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1BS PAN Bartosz Szelgg: Modelowanie matematyczne, optymalizacija
I sterowanie pracqg przeptyworwych oczyszczalni sciekow

1. Wprowadzenie

Poprawa jakosci wod odbiomikéw i ograniczenie niekorzystnego wplywu na
srodowisko stanowi obecnie jeden z najaktualniejszych tematow zaréwno w kraju,
jak i zagranica (Thunberg i in. 2009, Minsoo i in. 2016). W celu poprawy jakosci
wod powierzchniowych wprowadzono w ustawodawstwie unijnym i krajowym
szereg wymagan formalno—prawnych, narzucajacych wielkosci dopuszczalnych
stezen wskaznikow jakosci $ciekow oczyszczonych, ktdre nie moga zostad
przekroczone. Potwierdzeniem tego w skali europejskiej jest to dyrektywa unijna
91/271/EWG odnoszaca si¢ do kwestii oczyszczania $ciekéw komunalnych.
Natomiast, w kraju jest to Rozporzadzenie Ministra Srodowiska z dnia 18 listopada
2014 r. w sprawie warunkow, jakie nalezy spetni¢ przy wprowadzaniu $ciekéw do
wod lub do ziemi, oraz w sprawie substancji szczegélnie szkodliwych dla
srodowiska wodnego. Zgodnie z obowigzujacymi aktami prawnymi podstawa
projektowania oczyszczalni jest réwnowazna liczba mieszkancow (RLM), ktora
stanowi podstawe doboru technologii oczyszczania $ciekow. Zaprojektowany
ukfad technologiczny ma zapewniaé odpowiednie usuni¢cie zwiazkow
organicznych (BZTs, ChZT(cr), azotu ogolnego (N,g) 1 fosforu ogolnego (Pog)
(tab.1.1).

W warunkach rzeczywistych wartosci wskaznikow jakosci przyjete do
obliczen oczyszczalni $ciekéw nie przyjmuja wartosci statych, ale zmieniaja si¢
w szerokim zakresie. ROwnoczesnie, zmienia si¢ ilos¢ doptywajacych sciekow
i temperatura powietrza, co ma istotny wplyw na przebieg procesow oczyszczania
przebiegajacych w reaktorze biologicznym. Podczas intensywnych opadéw
znacznie zwigksza si¢ ilos¢ doptywajacych $ciekow, co prowadzi zwykle do
hydraulicznego przeciazenia catego obiektu i wplywa na skrocenie czasu
zatrzymania S$ciekow w reaktorze biologicznym. Roéwnoczesnie, zwickszony
doptyw $ciekéw moze prowadzi¢ do przeciazenia hydraulicznego wydzielonych
obiektow oczyszczalni, na przyktad osadnika wtérnego, co mekorzystanie wptywa
na proces klarowania oczyszczonych S$ciekéw. Jednoczesnie, z uwagi na
rozcienczenie doplywajacych $ciekow, moga wystapi¢ problemy zwigzane
z niedostateczng 1iloscig zwigzkow biogennych niezbednych do prawidtowego
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przebiegu procesu oczyszczania (usuwania zwigzkow organicznych, azotu
i fosforu).

Tab. 1.1. Wpltyw wielko$ci oczyszczalni sciekow (RLM) na wymagany stopien
redukcji zanieczyszczenn na odplywie z oczyszczalni Sciekow; BZTs -
pieciodniowe biochemiczne zapotrzebowanie na tlen, ChZTy — chemiczne
zapotrzebowanie na tlen wykonane metoda dwuchromianows, Z,, — zawiesiny
ogolne, N, — azot ogdlny, Py, — fosfor ogolny, x*— wartosci wymagane wylacznie
w $ciekach wprowadzanych do jezior i ich doptywow oraz bezposrednio do
sztucznych zbiormikéw wodnych usytuowanych na wodach ptynacych, xP-
minimalny procent redukcji nie ma zastosowania do $ciekdw wprowadzanych do
jezior i ich doptywoéw, bezposrednio do sztucznych zbiornikéw wodnych
usytuowanych na wodach ptynacych oraz do ziemi (Dz. U. poz. 1800, 2014).

Wskazniki RLM
<2000 | 2000+9999 | 10000+14999 | 15000+99999 | >100000

BZTs, mgOy/1 40 25 25 15 15

BZTs, min % 70-90 70-90 90 90

ChZTcy, mgO/1 | 150 125 125 125 125

ChZTcn, min % 75 75 75 75

Zog, mg/l 50 35 35 35 35

Zog, min % 90 90 90 90

Nog, mg/l 302 152 15 15 10
Nog. min % - 70-80P 70-80 70-80

Pog 5 28 2 2 1
Pog» min % - 70-80° 80 80

Eksploatujac oczyszczalni¢ sciekow nalezy mie¢ na uwadze fakt, ze w okresie
zimowym na skutek obnizenia temperatury powietrza ma miejsce obnizenie
kinetyki proceséw zachodzacych w reaktorach biologicznych, co takze moze
prowadzi¢ do pogorszenia jakosci sciekéw na odptywie. Nalezy takze liczy¢ sig
z faktem, ze mimo stabilnych warunkéw pracy reaktora (tj. brak opadow
atmosferycznych, okres lata lub wiosny wplywajace pozytywnie na stabilnosé
procesu oczyszczania) moga wystapi¢ niekontrolowane zrzuty tadunkéw
zanieczyszczen do systemu kanalizacyjnego, co moze mie¢ niekorzystny wpltyw na
dziatanie obiektow technologicznych oczyszczalni i powodowaé koniecznosé
zmiany nastaw w regulatorach reaktora. Wymienione czynniki moga prowadzi¢ do
zakltocen ciagtosci przebiegu procesu oczyszczania sciekow. Dlatego tez, w celu
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uzyskania na odptywie wymaganych warto$ci wskaznikéw jakosci Sciekow,
zachowania ciaglosci procesow zachodzacych w reaktorze biologicznym
iutrzymania wysokiej niezawodnosci dzialania oczyszczalni, konieczne jest
aktywne sterowanie i biezaca kontrola nastaw reaktora biologicznego. W praktyce
jest to zadanie bardzo skomplikowane, wymagajace ciaglych zmian wielu nastaw
regulatoréw w taki sposob, aby zapewni¢ wymagana jakos¢ Sciekow
oczyszczonych i aby steryjac jednym procesem, nie zakldci¢ innych proceséw
przebiegajacych w bioreaktorze.

Z uwagi na to, ze eksploatacja oczyszczalni Sciekéw wymaga réwnoczesnej
kontroli wielu procesow, stosuje si¢ szereg urzadzen pomiarowych
zamontowanych na jej obiektach technologicznych. Pozadana sytuacja byloby
prowadzenie pomiaréw ilosci i jakosci $ciekoéw na doptywie, nastaw reaktora oraz
jakosci sciekow na odptywie z oczyszczalni. Obecnie wigkszos¢ obiektow
krajowych posiada monitoring on-line nastaw reaktora biologicznego i jakosci
Sciekow na odptywie. Natomiast, rzadko wystgpuja przypadki, gdy prowadzone sa
ciagle pomiary jakosci Sciekow na doptywie do obiektu. Stan ten wynika z faktu, iz
zgodnie z obowiazujacymi aktami prawnymi nie ma takich wymagan i zachodzi
jedynie potrzeba okresowej oceny efektywnosci dziatania oczyszczalni Sciekéw
w zaleznosci od wielkosci obiektu wyrazonej za pomoca rownowaznej liczby
mieszkancéw — RLLM (tab. 1.2).

Tab. 1.2. Wptyw wielkosci oczyszczalni sciekéw (RLM) na roczna liczbg probek
poboru jakosci Sciekow (Dz. U. poz. 1800, 2014)

Liczba prébek
Pierwszy Kolejny rok po
RLM rok spetnieniu wymagan
<2000 4 2
2000 + 9999 12 4
10000 + 49999 12 12
>50000 24 24

Standardowo, w przypadku obiektow RLM < 2000 pomiary efektywnosci
pracy oczyszczalni nalezy kontrolowaé pobierajac 4 probki w ciagu roku; jezeli
pobrane probki spelnia wymagane warunki, to w kolejnym roku pobierane moga
by¢ 2 probki (tab. 1.2). Dla obiektow, gdzie 9999 > RLM > 2000, w przypadku
uzyskiwania wysokiej efektywno$ci mozliwe jest takze ograniczenie w kolejnym
roku liczby probek. Z kolei, dla oczyszczalni RLM > 10000 nie jest mozliwa
redukcja ilosci analizowanych probek na doptywie.
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Pomiar jakosci $ciekéw na doptywie nie stanowi obecnie duzego problemu
technicznego z uwagi na to, Ze istnieje szereg analizatoréw (np. firmy Endress—
Hausser, HahLange itp.) umozliwiajacych pomiar odpowiednich wskaznikow
jakosci, jednak koszt ich zakupu i eksploatacji jest wysoki. Rownoczesnie do
stosowania ich zniecheca fakt, Zze urzadzenia te nalezy okresowo kalibrowaé w celu
uzyskania wiarygodnych wynikow pomiaréw, co generuje dodatkowe koszty
i wymaga uciazliwego ciaglego nadzoru.

Nalezy przy tym zauwazyé, ze w oczyszczalniach $ciekéw zaréwno
o wysokim stopniu zautomatyzowania i rozbudowanym systemie monitoringu, jak
1 w obiektach, gdzie pomiary wykonywane sa glownie na drodze oznaczen
laboratoryjnych, gromadzone sa ogromne ilosci danych mogacych stuzy¢ do
opracowania modeli procesowych. Fakt ten wzbudza szerokie zainteresowanie, na
co wskazuje znaczna liczba publikacji zagranicznych. W publikacjach tych na
podstawie zgromadzonych danych pomiarowych opracowuje si¢ modele
matematyczne do prognozowania jakosci Sciekow na odptywie oraz kontroli
przebiegu proceséw nitryfikacji, denitryfikacji i defosfatacji. Jednak z punktu
widzenia eksploatatora oczyszczalni $ciekéw interesujace jest nie tylko
prognozowanie przebiegu procesu i jego symulacja. Istotne znaczenie ma takze
sterowanie procesem, to znaczy wyznaczanie takich nastaw bioreaktora, aby
zapewni¢ przebieg procesu warunkujacy zadane warto$ci Sciekoéw na odplywie
i zminimalizowanie kosztow eksploatacyjnych obiektu. Takie postawienie zadania
cieszy si¢ ostatnio coraz wi¢gkszym zainteresowaniem, co potwierdza zwigkszajaca
si¢ liczba odnosnych prac w kraju i zagranica, cho¢ publikacji krajowych na ten
temat jest zdecydowanie mnie;j.

Parametry dziatania reaktora biologicznego mozna ustala¢ w taki sposéb, ze
bez wzgledu na ilos¢ ijako$¢ $ciekow doptywajacych oraz na por¢ roku, na
odptywie uzyska si¢ wartosci wskaznikow jakosci Sciekow ponizej wartosci
dopuszczalnych. Jednak problem polega na tym, ze realizujac takie nastawy
zwykle nie uwzglednia si¢ kosztow eksploatacyjnych obiektu, ktore moga by¢
wysokie. Wobec powyzszego nasuwa si¢ pytanie, ¢zy nie mozna byloby nastaw
w bioreaktorze skorygowa¢ w taki sposob, aby uzyska¢ zblizony efekt
oczyszczania S$ciekéw, ale nizszym kosztem. Aby odpowiedzie¢ na to pytanie
i uniknag¢ ewentualnych problemow eksploatacyjnych zwigzanych z mozliwym
zakléceniem pewnych proceséw technologicznych przy sterowaniu innym
procesem, jest konieczna optymalizacja pracy oczyszczalni i zdefiniowanie w tym
celu odpowiednich kryteriow optymalizacyjnych. Podstawowym kryterium oceny
efektywnosci pracy oczyszczalni jest kryterium ekonomiczne: proces oczyszczania
powinien by¢ realizowany w taki sposéb, aby uzyska¢ najnizsze koszty
eksploatacji przy zapewnieniu wymaganej jakosci $ciekéw oczyszczonych.
Kolejne kryteria moga mie¢ charakter techniczny i odnosi¢ si¢ do utrzymania na
odpowiednim poziomie przebiegu poszczegdlnych procesow w reaktorze
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biologicznym, do minimalizacji zuzycia dawkowanych srodkow chemicznych lub
minimalizacji zuzycia tlenu na napowietrzanie $ciekow. Kryteriow technicznych
moze by¢ wiele, poniewaz jest to uzaleznione od tego, co technolog chce przede
wszystkim  uzyska¢.  Kryteriami  stanowiacymi  kombinacje  kryterium
ekonomicznego i kryteridow technicznych sg kryteria niezawodnosciowe. W takim
przypadku mozna skoncentrowacd si¢ na analizie niezawodnosci dzialania obiektu
w odniesieniu do jednego procesu najistotniejszego dla technologa lub do kilku
procesow rownoczesnie. W ostatnich latach przedstawiono szereg interesujacych
prac z zakresu zastosowania modelowania matematycznego w optymalizacji
1 sterowaniu oczyszczalniami $ciekow (np. Mulas i in. 2015, Corominas i in. 2013,
Asadi i in. 2016), jednak mimo licznych analiz o charakterze teoretycznym, jedynie
w jednym z 40 badanych obiektow wdrozono opracowany model matematyczny
(Haimi 1 in. 2013). W obszarze sterowania do rozwigzania pozostaje caly szereg
zagadnien dotychczas nie badanych, ktére dotyczg m.in. sterowania reaktorem
w przypadku, gdy nie sg prowadzone ciagle pomiary wskaznikow jakosci $ciekow
na doptywie a jedynie pomiary okresowe, co ma miejsce w wigkszosci krajowych
oczyszczalni $ciekow. Mimo potwierdzonego wplywu procesu sedymentacji na
jakos¢ sciekow na odpltywie w dalszym ciggu fakt ten jest uwzgledniany
w ograniczonym stopniu przy doborze strategii sterowania reaktorem
biologicznym. Jednoczesnie, mimo wielu analiz dotyczacych procesu sedymentacji
osadu czynnego, nie opracowano dotychczas uniwersalnej zaleznosci pozwalajacej
oceni¢ podatnosc¢ osadu na puchnigcie, ktora bylaby pomocna na etapie sterowania
reaktorem biologicznym.

O skali poruszanego problemu i zapotrzebowania na odpowiednie algorytmy
obliczeniowe moze $wiadczyc fakt, ze na terenie Polski wg danych GUS (BDL,
2017) mmajduje si¢ 3258 komunalnych oczyszczalni Sciekoéw, z czego 11 obiektow
oczyszcza $cieki mechanicznie, 2439 biologicznie i 808 obiektéw realizuje
podwyzszony stopien redukcji zanieczyszczen. Calkowita liczba oczyszczalni nie
odzwierciedla bezposrednio skali problemu, bowiem trzeba na to popatrze¢ szerzej,
biorac pod uwagg ilos¢ gmin w kraju tj. 2478 oraz liczb¢ miast na prawach powiatu
tj. 66. Mianowicie dla ,,duzych jednostek osadniczych” zaprojektowany uktad
oczyszczania $ciekow musi warunkowa¢ usuwanie zwigzkow organicznych, w tym
azotu i fosforu. W tych przypadkach, ze wzglgdu na przepustowos¢ obiektow
przekroczenie  dopuszczalnych — wartoSci  wskaznikow  prowadzitloby do
wprowadzenia do odbiornika $ciekow znacznych ilosci zanieczyszczen, ktdre
mogtyby prowadzi¢ do naruszenia réwnowagi ekosystemu i mie¢ daleko idace
nastgpstwa ekologiczne. W zwigzku z tym, na tych obiektach instaluje si¢ systemy
do kontroli i sterowania reaktorem, co istotnie wptywa na efektywnos¢ ich pracy.
Rozwiazanie to nie jest tak powszechne w mniejszych oczyszczalniach $ciekow,
ktore sa bardziej wrazliwe na zmiany ilosci i jakosci doptywajgcych sciekow, co
ma wplyw na ilo$¢ zanieczyszczen trafiajaca do odbiornikéw. Dlatego tez,
szczegdlnie w przypadku mniejszych oczyszczalni zachodzi potrzeba ciaglego
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monitoringu i aktywnego sterowania bioreaktorem w celu uzyskania wymagane;j
jakosci sciekow na odptywie. W przypadku duzych obiektow, z uwagi na wielkosé
zamontowanych energochtonnych urzadzen i ilos¢ doplywajacych sciekédw,
bardziej wskazana jest optymalizacja procesu oczyszczania majaca na celu
obnizenie kosztow eksploatacyjnych.

W pracy przedstawiono koncepcje systemu do kontroli, sterowania
i optymalizacji dzialania reaktora biologicznego w przeptywowej oczyszczalni
Sciekoéw. W systemie tym przewidziano zastapienie pomiaréw wskaznikow jakosci
scieckow na doplywie wynikami obliczen uzyskanymi w oparciu o pomiary
natgzenia przeptywu. Do symulacji wartosci wskaznikéw jakosci Sciekow
zaproponowano zastosowanie metod eksploracji danych (ang. data mining). Po
wykonaniu wstepnych obliczen modelowania przedstawiono koncepcje modeli
hybrydowych, w ktorych wartosci pomiarow wskaznikéw jakosci Sciekow
doplywajacych do oczyszczalni zastapiono wynikami ich symulacji. Modele te
zastosowano do prognozy: sedymentacji osadu czynnego, zmieniajacych sie
wartosci  kluczowych parametréw technologicznych reaktora biologicznego
wskaznikow jakosci sciekéw na odptywie z oczyszczalni.

Opracowano takze modele matematyczne do analizy niezawodnosci dziatania
reaktora biologicznego woparciu o tzw. wspolczynniki niezawodnosci
w odniesieniu do procesu sedymentacji osadu czynnego i poprawnos$ci procesu
usuwania zwigzkow biogennych.

Ponadto, zaproponowano nowatorski parametr uwzgledniajacy interakcje
mi¢dzy zmiennymi procesowymi o charakterze stochastycznym. Zmienne te
dotycza ilosci i jakosci Sciekéw na doptywie, warunkéw atmosferycznych i ich
wplywu na podatno$¢ osadu czynnego na puchnigcie oraz doboru strategii
sterowania reaktorem biologicznym.

Przedstawiono takze model probabilistyczny niezawodno$ci dzialania
reaktora biologicznego w odniesieniu do sedymentacji osadu czynnego, w ktorym
uwzgledniono wystgpowanie awarii systemu pomiardw wskaznikow jakosci
Sciek6w na doplywie do oczyszczalni.

Przyjeto nastepujacy uktad pracy:

W rozdziale 2 omoéwiono metody biologicznego oczyszczania Sciekow
1 scharakteryzowano rolg poszczegdlnych obiektow zlokalizowanych w ciagu
technologicznym  oczyszczalni. Omodwiono w nim takze rozwigzania
technologiczne eksploatowanych systeméw oczyszczania sciekow, przy czym
skoncentrowano si¢ na parametrach operacyjnych reaktorow i ich wptywie na
efektywnos¢ dziatania obiektu.

W rozdziale 3 oméwiono obecny stan wiedzy z zakresu modelowania pracy
reaktordw biologicznych, ich sterowania 1 optymalizacji. W rozdziale opisano
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takze opracowane dotychczas modele do analizy 1 oceny niezawodnosci dziatania
oczyszczalni $ciekow.

W rozdziale 4 scharakteryzowano obiekty badan uwzglednione w pracy, to
znaczy oczyszczalnie sciekéw w Sitkowce-Nowiny i Trepczy (dalej réwniez:
oczyszczalnia Sitkowka—Nowiny i oczyszczalnia Trepcza).

W rozdziale 5 przedstawiono stosowane w badanych oczyszczalniach metody
pomiaréw ilosci i jakosci Sciekow oraz parametrow dzialania reaktorow
biologicznych. Przeanalizowano takze wiarygodnos¢ i jakos¢ danych pomiarowych
pozyskiwanych w  badanych oczyszczalniach $ciekow. Na podstawie
zgromadzonych danych wyznaczano podstawowe miary statystyczne opisujace
zmiennos¢ ilo$ci i jakosci Sciekow oraz parametréw dziatania reaktoréw w tych
oczyszczalniach.

W rozdziale 6 badano mozliwos¢ zastosowania wyznaczanych modeli
matematycznych do symulacji reaktora biologicznego oczyszczalni i oceny
niezawodnosci jego funkcjonowania. Metody obliczeniowe zastosowane do
wyznaczania modeli poréwnano pod katem ich zlozonosci i jej wplywu na
szybkos¢ i doktadnosé¢ wykonywanych obliczen.

W rozdziale 7 przedstawiono i oceniono wyniki obliczen dotyczace ilosci
ijakosci Sciekow na doplywie i odplywie z oczyszczalni oraz parametrow
technologicznych reaktora biologicznego. W rozdziale zaprezentowano takze
nowatorskie zastosowanie modelu regresji logistycznej do oceny wplywu
wrazliwosci poszczegélnych zmiennych wejsciowych modelu na prognoze
doptywu $ciekow do oczyszczalni. Podejscie to jest innowacyjne z uwagi na to, ze
taki model nie byt dotychczas stosowany w tego typu zadaniach, a jedynie
wykorzystywany w typowych zagadnieniach klasytikacji. Wykonane obliczenia
pozwalaja na uogdlnienie uzyskanych wynikow z uwagi na to, ze symulacje
komputerowe przeprowadzono dla dwoch istotnie réznych  obiektéw
(w oczyszczalniach Sitkéwka—Nowiny i w Rzeszowie), a otrzymane wyniki
okazaty si¢ w obu przypadkach zblizone.

Na przykladzie danych 2z zakresu natgzenia przeplywu Sciekow
przeanalizowano wplyw dlugosci szeregéw czasowych, sposobu gromadzenia
danych (ciagly, nieciggly) w zaleznosci od dobranej metody eksploracji danych na
zdolno$ci predykcyjne modelu. Wykonane analizy pozwolily ustali¢ minimalng
dhugos¢ okresu prowadzenia pomiaréw warunkujgcg otrzymanie zadowalajgcych
wynikow symulacji w zaleznosci od sposobu zapisywania danych i dobranej
metody.

