci Sciekow
anizeli wartosci przeptywow. W przypadku modeli hybrydowych wartosci
btedéw prognozy analizowanych wskaznikéw jakosci Sciekow byty mniejsze niz
dla modeli uzyskanych metodg MARS i CNN. Jedynie dla modelu do obliczenia
TP przy pomocy Q(t-i) mniejsze wartosci bledu MAE i MAPE otrzymano za

pomoca modelu bazujgcego na CNN niz ANN+SOM.
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Wykazano, ze w przypadku analizowanej oczyszczalni $ciekow mozliwe

jest zapewnienie cigglosci prognoz wartosci wybranych wskaznikéw
zanieczyszczen na podstawie opracowanych dwoch niezaleznych systemow do
predykcji jakosci Sciekéw. Moze to zapewni¢ niezawodne funkcjonowanie
obiektow oczyszczalni w sytuacji awarii systemu monitoringu jakosci $ciekoéw

na doptywie lub jego modernizacji.
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