W rozdziale 7 przedstawiono takze koncepcj¢ modelowania wskaznikow
jakosci sciekdw na podstawie wartosci parametrow mierzonych w kazdej
oczyszczalni, to znaczy natgzenia przeptywu doplywajacych sciekow. Podejscie to
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mozna potraktowac jako innowacyjne z uwagi na to, ze analizy wykonywane przez
innych autoréow wykazywaty wprawdzie podobna zaleznos¢, jednak nie byta ona
szczegdlowo badana. Nalezy przy tym podkresli¢, ze wykonane w pracy badania
dotyczyly nie tylko jednego obiektu, ale dwdch roznych oczyszczalni $ciekow
(Sitkowka—Nowiny i w Rzeszowie), co pozwala na uogolnienie wynikow. Fakt, ze
mozliwe jest modelowanie jakosci s$ciekow w oparciu o pomiary przeptywu
scieckéw doplywajacych wykorzystano przy prognozowaniu dzialania reaktora
biologicznego w odniesieniu do jakosci sciekdw na odptywie (stgzenia N — NH,,
Pog 1 Nog) 1 sedymentacji osadu czynnego (objgtosciowego indeksu osadu).
Przedstawione w pracy podejscie do prognozy dziatania bioreaktora stanowi
rowniez pewna innowacj¢ w poréwnaniu z pracami innych autoréw z uwagi na to,
ze w wyznaczanych obecnie modelach trudno uzyskiwane warto$ci pomiarow
wskaznikdéw jakosci $ciekOw zostaja wyeliminowane i zastapione wartoSciami
obliczen. W praktyce pozwala to na symulacj¢ dziatania reaktora biologicznego
réwniez w przypadku braku cigglych pomiaréw wskaznikéw jakosci sciekow, co
do tej pory w pracach innych autoréw bylo pomijane.

W  rozdziale 7 oméwiono takze poréwnanie wynikéw symulacji
wyznaczonych za pomoca réznych modeli klasyfikacyjnych, zaczynajac od
najprostszych modeli w postaci regresji logistycznej, modelu liniowego
dyskryminacyjnego (LDA), a koniczac na bardziej skomplikowanych modelach
uzyskanych metodami data mining. Otrzymane wyniki analiz wykazaly, ze
mozliwe jest modelowanie zjawiska sedymentacji osadu czynnego z zadowalajaca
dokladnoscia za pomocg jawnych zaleznosci regresyjnych, co w odniesieniu do
prac innych autoréw (Han Qiao i in. 2012, 2013, 2016, Boztoprak in. 2016,
Bagherii i in. 2016) stanowi znaczne uproszczenie symulacji rozpatrywanego
zjawiska.

W rozdziale 8 zaproponowano algorytm obliczeniowy modelu do doboru
sterowania oczyszczalnia Sciekow, wykorzystujac wprowadzone wczesniej
wspotczynniki niezawodnosci w odniesieniu do sedymentacji osadu i poprawnosci
przebiegu procesu usuwania zwigzkow biogennych w przypadku, gdy w ciagach
pomiaréw dotyczacych wskaznikéw jakoSci s$ciekdéw wystepuja niecigglosei.
W rozdziale zaproponowano takze nowy parametr uwzgledniajacy interakcje
mi¢dzy zmiennymi operacyjnymi reaktora o charakterze losowym (ilosé i jakos¢
sciekéw oraz warunki atmosferyczne), na podstawie ktérego mozna ocenié, czy
wystapi puchnigcie osadu i bedzie mozna ustali¢ odpowiednig strategi¢ sterowania
bioreaktorem. W poréwnaniu z pracami innych autoréw zaproponowane podejscie
jest nowatorskie, bowiem daje mozliwos¢ kontroli i sterowania reaktorem
biologicznym w przypadku ograniczonego dostepu do pomiaréw jakosci Sciekow
opisujacych analizowane zjawisko. Nowy parametr, zdefiniowany dla przypadku
oczyszczalni Sitkowka—Nowiny, przetestowano takze na przyktadzie oczyszczalni
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Trepcza, badajac jego przydatnos¢ do oceny podatnosci osadu czynnego na
puchnigcie.

W rozdziale 8 opracowano takze model probabilistyczny do oceny
niezawodnos$ci dziatania osadnika wtérnego przy wykorzystaniu generatorow liczb
losowych (Monte Carlo), w ktorym ujeto mozliwos¢ wystapienia awarii. Nalezy
podkresli¢, ze dotychczas potencjalne awarie nie byly ujmowane w modelach
probabilistycznych do symulacji pracy oczyszczalni.

W rozdziale 9 zaproponowano rozwigzanie kilku zadan optymalizacji pracy
reaktora biologicznego na przyktadzie oczyszczalni w Sitkowce—Nowiny. W tym
przypadku dysponowano kompletem danych dotyczacych ilosci doptywajacych
sciekow, ich jakosci na doptywie i odptywie z oczyszczalni oraz parametrow
operacyjnych bioreaktora.
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i sterowanie pracq przeptywowych oczyszczalni sciekow

7. Dobér metod data mining do symulacji oczyszczalni
Sciekow

W ramach prowadzonych badan wykonano symulacje ilosci i jakosci $ciekéw
na doptywie i odplywie zoczyszczalni oraz sedymentacji osadu czynnego
w oparciu 0 zaproponowany algorytm doboru metody (rys. 6.6). Do tego celu
zastosowano modele parametryczne 1 nieparametryczne (rys. 7.1). W obrgbie
modeli parametrycznych (operatorowych) rozwazono wykorzystanie modeli szarej
1 czarnej skrzynki, ktére zaimplementowano w zagadnieniach do prognozy
wartosci liczbowych (modele regresyjne) i lingwistycznych (klasyfikacyjnych).
Poza modelami parametrycznymi rozwazono takze implementacj¢ modeli
nieparametrycznych, do ktérvch mozna zaliczyé metode k—najblizszych sgsiadow.
W pracv pominigto modele fizykalne do prognozy ilosci, jako$ci Sciekéw na
doplywie tworzone na bazie programu SWMM (Stormwater Management Model)
1 odplywie do oczyszczalni w oparciu o modele ASM.

Z uwagi na zloZzonos¢ procesow, jakie zachodza na oczyszczalniach $ciekow,
przed przystapieniem do symulacji rozwazono w pierwszej kolejnosci badanie
zaleznoSci  (liniowa, nieliniowa) miedzy zmienna zalezng 1 zmiennymi
objasniajacymi. Gdy analizowane zaleznosci y = f(x;) mialy charakter liniowy
lub mieszany, przewidziano zastosowanie metody wielorakiej regresji liniowej
(MLR). W przeciwnym przypadku (nieliniowe zaleznosci i zlozone procesy
w bioreaktorze) wykorzystywano metod¢ programowania genetycznego (GP),
bowiem uzyskane w niej rownanie modelu, podobnie jak w metodzie MLR, ma
charakter empirycznej zaleznosci 1 mozliwa jest fizykalna interpretacja
estymowanych parametréw. Gdy wyniki obliczen nie spetnialy zakiadanych
wymagan dotyczacych dokladnosci modelowania, zaplanowano wykorzystanie
metod k-najblizszych sasiadow (k-NN) oraz lasow losowych (RF), drzew
wzmacnianych (BT), w ktérych otrzymana struktura modeli ma interpretacje
fizyczna i jest mozliwa ocena wplywu wybranych zmiennych objasniajacych na
wyniki obliczen,
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Rys. 7.1. Podziat metod zastosowanych do modelowania poszczegdlnych
procesOw na oczyszczalni sciekow.

W kolejnym etapie badan stosowano modele o bardziej zlozonej strukturze,
w ktorych warto$ci parametréw w uzyskiwanej strukturze modelu nie maja juz
interpretacji fizycznej. Sa to modele ANN typu MLP, CNN oraz SVM.
W modelach sieci neuronowych badano wptyw ztozonosci struktury modelu na
wyniki uzyskiwanych symulacji, dlatego tez w pierwszej kolejnosci ujeto metode
MLP, a nastgpnie wykorzystano metode CNN (w celu oceny wptywu dodatkowych
polaczen w sieci na wyniki symulacji) i metodg SVM.

W pracy przeanalizowano najpierw szczegdlowo zastosowanie wymienionych
wyzej metod do prognozy ilosci i jakosci $ciekow na doptywie do oczyszczalni
Scick6w. Wykonane analizy mialy na celu ocen¢ wplywu zlozonosci
opracowanego modelu na wyniki symulacji. Aspekt ten z praktycznego punktu
widzenia jest bardzo istotny. Mianowicie nalezy dazy¢ do tego, aby
implementowane modele byly z jednej strony jak najmniej skomplikowane,
a z drugiej strony aby otrzymane przy ich pomocy wyniki obliczen byty bliskie
wartosciom pomierzonym. Wyznaczone w wyniku modelowania wskazniki jakosci
Sciekéw na doptywie byly zmiennymi niezaleznymi w wyznaczanych nast¢pnie
modelach procesowych (jakosci Sciekéw na wylocie 1 sedymentacji osadu
czynnego). W zwigzku z tym zachodzila potrzeba poszukiwania metod, dla ktorych
bledy prognozy byly mozliwie najmniejsze, poniewaz zmiennos¢ jakosci sciekow
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na wlocie do obiektu stanowi podstaw¢ doboru nastaw w reaktorach
i optymalizacji ich pracy.

Po wyznaczeniu wymienionych modeli do prognozy jakosci $ciekéw na
doptywie i odptywie zoczyszczalni oraz sedymentacji osadu czynnego,
przystapiono nastgpnie do wyznaczania modeli hybrydowych, w ktorych wartosci
pewnych trudno mierzalnych zmiennych niezaleznych zastgpiono wynikami
obliczen tych zmiennych uzyskanymi za pomoca modeli statystycznych. Do
dalszych rozwazan wybrano modele hybrydowe do prognozy jakosci sciekow na
wylocie i sedymentacji osadu, dla ktorych otrzymano najmniejsze wartosci bledow.
Modele te stanowity nastepnie podstawe stworzenia modelu matematycznego
bioreaktora, shuzacego do optymalizacji pracy oczyszczalni $ciekow.

7.1. Ogélne zasady tworzenia modeli do prognozy ilosci, jakoSci
sciekow na doplywie, odplywie i sedymentacji osadu czynnego

W celu uogolnienia zasad tworzenia modeli do prognozy ilosci i jakosci sciekow
na doptywie iodptywie z oczyszczalni oraz sedymentacji osadu czynnego
zdefiniowano nastgpujace ogolne zatozenia:

e w metodzie MLR stosowano regresje krokowa pozwalajacg na eliminowanie
zmiennych nieistotnych statystycznie na przyjgtym poziomie ufnosci (a =
0,05),

e w metodzie programowania genetycznego (GP) przyjmowano zmienne
niezalezne ustalone na podstawie przeprowadzonych analiz statystycznych
(test Fischera—Snedecora, chi—kwadrat), a nast¢gpnie uwzglgdniano podstawowe
operatory genetyczne typu +,- , /;, . Dla zalozonej poczatkowej liczby
osobnikow i pokolen nie wigkszej, niz 500, dla przyjetego
prawdopodobienstwa mutacji 0,25 i krzyzowania 0,65 poszukiwano zaleznosci
empirycznych,

e w metodach RF i BT, aby otrzymany model nie byl przeuczony, przyjcto

maksymalng liczb¢ drzew w modelach nie wigksza, niz 300 (Kusiak i in.
2013),

e w metodzie k-NN liczb¢ sgsiaddow w kazdym modelu dobierano metody
kolejnych podstawien wartosci k, dopoki wartosci miar dopasowania modeli
nie byty najmniejsze

e w metodzie MLP analizowano liczb¢ neuronow w warstwie ukrytej w zakresie
j=(2#*j+1) dla réznych funkcji aktywacji (liniowa, logistyczna,
ekspotencjalna, tangens hiperboliczny), uznajac za optymalny model, dla
ktorego uzyskane miary dopasowania byly najmniejsze,
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e w metodzie CNN, bazujac na danych literaturowych (Setti i Rao 2014, Capizzi
i in. 2015, Szelag i in. 2018a), przyj¢to dwa dodatkowe polaczenia miedzy
sasiednimi warstwami i identyczna liczb¢ neuronéw w kolejnych warstwach
ukrytych. Ponadto, z uwagi na istotny wptyw wartosci startowych wag
w modelach ANN na wyniki symulacji i problemy z ich optymalizacja, kazdy
model sieci neuronowej (ustalona liczba neuronéw i funkcja aktywacji) byt
wielokrotnie generowany (1000—krotnie) dla roznych warunkow brzegowych,

e w metodzie SVM, bazujac na danych literaturowych (Burges i in. 2000,
Ribiero i in. 2013, Szelag i Gawdzik 2017a, b), przyj¢to do badan gaussowska
funkcje jadrowg a wartosci C i € poszukiwano metoda kolejnych podstawien,
az do momentu uzyskania minimalnych wartosci wspoétczynnikéw opisanych
rownaniami (6.13 +~ 6.15).

W prowadzonych badaniach dane do tworzenia modeli statystycznych
podzielono na trzy zbiory: uczacy (70%), testowy (15%) i walidacyjny (15%).
Liczebno$¢ poszczegodlnych zbiorow danych wykorzystanych do wyznaczania
modeli zamieszczono w tab. 7.1.1. Ponadto, wykonane analizy statystyczne przy
pomocy testu Mann — Kendalla na poziomie istotnosci statystycznej p = 0,05
wykazaty brak trendu, co wskazuje, Ze rozpatrywane szeregi sg stacjonarne (Szelag
iin. 2018a).

Tab. 7.1.1. Zestawienie wielkosci poszczegolnych zbioréw danych do tworzenia
poszczegdlnych modeli statystycznych.

Zmienna zalezna Liczebnos¢ zbioréw danych
Natezenie przeptywu (Q) 968
(BZTs, ChZT, Z g, Nog, Pyg, N-NHa)aop 300
(BZTs, ChZT, Zog, Nog, Pog, N-NHa)odp 150
Objetosciowy indeks osadu (1,) 250

Modele matematyczne opracowane w oparciu o metody k-NN, RF, BT, SVM
wyznaczano przy wykorzystaniu programu STATISTICA, z kolei modele
opracowane w oparciu o0 metody CNN, MLP wyznaczono stosujgc program
MATLAB.

7.2. Prognoza natezenia doplywu do oczyszczalni Sciekow

Eksploatacja oczyszczalni sciekow jest ztozonym zadaniem sterowania. Wartosci
nastaw Ww bioreaktorze zalezag od warunkow wystepujacych na doptywie do
oczyszczalni, charakteryzowanych przez jakosc sciekow i ilos¢ sciekow surowych.
Drugi z tych czynnikow jest szczegdlnie istotny, bowiem determinuje wielko$¢
fadunku doplywajacych zanieczyszczen i obciazenie komor osadu czynnego, co
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wptywa na dzialanie reaktora biologicznego (wiek osadu, obcigzenie substratowe
komor osadu czynnego, czas zatrzymania $ciekdw) i jakos¢ $ciekéw na odptywie
z obiektu. Gwaltowny wzrost ilosci sciekow trafiajacych do oczyszczalni czesto
prowadzi do zaburzenia procesu usuwania zanieczyszczen stad przewidywanie
wielkosci strumienia doptywajgcych sciekow wplywa pozytywnie na eksploatacje
obiektu.

Obecnie wielkos¢ doptywu do oczyszczalni $ciekéw prognozuje si¢ przy
pomocy modeli fizykalnych. Jednak modele te maja wady, bowiem zebranie
odpowiednich informacji o zlewni jest trudne, a koszty prowadzenia ciagtych
pomiaréw ilosci i jakosci $ciekow oraz opadéow s3a wysokie. Ponadto, mimo
zgromadzenia odpowiedniego zbioru danych uzyskiwane wyniki prognozowania
doplywu nie zawsze sg zadowalajace (Szelag i in. 2016, Kiczko i in. 2018).
Dlatego tez, do symulacji ilo$ci sciekéw doptywajacych do oczyszczalni coraz
czgséciej stosuje si¢ modele parametryczne (czarnej skrzynki), przy czym czesto
wykorzystuje si¢ w tym celu metod¢ MLP (El-Din i Smith 2002, Fernandez i in.
2009, Jurasz iPilecki 2013 Wei i in. 2013, Szelag i in. 2017). Metoda ta jest
obecnie powszechnie stosowana, co wynika migdzy innymi z faktu, iz jest ona
zaimplementowana w wiekszo$ci dostepnych pakietow statystycznych. Mimo
licznych zastosowan metody MLP i réwniez pozostalych metod data mining
(rozdziat 6), autorzy wielu prac (El-Din i Smith 2002, Sobota i Szetela 2006,
Fernandez i in. 2009, Ma i in. 2013) z reguty koncentruja si¢ na uzywaniu jednej
metody. Otrzymywane wyniki majg wig¢c charakter jednostkowy, poniewaz nie
pozwalaja stwierdzi¢, czy dla analizowanego zbioru danych nie mozna byto
zaimplementowa¢ mniej ztozonych modeli o prostszej strukturze, wymagajacych
mniejszych mocy obliczeniowych, krétszego czasu obliczen itp.

W zwiazku z powyzszym, w ramach prezentowanych badan do symulacji
doptywu sciekow surowych rozwazono szereg modeli statystycznych (MLR, GP,
RF, BT, k-NN, MLP, SVM, CNN), probujgc rownoczesnie ustali¢ optymalny zbidr
zmiennych niezaleznych, stanowiacych kompromis migdzy ich liczba
a dokladno$ciag modelu. Prezentowane podejscie jest istotne z uwagi na to, ze
pozwala precyzyjnie oceni¢ wplyw struktury badanego modelu statystycznego na
wyniki obliczefi. W prowadzonych badaniach do oceny wplywu poszczegdlnych
zmiennych niezaleznych na wyniki modelowania doptywu skoncentrowano si¢ na
metodzie sztucznych sieci neuronowych, wykorzystujac w obliczeniach dane
pomiarowe z oczyszczalni $ciekow w Sitkdwce—Nowiny z okresu 2013-2015.
Pomiary dotyczace opadéw deszczow pozyskano zposterunku opadowego
Politechniki Swigtokrzyskiej zlokalizowanego na terenie miasta Kielce.

W  badaniach podjgto probe opracowania uniwersalnego modelu
statystycznego prognozujacego doptyw Sciekoéw surowych. W tym celu rozwazono
zastosowanie metody regresji logistycznej, w ktérej mozna ustalic w sposéb jawny
wplyw poszczegblnych zmiennych niezaleznych na doktadnos¢ predykcji doptywu
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do oczyszczalni, oceniajac ta dokladno$¢ za pomoca wspdtczynnika korelacji. Aby
otrzyma¢ szeroka zmienno$¢ parametréw struktury modelu MLP zastosowano
funkcj¢ ,,Automatycznego kreatora sieci neuronowych” w programie
STATISTICA. Na etapie tworzenia wspomnianego modelu uniwersalnego
korzystano z pomiarow z oczyszczalni w Sitkowce—Nowiny, a do weryfikacji
otrzymanych zaleznosci wykorzystano dane z oczyszczalni sciekow w Rzeszowie.

7.2.1. Modelowanie doplywu sciekéw do oczyszczalni $ciekow
w Sitkowce—Nowiny

Na podstawie zestawionych w tab. 3.2 prac z zakresu prognozy doptywu sciekow
do oczyszczalni zebrano dane dotyczace doptywu mierzonego w réznych chwilach
czasowych w sposdb ciagly, catkowitej wysokosci opadu deszczu, okresu
bezdeszczowego (tpq) oraz sezonowosci odniesionej do por roku. W oparciu
o zgromadzone dane wyznaczono wartosci wspolczynnikéw korelacji migdzy
warto$cia przeptywu Q a rozwazanymi zmiennymi niezaleznymi; w tab. 7.2.1.
zestawiono wyniki wykonanych obliczen.

Tab. 7.2.1. Wartosci wspotczynnikéw korelacji (R) migdzy przeptywem (Q)
a zmiennymi niezaleznymi; gdzie: 4 — jesien, 1 — zima, 2 — wiosna, 3 — lato,
P — calkowita wysokos¢ opadu deszczu, P, Q(t — 1) — wartosci pomierzonych
wejs¢ do modelu odpowiednio w i — dobach poprzedzajacych modelowang
wielkos¢ w chwili t)

; Pora roku
Zmienne | Q(t— 1) [Q(t—2)|Q(t — 3)|P(t — D[P(t — 2)| tpqg
4 1 2 3
R 0,77 0,69 0,64 0,23 0,17 -0,26 | -0,2 | -0,07 | 0,34 | -0,07
p(test F-S)| 0,00001 |0,00003 | 0,00060!0,00100{0,01200|0,00240{0,0050{0,0040|0,0017{0,0050

Na podstawie otrzymanych wynikow stwierdzono, Zze zmienne niezalezne,
ktére przyjeto do analiz statystycznych, okreslono poprawnie, na co wskazuja
otrzymane wartosci p < 0,05. W przypadku Q(t — 1) otrzymano istotng wartos¢
R =0,77. Dla zmiennych takich, jak P, t,q i pory roku, stwierdzono zaleznosci
silnie nieliniowe z przeptywem Q(t), co réwniez potwierdzaja obliczone wartosci
wspotczynnika korelacji.

Wartos¢ R wyznaczona dla pary zmiennych Q i (tpgq) wskazuje, ze objgtosé
wody zgromadzona w zlewni (mierzona od poprzedniego zdarzenia opadowego)
ma wplyw na ilosé sciekow doplywajacych do oczyszczalni w chwili t. Oznacza to,
ze im dluzszy jest okres od ostatniego opadu, tym ilos¢ wody w zlewni zmniejsza
si¢ na skutek parowania, a co za tym idzie doplyw do oczyszczalni sciekéw
maleje. ROwnoczesnie, otrzymane wartosci wspdtczynnika korelacji migdzy Q
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a poszczegdlnymi porami roku potwierdzaja role procesu parowania w bilansie
wodnym zlewni i wpltywu dynamiki zmian polozenia zwierciadta wod gruntowych
w okresie roku na zréznicowany doptyw sciekow do oczyszczalni (Weiss i in.
2002, Pawlowski i in. 2014).

W oparciu o zgromadzone dane i powyzsze wyniki analizy, stosujac metode
wiclorakiej regresji liniowej, wyznaczono model postaci:

Q(t) = 0,955(+0,003) - Q(t — 1) + 845,29(+31,11) - P(t — 1)  (7.2.1)

dla, ktorego, przy pomocy programu STATISTICA, ustalono wartosci R=0,74,
MAE=3073 m’/d, RMSE=5545 m’/d i MAPE=8,15 %. Analizujac zalezno$¢
(7.2.1) mozna stwierdzi¢, ze opisuje ona zzadowalajaca dokladnoscia wartosci
dobowego doptywu $ciekow do oczyszczalni. Jednak réznica miedzy wartosciami
MAE 1 RMSE moze wskazywac¢, ze wielkosci maksymalne s3 zanizone
(rys. 7.2.1).

Z punktu widzenia eksploatacji obiektu i doboru nastaw w oparciu o wyniki
symulacji, niedoszacowanie doptywu moze prowadzi¢c do problemow
z optymalnym doborem obcigzenia osadu czynnego fadunkiem zanieczyszczen,
utrzymaniem jako$ci $ciekow na wylocie z oczyszczalni itp. W zwiazku
zpowyzszym, zachodzi potrzeba poprawy zdolnosci predykcyjnych podanego
wyzej modelu statystycznego.

W kolejnym etapie badan, stosujac metode programowania genetycznego
i bazujac na zalozeniach przyjetych w rozdziale 7.1, opracowano model postaci:

() =

0,99-Q(t—1)+385,15-P(t—1)
1-0,00141-tyq (7.2.2)

dla ktérego wyznaczono przy pomocy autorskiego programu w jezyku MATLAB
wartosci R=0,73, MAE=3.050 m’/d, RMSE=5.490 m’/d i MAPE=7,03%.

Mimo tego, ze wyznaczona zaleznos¢ charakteryzuje si¢ zblizonymi
zdolnosciami prognozy doptywu, co poprzednia, to jednak otrzymany z niej
zwiazek Q(t) = f(tpq) nie ma merytorycznego uzasadnienia, stad tez w dalszych
analizach zostata ona pominigta.

W nastepnej kolejnosci wykonano obliczenia doptywu do oczyszczalni
scickow w Sitkowce-Nowiny metodami k-NN, RF, BT, MLP, SVM i CNN.
Zestawienie przyktadowych kombinacji zmiennych niezaleznych i1 uzyskanych
wartosci  wspotczynnikow dopasowania wynikow symulacji do pomiarow
w metodzie MLP zamieszczono w tab. 7.2.3. dla zbioru uczacego i testowego,
a w tab. 7.2.2. podano optymalne wartosci parametréw struktury modeli MLP
ustalone zgodnie z zasadami podanymi wrozdziale 7. Z kolei w tab. 7.2.4.
zamieszczono wartosci miar dopasowania pomiaréw do obliczen dla zbioru
testowego i walidacyjnego, uzyskane metodami RF, BT, CNN, SVM.
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Tab. 7.2.2. Optymalne parametry struktury (MAE, R, RMSE, MAPE) modeli MLP
do symulacji doptywu do oczyszczalni w Sitkowce-Nowiny i Rzeszowie.

Oczyszczalnia
w Sitkowce - Nowiny

Oczyszczalnia w Rzeszowie

T | o Tk sty [ eS| ke akyvac
ukrytych | wejscie | wyjscie | ukrytych | wejscie | wyjscie
Q(t-1) 3 lin lin 5 log tanh
Q(t-1), pora roku 3 tanh lin 3 sin lin
Q(t-1), tpg 4 lin lin 3 log lin
Q(t-1), Q(t-2) 5 tanh sin 6 wykl lin
Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3) 8 wykl lin 4 tanh wykl
P(t-1) 6 tanh log 5 tanh lin
P(t-1), P(t-2) 5 wykl sin 5 tanh sin
P(t-1), Q(t-1) 4 tanh lin log tanh
P(t-1), Q(t-1), Q(t-2) 7 tanh log 4 sin log
P(t-1), Q(t-1), Q(t-2).
P(t-2) 9 log sin tanh
P(t-1), Q(t-1), Q(t-2) 11 tanh lin tanh lin

Tab. 7.2.3. Wartosci wspolczynnikéw dopasowania wynikow obliczen (MAE, R,
RMSE, MAPE) do pomiaréw uzyskane metoda MLP dla oczyszczalni w

Sitkowce—Nowiny.
Test Walidacja
, RMS RMS
Zmienna MAE,| E, [ MAP MAE,| E, | MAP
R m’/d | m*/d | E, % R mi/d | m?*d | E,%
Qt-1) 0,72 | 3550 | 5490 | 7,92 | 0,71 | 3470 | 5450 | 7,90
Q(t-1), pora roku 0,74 | 3250 | 5300 | 7,28 | 0,77 | 3257 | 5300 | 7,28
Q(t-1), thg 0,74 | 3270 | 5315 | 7,35 | 0,72 | 3290 | 5316 | 7,35
Q(t-1), Q(t-2) 0,72 | 3209 | 5260 | 7,34 | 0,71 | 3254 | 5259 | 7,31
Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3) | 0,70 | 3460 | 5440 | 7,86 | 0,70 | 3500 | 5490 | 7,92
P(t-1) 0,30 | 5389 | 7100 | 12,69 | 0,29 | 5421 | 7100 | 12,65
P(t-1), P(t-2) 0,35 | 5149 | 6800 | 12,33 | 0,37 | 5100 | 6796 | 12,3
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Tab. 7.2.3. cd.

Test Walidacja
) RMS RMS
Zmienna MAE,| E, | MAP MAE, | E, MAP
R m’d | m¥%d | E, % R m*/d | m'd | E, %
P(t-1), Q(t-1) 0,75 | 3000 | 5020 | 6,91 | 0,76 | 2980 | 5000 | 6,91
P(t-1), Q(t-1), Q(t-2) 0,77 | 2800 | 4820 | 6,51 | 0,77 | 2780 | 4800 | 6,25
P(t-1), Q(t-1), Q(t-2),
P(t-2) 0,78 | 2650 | 4650 | 6,00 | 0,78 | 2620 | 4620 | 6,03
P(t-1), Q(t-1), Q(t-2) 0,75 | 3010 | 5030 | 6,91 | 0,75 | 3040 | 5020 | 6,90
Q(t-3)
P(t-1), Q(t-1), Q(t-2) 0,76 | 2750 | 4810 | 6,51 | 0,77 | 2720 | 4857 | 6,50
Q(t-3), P(t-2)

Tab. 7.2.4. Zestawienie wartosci wskaznikow (R, RMSE, MAPE, MAE)
dopasowania wynikow obliczen do pomiaréw uzyskanych metodami RF, BT,

SVM, CNN dla oczyszczalni w Sitkowce—Nowiny.

Test Walidacja
Metoda } | MAE, MAPE,| R |MAE, MAPE,
m’/d |RMSE, m’/d| % m*/d |RMSE, m¥/d| %
RF 0,76 3066 5301 7,17 0,74 | 3160 5390 7,41
BT 0,76 2962 5433 6.81 0,76 | 3020 5500 6,96
SVM 0,80 2726 4941 6,15 0,78 | 2780 5000 6,35
CNN 0,82 2650 4850 6,11 0,79 | 2730 4920 6,25
k-NN 0,63 3545 6509 7,95 0,57 | 3600 6700 8,25

Na podstawie danych w tab

. 7.2.2. mozna stwierdzi¢, ze w opracowanych

modelach liczba neuronéw w warstwie ukrytej nie przekraczata liczby 2 -j+ 1, co
Roéwnoczesnie stwierdzono, ze
w modelach tych w wigkszosci przypadkéw dla warstwy wejsciowej sieci
najlepsze okazaty si¢ funkcje tangens hiperboliczny, a dla warstwy wyjsciowe;]
funkcje liniowe. Fakt, iz funkcja tangens hiperboliczny jest dobrym rozwigzaniem
w modelach MLP do prognozy proceséw na oczyszczalni $ciekow znajduje
potwierdzenie w pracach Bartkiewicz i Studzifiski (2010), Lou i Zhao (2010),
Szelag i in. (2018d).

wskazuje,

ze modele nie s3 przeuczone.
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W przypadku metody CNN, bazujac na wynikach otrzymanych metodag MLP
ustalono, ze zakres poszukiwanej liczby neuronow w modelu zmienia si¢ od 4 do
10 (mniejsza liczba wynika z tego, ze najmniejsze wartosci btgdow dopasowania
uzyskano dla j = 4 zmiennych, a wigksza liczba neuronéw wynika z zaleznosci 2 -
j+ 1. W metodzie k—NN stwierdzono, ze w przypadku liczby sasiadow k =1 =
15 najmniejsze wartosci MAE, RMSE, MAPE wyznaczono dla k= 6. Z kolei
w metodzie SVM, podstawiajac rézne wartosci C,€ 1 y ustalono, ze wartosci
btedéw osiagaja wartos¢ minimalng dla C = 25 oraze = 0,1 iy = 0,35.

Analizujac dane w tab. 7.2.3 stwierdzono, ze najmniejsze wartosci bt¢dow
prognozy doplywu do oczyszczalni $cieckéw otrzymano na podstawie modelu,
w ktorym uwzglgdniono wysokosci opadéw deszczu i doplywu z dwéch
poprzednich dob, tj. Q(t — 1), Q(t — 2),P(t — 1), P(t — 2). Zauwazono przy tym,
ze nie jest mozliwe prognozowanie doptywu w chwili t na podstawie catkowitej
wysokosci opadu deszczu P(t — 1) zmierzonej poprzedniego dnia. Mniejsze
wartosci btgdow prognozy doptywu (o okoto 25%) otrzymano dla modelu MLP
uwzgledniajacego wielkosci doptywu Q(t — 1) zmierzone w poprzedniej dobie.
Jednoczesnie, stwierdzono wptyw wartosci Q(t — 2) 1 P(t — 2) na poprawg¢ $rednio
0 4,5% zdolno$ci predykcyjnych modelu liczonego na podstawie Q(t— 1).
W przypadku modelu MLP wykazano takze nieznaczny wplyw por roku (2,5%)
i okresu bezdeszczowego (2%) na poprawe¢ dokladnosci prognoz. W kolejnych
etapach wyznaczania modeli MLP zmienne te, w kombinacji z innymi zmiennymi,
okazaly si¢ pomijalne. Moze to wynika¢ z faktu, ze do tworzenia modelu
wykorzystano zaledwie 3-letnie szeregi obserwacyjne. Wydluzenie dhugosci
szeregow pomiarowych (np. do 5 lat) moze istotnie wplyna¢ na popraweg
uzyskanych wynikéw, pokazanych na rys. 7.2.1.

Istotnym aspektem, ktérego nie mozna poming¢ w analizie danych (tab. 7.2.3,
7.2.4), jest zalezno$¢ migdzy wartosciami MAE i RMSE. Znaczne réznice
(dochodzace do 30+60%) w ich wartosciach moga wskazywaé, ze
w wyznaczonych modelach wystgpuja problemy z niedoszacowaniem wartosci
ekstremalnych; wniosek ten potwierdza zmienno$¢ krzywych uzyskanych
z pomiardw i obliczen (rys. 7.2.1).

Omawiajac otrzymane wyniki obliczen doptywu sciekéw do oczyszczalni
(rys. 7.2.1 i tab. 7.2.1+7.2.4) nie mozna pozostawi¢ bez komentarza faktu, ze
wartosci bledow prognozy Q otrzymane przy pomocy metod RF, BT, CNN i SVM
tylko nieznacznie rdznig sie od rezultatéw symulacji uzyskanych metoda MLP.
Wskazuja na to réwniez krzywe zobrazowane na rys 7.2.1. Jedynie w przypadku
metody k—NN wartosci btedow prognozy doptywu (MAE) sg wigksze o 24%, niz
w metodzie MLP, o 15% wieksze, niz w metodzie RF, o 20% wigksze, niz
w metodzie BT i 0 35% wigksze, niz w metodzie CNN. W metodzie k-NN $rednie
warto$ci doptywu sa modelowane z zadowalajacg doktadnoscia, z kolei wartosci
maksymalne sg niedoszacowane. Majac na uwadze sposob generowania prognoz
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w metodzie k-NN mozna sadzi¢, iz otrzymany wynik symulacji moze by¢
wywotany niedostateczng zmiennoscia w danych pomiarowych lub zbyt mata
wielkoscig zbioru danych.
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Rys. 7.2.1. Porownanie wynikow pomiarow i obliczen doptywu sciekow roznymi
metodami (MLR, GP, K-NN, RF, BT, MLP, SVM, CNN) dla oczyszczalni
w Sitkéwce — Nowiny.

Podsumowujac uzyskane wyniki modelowania mozna stwierdzi¢, ze chociaz
przedstawiona metodyka nie jest nowatorska, to jednak podejscie do prognozy
natezenia przeptywu jakie zaprezentowano w pracy pozwala na ocen¢ wplywu
ztozonosci przyjetego modelu na wyniki symulacji, co do tej pory w tak szerokim
zakresie w odniesieniu do metod uczenia maszynowego nie byto rozpatrywane.

Przedstawione wyniki symulacji doptywu do oczyszczalni §ciekow (tab. 7.2.3,
tab. 7.2.4) sa gorsze, niz uzyskane przez innych autorow. Znacznie lepsze
dopasowanie wynikdw obliczen do pomiarow (R—0.98) uzyskali Wei i in. (2013),
ktérzy dla duzej zlewni w oparciu o ciggte wyniki pomiarow opadéw deszczu
z sieci deszczomierzy opracowali model do prognozy Q(t) z 15-minutowym
krokiem czasowym. W obliczeniach tych, stosujac rézne metody czarnej skrzynki
(RF, BT, SVM, MLP) stwierdzili, ze wyniki modelowania wybranymi metodami
tylko nieznacznie sie réznia, a wyznaczone warto$ci wspotczynnikow korelacji
wynosza od 0,945 (RF) do 0,985+0,988 (MLP, SVM). Wigksze wartosci R
wyznaczone przez Wei i in. (2013) moga wynika¢ z tego, iz w tworzonym modelu
uwzglednili oni poza wysokoscig opadu rowniez kierunki przemieszczania si¢
frontéw opadowych deszczow. co wptywa na zmiennosé¢ doptywu do oczyszezalni
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sciekow. Mniejsze wartosci btedéw dopasowania (MAPE na poziomie 5%)
uzyskali takze Fernandez i in. (2009), ktorzy stosowali bardziej ztozone modele do
symulacji doptywu bazujgce na sieciach neuronowych, stanowigcych polaczenie
logiki rozmytej z klasycznym modelem MLP. Problem prognozy doptywu sciekow
do oczyszczalni Sciekow w Polsce byt poruszany przez wielu autorow (tab. 3.2),
ktorych modele charakteryzowaty si¢ lepszymi zdolnosciami prognozy, niz
uzyskane w prezentowanych obliczeniach, co zostalo szczegdélowo omdwione
punkcie 3.1. Wyznaczone tutaj wartosci bledéw dopasowania wynikow obliczen
do pomiaréw byly jednak nieznacznie lepsze, niz wyznaczone przez Sobote
i Szetele (2006). ktorzy zmodyfikowali model autoregresyjny uwzgledniajgc w nim
wrazliwo$¢ modelu na zdarzenia nietypowe.

Omoéwione wyzej wyniki modelowania doptywu do oczyszczalni sciekow
(tab. 7.2.2 1 7.2.3) stanowily poczgtkowy etap analiz do opracowania narzgdzia
pozwalajacego oceni¢ wplyw réznych zmiennych niezaleznych i struktury modelu
sieci neuronowej typu perceptron wielowarstwowy na wyniki prognoz
(Bartkiewicz i in. 2016). Fakt, ze do dalszych rozwazan przyjeto metod¢ MLP,
znajduje uzasadnienie w otrzymanych wynikach obliczen. Mianowicie, rezultaty
symulacji doptywu S$ciekow do oczyszczalni uzyskane za pomocg modeli
o bardziej ztozonej strukturze (CNN, SVM) rozniag si¢ nie wigcej, niz 5% od
rezultatow obliczen na bazie metody MLP.

W dalszym ciggu badan obliczenia wykonane dla oczyszczalni Sitkowka-
Nowiny powtdrzono dla oczyszczalni Sciekow w Rzeszowie. Wartosci parametrow
opisujacych strukturg otrzymanych modeli zamieszczono w tab. 7.2.2,
aw tab. 7.2.5 podano wyznaczone wskazniki dopasowania wynikow obliczen do
pomiarow. Na rys. 7.2.2 pokazano wyniki modelowania ilosci doptywajacych
sciekow surowych modelem MLP. Na podstawie tab. 7.2.2 stwierdzono, ze
najmniejsze  warto$ci  bledow  prognozy doptywu (w Sitkéwce—Nowiny,
Rzeszowie) uzyskano dla funkcji aktywacji tangens hiperboliczny w warstwie
ukrytej oraz dla funkcji liniowej w warstwie wyjsciowe;.

Na podstawie danych w tab. 7.2.5, w odniesieniu do wptywu poszczegdlnych
zmiennych na wyniki modelowania, mozna dostrzec, iz w wiekszosci badanych
wariantdow modelowania dla obu obiektow wystgpowaly podobne zwigzki.
Wyznaczone modele charakteryzowaly si¢ zadowalajacymi  zdolnosciami
predykcyjnymi, co wynika z ustalonych wartosci miar dopasowania wynikow
obliczen do pomiaréw oraz rys. 7.2.2. Sposréd rozwazanych miar dopasowania
duza zmienno$¢ (w zaleznosci od kombinacji zmiennych niezaleznych i struktury
modelu MLP) w przypadku symulacji wykonanych dla rozpatrywanych
oczyszczalni (w Sitkdwce—Nowiny 1 w Rzeszowie) wykazywal wspotczynnik
korelacji. Wyznaczona zmiennos¢ jego wartosci pozwala na wiarygodna oceng
wpltywu poszezegolnych czynnikow (zmiennych niezaleznych, struktury modelu)
na wyniki obliczen.
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Tab. 7.2.5. Wartosci wspotczynnikow dopasowania wynikow obliczen (MAE, R,
RMSE, MAPE) do pomiaréw uzyskane w oparciu o metode MLP dla oczyszczalni
sciekow w Rzeszowie.

Test Walidacja
Zmienne o | MAE| RMSE. | MAPE, | | MAE. | RMSE, | MAPE,
m¥d | m/d % m¥/d | m¥/d %

Q-1 073 | 3107 | 4709 | 831 [0,74 ] 2786 | 4288 | 720

Q(-1), Q(t-2) 074 3067 | 5102 | 805 [074] 2720 | 4515 | 7.04
Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3) | 0,72 | 3283 | 5229 | 8,52 | 0,75 | 2950 | 4671 | 6,90
P(t-1) 050 | 4339 | 6970 | 11,76 [ 0,58 | 4165 | 6507 | 10,89

P(t-1), P(t-2) 0,53 | 4229 | 6583 | 1145 0,56 | 4312 | 6696 | 11.33
P(t-1), Q(t-1) 0,77] 3028 | 4029 | 814 [079| 2705 | 3578 | 7,06
P(t-1), Q(-1), Q(t-2) | 0.75 | 3009 | 3934 | 803 | 081 2686 | 3543 | 6,15
-, %ﬁ%; Q30 o1 | 2814 | 4615 | 7.62 | 082 | 2545 | 4185 | 6.65
Q- IP)(’S(;'I?;& _%“’3 > 1081|2779 | 4736 | 750 | 083 | 2482 | 4243 | 647
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Rys. 7.2.2. Poréwnanie wynikow obliczen z pomiarami doptywu sciekow do
oczyszczalni w Rzeszowie w analizowanym okresie objetym badaniami.
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W dalszych badaniach przy tworzeniu modelu klasyfikacyjnego przyjeto
warto§¢ wspotczynnika korelacji jako miar¢ wrazliwosci modelu na zmiany
w doborze zmiennych niezaleznych i struktury sieci neuronowej MLP. Ponadto,
w dalszych badaniach dotyczacych modelowania doplywu sciekow do
oczyszczalni przyjeto podziat modeli na dwie klasy. W pierwszej klasie otrzymane
modele charakteryzuja si¢ dobrymi zdolnosciami predykcyjnymi, a wartosci
wspotczynnika korelacji sa nie mniejsze, niz R = Ry = 0,70 (korelacja bardzo
wysoka wg skali Guilforda). Kolejna klasa obejmuje modele, dla ktdérych
wyznaczone wartosci wspotczynnika korelacji R nie przekraczaja wartosci 0,7.

Z uwagi na szereg zalet modelu regresji logistycznej (mozliwo$¢ jawnej
interpretacji uzyskanych wynikéw, mozliwa bezposrednia ocena wptywu np. liczby
neurondéw czy funkcji aktywacji na wyniki) i szeroka jego dost¢gpnos¢ w pakietach
statystycznych zostal on zastosowany w dalszych rozwazaniach.

Og6lna posta¢ modelu logitowego do oceny wptywu zmiennych niezaleznych
na zdolnosci predykcyjne modelu MLP mozna zapisa¢ réwnaniem:

__ exp(F(Q,P)+F(N,04,6,)
p= 1+ exp(F(Q,h,P)+F(N,0,,0,) (7.2.3)

gdzie: p — prawdopodobienstwo przekroczenia granicznej wartosci wspotczynnika
korelacji (Rg), F(Q, P) —funkcja opisujaca liniowg kombinacj¢ migdzy binarnymi
warto$ciami danych wejsciowych Q(t — 1), Q(t—2),Q(t—3), P(t—1), P(t—
2), F(N,6,,0,) — funkcja definiujgca liniowg kombinacj¢ miedzy binarnymi
wartosciami zmiennych opisujgcych struktur¢ modelu, przy czym: N — liczba
sygnatow wejsciowych do modelu sieci, 6,,0,— funkcje aktywacji na wejsciach
odpowiednio do warstwy ukrytej i warstwy wyjsciowej sieci (1 — wyktadnicza, 2 —
logistyczna, 3 — tangens hiperboliczny, 4 — liniowa, 5 — sinus).

W oparciu o powyzsze zalozenia, stosujac program STATISTICA,
wyznaczono wartosci liczbowe parametréw (q;) uwzglednionych w réwnaniu
regresji logistycznej oraz odpowiadajace im wartosci prawdopodobienstw
testowych (p). Rownoczesnie, obliczono parametry dopasowania danych
pomiarowych do wynikéw prognoz (SPEC, SENS, R2) dla badanych oczyszczalni
(tab. 7.2.6). Wyniki modelowania wskazuja, ze istotny wplyw na dokladnos¢
prognozy modelu ma dobdr jego struktury i uwzglednione w nim zmienne
niezalezne (por. wartosci wspofczynnikow «;). Ponadto, otrzymane wartosci
wskaznikow dopasowania wynikow obliczen do pomiardw pozwalaja oceniC, ze
wyznaczone modele charakteryzuja si¢ zadowalajacymi  zdolnosciami
predykcyjnymi. W celu oceny wptywu poszczegdlnych zmiennych na
prawdopodobienstwo przekroczenia granicznej wartosci wspétczynnika korelacji
okreslono warto$ci ilorazow szans (OR) dla opracowanych modeli; wyniki
obliczen przedstawiono w tab. 7.2.7.
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Tab.7.2.6. Zestawienie wartosci liczbowych parametrow f; i prawdopodobienstw
testowych (p) dla zmiennych wej$ciowych oraz parametrow opisujacych strukture
sieci neuronowej w wyznaczonych modelach regresji logistycznej.

Rzeszow Sitkowka-Nowiny
Zmienne
qj p a; p

Bo -5,256 < 0,0001 -8,052 < 0,0001
Q(t-3) -0,021 < 0,0001 -0,390 < 0,0001
Q(t-2) 1,121 < 0,0001 0,548 < 0,0001
Q(t-1) 6,125 < 0,0001 8,540 <0,0001
P(t-1) 0,427 0,00200 0,215 0,00300
P(t-2) 0,114 0,00300 0,183 < 0,0001
actwej (1) 0,756 0,01200 0,021 0,00300
actyej (2) 0,811 0,02300 0,351 0,00100
actwe (3) 0,921 0,03400 0,368 0,00200
aclyg (4) 0,201 0,02500 0,466 0,00100
actwy (1) 0,712 0,02200 0,800 < 0,0001
actuwy (2) 0,821 < 0,0001 0,655 0,00000
actw; (3) 0,756 < 0,0001 0,596 0,00100
actyy (4) 0,812 < 0,0001 0,644 0,00200
L. neuronow 0,100 0,03000 0,070 0,00300
SENS 88,15% 85,21%
SPEC 82,23% 91,94%
R/ 84,655 84,925

Tab. 7.2.7. Zestawienie wartosci ilorazéw szans OR dla modeli regresji
logistycznej otrzymanych dla oczyszczalni w Sitkoéwce—Nowiny i Rzeszowie.

OR
Zmienne , Sitkowka-
Rzeszow Nowi

owiny
Q(t-3) 0,98 0,68
Q(t-2) 3,07 1,73
Q(t-1) 457,14 5116,02
P(t-1) 1,53 1,24
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Tab. 7.2.7. cd.

OR
Zmienne , Sitkowka-
Rzeszow Nowiny

P(t-2) 1,12 1,20
actue (1) 2,13 1,02
actuej (2) 2,25 1,42
actue (3) 2,51 1,44
acCtwej (4) 1,22 1,23
actwyj (1) 2,04 2,22
actwyj (2) 2,27 1,92
actuy (3) 2,13 1,81
actwy; (4) 2,25 1,90
1. neuronow 1,10 1,07

W oparciu o uzyskane ilorazy szans (OR) mozna stwierdzi¢, ze sposréd
rozpatrywanych zmiennych wejsciowych najwigkszy wplyw na
prawdopodobienstwo przewyzszenia przyjetej wartosci Rgr = 0,70 i na zdolnosci
prognostyczne modelu maja dobowy doptyw sciekow do oczyszczalni i wysokos¢
opadu deszczu, zmierzone w poprzedniej dobie. llorazy szans dla oczyszczalni w
Sitkdéwce—Nowiny i Rzeszowie wynosza odpowiednio OR=5116,02 i OR=457,14
dla doptywu sciekow oraz OR=2,342 i OR=1,690 dla opadow deszczu. Otrzymane
wyniki znajdujg potwierdzenie w rezultatach obliczen wykonanych przez
Bartkiewicz i Studzinski (2010), w pracy doktorskiej Chuchro (2009) oraz
w symulacjach wykonanych przez Wei in. (2013) i Fernandez i in. (2009).
Wielokrotnie wicksza wartos¢ OR dla oczyszczalni sciekow w Sitkéwce-Nowiny
niz obiektu w Rzeszowie moze wskazywaé na krotszy czas przeptywu sciekow
siecig kanalizacyjng i mniejsza retencj¢ sciekow. Bardzo ciekawa informacja, ktora
uzyskano za pomocg modelu logitowego, jest mozliwos¢ oceny wptywu na wyniki
funkcji aktywacji w warstwie ukrytej i wyjsciowej. W analizowanych przypadkach
dobér tych funkcji miat istotny wplyw na wartos¢ prawdopodobienstwa
przekroczenia granicznej wartosci Rg;.

Jest to cenna informacja, bowiem analizujagc wartosci OR wyznaczone dla
roznych funkcji aktywacji mozna dobraé taka ich kombinacje, ktéra zapewnia
najlepsze dopasowanie wynikoéw obliczen do pomiaréw. W przypadku doboru
funkcji aktywacji dla warstwy wyjsciowe] stwierdzono, ze skrajne réznice migedzy
wartosciami OR uzyskanymi dla obu oczyszczalni nie sg wigksze niz 20%.
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W przypadku doboru funkcji aktywacji dla warstwy ukrytej stwierdzono, ze dla
obu oczyszczalni najwigkszy wplyw na prawdo-podobienstwo przekroczenia
wartosci Ry ma wybor funkcji tangens hiperboliczny. Zalezno$¢ tg potwierdzajg
eksperymenty numeryczne wykonane przez Luo i Zhao (2011) zajmujacych si¢
modelowaniem oczyszczalni sciekow.

W zakonczeniu rozwazan mozna stwierdzié, ze model logitowy moze by¢
stosowany do oceny wplywu zmiennych objasmajacych i wybranych parametrow
struktury modelu sieci neuronowej na doktadnos¢ modelu do prognozy doptywu.
Jego zaleta jest mozliwos¢ jawnej oceny wplywu poszczegoélnych zmiennych
niezaleznych na prawdopodobienstwo przekroczenia granicznej wartosci
wspoélczynnika korelacji, czego nie umozliwiaja modele czarnej skrzynki typu
ANN, SVM itp. Kolejng zalet¢ modelu logitowego opisanego réwnaniem (7.2.3)
jest mozliwos¢ réwnoczesnej oceny wpltywu kilku czynnikéw na wyniki obliczen.
Otrzymane warto$ci wspotczynnikow o; wykazaty zréznicowanie w odniesieniu do
warto$ci dopltywu zpoprzedniej doby, jednak dla pozostaltych zmiennych
(wysokos¢ opadu deszczu i natezenie przeplywu zmierzone w dwoch ostatnich
dobach) ich wptyw na prawdopodobienstwo przekroczenia (p) wartosci granicznej
wspolczynnika korelacji byt zblizony.

7.2.2. Wplyw dlugosci czasu prowadzenia pomiarow na dobor metody
symulacji na przykladzie doptywu do oczyszczalni Sciekow

Jednym z kluczowych czynnikéw majacych wplyw na dokiadnos¢ modelowania
doptywu $ciekéw do oczyszczalni, w tym réwniez procesow zachodzacych
w oczyszczalni, jest dlugos¢ okresu prowadzenia pomiarow. Jest to istotny czynnik
determinujacy zmienno$¢ danych w zbiorze i ich rozklady empiryczne, a co za tym
idzie ma takze duzy wplyw na dobdr wlasciwej metody do prognozy badanego
procesu w oczyszczalni sciekow. Poza dhuigoscig okresu prowadzenia pomiaréw
istotne znaczenie moze mie¢ rowniez sposob gromadzenia danych na obiektach, tj.
czy dane zbierane s3 w sposob ciaglty ze stalym krokiem czasowym, czy moze
w roznych odstgpach czasu. Mimo tego, Ze jest to istotny aspekt modelowania, to
nie byt on do tej pory badany. Nie rozpatrywano takze problemu minimalnej
wymaganej diugosci szeregu czasowego w odniesieniu do tworzenia modeli
statystycznych. Im dluzsze sg zbierane ciagi danych, tym model powinien lepiej
odwzorowywac rzeczywistosé. Jednak, im dtuzsze sa te ciaggi, tym, w przypadku
uktadéw z zamontowanymi na doptywie $ciekow analizatorami, koszty ich
dzialania i eksploatacji sa wyzsze. Identyczny problem dotyczy réwniez pomiarow
wykonywanych droga oznaczen analitycznych, ktére s3 czasochtonne
i pracochlonne.

Majac na wzglgdzie powyzsze uwagi podjgto w pracy prob¢ ustalenia
minimalnego wymaganego okresu prowadzenia pomiaréw na przyktadzie modelu
do prognozy doptywu $ciekow do oczyszczalni Sciekow wyznaczanego za pomoca
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metod MLR, BT, RF, MLP, SVM, CNN i GP. Podj¢to réwniez probe ustalenia
referencyjnej metody sposrod rozpatrywanych w pracy metod dla przypadkéw, gdy
wystepujg braki w cigglosci danych. W prowadzonych analizach rozpatrzono dwa
warianty. W pierwszym z nich przyjeto, ze dane gromadzone sg w ukladzie on—line
ze statym krokiem probkowania odpowiednio przez okres 6, 9, 12, 15, 18, 21, 24,
27, 30 miesigcy. W drugim wariancie przyjeto, ze dane sg gromadzone w sposéb
nieciggly. W oparciu o ustalone zmienne do prognozy doplywu, tj. wartosci
Q(t—1), Q(t—2), P(t — 1), P(t — 2) dla réznych diugosci ciagow pomiarowych
opracowano modele za pomocg metod MLR, k-NN, RF, BT, MLP, SVM oraz
CNN. Dla wyznaczanych modeli obliczano wartosci R dla przyjmowanych
okresdéw pomiarowych, rys. 7.2.31 7.2.4.

W celu odpowiedniej interpretacji otrzymanych wynikdw w pierwszej
kolejnosci zajeto si¢ pomiarami wyznaczonymi w sposob nieciggly. Wykonujac
pomiary na oczyszczalni $ciekdw przykladowo 1 lub 3 razy w tygodniu roczna
liczba danych zgromadzonych w ciggu roku wynosi odpowiednio 48 i 144
wartosci. Tym samym, aby uzyskac¢ na przyktad zbiér o wielkosci 280 danych,
w pierwszym przypadku nalezy prowadzi¢ pomiary przez okres blisko 6 lat,
podczas gdy w drugim przypadku juz zaledwie przez 2 lata. Dlatego tez, nalezy
mie¢ na uwadze, ze prowadzenie pomiaré6w w ukladzie nieciaglym moze wiazac
si¢ z konieczno$cig prowadzenia pomiaréw wieloletnich w celu uzyskania zbiorow
danych odpowiedniej wielkosci.

Analizujac zmienno$¢ wyznaczonych krzywych (rys. 7.2.3 i 7.2.4) wykazano,
ze liczba danych i sposob ich gromadzenia istotnie wplywa na wyniki
modelowania doptywu S$ciekéw do oczyszczalni. Najgorsze wyniki prognoz
rozpatrywanymi metodami w obu rozwazanych wariantach uzyskano dla danych
gromadzonych przez okres 3 miesigcy (na rysunkach 90 dni). W przypadku danych
zbieranych w sposob ciggty 1 nieciagly najwigksze bledy prognozy doptywu
stwierdzono w metodach k—-NN i GP, co potwierdzaja obliczone wartosci R. Na
podstawie otrzymanych wynikow mozna tez stwierdzi¢, ze po okresie nie krotszym
niz 24 miesigce rezultaty modelu wyznaczonego za pomoca metody GP sg zblizone
do rezultatow ustalonych pozostatymi metodami. Z kolei, w przypadku metody k-
NN, mimo stosunkowo dlugiego okresu prowadzenia pomiaréw wyniki
modelowania sg gorsze od pozostalych metod. Tak duza zmiennos¢ wartosci R
w zaleznosci od liczby danych uczacych w modelu k-NN wskazuje na duza
wrazliwos¢ metody.

Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna stwierdzi¢, ze sposréd
analizowanych metod najmniejszg wrazliwoscia na liczb¢ danych pomiarowych
iich zmienno$¢ charakteryzuja si¢ modele sieci neuronowych (MLP, SVM, CNN).
Krétszy okres stabilizacji wynikow obliczen (9 miesigcy), niz w metodzie GP,
stwierdzono w modelach otrzymanych metodami SVM, MLR, BT i RF (wartos¢ R
nie zmieniata si¢ o wiecej niz 10%, mimo wydtuzania okresu pomiaréw).
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W przypadku modelu opracowanego za pomoca metody CNN uzyskano szybsza
stabilizacje wynikéw (po okresie 6 miesigcy), niz w przypadku pozostatych metod.
Dalsze wydtuzanie okresu pomiarow prowadzito do zmian wartosci R zaledwie na
poziomie 3,5%, co moze wskazywaé na wysoka stabilno$¢ metody.
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Rys. 7.2.3. Wplyw dhugosci okresu pomiaréw natezenia przeplywu na wyniki
modelowania dla nieciagtego pomiaru danych na przykladzie oczyszczalni
w Sitkéwce—Nowiny.
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Rys. 7.2.4. Wplyw dlugosci okresu prowadzenia pomiarow natg¢zenia przeplywu na
wyniki modelowania dla ciagtego pomiaru danych na przykladzie oczyszczalni
w Sitkowce—Nowiny.
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Bazujac na wynikach modelowania mozna stwierdzié, Ze rdznice
w otrzymanych wartosciach R dla poszczegdlnych metod korzystajacych z danych
gromadzonych w sposdb ciagly sg mniejsze, niz w przypadku modeli tworzonych
przy uzyciu danych gromadzonych w sposob nieciggly.

W przypadku modeli opracowanych o dane gromadzone w sposéb nieciggly
(rys. 7.2.3) stwierdzono, ze podobnie jak w modelach tworzonych na podstawie
danych cigglych najlepsze wyniki symulacji i najszybsza stabilnos¢ rozwigzania
uzyskano metoda CNN (juz w przypadku 180 danych). Wydluzanie okresu
pomiarowego w przedziale 270990 dni (w przypadku pomiaréw realizowanych
w sposob nieciggly, np. 3razy w tygodniu, odpowiada to dla dolnej granicy
przedziatu liczbie 1,875 lat, tj. | rok i 10 miesiecy, lub 6,875 lat, tj. 6 lat i 10
miesigcy, dla gornej granicy przedzialu) prowadzilo do zmian wspotczynnika
korelacji na poziomie 5%, przy czym minimalna wartos¢ R nie byta mniejsza, niz
0,79. Mniejsze dopasowanie wynikow w rozpatrywanych okresach pomiarowych
(R = 0,70+0,76) uzyskano stosujac metody MLR, MLP i SVM, przy czym
stabilno$¢ uzyskiwanych wynikow na stalym poziomie otrzymywano po okresie
9 miesigcy pomiarowych.

W przypadku modeli wyznaczonych metodami RF i BT stwierdzono, Z¢
wydhuzanie okresu pomiarowego do 21 miesigcy ma istotny wplyw na poprawe
dokladnosci modelowania, a rezultaty symulacji sg lepsze, niz wyznaczone
bardziej zlozonymi modelami (SVM 1 MLP). Dalsze wydluzanie okresu
pomiarowego prowadzi w tym przypadku do zmniejszenia si¢ zdolnosci
predykcyjnych  modeli 1jednoczesnie stabilizacji wynikow na poziomie
R=0,70+0,72.

Otrzymane wyniki znajduja potwierdzenie w obliczeniach wykonanych przez
innych autorow. Kusiak iin. (2013), zajmujac si¢ prognozg jakosci sciekoéw na
doptywie do oczyszczalni (CBZT<) i korzystajgc ze zbiorow danych o liczebnosci
855, wykazali nieznacznie lepsze dopasowanie wynikow obliczen do pomiaréw
metodg MLP niz RF, co obrazujg rowniez krzywe na rys. 7.2.3 i 7.2.4. Kusiak
i Wei (2014) w oparciu o zbior 577 danych uczgcych opracowali modele (ANFIS,
SVM, MLP, k-NN i RF) do prognozy dobowej ilosci produkowanego
w oczyszczalni biogazu. Wyznaczone przez nich wyniki wykazaty, ze sposréd
rozpatrywanych metod najgorsze wyniki otrzymano metoda k-NN. Mniegjsze
wartosci btedow uzyskano metodami RF i MLP, z kolei model opracowany przy
pomocy metody SVM charakteryzowal si¢ lepszymi zdolnosciami predykcji
biogazu, niz model MLP. Wyniki te rowniez sa potwierdzone na rysunkach 7.2.3
17.2.4.

Podsumowujac powyzsze rozwazania mozna stwierdzi¢, ze na bazie
wyznaczonych krzywych mozna ustali¢c wptyw dlugosci okresu pomiarowego na
wyniki modelowania doplywu sciekdéw do oczyszczalni 1 maja one rowniez aspekt
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praktyczny. Dysponujac wielko$cig zbioru danych i informacja o sposobie ich
gromadzenia mozna dobra¢ odpowiednig metode do prognozowania doptywu do
oczyszczalni $ciekéw. Wyznaczone na zamieszczonych rysunkach krzywe
pozwalaja na ustalenie minimalnej dhugosci okresu pomiaréw, dla ktérego
opracowany model (np. MLP, RF, BT, MLP itp.) charakteryzuje si¢ satysfakcjo-
nujacymi zdolnosciami predykcyjnymi.

7.3. Prognoza jakosci Sciekéw na doplywie do obiektu

Jednym z istotnych czynnikow  determinujacych  przebieg procesow
biochemicznych zachodzacych w bioreaktorze jest jako$¢ Sciekow doptywajgcych
do obiektu. Znajduje to potwierdzenie w licznych modelach procesowych (tab.
3.2+3.4), w ktérych szereg zmiennych niezaleznych (x;) stanowig wskazniki
jakosci Sciekow. Rownoczesnie, informacja o jakosci sciekow z odpowiednim
wyprzedzeniem czasowym stwarza mozliwos¢ odpowiedniego doboru nastaw
reaktora w celu uzyskania optymalnych warunkéw prowadzenia procesu przez
technologa. Dlatego tez, podjeto badania (Cartensen i Nielsen 1998, Bechman
i Nielsen 1999, Sobota i Szetela 2005, 2006, Martin i in. 2014) zmierzajace do
opracowania modeli fizykalnych i statystycznych do symulacji jakosci $ciekow.
Z uwagi na ograniczone zastosowanie modeli fizykalnych do prognozy jakosci
sciekow i potrzebe identyfikacji zdarzen prowadzacych do zaburzen w dziataniu
oczyszczalni sciekoéw wykorzystanie znalazlty modele statystyczne (szarej i czarnej
skrzynki). Modele te zwykle maja charakter autoregresyjny, czyli wskazniki
jakosci sciekow w chwili t oraz (t + T) prognozowane sa w oparciu o pomiary tych
zmiennych w chwilach poprzedzajacych. Na skutek awarii sond pomiarowych lub
inne problemy techniczne moga wystapi¢ nieciaglosci w szeregach pomiarowych.
Powoduje to braki w pomiarach zmiennych ujetych w modelach procesowych.
Dlatego tez, w niniejszych analizach w celu zapewnienia cigglosci w ciggach
pomiarowych tych zmiennych (ChZT, BZTs, Nyg, l, itp.) proponuje sie ich
zastapienie wynikami obliczen uzyskanymi przy pomocy innych modeli
matematycznych. W pracy przyjeto, ze wartosci wybranych wskaznikow jako$ci
sciekéw na wlocie do oczyszczalni beda prognozowane na podstawie réwnania
(Rosseau i in. 2008, Ahnet i in. 2016, Lubos i in. 2016, Szelag i Studzinski 2017):

C(Ut+ Daops = F(QIE—1),...,Q(t — 2)) (7.3.1)
w ktorym: f — operator wyznaczanych wskaznikéw jakosci Sciekdw, T — krok
Czasowy prognozy, z—opoOznienia czasowe wyznaczane indywidualnie dla

kazdego obiektu, Q — wartos¢ przeplywu mierzona na doptywie do oczyszczalni
sciekow, C - modelowane wartosci wskaznikow jakosci sciekow.
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Tab. 7.3.1. Wartosci testu F i prawdopodobienstw testowych p dla wybranych
wskaznikow jakosci Sciekow (Zog, BZTs, Nyg) dla oczyszczalni w Sitkdwee-

Nowiny.

Zog

BZT;

Nog

Zmienna

F

p

Zmienna

F

p

Zmienna

F

p

Q(t-3)

5,188955

0,000019

Q(t-3)

5,606284

0,000006

Q(t-5)

8,594092

0,000000

Q(t-2)

4,348797

0,000074

Q(t-4)

5,883967

0,000011

Q(t-4)

9,375573

0,000000

Q(t-5)

4,367232

0,000157

Q(t-1)

5,323337

0,000013

Q(t-1)

7,463390

0,000000

Q(t-4)

4,722765

0,000159

Q(t-6)

3,875105

0,000287

Q(t-2)

6,574459

0,000000

Q(t-1)

3,495234

0,001468

Q(t-3)

3,837461

0,000613

Q(t-3)

5951143

0.000003

Q(t-6)

2,807908

0,005705

Q(t-2)

3,500874

0,000829

Q(t-6)

5,333198

0,000004

Q(t-7)

2,331556

0,020506

Q(t-8)

2,984251

0,005342

Q(t-7)

4,629288

0,000033

Q(t-8)

2,200964

0,028850

Q(t-7)

2,686018

0,007951

Q(t-8)

2,545482

0,011645

Q(t-9)

2,168029

0,038599

Q(t-9)

2,272668

0,030195

Q(t-9)

2,138568

0,041315

Tab. 7.3.2. Wartosci testu F i prawdopodobienstw testowych p dla wybranych
wskaznikow jakosci Sciekow (ChZT, P,g, N-NHy) dla oczyszczalni w Sitkowce—

Nowiny.

ChZT

Pog

N-NH4

Zmienna

F

p

Zmienna

F

p

Zmienna

F

p

Q(t-3)

4,805356

0,000051

Q(t-4)

5,831312

0,000013

Q(t-1)

9,435602

0,000000

Q(t-4)

4,512563

0,000127

Q(t-5)

5,148807

0,000021

Q(t-5)

6,938248

0,000000

Q(t-5)

3,985647

0,0004

Q(t-3)

4,333345

0,000172

Q(t-2)

5,907549

0,000001

Q(t-1)

3,305466

0,002375

Q(t-2)

4,035140

0,000183

Q(t-3)

6,214499

0,000001

Q(t-7)

2,697349

0,007710

Q(t-6)

3,278977

0,001554

Q(t-4)

6,019130

0,000008

Q(t-8)

2,310079

0,021715

Q(t-7)

2,591124

0,010302

Q(t-7)

4,903307

0,000015

Q(t-2)

1,965463

0,032496

Q(t-9)

2,685765

0,011201

Q(t-6)

4,211407

0,000110

Q(t-6)

1,627349

0,042496

Q(t-1)

2,643186

0,012374

Q(t-8)

2,132220

0,041980

Zaleznosé opisana rownaniem (7.3.1) bazuje na zatozeniu, ze jako$¢ Sciekow
na doptywie do oczyszczalni ksztaftowana jest przez stopien rozcienczenia sciekow
wywolany wielkoscia doptywu (Kaczor iin. 2008, Ahnet i in. 2016). Post¢pujac
zgodnie z algorytmem na rys. 6.6 wykonano obliczenia na podstawie pomiaréw
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wskaznikow  fizyko—chemicznych $ciekéw na doplywie do oczyszczalni
w Sitkdwce-Nowiny. Do analizy wynikow zostal wykorzystany test ['-Snedecora.
Na podstawie pomiarow natgzenia doplywu wyznaczono wartosci testu na
poziomie istotnosci a < 0,05 dla wybranych wskaznikéw jakosci §ciekéw (BZTs,
ChZT, Nog» Zogs Pog, N-NH.); w tab. 7.3.1 i 7.3.2 podano wartosci testu F
i prawdo-podobienstw testowych p.

Na podstawie otrzymanych wynikow mozna stwierdzi¢, ze warto$ci
wybranych wskaznikow jakosci s3 poprawnie opisywane przez wartosci
przeptywow Q(t — 1) do Q(t —9), co oznacza, ze dynamika procesu doptywu
$ciekow w czasie ksztattuje jakos¢ sciekow na wlocie do obiektu. W rezultacie
przystapiono do wyznaczania odpowiednich modeli dla wskaznikéw jakosci
sciekow na dopltywie do oczyszczalni.

Stosujac metody MLR uzyskano zaleznosci:

BZT(t) = —0,0031(40,0012) - Q(t — 1) + 544,98(+36,82) (R=0,45)  (7.3.2)
ChZT(t) = —0,0031(+0,0012) - Q(t — 1) + 544,98(+36,82) (R=0,42) (7.3.3)

Z4q(t) = —0,0050(£0,0011) - Q(t — 1) + 1153,58(£75,91) (R=036)  (7.3.4)

Nog(t) = —0,00031(£0,00015) - Q(t ~ 1) + 116,92(+4,34) (R=0,44)  (7.3.5)

N — NH,(t) = —0,00033(40,0001) - Q(t — 1) — 0,00032(40,00001)
-Q(t —3) + 75,03(£2,85)
(R=0.53)  (7.3.6)

TP(t) = —0,0005(+0,0012) - Q(t — 1) + 11,56(+0,64)  (R=0,44)  (7.3.7)

Nastepnie przystgpiono do budowy modeli nieliniowych. Wykorzystujac
metodg¢ programowania genetycznego otrzymano modele postaci:

0,263

BZTs = sooraasiit—oseai s ~ 161,03 (R=0,45) (7.3.8)
0,523 —

CRZT = s soor oz + 3585 (R=0,42)  (7.3.9)
0,306 —

0 = s s gas + 4112 (R=0,36)  (7.3.10)

_ 0,343 B .
Nog = Sooraa= T o oo oz ~ 105,69 (R=0,50)  (7.3.11)
0,279
N = NHy = ooy — 110,19 (R=0,60)  (7.3.12)
0,203 211
Pog = —gorr i s Taa s ~ 1802 (R=044)  (73.13)
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Rys. 7.3.7. Poréwnanie pomiaréw warto$ci BZTs z obliczeniami metodami RF,
BT, k-NN, MLP, SVYM 1 CNN dla oczyszczalni w Sitkowce—Nowiny.
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Rys. 7.3.8. Porownanie pomiaréw wartosci ChZT z obliczeniami metodami RF,
BT, k-NN, MLP, SVM i CNN dla oczyszczalni w Sitkéwce-Nowiny.
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Rys. 7.3.9. Por6wnanie pomiaréw wartosci Z,4 7 obliczeniami metodami RF, BT,
k-NN, MLP, SVM 1 CNN dla oczyszczalni w Sitkowce—Nowiny.
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Rys. 7.3.10. Poréwnanic pomiarow wartosci N-NH, z obliczeniami metodami RF,
BT, k-NN, MLP, SVM i1 CNN dla oczyszczalni w Sitkdwce—Nowiny.
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Rys. 7.3.11. Poréwnanic pomiarow warto$ci Ny, z obliczeniami metodami RF, BT.

k-NN, MLP, SVM i CNN dla oczyszczalni w Sitkowce—Nowiny.
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Rys. 7.3.12. Poréwnanie pomiaréw wartosci P, z obliczeniami metodami RF, BT.
k-NN, MLP, SVM i CNN dla oczyszczalni w Sitkowce—Nowiny.

Analiza zmiennosci krzywych na rys. 7.3.1+7.3.12 wykazala, Zze gorsze
dopasowanie wynikow obliczen do pomiaréw wybranych wskaznikow jakosSci
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$ciekéw otrzymano przy pomocy metod RF, BT, k-NN. Wskazuja na to wartosci
bledow prognozy wskaznikéw jakosci Scickow dla zbioru testowego
iwalidacyjnego, ktore, przyktadowo, w metodzie RF dla Ny, wynoszg
MAE=10,76 mg/l, RMSE=12,16 mg/l i MAPE=10,78%. W modelu wyznaczonym
metodg CNN wynosza one MAE=3,75 mg/l, RMSE=5,03 mg/l i MAPE=5,18%.
Wartosci bledoéw sg znaczaco mniejsze w modelach wyznaczonych przy pomocy
metod CNN, MLP i SVM niz w pozostatych metodach. Przyktadowo, w modelu do
prognozy P, uzyskanym w oparciu o metodg SVM wynoszg one MAE=0,64 mg/I,
RMSE=0,70 mg/l i MAPE=8,1%. Z kolei, w modelu otrzymanym metodg CNN
btedy te sg réwne MAE=0,56 mg/l, RMSE=0,62 mg/l i MAPE=7,20%. Wynik ten
wskazuje na lepsze dopasowanie wartosci odstajacych niz w modelach
wyznaczonych za pomocg metod RF, BT, k-NN. W modelu opracowanym metoda
CNN wartosci maksymalne i minimalne s3 modelowane z wigksza doktadnoscia,
niz w modelu wyznaczonym metoda wektoréw nosnych (rys. 7.3.7+7.3.12).
Z wykreslonych krzywych wynika takze, ze w wigkszo$ci przypadkéw modele
otrzymane za pomocg metod k-NN, RF i BT =zanizaja wartoSci minimalne
i maksymalne. Z kolei, warto$ci $rednie sa za pomoca tych metod identyfikowane
z zadowalajacg doktadnoscia.

Fakt, iz otrzymane wyniki obliczen wskaznikow jakosci sciekow za pomocy
metod RF, BT i k-NN s3 gorsze, niz z uzyciem metod SVM, CNN, MLP, moze
wynika¢ z ograniczonej wielkosci zbioru danych uczacych, co determinuje ich
rozklad statystyczny i zakres zmienno$ci. Ma to istotny wplyw na poszukiwanie
podobienstw migdzy wektorami danych [xq,x;,X3..,X;] W metodzie k-NN,
a w metodach RF i BT wptywa na tworzenie regul generujacych strukture¢ drzew
w uktadzie rownolegtlym lub szeregowym. Otrzymane wyniki znajduja
potwierdzenic w analizach Kusiaka 1 Wei (2014), ktorzy podjgli probe
implementacji metod k-NN 1 RF do symulacji ilosci biogazu uzyskujac takze
niezadowalajgce wyniki prognoz.

W oparciu o krzywe na rys. 7.3.1+7.3.12 mozna rowniez stwierdzi¢, ze
modele opracowane metodami sztucznych sieci neuronowych (MLP, CNN, SVM)
charakteryzujg si¢ lepszymi zdolnosciami predykcyjnymi wybranych wskaznikéw
jakosci Sciekow (BZTs, ChZT, Nyg,Zog, Pog, N-NHa), niz modele wyznaczone
metodami k-NN, RF i BT. W modelach sieci neuronowych mozliwosci doboru
i ksztattowania struktury modelu poprzez zmiane odpowiednich wspoétczynnikow
(liczba neuronéw, funkcja aktywacji i1 ilo§¢ dodatkowych potaczen migdzy
sgsiednimi warstwami w modelach CNN 1 MLP; stala regularyzacji C, prog
nieczutosci € i funkcja Kernela w metodzie SVM) sg wigksze, niz w pozostatych
metodach, mimo ograniczonej wielkosci zbioru danych (Bagherii 1 in. 2015).
W efekcie pozwala to na ustalenie struktury modeli o zadowalajacych zdolnosciach
predykcyjnych.
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Analiza zmiennosci uzyskanych krzywych pozwala takze stwierdzi¢, Zze
w przypadku metod CNN, MLP, SVM najwigksze wartosci blgdéw prognozy
wskaznikéw jakosci $ciekéw otrzymano metoda MLP. Przyktadowo, w modelu do
prognozy ChZT wyznaczonym metoda MLP wartosci bledow wynosza
MAPE=11,82%, MAE=89,1 mg/l i RMSE=110,31 mg/l. Natomiast, w modelu
CNN s3 one rowne MAPE=7,13%, MAE=60,15 mg/l i RMSE=71,33 mg/l.
Réznice w wartosciach MAE i RMSE wskazuja, ze w metodzie MLP wystgpuje
szereg wartosci wskaznikow, ktore sa niedoszacowane.

Lepsze zdolnosci predykcyjne wybranych wskaznikow jakosci $ciekéw
otrzymane metoda SVM w poréwnaniu z MLP znajduja teoretyczne uzasadnienie.
Z uwagi na to, ze w metodzie SVM problem uczenia sprowadzono do
programowania kwadratowego, nie ma si¢ w nim do czynienia z funkcjg celu
zwieloma minimami, co ma miejsce w przypadku uczenia sieci MLP.
Jednoczesnie, wprowadzenie dodatkowych potaczen w modelach MLP prowadzi
do poprawy zdolnosci predykcyjnych modeli, a uzyskane rezultaty obliczen dla
modelu CNN sa lepsze, niz dla modelu SVM (Szelag i in. 2018a). Modyfikacja
modeli MLP w przypadku symulacji zmiennych BZTs, ChZT, Nyg, Zog, Pog, N-
NH; prowadzi do zmniejszenia wielkosci RMSE $rednio o 66%. Z kolei,
w przypadku modeli wyznaczonych metoda CNN wartosci bledow RMSE i MAE
sa mniejsze odpowiednio o 11+18% i 5+12% w porownaniu z metoda SVM.

W celu potwierdzenia poprawnosci zaleznosci opisanej rownaniem (7.3.1)
wykonano obliczenia dla tych samych wskaznikéw jakosci $ciekow, lecz dla
innego obiektu - oczyszczalni Scieko6w w Rzeszowie (Szelag i in. 2017c¢).
W badaniach ograniczono si¢ do stosowania jedynie metod kaskadowych sieci
neuronowych CNN i laséw losowych RF; wyniki obliczen zamieszczono
wtab. 7.3.417.3.5.

Tab. 7.3.4. Zestawienie wspétczynnikéw dopasowania wynikéw obliczen metoda
CNN do pomiaréw wybranych wskaznikow jakosci $ciekéw w Rzeszowie.

Liczba Test Walidacja
Parametry | neuronéw MAPE, | RMSE, MAPE, | RMSE,
MAE, mg/I 0 g/ MAE, mg/l % mg/l
BZT; 14 37,29 11,290 | 47,25 32,36 10,00 | 43,71
ChZT 16 96,70 12,59 | 117,56 112,5 13,14 | 120,21
Zog 16 60,9 16,61 | 80,15 65,23 152 | 86.21
Nog 12 5,76 8,96 7,25 5,13 8,36 | 6,95
N-NH;4 12 4,83 10,34 | 6,26 5,12 11,02 | 7,31
P 16 1,76 15,54 | 2,56 1,41 12,48 | 2,12
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Tab. 7.3.5. Zestawienie wspotczynnikéw dopasowania wynikow obliczeni metoda
RF do pomiaréw wybranych wskaznikow jakosci Sciekow w Rzeszowie.

Test Walidacja
Parametry MAE, mg/ M,?/:)E Rnl\fgs/? MAE. mg/l M/;\/:’E, RnhfgS/IIE
BZT: 42,71 13,49 53,12 46,78 14,32 54,15
ChZT 102,56 15,38 119,87 107,12 17,57 120,12
Zog 71,32 19,27 85,21 77,62 21,27 87,27
Nog 6,25 10,03 7,91 6,87 10,78 8,04
N-NH; 5,00 10,75 7,12 5,84 11,96 7,99
Pog 1,89 16,54 2.88 2,11 18,86 3,45

Wykonane badania potwierdzily przypuszczenie, ze pomiary doptywu
pozwalaja na prognoze jakosci $ciekow surowych. Jest to bardzo istotna konkluzja,
bowiem wykorzystujac fatwe do uzyskania pomiary natezenia doptywu mozna
poprawnie prognozowaé zawartos¢ w sciekach wybranych zanieczyszczen (BZTs,
ChZT, Nog,Zog, Pog, N-NHs). Stanowi to istotne uproszczenie w odniesieniu do
prac innych autoréw (Sobota i Szetela 2005, 2006, Abyaneh 2013, Verma i Kusiak
2013, Minsoo i in. 2016), ktorzy do symulacji wskaznikéw jakosci $ciekéw na
doptywie wykorzystywali ich warto$ci mierzone z odpowiednim op6znieniem
czasowym. Zaprezentowane w pracy rozwigzanie daje mozliwos¢ eliminacji
prowadzenia kosztownych oznaczen wskaznikéw jakosci $ciekow. Ponadto,
pozwala na redukcj¢ liczby automatycznych analizatoréw jakosci sciekow
montowanych na doplywie 1 kosztow ich eksploatacji, co jest istotne
z ekonomicznego punktu widzenia. Sposréd rozpatrywanych wyzej metod
najlepsze wyniki symulacji wybranych wskaznikow jakosci $ciekow otrzymano
kaskadowymi sieciami neuronowymi i metodg wektoréw nosnych. Rezultaty te
potwierdzajg, ze modele te nadajg si¢ do symulacji silnie nieliniowych zaleznosci.
Wyniki obliczen zmodyfikowanymi metodami drzew regresyjnych (RF) wykonane
przez Verma i Kusiaka (2012), Minsoo iin. (2016) oraz Kusiaka i Verma (2013)
wskazuja, ze metody te mogg by¢ poréwnywalne z metodami ANN.

Zagadnieniem prognozy wskaznikow jakosci $ciekéw na doplywie do
oczyszczalni $ciekéw za pomoca modeli statystycznych zajmowat si¢ szereg
autorow, dlatego wskazane jest porownanie otrzymanych rezultatéw modelowania
z ich wynikami. W tab. 7.3.6 zestawiono warto$ci miar dopasowania wynikow
obliczen do pomiarow (MAPE, R) wyznaczone w pracy i przez innych autoréw.
Mozna stwierdzi¢, ze lepsze dopasowanie wynikéw obliczen (metodami MLR,
MLP) do pomiaréw BZTs, niz otrzymane w pracy (R = 0,93), uzyskali Dogan i in.
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(2008). Wynika to z faktu, iz do opisu BZTs wykorzystali oni wigkszg liczbe
zmiennych (ChZT, N, P, Z, i Q), niz jest to w obecnej pracy. Mniejsze wartosci R
(0o ok. 1%) w odniesieniu do modelowania BZTs podal takze Sobota i Szetela
(2006). Podobne warto$ci R otrzymali rowniez Ebrahimi i in. (2017), ktérzy
stosujagc nieliniowy model regresji z interakcjami prognozowali BZTs na podstawie
pomiaréw P, N, Z,,. Z kolei wigksze wartosci btedow dopasowania wynikow
obliczen do pomiarow BZTs (ook. 40%) uzyskali Hou i in. (2005), ktorzy
zastosowali w badaniach metod¢ wygtadzania wyktadniczego.

Tab. 7.3.6. Poré6wnanie wynikoéw obliczen wybranych wskaznikéw jakosci
sciekow (BZTs, ChZT, Nog> Zog» Pog, N-NHa); gdzie: x/x — dopasowanie modelu
dla okresu bezdeszczowego/opadowego, x — autorzy w pracy nie podali wartosci

miar dopasowania, a jedynie zobrazowali wyniki symulacji na rysunkach

Wskazniki jakosci Zrédto Wartosci miar dopasowania
Dogan i in. (2008) R=0,96/0,95
Ebrahimi 1 in. (2017) R=0,91
BZTs Huo (2008) R=0,63
Sobota i1 Szetela (2005) R=0,92
b. wiasne R=0,93
Ahnet i in. (2017) R=0,82
ChZT Minsoo i in. (2016) MAPE=3,63/7,35 %
Sobota i Szetela (2005) R=10,92
b. wlasne R=0,89; MAPE=9,68%
Sobota i Szetela (2005) R=0,77
Zog Verma i in. (2012) MAPE=13,34%
b. wlasne R=0,88; MAPE=11,02%
Hacke i Kohne (1996) R=0,92
N-NH4 Sobota i Szetela (2006) x"
Huo (2008) R=0,79
b. wlasne R=0,90
Minsoo i in. (2016) MAPE=4,54/5,79 %
Nog b. wlasne MAPE=4,01%
Ebrahimi i in. (2017) R=0,92
Pog Minsoo i in. (2016) MAPE=3,81/8,87 %

b. wlasne

R=0,87; MAPE=7,21%
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W przypadku modelowania ChZT nieznacznie wickszg warto$é R (o ok. 3%),
niz otrzymang w pracy, uzyskali Sobota i Szetela (2006). Z kolei Minsoo i in.
(2016), stosujac zmodyfikowang metode k-NN, wyznaczyli mniejsze wartosci
bledow MAPE. Natomiast, wigksze wartosci blgdow prognozy ChZT podali Ahnet
1in. (2016), ktorzy opracowali model bazujacy na funkcji wyktadnicze;j.

Sobota i Szetela (2006) do prognozy Z,s zastosowali identyczng metodyke
obliczen, jak dla BZTs iChZT, uzyskujac tym razem mniejsza wartos¢
dopasowania wynikow obliczen do pomiardw (o ok. 14%), niz w obecnej pracy.
Interesujgce rozwigzanie przedstawili Verma i in. (2012), ktorzy opracowali model
MLP do symulacji Z,; W oparciu o pomiary przeptywu sciekéw z [0-minutowg
rozdzielczoscig, otrzymujgc mniejsze wartosci bteddw, niz podane w pracy.

Analiza danych w tab. 7.3.6 wskazuje, ze wyznaczony w niniejszej pracy
model do prognozy N-NH; charakteryzuje si¢ poréwnywalng dokfadnoscia, co
model zaproponowany przez Héck i Kéhne (1996), ktérzy wykorzystali w swoich
obliczeniach wyniki pomiaréw ChZT i metnosci.

Wyniki modelowania Nyg i Pyg metodg CNN wykazaty rezultaty zblizone do
uzyskanych przez Minsoo iin. (2016), ktérzy w obliczeniach zastosowali
zmodyfikowang metod¢ k-NN. Wyniki obliczen P,; przedstawione przez Ebrahimi
11in. (2017) przy pomocy nieliniowej regresji z interakcjg okazaty si¢ lepsze, niz
w pracy. Mozna to przypuszczalnie wyjasni¢ faktem, ze Ebrahimi i in. (2017) do
budowy modelu wykorzystali wigcej zmiennych (BZTs, Z,g, Ngyg) silnie
skorelowanych z wartoscia rozpatrywanego wskaznika.

7.3.1. ldentyfikacja stanéw incydentalnych na doptywie do oczyszczalni
sciekow
Poza symulacja wskaznikéw jakosci $ciekéw istotne znaczenie moze odgrywac
identyfikacja standw nietypowych prowadzacych do zaburzen w dziataniu reaktora
biologicznego. W wielu przypadkach identyfikacja stanu na doplywie
poszczegdlnych wartosci wskaznikow jakosci sciekow (BZTs, ChZT, Nog, Zog,
Pog, N-NH,) moze by¢ bardzo cenna dla technologa obiektu. Doswiadczonemu
technologowi daje to mozliwos¢ na podjecie odpowiedniej decyzji, ktéra pozwoli
na wlasciwy dobdr nastaw w komorach osadu czynnego (korekte stopnia
recyrkulacji, ilosci dawkowanego koagulanta, zewngtrznego zrodta wegla itp.).
Obecnie problem identyfikacji i ograniczania nietypowych stanéw dziatania
bioreaktora jest tematem wielu opracowan (Avella i in. 2011, Haimi 1 in. 2016),
a stosowane w oczyszczalniach uklady sterowania pozwalajg uzyskaé ciaglosé
procesow zachodzacych w komorach osadu czynnego. Dla zapewnienia wysokiej
niezawodnosci dziatania tych uktadéw wymagana jest znajomosé cigglych
szeregOow czasowych badanych wskaznikow jakosci, co nie zawsze jest wykonalne.
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Rys. 7.3.13. Schemat ideowy klasyfikatora ilosci i jakosci sciekow.

Dlatego tez, biorgc pod uwage problemy zwigzane z prognozowaniem
ciagtych wartosci wskaznikow jakosci $ciekow, zaproponowano w pracy
koncepcje systemu (rys. 7.3.13) pozwalajacego identyfikowac stany nietypowe na
doptywie w odniesieniu do wybranych wskaznikow (BZTs, ChZT, Nog, Zog, Pog,
N-NH,). System ten bazuje na modelach do identyfikacji stanéw wybranych
wskaznikéw jakosci Sciekow (wartosci obnizone, typowe i podwyzszone)
i modelach symulujgcych zwigkszone doptywy do oczyszczalni sciekow.

W obliczeniach przyjeto, ze 50% wszystkich wartoci pomiarow
zlokalizowanych w obrebie mediany stanowig wartosci typowe dla doptywu do
oczyszczalni dla analizowanego okresu obserwacji. Pozostate wartosci
wskaznikow jako$ci $ciekOw zlokalizowane ponizej mediany przyjeto za obnizone,
a powyzej jako podwyzszone. Z punktu widzenia eksploatacji oczyszczalni
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sciekow szczegdlnie niebezpieczne sg zdarzenia, ktdrym towarzyszy zwickszony
doptyw, w czasie ktérego nast¢puje spadek wartosci wskaznikdow, co moze
potencjalnie prowadzi¢ do zaburzen w dziataniu reaktora.

W przedstawionym schemacie identyfikacja zmiennosci wybranych
wskaznikow jakosci sciekow na doptywie w chwili t bazuje na warto$ciach
natezenia przeptywu Q(t—z). W obliczeniach przewiduje si¢ wykorzystanie
modeli klasyfikacyjnych (dla pojedynczego wskaznika jakosci), opisanych
rownaniami postaci:

e identyfikator obnizonych wartosci wskaznikow jakosci sciekow:

1gdyC(t), < C(t olne
K(C(t))f'dome - fK(Q(t - 1)’ o Q(t - Z)) - {0 ggd))// C((t))}; > C((t))};(ciiollne

(7.3.13)

» identyfikator podwyzszonych warto$ci wskaznikow jakosci sciekow:

1gdy C(); > CE) s vorme
KCOgorme = [0 = D), 0= 2) = | S T = (oo

(7.3.14)

Doboru zmiennych niezaleznych w modelach klasyfikatorow dokonano za
pomocg obliczen testu chi-kwadrat. Pierwszy =z klasyfikatorow systemu
zrys. 7.3.13 pozwala na prognoz¢ zdarzen, gdy C(t)f < C(t)rgome (identyfikacja
minimalnych  wartosci) 1 C(t)fgsrne > C(D)¢> C(V)faome  (identyfikowanie
typowych wartosci). Zaleta tego rozwigzana jest mozliwos¢ rozpoznawania
przypadkow, gdy C(t)r > C(t)¢ggrne, CO pozwala na wyznaczanie trzech zakreséw
zmiennos$ci wybranych wskaznikoéw jakosci sciekow. W przypadku modeli do
klasyfikacji przeptywu, dla kazdego wskaznika jakosci ustalono mediany doptywu
dla zakreséw C()r < C(t)f,dolne oraz C(t)f,gérne >C(O)r > C(t)f,dolne i C(t)r >

C(t)f,g()rne-

Gdy analiza danych wskazuje, ze wartosci Q nie odpowiadaja wielkosciom
wywolanym intensywnymi opadami, mozna przyja¢ kolejne progi ustalone za
pomocg analizy statystycznej szeregdw czasowych. Rozwigzanie to jest kluczowe
dla wydzielenia grupy zdarzen ksztattujacych warunki przecigzenia hydraulicznego
i niedocigzenia tadunkiem zanieczyszczen oczyszczalni Sciekéw. Na podstawie
wartosci Qgr¢ (doptywu granicznego) wykonuje si¢ modele klasyfikacyjne do
identyfikacji doplywu w odniesieniu do kazdego uj¢tego w analizach wskaZnika
jakosci sciekow. Potaczenie dwdoch modeli (ilos¢ 1 jakos¢ sciekow) pozwala na
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klasyfikowanie fadunku poszczegélnych zanieczyszczen trafiajacych na obiekt, co
jest istotne z punktu widzenia stabilno$ci pracy bioreaktora. Bazujac na
powyzszych zalozeniach na rys. 7.3.7+7.3.12 naniesiono dolne 1 goérne
ograniczenie wyznaczajace typowa jakos¢ sciekéw na doptywie.

W przypadku poszczegolnych wskaznikow jakosci zakresy typowe (migdzy
dolnym i goérnym ograniczeniem) dla rozpatrywanych wskaznikow jakos$ci
wynosza (przypadek oczyszczalni w Sitkéwce-Nowiny): BZTs=230+375 mg/l,
ChZT=691-898 mg/l, Nyz=71+ 86 mg/l, Z,z=284-366 mg/l, P,;=6,7+8,7 mg/l
i N-NH4=44,0+65 mg/l. WartoSci median nat¢zenia doptywu do oczyszczalni
odpowiadajace zmiennosci wybranych wskaznikow jakosci sciekéw wynosity: dla
C(t)f < C(Dfdome — 40224+42782 m’/d (co daje mediang 41778 m’/d); dla
C(D)ggorne > C()f > C(t)gdome— 3760439464 m’/d (co daje mediang 37698
m’/d); dla C(t)f > C(t)ggsrne — 36072 + 36800 m’/d (co daje mediang 36463 m’/d).

Dla wyznaczonych zakreséw zmiennosci wskaznikéw jakosci 1 doptywu
sciekow zidentyfikowano nastgpnie zmienne zalezne i stosujgc test chi—kwadrat
dobrano zmienne niezalezne do modeli klasyfikacyjnych (tab. 7.3.7+7.3.10).
Wtab. 7.3.11 zamieszczono wartosci parametrow  struktury modeli
klasytikacyjnych otrzymanych za pomoca metody SVM, charakteryzujacej si¢
wysokimi zdolnosciami predykcyjnymi (Ossowski 2013). Z kolei, w tab. 7.3.12
zestawiono dopasowanie wyznaczonych wynikow obliczen klasyfikacji dla
wybranych wskaznikéw jakosci Sciekéw i nat¢zenia doplywu do oczyszczalni
Sciekow.

Na podstawie wynikéw w tab. 7.3.7+7.3.10 mozna stwierdzi¢, ze typowa
jakos$¢ sciekow w odniesieniu do wybranych wskaznikow opisuje mniej zmiennych
niezaleznych, niz w modelach do identyfikacji wartos$ci ponizej C(t)fdolne-
W przypadku modeli do prognozy doptywu wykonane analizy wykazaly, ze na
poziomie istotnosci a = 0,05 nalezy w nich uwzglgdni¢ pomiary Q(t — 1) +~ Q(t —
7). Z tab. 7.3.11 wynika, ze modele do identyfikacji wartosci wskaznikéw jako$ci
BZTs, ChZT, Nog’ Zoga Poga N-NHs4, uzyskane dla C(t)f > C(t)f,dolne,
charakteryzuja si¢ zadowalajacymi zdolnosciami klasyfikacji, co potwierdzaja
obliczone wartosci wspdtczynnikéw SPEC=87,11+93,03%, SENS=91,50-97,62%
i RZ= 90,47+97,02. Modele do identyfikacji wartosci C(D¢gorne > C(O)f >
C(t)fdoine rOWniez daja zadowalajace wyniki, bowiem SPEC=89,30+97,29%,
SENS=87,70+-95,38% i RZ=88,10+95,83. Analizujagc wartosci wspétczynnikow
dopasowania mozna stwierdzi¢, iz srednio statystycznie na 10 przypadkow jeden
z nich moze zostaé bt¢dnie sklasyfikowany.

138



7. Dobor metod data mining do svmulacji oczyszczalni Sciekow

Tab. 7.3.7. Zestawienie wartosci testu chi—kwadrat i prawdopodobienstw
testowych p dla zmiennych opisujacych wskazniki jakosci sciekow
(Zog, BZTs, Nog) w modelach do identyfikacji minimalnych
wartosci C(t)¢ dla oczyszczalni w Sitkdwce-Nowiny.

Zog

BZT;

Nog

Zmienna

chi-kw

p

Zmienna

chi-kw

p

Zmienna

chi-kw

p

Q(t-4)

32,42068

0,000014

Q(t-4)

25,34981

0,000294

Q(t-4)

46,08528

0,000000

Q(t-3)

3225462

0,000036

Q(t-3)

26,79023

0,000364

Q(t-1)

42,66964

0,000000

Q(t-1)

23,53151

0,001377

Q(t-1)

24,51877

0,000923

Q(t-2)

42,21697

0,000001

Q(t-2)

24,84461

0,001652

Q(t-5)

18,64596

0,009372

Q(t-5)

39,74766

0,000001

Q(t-5)

21,53823

0,003050

Q(t-6)

17,47480

0,025528

Q(t-6)

40,15858

0,000003

Q(t-7)

17,81771

0,022635

Q(t-2)

16,46696

0,036164

Q(t-3)

38,00547

0,000003

Q(t-6)

16,96332

0,030493

Q(t-7)

1478519

0,038854

Q(t-7)

33,01311

0,000061

Tab. 7.3.8. Zestawienie wartosci testu F i prawdopodobienstw testowych p dla

zmiennych opisujacych wskazniki jakosci sciekow (Z

0g»

BZTs, Nog) w modelach

do identyfikacji minimalnych wartosci C(t)f dla oczyszczalni w Sitkéwce-Nowiny.

ChZT

N-NH,

Pog

Zmienna

chi-kw

p

Zmienna

chi-kw

p

Zmienna

chi-kw

p

Q(t-1)

25,25100

0,000685

Q(t-1)

43,04561

0,000000

Q(t-4)

22,95434

0,000812

Q(t-3)

23.32212

0,001498

Q(t-2)

38,10843

0,000007

Q(t-2)

26,47954

0,000869

Q(t-2)

18.83438

0,008722

Q(t-4)

31,22635

0,000023

Q(t-3)

20,32829

0,004903

Q(t-5)

19,48597

0,012466

Q(t-3)

31,97009

0,000041

Q(t-1)

19,97723

0,005619

Q(t-6)

17,45207

0,014703

Q(t-3)

27,69588

0,000250

Q(t-3)

14,77164

0,039041

Q(t-7)

18,97392

0,015000

Q(t-6)

26,47088

0,000872

Q(t-4)

15,06211

0,019779

Q(t-7)

23,16626

0,003157
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Tab. 7.3.9. Zestawienie wartosci testu chi—-kwadrat i prawdopodobienstw
testowych p dla zmiennych opisujgcych wskazniki jakosci sciekow (Z,4, BZTs,
N,g) w modelach do identyfikacji typowych wartosci C(t)f dla oczyszczalni
w Sitkowce—Nowiny.

Z

og

BZTs

Nog

Zmienna| chi-

kw

p

Zmienna

chi-kw p

Zmienna

chi-kw

P

Q(t-1) 29,46273

0,000119

Q(t-4)

14,470170,024803

Q-1

20,51941

0,004551

Q(t-2) [24,43654

0,000434

Q(t-1)

14,56696 | 0,036164

Q(t-4)

17,05255

0,009092

Q(t-3) [26,25911

0,000453

Q(t-3)

14,6335110,040214

Q(t-2)

16,67740

0,033649

Q(t-4) 125,74203

0,001163

Q(t-2)

14,233510,045995

Q(t-3)

12,74766

0,037649

Tab. 7.3.10. Zestawienie wartosci testu chi-kwadrat i prawdopodobienstw
testowych p dla zmiennych opisujacych wskazniki jakosci §ciekéw (ChZT, N-NHa,
Pyg) W modelach do identyfikacji typowych warto$ci C(t) dla oczyszczalni
w Sitkowce—Nowiny.

ChZT N-NH, P,

Zmienna| chi-kw p Zmienna| chi-kw p Zmienna| chi-kw p
Q@-1) |20,37353]0,005275| Q(t-2) {23,73972|0,002534| Q(t-4) |13,59467|0,002067
Q(t-2) |18,25676/0,011278| Q(t-3) |17.73359|0,013232| Q(t-2) |5,148807(0,010057
Q(t-3) |16,47903(0,021351| Q(t-1) |16,39001|0,021783| Q(t-3) [4,333345|0,020569
Q(t-6) |14,69606(0,040495| Q(t-4) |13,17944|0,040273| Q(t-1) |13,594670,034507

Tab. 7.3.11. Zestawienie wartosci C, v i £ dla otrzymanych modeli
klasyfikacyjnych dla oczyszczalni w Sitkowce—-Nowiny.
Wskaznik C Y € Wskaznik C Y €

BZTS" 30 0,32 0.1 N — NH§ 25 0,75 0.1

BZTmin 25 0,36 0,1 N — NHpiP 39 0,50 0,1
ChZT*" 50 0,15 0,1 P(fgr 40 0,25 0,005
ChZTmin 46 0,41 0,1 Poin 50 0,35 0.005
L3g 32 0,52 0,1 QQ dolne 20 0,20 0,01
Z(‘)“gin 30 0,15 0,1 Q wme 30 0,15 0,01
Ngg 55 0,27 0,1 Qe 18 0,35 0,02
Npn 50 0,32 0,1 Qi 15 0,15 0,01
Q: 20 0,20 0,01

140




7. Dobor metod data mining do symulacji oczyszczalni sciekéw

Tab. 7.3.12. Zestawienie wspotczynnikow dopasowania wynikow obliczen do
pomiaréw (SENS, SPEC, R? ) dla opracowanych modeli klasyfikacyjnych do
identyfikacji zmiennosci wybranych wskaznikdw jakosci Sciekow dla oczyszczalni
w Sitkoéwce—Nowiny.

Wskaznik Test Walidacja
SENS, % | SPEC, % RZ SENS, % | SPEC,.% | R?2

BZTZ" 88,37 97,20 91,67 96,15 90,22 93,51
BZTmMn 91,86 91,46 96,43 93,03 98,40 97,02
ChZT™ 91,25 92,04 91,67 95,00 90,91 92,86
ChZ T 85,94 96,52 95,24 87,11 97,52 95,05
L3y 99,18 86,67 95,83 96,75 93,33 95,83
Z5y" 86,67 99,18 95,83 88,89 96,75 94,65
Nog 88,06 88,79 88,11 89,30 87,70 88,10
Noy" 84,08 90,50 88,56 88,70 91,50 90,47
N — NHS" 88,72 91,75 90,47 92,95 90,73 91,67
N — NHpin 85,62 94,59 90,47 89,47 91,89 91,07
Pog 91,89 96,69 95,80 97,29 94,65 95,24
Pop™ 89,47 99,23 97,03 89,47 95,38 94,05
(Q dotne 93,25 92,81 93,02 90,78 90,26 90,50
Q ome 95,21 94,25 94,83 94,25 95,55 95,03
Qe 90,23 92,25 91,56 92,51 93,14 92,82
Q 95,21 97.26 96,01 96,38 97,25 97,00
Q: 95,32 94,78 95,12 96,54 95,52 96,01

Dla modeli do klasyfikacji przeplywdéw uzyskano zadowalajaca zgodnos¢
danych pomiarowych z obliczeniami, na co wskazujg wyznaczone SPEC, SENS
i RZ. Analiza danych w tab. 7.3.12 wskazuje, ze w oparciu o otrzymane modele,
majac na uwadze ich wysokie zdolnosci predykcyjne, mozliwa bedzie identyfikacja
przypadkow, gdy C(t)¢ > C(t)¢gsrne tj- identyfikacja wartodci wskaznikow jakosci
o podwyzszonych wartosciach.

Na podstawie rezultatow symulacji mozna stwierdzi¢, ze w przypadku
niezadowalajacych rezultatow modelowania wskaznikow jako$ci $ciekow,
przedstawiony wyzej model klasyfikacyjny daje mozliwos¢ identyfikacji zakresow
zmiennosci BZTs, ChZT, Nyg,Zog, Pog, N-NHi (wartosci obnizone, typowe
i podwyzszone) w doplywie. Jest to istotna zaleta modelu. Wyznaczone przy jego
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pomocy wyniki daja mozliwos¢ réwnoczesnej oceny wplywu zwigkszonego
doptywu $ciekow i zmian w wartosciach wybranych wskaznikéw jakosci §ciekow
na dziatanie oczyszczalni. Otrzymane rezultaty symulacji moga okazaé sie
pomocne przy podejmowaniu odpowiednich decyzji przez technologa
oczyszczalni. Ponadto, model ten pozwala na oceng skorelowania wielkosci
doptywu do oczyszczalni z wartosciami wskaznikow jakosci $ciekow. Przy
pomocy opracowanego modelu mozliwa jest takze identyfikacja zdarzen, w czasie
ktérych, mimo braku istotnej zmiany dopltywu, st¢zenie zanieczyszczen ulegnie
zmianie, co ma istotny wplyw na przebieg procesow w bioreaktorze.

7.4. Prognoza funkcjonowania oczyszczalni sciekow

7 wykonanego przegladu literatury (Hong i Paik 2007, Hongbin i in. 2014,
Mirbagherii i in. 2015, Heddam i in. 2016) wynika, ze w wigkszosci modeli
procesowych do symulacji oczyszczalni $ciekéw zmiennymi objasniajgcymi sg
wskazniki jakosci $ciekow. Modele te charakteryzuja si¢ zadowalajaca
doktadnoscia i pozwalajg na ciggly prognoze dziatania bioreaktora pod warunkiem,
ze pomiary wszystkich zmiennych niezaleznych sa dostgpne. W przypadku ich
braku (awaria sond pomiarowych, problemy techniczne z wykonaniem oznaczen
laboratoryjnych itp.) pojawiaja si¢ ograniczenia w wykorzystaniu takich modeli.
Wobec powyzszego, W pracy zaproponowano algorytm tworzenia modelu
(rys. 7.4.1), w ktorym uwzgledniono dwa typowe przypadki.

Pomiary

Analiza danych
{standaryzacia, wartosci odstajgce)

.

Budawa modelu procesowego y = f{x;)
w oparciu o algorytm doboru metody

.

Nieciagtosci w szeregach czasowych
wskaznikow jakosci sciekow

I

TAK NIE
A4
Prognoza wskaZnikéw jakosel sciekow Prognoza dziatania reaktora oraz jego
ujetych w modelu procesavynmy = f{x,) 7| optymalizacja i sterowanie

Rys. 7.4.1. Schemat tworzenia modelu procesowego w przypadku nieciagtosci
w szeregach czasowych.
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Pierwszy przypadek dotyczy rozwigzania, gdy dostgpne sg cigglte wyniki
pomiarow ilosci 1 jakoSci Sciekow, temperatury, parametrow operacyjnych
determinujacych dziatanie reaktora. Drugi przypadek dotyczy sytuacji, gdy
wystepuja niecigglosci w pomiarach pewnych zmiennych, i wéwczas przyjmuje
si¢, ze zmienne te bedg obliczane za pomocyg modeli statystycznych, wyznaczanych
zgodnie z algorytmem zamieszczonym na rys. 6.6. Takie podejScie pozwala na
uzyskanie wysokiej niezawodnosci dzialania obiektu w przypadku braku pomiarow
zmiennych majgcych kluczowe znaczenie dla realizacji procesu oczyszczania
sciekow i jego optymalizacji.

W warunkach eksploatacyjnych daje to mozliwos$¢ ograniczenia kosztow
prowadzenia ciaglych pomiarow wskaznikow jakosci sciekow przy pomocy
analizatorow, co jest kosztowne ze wzgledu na wysokie koszty odczynnikéw
1 czgsto ucigzliwe ze wzgledu na konieczno$¢ czgstej kalibracji urzadzen.

7.4.1. Prognoza sedymentacji osadu czynnego

Z przeprowadzonych rozwazan w rozdziale 2 wynika, Zze sedymentacja osadu
czynnego stanowi istotny wskaznik oceny dzialania oczyszczalni $ciekow,
decydujacy o efektywnosci jej funkcjonowania. Dlatego tez dotychczas, podjeto
szereg prac (tab. 3.5) majacych na celu opracowanie modelu do prognozy tego
wskaznika. Modele te (czarna skrzynka) w wigkszosci przypadkéw stosowane sa
do symulacji wartosci liczbowych (Rossle, Pretorius 2008, Qiao i in. 2012, 2014,
Bagheri i1 in. 2015, Szelgg i Studzinski 2018, Szelag i in. 2018b) i interpretacja
uzyskanych zaleznosci migdzy zmienng zalezng a zmiennymi niezaleznymi jest
ograniczona. Capodaglio i in. (1991), Cété (1995), Aarnio i Minkkinen (1986), L.ou
i1 Zhao (2012), skupiali si¢ na prezentacji przedstawianego algorytmu
obliczeniowego, nie badajagc przy tym, czy rozpatrywane zjawisko mozna
modelowaé prostszymi metodami. Jednoczesnie, podj¢to badania (Belanche i in.
2000, Bayo i in. 2006), majgce na celu opracowanie modeli klasyfikacyjnych do
identyfikacji zdolnosci sedymentacyjnych osadu czynnego. Mimo licznych zalet
modeli klasyfikacyjnych w odniesieniu do modeli regresyjnych, liczba prac z tego
zakresu jest znacznie mniejsza niz modeli do symulacji wartosci cigglych.
Jednoczesnie wyznaczane modele mialy ograniczone zastosowanie, co wynikato
z liczby zmiennych niezaleznych uwzglednianych w modelu.

W zwigzku z powyzszym w pracy rozwazono mozliwos¢ implementacji
licznych metod data mining do identyfikacji zdolnosci sedymentacyjnych osadu
czynnego (klasyfikacji zdarzenia puchniecia lub nie osadu). W wykonanych
badaniach wykorzystano:

e model logitowy (pozwala na symulacj¢ zaleznosci nieliniowych a otrzymane
rownanie ma charakter jawny),

e  model LDA (w celu porownania z modelem logitowym),
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e model k-najblizszych sgsiadow (jako najprostszy model nieparametryczny),

e  modele drzew wzmacnianych BT i laséw losowych RF (modele pierwotnie
stosowane wylacznie w klasyfikacji, poniewaz w metodach RF i BT mozna
oceni¢ wplyw poszczegolnych zmiennych ma wyniki modelowania),

e  modele sieci neuronowych MLP i SVM (w celu oceny wpltywu ztozonosci
modelu na doktadnos$¢ uzyskiwanych wynikéw w poréwnaniu z prostszymi
metodami).

7.4.2.1. Prognoza sedymentacji osadu czynnego (modele klasyfikacyjne)

W oparciu o przestanki literaturowe (Martins i in. 2004, Nielsen i in. 2009), jako
zmienne objasniajace sedymentacj¢ osadu czynnego przyjeto wskazniki jakosci
sciekow (BZTs, ChZT, Nog, Pog, Zog, N-NHa) i nastawy bioreaktora (Xoc, Tkoc,
mpx, pH). Przy opracowywaniu modelu postepowano zgodnie z algorytmem
obliczeniowym na rys. 6.6. Tym samym, w pierwszej kolejnoSci wyznaczono
wspotczynniki korelacji mi¢dzy analizowanymi zmiennymi a objgtosciowym
indeksem osadu; wyniki obliczen przedstawiono w tab. 7.4.1. Na ich podstawie
stwierdzono, ze najwigkszy wpltyw w rozwazanym obiekcie na sedymentacj¢ osadu
ma st¢zenie osadu (R = —0,61) i temperatura w komorach osadu czynnego
(R = —0,46), znacznie mniejszy wptyw na zdolnosci sedymentacyjne ma jakos¢
sciekow (BZTs, ChZT, Z,g, N-NHa, pH) oraz ilos¢ dawkowanego PIX i stgzenie
tlenu rozpuszczonego w komorach osadu czynnego.

Tab. 7.4.1. Wartosci wspolczynnika korelacji migdzy analizowanymi zmiennymi
niezaleznymi a objetosciowym indeksem osadu dla oczyszczalni w Sitkowce—
Nowiny.

Zmienne | BZTs | ChZT| Zog | N-NHs | Nog | pH | Tkoc | Xoc | DO [ mpx | Q

R 0,21 { 0,15 0,17 | 0,25 | 0,19 |-0,11 |-0,46| -0,61 |-0,21 |-0,12 | -0,10

VIF 1,05 | 1,02 | 1,03 | 1,07 | 1,04 | 1,01 | 1,27 | 1,59 | 1,05 | 1,01 | 1,01

Otrzymane wartosci R i VIF wskazuja, ze rozpatrywane zaleznosci majg charakter
nieliniowy, co determinuje dobér modelu — regresji logistycznej. Na podstawie
wykonanych obliczen otrzymano zaleznos¢ postaci (Szelag i in. 2018d):

B2ZT B2T
exp(a0+a1~Xoc+a2-TKOC+a3-mplx+a4-D0+a5-—5+a6~ 5+a7-LN_NH4)
= e (7.4.1)
p B2Tsg BZTs o
1+explagtay Xoct+az Tgoctas mprx+a, DO+as: 7 +a6'N_+a7'LN—NH4
og og

gdzie: X, — st¢zenie osadu czynnego, Tggc — temperatura w komorach osadu
czynnego, mpyx — ilo§¢ dawkowanego PIX w ciggu doby, DO — stgzenie tlenu
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w komorach osadu czynnego, BZTs — biochemiczne zapotrzebowanie na tlen, Py, —
fosfor ogolny, Ny — azot 0goIny, Ly.nns — tadunek azotu amonowego.

Zestawienie uzyskanych wspotczynnikow o; w réwnaniu 7.4.1 zamieszczono
w tab. 7.4.2, ana rys. 7.4.2 i 7.4.3 przedstawiono graficzng interpretacj¢ uzyskanej
zaleznosci 1 wptywu zmiennosci poszczegélnych zmiennych (AX;/x;) na wartos¢ p.
W oparciu o ustalone zmienne niezalezne opracowano na podstawie réwnania
(7.4.1) modele do identyfikacji puchnigcia osadu; wyniki obliczen przedstawiono
w tab. 7.4.3.

Tab. 7.4.2. Zestawienie wartosci wyznaczonych wspotczynnikéw q; 1 odchylen
standardowych (o;) dla oczyszczalni w Sitkowce—Nowiny.

logit LDA
Zmienna odchylenie odchylenie odchylenie
% lstandardowe (6y) %1 lstandardowe (0i1) %2 lstandardowe (0i2)
BZTs/Nog| 0,019 0,003 3,951 0,568 5,431 0,592
BZTs/Pog | 0,32 0,032 0,225 0,001 0,173 0,011
Lnnas | 0,0009 0,00005 0,009 0,0012 0,011 0,0002
Tkoc -0,368 0,233 3,394 0,161 2,732 0,138
Xoc -1,365 0,39 8,964 1,046 6,921 0,703
DO -1,183 0.272 12,463 0.404 11,316 0,324
Mp;y -1,756 0.239 6,514 0,004 5,586 0,386
o -14,385 1,252 -91,923 -3,478 -74,596 -2,679

Z wykonanych analiz wynika, Zze model logitowy charakteryzuje si¢
zadowalajacymi zdolnosciami predykcyjnymi, co potwierdzaja obliczone wartosci
parametréw dopasowania wynikow do pomiarow. Wartos¢ SPEC=90% oznacza, ze
na 80 przypadkow, gdy I, > I,im, poprawnie zidentyfikowano 72 zdarzenia,
a wartos¢ SENS=86,7% wskazuje na to, ze na 100 przypadkow, gdy I, >150
cm’/g, poprawnie zaklasyfikowano 87 zdarzen. Na 180 analizowanych zdarzen
przy pomocy wyznaczonego modelu poprawnie zidentyfikowano 169 przypadkow.
Walidacja modelu wykazata, ze na 10 zdarzen model poprawnie zaklasyfikowat 8
przypadkow.
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Tab. 7.4.3. Poréwnanie dopasowania wynikow obliczen do pomiaréw wartosci I,
metodami regresji logistycznej, LDA, RF, BT, k-NN, MLP i SVM dla oczyszczalni
w Sitkéwce—Nowiny.

Test Walidacja
Metoda SENS SPEC R?Z SENS SPEC RZ
logit 86,7 98,0 91,2 85,23 98,10 90,02
LDA 80,3 87,3 83,3 79,86 86,12 82,10
RF 96,5 76,5 8L,5 95,80 77,50 81,00
BT 96,5 97,2 96,9 96,50 97,00 96,80
k-NN 96,5 95,3 95,8 96,30 95,10 95.60
MLP 94,0 95,0 94,5 95,12 95,00 94,61
SVM 100,0 95,0 96,5 100,00 97,50 98,50

Na podstawie rys. 7.4.2 mozna stwierdzié, ze najwi¢ckszy wplyw na zmiang
zdolnoéci sedymentacyjnych osadu czynnego maja nastawy, tj. temperatura
i stezenie osadu w komorach osadu czynnego, w nastgpnej kolejnosci stgzenie
tlenu rozpuszczonego i ilos¢ dawkowanego PIX (przyktadowo, wzrost DO i mpx
0 5% prowadzi do zmniejszenia wartosci p o ok. 10%). Uzyskane wyniki znajduja
potwierdzenie w badaniach wykonanych przez Bayo i in. (2006), ktorzy stosujac
réwniez metodg regresji logistycznej wykazali wpltyw temperatury w komorach
osadu czynnego na jego puchniecie. Wyznaczony przez nich model
charakteryzowal si¢ zadowalajacymi zdolnosciami predykcyjnymi (SPEC=98%),
jednak nie uwzgledniono w nim nastaw reaktora, co by dawato mozliwos¢ korekty
i kontroli przebiegu procesu sedymentacji. Znacznie mniejszy wplyw na
sedymentacje osadu czynnego ma jakos¢ sciekdw doptywajacych do oczyszczalni,
na co wskazuje wyznaczona zmienno$¢ Ap = f(BZTs/Nog, BZTs/Pog, Ln_nHa)-
Przyktadowo, wzrost wartosci BZTs/F,; o 10% prowadzi do zwigkszenia
warto$ci p o ok. 7%. Podsumowujac zmiennos$ci zobrazowane na rys. 7.4.2 mozna
stwierdzi¢, iz znajduja one potwierdzenie w analizach wykonanych przez innych
autoréw (Comas i in. 2008, Rossle i Pretorius 2008, Szelag i Siwicki 2017).
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Z kolei krzywe wyznaczone na rys. 7.4.3 w oparciu o rownanie (7.4.1)
pozwalajg w prosty sposéb ocenié¢, c¢zy osad czynny puchnie, czy nie. Na tej
podstawie mozna okresla¢ takie warunki pracy oczyszczalni, przy ktérych nie
bedzie probleméw z sedymentacjg osadu czynnego.

Mimo tego, ze otrzymane wyniki analiz z zakresu sedymentacji znajduja
potwierdzenie w badaniach innych badaczy, w niniejszej pracy przeprowadzono
weryfikacje wyznaczonej zaleznosdci (7.4.1) na bazie danych dla oczyszczalni
Scickow w Trepczy. Stosujac program STATISTICA w oparciu o dane
zgromadzone na obiekcie ustalono wartosci wspotczynnikow o; w modelu regres;ji
logistycznej, ktére zamieszczono w tab. 7.4.4. Na ich podstawie mozna stwierdzic,
ze dla oczyszczalni $ciekdw w Trepczy otrzymano inne wartosci wspoiczynnikow
o; niz w modelu dla oczyszczalni w Sitkdwce — Nowiny. Uzyskane wyniki
obliczen dla oczyszczalni w Trepczy wskazuja, ze wptyw wzrostu stgzenia tlenu
rozpuszczonego prowadzi do pogorszenia zdolnosci sedymentacyjnych osadu
czynnego. Fakt, ten mozna wyjasni¢ zastosowanym systemem napowietrzania
(szczotki rotorowe), ktory wymaga wtlaczania znacznych ilosci powietrza, aby
otrzyma¢ odpowiedni rozktad st¢zenia tlenu na wysokosci komory. Uzyskane
w pracy wyniki wskazuja, ze osad ulega przetlenieniu, co moze prowadzi¢ do
wzrostu wartosci objetosciowego indeksu osadu.

Tab. 7.4.4. Zestawienie wyznaczonych wartosci wspotczynnikow a; i odchylen
standardowych (o;) dla oczyszczalni §ciekow w Trepczy.

Logit
Zmienna . odchylenie
! standardowe (o;)
BZTs/N,g 0,221 0,005
BZTs/Poq 0,562 0,029
Ly_nHa 0,0007 0,00002

Tkoc -0,135 0,012
Xoc -0,845 0,210
DO 0,198 0,012
Mpy 0,000 0,000
a, -22,12 2,341

W rozpatrywanym przypadku, wartosci wspétczynnikow «; dla BZTs /Ny,
1 BZTs /P, s3 znacznie wigksze niz dla oczyszczalni w Sitkowce—Nowiny. Wyniki
te mogg dowodzi¢, ze dynamika i zmiennos¢ jakosci $ciekdw na doptywie istotnie
wplywaja na zjawisko sedymentacji. W przypadku oczyszczalni w Trepczy ma to
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miejsce, bowiem wystepuja zrzuty Sciekow z zakladow przemyslowych, co
prowadzi do zaburzen w dziataniu osadnika wtornego i wzrostu opadalnosci. Dla
oczyszczalni sciekow w Trepczy, w okresie objetym obliczeniami nie dawkowano
PIX, stad tez zmienna ta nie byla ujmowana w modelu.

Uzyskane wyniki obliczenn dla oczyszczalni w Sitkéwce—Nowiny 1 Trepczy
wykazaly, ze regresja logistyczna stanowi cenne narzg¢dzie, ktore na
oczyszczalniach $ciekéw mozna stosowa¢ do prognozy sedymentacji osadu
czynnego. Rownoczesnie wykazano, ze zaréwno jakos¢ Sciekow na doptywie
1 przyjete rozwiazania technologiczne w obrgbie bioreaktora maja wptyw na proces
sedymentacji, a w konsekwencji na estymowane wspotczynniki empiryczne. Majac
na uwadze otrzymane wyzej wyniki obliczen, celowe sa dalsze analizy réwniez na
innych obiektach, w celu opracowania uniwersalnego modelu matematycznego.

Mimo licznych zalet i zadowalajacej zdolnosci predykcyjnej modelu
logitowego zdecydowano si¢ na opracowanie kolejnych modeli w celu ustalenia
najlepszej metody do prognozy puchnigcia osadu. W nastgpnej kolejnosci do
identyfikacji zdolnosci sedymentacyjnych osadu czynnego zastosowano liniowy
model dyskryminacyjny. Model otrzymany metoda LDA przy uzyciu programu
STATISTICA mozna opisac zaleznoscia:

Zy=ag +ay, - Xoc+ az - Txoc + az - mpix +ay, - DO+

BZTs

+a5'L . P_
og

BZT,
+ a1 ‘_NO; +azy Ly-nua  (7.4.2)

gdzie L — liczba klas przyjetych w obliczeniach, L = 1,2.

Gdy z obliczen wynika, ze Z, > Z, dla przyjetych zmiennych x;, to osad
puchnie, w przeciwnym przypadku osad nie puchnie; wartosci wyznaczonych
wspolczynnikéw w rownaniu (7.4.2) dla L = 1 1 L = 2 zamieszczono w tab. 7.4.2.
Na podstawie otrzymanych wynikéw stwierdzono, ze model statystyczny
otrzymany przy pomocy LDA charakteryzuje si¢ gorszymi zdolnosciami
predykcyjnymi, niz model logitowy.

Majac na uwadze powyzsze wyniki w kolejnym etapie badan do prognozy
puchnigcia osadu czynnego zastosowano metody pierwotnie stosowane wylacznie
w zagadnieniach klasyfikacyjnych, w ktérych uzyskana struktura modelu ma
ograniczone mozliwosci fizykalnej interpretacji. W oparciu o zmienne niezalezne
wyznaczone dla modelu logitowego opracowano modele klasyfikacyjne przy
pomocy metod drzew wzmacnianych i laséw losowych, na bazie zatozen
z rozdziatu 7.1. Modele na bazie metod BT i RF zbudowane sg odpowiednio ze
181 1103 drzew, co oznacza, Ze nie sa one przeuczone. Na rys.7.4.4 i 7.4.5
przedstawiono wartosci waznosci okreslone dla badanych zmiennych niezaleznych.
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Na ich podstawie mozna stwierdzi¢, ze decydujacy wptyw na wartosci I,
w analizowanych modelach ma temperatura i stgzenie w komorach osadu
czynnego. Podobne rezultaty otrzymano dla modelu logitowego, co wynika
z wykresow pokazanych na rys. 7.4.2. Przy tym model wyznaczony metodg RF
charakteryzuje si¢ gorszymi zdolnosciami predykcyjnymi, niz okreslony na bazie
metody BT i w poréwnaniu z innymi metodami jego wyniki obliczen sa najgorsze.
Moze to wskazywaé na to, ze model RF jest bardzo wrazliwy na zréznicowanie
wartosci waznosci poszczegélnych zmiennych niezaleznych. Dlatego tez, bedzie
on mial ograniczone zastosowanie przy symulacji proceséw opisanych przez wiele
zmiennych niezaleznych, gdy wartoSci wspolczynnika waznosci (IMP) sa
zrdznicowane w szerokim zakresie (rys. 7.4.5).

Metoda z grupy metod pamig¢ciowych implementowana do prognozy
puchnigcia osadu czynnego jest metoda k — najblizszych sasiadow (k-NN),
w ktdrej przyjmujac kolejne wartosci k poszukiwano optymalnej struktury modelu.
Wykonane obliczenia wykazatly, ze najmniejsze wartosci btedow (SENS, SPEC,
R2) uzyskano dla k = 3 (tab. 7.4.3). Otrzymane wyniki wskazuja na zadowalajace
dopasowanie wynikow symulacji do pomiaréw i rezultaty te s3 poréwnywalne
z wynikami na bazie prognoz metoda BT i z modelem logitowym. Jednak, z uwagi
na to, z¢ w wyznaczonym modelu nie ma mozliwosci fizykalnej interpretacji
uzyskanej w nim struktury, wykonano jeszcze dodatkowe obliczenia.

W ramach dodatkowych badan dla wartosci otrzymanych z pomiarow
(BZT5/Nyg =1,9+6,5, BZT;/Pog =19,8+95, Tyoc =11+22°C) zmieniano wartosci
nastaw (DO, Xg¢, mpx) 1 prognozowano sedymentacj¢ osadu czynnego modelem
opracowanym przy pomocy metody k-NN. Wykonane analizy wykazaly, ze
wyznaczony model jest mato wrazliwy na zmiany wartosci DO dla analizowanego
zakresu zmian temperatury i jakosci Sciekow (wzrost stgzenia tlenu
rozpuszczonego powyzej 3,5mg/l prowadzit do poprawy sedymentacji osadu, co
nie jest prawda, jak pokazuje eksploatacja obiektéw komunalnych, a moze
prowadzi¢ do przetlenienia osadu). Powyzszy przyklad potwierdza wad¢ metody k-
NN (brak jawnej zaleznosci opisujacej wplyw poszczegélnych zmiennych na
badane zjawisko), ktora ogranicza stosowanie opracowanego modelu do prognozy
sedymentacji osadu, mimo uzyskanych przez niego zadowalajacych zdolnosci
predykcyjnych.

Kolejna z metod, ktéra rozwazono przy symulacji obj¢tosciowego indeksu
osadu za pomoca modeli klasyfikacyjnych, jest metoda sieci neuronowych typu
perceptron wielowarstwowy. Bazujac na ogélnych zalozeniach dotyczacych
budowy modeli parametrycznych, zdefiniowanych w rozdziale 7.1, dla
rozpatrywanej liczby zmiennych niezaleznych (j = 7) rozwazano w obliczeniach
dla warstwy ukrytej sieci 7+15 neuronéw i przyjecie licznych funkcji aktywacji
(funkcja liniowa, tangens hiperboliczny, wyktadnicza, sinus). Wyniki modelowania
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metoda MLP dla zbioru uczgcego i testowego przedstawiono na rys. 7.4.6 a dla
zbioru walidacyjnego na rys. 7.4.7.
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Rys. 7.4.6. Wptyw liczby neuronéw w warstwie ukrytej sieci na dopasowanie
wynikéw obliczen do pomiaréw (SENS, SPEC, R%) dla zbioru uczacego
(oczyszczalnia w Sitkowce—Nowiny).
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Rys. 7.4.7. Wplyw liczby neuronéw w warstwie ukrytej sieci na dopasowanie
wynikéw obliczen do pomiaréw (SENS, SPEC, RZ) dla zbioru walidacyjnego
(oczyszczalnia w Sitkowce—Nowiny).
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7. Dobor metod data mining do symulacji oczyszczalni Sciekow

Na podstawie otrzymanych wynikow mozna stwierdzi¢, ze model MLP
charakteryzuje si¢ zadowalajacymi zdolnodciami predykcyjnymi, a najlepsze
dopasowanie otrzymano dla 10 neuronéw w warstwie ukrytej. Analizujac
obliczone wartosci wspotczynnikow (SENS, SPEC, RZ%) opisujacych zgodnosé
wynikéw symulacji z pomiarami mozna zauwazy¢, ze stosujac metodg MLP
uzyskuje sie rezultaty minimalnie gorsze, niz uzyskane metodami BT i k-NN.
Wynik ten moze wskazywaé na to, ze struktura modelu generowanego przy
pomocy metody MLP jest na tyle zlozona, iz moga pojawi¢ si¢ problemy
z wiarygodnoscia wag wyznaczanych w sieci, co prowadzi do pogorszenia
dokiadnosci modelu. Jedno z mozliwych rozwigzan zapobiegawczych polega na
zwigkszeniu wielko$ci zbioru danych, lub zastosowaniu odpowiednich algorytmoéw
obliczeniowych (genetyczne, mrowkowe, roju pszczot itp.) do optymalizacji wag.

W celu oceny wpltywu wyznaczanej struktury modelu na wyniki obliczen
wykonano analiz¢ wrazliwosci uwzglednianych w modelu zmiennych (rys. 7.4.8).
Na podstawie otrzymanych wynikoéw mozna stwierdzi¢, ze model MLP poprawnie
prognozuje wplyw warto$ci Xgc. DO i mpx na objetosciowy indeks osadu
czynnego, co znajduje potwierdzenie w wynikach badan laboratoryjnych
(Barbusinski i Koscielniak 1995).
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Rys. 7.4.8. Wyniki analizy wrazliwosci w modelach MLP i SVM pokazujace
wplyw zmiany wartosci Xoc, DO i mpx na przekroczenie Iy, dla oczyszczalni
Sitkéwka—Nowiny.

Najbardziej ztozong metodg sposrod metod rozpatrywanych, ktorg

zastosowano do symulacji objetosciowego indeksu osadu (do identytikacji zdarzen.,
gdy I, >150 cm’/g), jest metoda wektorow nosnych. Otrzymany tg metodg model
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jest bardziej ztozony, niz w przypadku innych metod z uwagi na to, ze trzeba
wnim zdefiniowa¢ rownocze$nie funkcje Kernela, opisujace jej ksztah
wspdlczynniki empiryczne oraz wartosci parametrow € i C. Opierajac si¢ na
wynikach eksperymentow wykonanych przez licznych autoréw (Ribeiro 1 in. 2013,
Ossowski 2013, Kusiak i Wei 2014, Szelag i in. 2018b) w prowadzonych
badaniach przyjeto funkcje gaussowska Kernela w postaci zaleznosci:

K(x,x;) = exp(—y - llx — x;11%) (7.4.3)

w  ktorej y— wspolczynnik empiryczny poszukiwany metoda kolejnych
podstawien dla kolejno przyjmowanych wartosci C i € (Burges i in. 2000).

Na podstawie wykonanych obliczen stwierdzono, ze najlepsze dopasowanie
wynikow obliczen do pomiaréw uzyskano dla € — 0,01, C= 11y = 3,0. Dla tych
wartos$ci wspolezynnikéw otrzymano zgodno$¢ klasyfikacji zdarzen, gdy 150
em'/g <1, <150 cm’/g, nie mniejsza, niz 95%, nie mniejsza, niz 95%
w odniesieniu do wartosci SPEC (na 80 przypadkow gdy 1, > 150 cm?/g wlasciwie
zidentyfikowano 80 epizodéw) i SENS (na 100 przypadkéw gdy I, < 150 cm’/g
wlasciwie zidentyfikowano 95 zdarzen). Wskazuje to, ze model ten charakteryzuje
si¢ najlepszymi zdolno$ciami predykcyjnymi posréd wszystkich rozpatrywanych
metod. Jednak, nalezy zwrdci¢ uwage réwniez na to, Ze stosujac prostsze metody
(RF, BT, k-NN) uzyskane wyniki modelowania nie sg znacznie gorsze, anizeli
otrzymane przy pomocy metody wektoréw nosnych. Poprawa dokladnosci prognoz
indeksu objetosciowego modelem SVM w poréwnaniu z modelem MLP moze by¢
spowodowana tym, ze:

e uczenie w metodzie SVM sprowadza si¢ do rozwigzywania zadania
programowania kwadratowego, gdzie wystgpuje minimum funkgeji celu,

e model SVM jest mniej wrazliwy na ograniczong liczbg danych uczacych, niz
model MLP.

Dla modelu SVM wykonano réwniez analize wrazliwosci, podobnie jak dla
modelu MLP (por. rys. 7.4.8). W rezultacie stwierdzono, ze wyznaczony model
klasyfikacyjny z punktu fizyki zjawiska poprawnie prognozuje wplyw zmian
stezenia osadu, st¢zenia tlenu rozpuszczonego w komorach osadu czynnego i ilosci
dawkowanego P1X na przekroczenie wartoéci 1, =150 cm'/g.

Podsumowujac powyzsze rozwazania dotyczace modeli klasyfikacyjnych
mozna stwierdzi¢, ze najlepsze dopasowanie wynikéw obliczen do pomiaréw
otrzymano modelem SVM, a najgorsze modelem LDA. Wyniki te potwierdzily
ograniczone mozliwosci implementacji liniowego modelu dyskryminacyjnego do
symulacji przebiegu nieliniowych zjawisk determinujacych przebieg procesu
sedymentacji osadu czynnego w oczyszczalni $ciekow. Réwnoczesnie wykazano,
ze przy identyfikacji ztozonych, nieliniowych zaleznosci procesowych oprocz
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metod sztucznych sieci neuronowych (MLP, SVM) mozna z powodzeniem
zastosowac rowniez metody, w ktorych uzyskiwana struktura modelu jest znacznie
prostsza i mniejsze sg nakfady obliczeniowe. Wykonane badania potwierdzity, ze
poza oceng dopasowania wynikéw obliczen do pomiaréw oparta na
wspotczynnikach SENS, SPEC i RZ istotne znacznie odgrywa rowniez analiza
wrazliwosci modeli, szczegélnie wowczas, gdy badana zaleznos¢ y = f(x;) ma
charakter niejawny (MLP, SVM, RF, BT). Alternatywne rozwigzanie dla modeli
czarnej skrzynki wyznaczanych w pracy stanowi model obliczany metodg regres;ji
logistycznej. Charakteryzuje si¢ on nieznacznie gorszymi zdolnoSciami
predykcyjnymi, niz wigkszo$é modeli czarnej skrzynki, ale otrzymana przy jego
pomocy zaleznos¢ opisujagca model ma charakter jawnej zaleznosci empiryczne;j
(nie ma wowczas potrzeby wykonywania analizy wrazliwosci), na podstawie ktorej
mozna bada¢ interakcje migdzy poszczegdlnymi zmiennymi niezaleznymi.

7.4.2.2. Prognoza sedymentacji osadu czynnego (symulacja wartosci
liczbowych)

Modele klasyfikacyjne sa szczegdlnie uzyteczne przy ustalaniu, czy zachodzi
zjawisko puchnigcia osadu czynnego. Jednak gdy chcemy ustali¢, o ile nalezy
zmieni¢ wybrang nastawg¢ w reaktorze, aby uzyskac¢ poprawe jakosci Sciekéw na
wylocie z reaktora i zmniejszy¢ o zadang wartos¢ objetosciowy indeks osadu, to
wtedy zachodzi potrzeba opracowania modeli regresyjnych do symulacji wartosci
l,. Z uwagi na ztozony przebieg procesu sedymentacji osadu czynnego (Martins
iin. 2004, Henze 1 in. 2002) i duze problemy z analitycznym opisem tego zjawiska,
w wigkszosci dotychczasowych prac wykorzystano modele czarnej skrzynki.
Koncentrowano si¢ przy tym zwykle na metodzie sztucznych sieci neuronowych,
w ktérych otrzymana struktura modelu nie ma fizycznej interpretacji. Przy
symulacji objgtosciowego indeksu osadu nie rozpatrywano dotychczas modeli
bazujacych na drzewach regresyjnych i klasyfikacyjnych, mimo tego, ze byly one
juz stosowane do symulacji pracy oczyszczalni, a uzyskane wyniki potwierdzaty
dobre dopasowanie modeli do pomiaréw.

Réwnoczesnie, w wigkszosci prac autorzy, moze poza Comas i in. (2008)
[ Flores-Alsina i in. (2009), koncentrowali si¢ tylko na zdolnosciach
predykcyjnych modeli i nie zajmowali si¢ ich wykorzystaniem do doboru nastaw
reaktora w celu poprawy efektywnosci dziatania oczyszczalni sciekow. Dlatego
tez, tylko w ograniczonym stopniu badali oni zaleznosci mi¢dzy zmiennymi
niezaleznymi modelu a zmienng zalezng. Jest to bardzo istotne zagadnienie,
bowiem aby odpowiednio dobra¢ wartosci nastawy bioreaktora wyznaczony model
powinien poprawnie prognozowa¢ wptyw poszczegélnych zmiennych na wartos¢
obj¢tosciowego indeksu osadu czynnego. Aby rozwiazaé ten problem, opierajac si¢
na wynikach obliczen przedstawionych w tab. 7.4.1, zbadano w dalszym ciggu
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mozliwosci implementacji wybranych metod data mining do symulacji
obj¢tosciowego indeksu osadu, uwzgledniajac przy tym nast¢pujace metody:

e liniowej regresji wielorakiej (w aspekcie stopnia przydatnosci modelu do
prognozy nieliniowych procesow),

e  programowania genetycznego (w aspekcie zdefiniowania zaleznosci jawne;j),
e k- najblizszych sasiadow,

e  drzew wzmacnianych i laséw losowych (metody te sa rzadko stosowane
w modelowaniu oczyszczalni $ciekow, a zgodnie z obecng wiedzg sg to
uzyteczne narzg¢dzia do symulacji wielu procesow),

e  MLP, SVM (przyklady metod o bardziej ztozonej strukturze).

e  kaskadowych sieci neuronowych CNN; na podstawie poprzednich badan
przyj¢to w modelu sieci dwa dodatkowe potgczenia i jako funkcje aktywacji
w  warstwie ukrytej i wyjsciowej, odpowiednio, tangens—hiperboliczny
i liniowg; w warstwie ukrytej przyjeto minimalng liczbe neuronow réwng 11
a liczbg maksymalng rowng (11-:2+1)=23; przyjeto przy tym identyczna liczbg
neuronoéw w poszczegolnych warstwach sieci.

Kluczowe znaczenie przy modelowaniu procesu sedymentacji osadu
czynnego ma dobdr zmiennych niezaleznych (x;). Bazujgc na wyznaczonych
wartosciach wspolczynnikoéw korelacji (R) i danych literaturowych (tab. 3.5)
uwzgledniono w obliczeniach zmienne opisujace zmienno$¢ zwigzkow wegla,
azotu i fosforu w doptywajacych sciekach (BZTs/Ngg, BZTs /Pyg, Lnnns), nastawy
w bioreaktorze (DO, Xq¢), ilo§¢ dawkowanego koagulantu (mpx) oraz temperaturg
w komorach osadu czynnego (Tyqc), ktora determinuje kinetykg proceséw.
Dotychczasowe eksperymenty laboratoryjne i eksploatacja oczyszczalni $ciekow
(Henze i in. 2002, Fialkowska i in. 2010) wykazaty, ze dodatek koagulantow (mpx)
ma wplyw na obnizenie objgtosciowego indeksu osadu, jednak to zjawisko nie byto
do tej pory badane za pomocg modelowania matematycznego.

Dlatego tez, zaj¢to si¢ tym zagadnieniem w obecnej pracy majac na uwadze,
ze korekta parametrow Xoc, DO 1 mpx W bioreaktorze bgdzie prowadzi¢ do
poprawy sedymentacji osadu. Przy tworzeniu modelu do prognozy wartosci I
skoncentrowano si¢ na zmiennych, dla ktérych wyznaczone wartosci R sa:
najwigksze i istotne statystycznie (por. dane w tab. 7.4.1). Stosujac metodg¢ MLR
i krokowy algorytm doboru zmiennych zdefiniowano nast¢pujacg zalezno$é
opisujaca model:

I, = 338,12(£16,19) — 20,37(£2,33) - Xoc — 4,24(+0,77) : Txoc (7.4.4)
dla ktorej uzyskano wartos¢ R =0,67.
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Mimo ograniczonych zdolnosci predykcyjnych modelu opisanego rownaniem
(7.4.4), jego opis postaci I, = f(Xqc, Tkoe) jest zasadniczo prawidlowy, co
potwierdzaja prace Sezgin i in. (1978), Comas i in. (2001), Martins i in. (2004),
Nielsen i in. (2009), Lou i Zhao (2012) oraz Szelag i Siwicki (2017). Jednak,
uzyskana dla modelu niska warto$¢ R wskazuje, ze badany zwiazek jest bardziej
zlozony 1 nalezy w nim uwzgledni¢ dodatkowe zmienne niezalezne (tab. 7.4.4).
Dlatego, stosujgc tym razem metod¢ programowania genetycznego, zdefiniowano
model postaci:

314,19 T o007
Iy = =i — 3,16 - mpyy (R=0,70) (7.4.5)
oc ’

Zaletg wyznaczonej zaleznosci (7.4.5) jest jej jawny charakter oraz mozliwos¢
uwzglednienia nieliniowosci wystepujacych miedzy zmienng zalezng a zmiennymi
niezaleznymi (Rossle i Pretorius 2008). Mimo zalet modeli opisanych réwnaniami
(7.4.4) i (7.4.5) nalezy mie¢ na uwadze, iz otrzymane warto$ci R wskazujg na ich
ograniczone zastosowanie w zadaniach prognozy i kontroli nastaw na oczyszczalni
sciekdw. Potwierdzajg to takze wyznaczone wartosci indeksu osadu dla
rozpatrywanego okresu (rys. 7.4.9); maksymalne wartosci I, obliczone za pomoca
metod MLR, GP s3 zanizone w stosunku do pomiarow.
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Rys. 7.4.9. Wyniki symulacji objetosciowego indeksu osadu metodami data mining
dla oczyszczalni w Sitkdwce-Nowiny.
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Wobec powyzszego, w kolejnym etapie obliczen badano mozliwos¢ uzycia metod
k-NN, RF, BT, MLP, SVM, CNN, w ktorych zaleznos¢ y = f(x;) ma charakter
niejawny. Wplyw liczby sasiadow w metodzie k-najblizszych sasiadow na
zgodno$¢ wynikdw obliczen z pomiarami zamieszczono na rys. 7.4.10, natomiast
na rys. 7.4.11 i 7.4.12 przedstawiono wyniki otrzymane dla metod RF, BT, MLP,
SVM i CNN.
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Rys. 7.4.10. Wplyw liczby sgsiadow (k) na btedy (RMSE, R) prognozy
objetosciowego indeksu osadu dla zbioru testowego 1 walidacyjnego.

Analiza rezultatéw symulacji wskazuje na gorsze dopasowanie modeli k-NN,
RF i BT (rys. 7.4.10, rys. 7.4.11) do pomiaréw w poréwnaniu z modelami MLR
i GP (rownanie 7.4.1, 7.4.5). Na podstawie wykreslonych krzywych (rys. 7.4.9)
mozna stwierdzi¢, ze wartosci I, otrzymane metodami RF i BT sa niedoszacowane,
na co wskazuja réwniez obliczone wartosci R i RMSE (rys. 7.4.11). Oznacza to, iz
przejscia migdzy poszczegolnymi ,,skupieniami™ w strukturze modeli nie sg ciggte
i maja charakter skokowy. Wyniki obliczen otrzymane dla metody RF znajdujg
potwierdzenie w symulacjach prowadzonych przez Kusiaka i Wei (2014) dla
oczyszczalni sciekow, ktorzy modelujac ilosé biogazu takze wykazali ograniczone
zastosowanie tej metody.

Model wyznaczony metoda k-NN prowadzi do niedoszacowania wartosci
maksymalnych i minimalnych 1,, natomiast wartosci typowe prognozowane sa
z zadowalajaca doktadnoscig. W praktyce daje to mozliwos¢ zastosowania modelu
do symulacji wartosci srednich.

158



7. Dobor metod data mining do symulacji oczyszczalni Sciekow

RMSE {em?/g), R

Rys. 7.4.11. Wspotezynniki dopasowania (R, RMSE) wynikéw obliczen do
pomiarow I, metodami RF, BT, SVM i MLP dla zbioru testowego (T)
i walidacyjnego (W) dla oczyszczalni w Sitkdwce—Nowiny.
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Rys. 7.4.12. Wplyw liczby neuronéw w warstwie ukrytej na bigdy (R, RMSE)
prognozy objetosciowego indeksu osadu metoda CNN dla zbioru testowego
i walidacyjnego.
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Znacznie lepszymi zdolnosciami predykcyjnymi objgtosciowego indeksu
osadu, niz modele k-NN, RF i BT, charakteryzuja sie¢ modele otrzymane metodami
MLP, SVM i CNN (rys. 7.4.11). W modelu MLP nie stwierdzono, dla przyjetych
funkcji aktywacji, wptywu liczby neuronéw w warstwie ukrytej na doktadnosé
prognoz. W metodzie SVM, poszukujac optymalnych wartosci C =0,01+10%, y
1€ =0,001+0,100, wyznaczono minimalng wartos¢ btedu prognozy I, dla C=6,00
oraz Y =0,01 i € =0,01. Na podstawie rys. 7.4.12 mozna zauwazy¢, ze najmniejszy
bfad prognozy wartosci 1, uzyskano dla 5 neuronéw w pojedynczej warstwie
ukryte;.

Wykonane obliczenia wykazaly takze, Ze najmniejsze wartosci biedow
prognozy wielkosSci I, otrzymano metoda kaskadowych sieci neuronowych CNN.
Wyniki te potwierdzaja wpltyw dodatkowych potaczen w modelu MLP na poprawg
jego zdolno$ci predykcyjnych. Dalsza analiza rezultatow symulacji (rys. 7.4.9)
wskazuje, ze rdéznice wartosci maksymalnych I, obliczonych metoda CNN
i okreslone z pomiar6éw sa mniejsze, niz w przypadku pozostatych metod. Jest to
istotne z punktu widzenia doboru nastaw w reaktorze i warunkuje wysoka
niezawodnos¢ dziatania obiektu. Biorac pod uwagg otrzymane zmienno$ci I
pokazane na rys. 7.4.11 mozna stwierdzi¢ takze, ze w modelu wyznaczonym
metodg SVM otrzymano lepsze dopasowanie obliczen do danych pomiarowych
(w odniesieniu do warto$ci $rednich, minimalnych i maksymalnych), niz
w metodzie MLP. Z uwagi na to, ze¢ w modelach opracowanych metodami MLP,
SVM i CNN nie jest mozliwa fizyczna interpretacja wyznaczanych parametrow
modeli, to zgodnie z zaproponowanym algorytmem doboru metody (rys. 6.6)
wykonano analiz¢ wrazliwosci modeli, ktorej wyniki przedstawiono na rys. 7.4.13.

Wyniki te wskazuja, ze modele SVM i MLP prawidlowo odzwierciedlaja
wplyw wartosci Xgc, DO impx na objetoSciowy indeks osadu. Jednoczesnie
w modelu MLP obserwuje si¢ mniejszy wplyw zmiennej mp;y na wyniki, niz
w modelach CNN, SVM czy réwniez w modelu regresji logistycznej (rys. 7.4.3).
Wyniki modelowania wskazujg takze na zroznicowany wplyw poszczegolnych
nastaw reaktora na wzgledng zmiang wartos¢ I, w zaleznosci od pory roku
w modelach SVM, MLP i CNN. Zwiazek ten wydaje si¢ logiczny z uwagi na to, ze
w okresic letnim w komorach osadu czynnego sa nizsze wartosci Xgc, Niz
w okresie zimy, i w celu uzyskania zadanej wartosci I, wzgledna korekta Xoc
bedzie mniejsza, niz w okresie obnizonych temperatur powietrza. Z powyzszych
rozwazan wynika, ze modele statystyczne do prognozy objgtosciowego indeksu
osadu wyznaczone metodami CNN, SVM i MLP charakteryzuja si¢
zadowalajacymi  zdolnosciami  prognozy i potencjalnie moga  byc
zaimplementowane w oczyszczalni Sciekow. Jednak, podobnie jak wigkszos¢
opracowanych do tej pory modeli, maja one podstawowa wadeg, mianowicie
wprzypadku braku pomiardw wskaznikow jakosci sciekéw w  nich
uwzglednionych ich zastosowanie do symulacji badanego procesu jest
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ograniczone. Dlatego tez, w dalszych badaniach zastosowano koncepcj¢
modelowania przedstawiong w rozdz. 7.4, polegajaca na zastgpieniu mierzonych
wartosci wskaznikéw jakosci sciekow wartoSciami obliczonymi (Szelag 1 in. 2017,
2018).
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Rys. 7.4.13. Wrazliwos¢ modeli do prognozy [, wyznaczonych metodami CNN,
SVM i MLP, na zmiany wartosci nastaw (a) Xq¢, (b) DO, (¢) mpx.

W  kolejnych analizach badano implementacj¢ metod CNN, SVM, MLP
wykorzystanych do obliczania wybranych wskaznikow jakosci sciekow (BZTs,
Nog» Pog: N-NHa; rozdzial 7.3), uwzglednionych w réwnaniu (7.3.1), i nastepnie
zastosowanie modelu CNN na bazie wartosci ujetych w zaleznosci (7.4.1) do
obliczania wartosci I, (Szelag i in. 2018b).

Uzyskane wyniki przedstawiono w tab. 7.4.5 i na rys. 7.4.14. W tab. 7.4.5
znajduja si¢ wartosci obliczonych wspotczynnikéw dopasowania wynikow
obliczen do pomiaréw, przy czym: CNN+CNN oznacza, ze do prognozy 1, =
f(BZTs, Nog, Pog, N-NHs) i wskaznikow jakosci sciekOw zastosowano metodg
CNN; CNN+SVM oznacza, ze do prognozy I, przyje¢to metode CNN, a do
obliczen wskaznikow jakosci sciekow zalozono metode SVM; CNN+MLP
oznacza, Zze do prognozy I, zastosowano metod¢ CNN, natomiast wskazniki
jakosct wyznaczono metoda MLP). Na rys. 7.4.14 przedstawiono porownanie
wynikow obliczen wartosci I, otrzymanych bezposrednio metoda CNN (wartosci
wskaznikow jakosci Sciekow pochodzily z pomiaréw) i ustalonych za pomoca
modelowania zlozonego (wartosci wskaznikéw jakosci $ciekéw pochodzity
z obliczen).

Na podstawie wyznaczonych krzywych i danych w tab. 7.4.5 mozna
stwierdzi¢, ze modele do prognozy [, wyznaczone w sposob kombinowany, gdy
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zmienna I, byfa okreslona za pomoca metody CNN, a wskazniki jakosci sciekow
byly obliczane za pomocg metod CNN, SVM i MLP, charakteryzuja si¢
zadowalajacymi zdolnosciami predykcyjnymi. W praktyce oznacza to mozliwosc
ich zastosowania do modelowania pracy oczyszczalni $cickdéw w celu poprawy
efektywnosci jej pracy.

Tab. 7.4.5. Poréwnanie wartosci wspolczynnikéw (MAE, RMSE, MAPE, R)
dopasowania wynikow obliczen I, do pomiaréw wyznaczonych modelami
ztozonymi dla oczyszczalni w Sitkéwce—Nowiny.

MAE, RMSE, MAPE, R
Metoda cm/g cm’/g % -
CNN+CNN 15,72 21,06 9,02 0,874
CNN+SVM 14,70 19,03 8,41 0,900
CNN+MLP 14,43 18,96 8,18 0,881
350 ﬁ]
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Rys. 7.4.14. Poréwnanie wynikow obliczen objetosciowego indeksu osadu
modelami ztozonymi dla oczyszczalni w Sitkowce—Nowiny.

Analiza danych w tab. 7.4.5 wykazala, ze otrzymane wartosci ‘miar

dopasowania wynikow obliczen do pomiaréw wykazuja nieznaczne zroéznicowanie,
dlatego nie mozna jednoznacznie stwierdzi¢, kiéry model jest najlepszy. Majac to
na uwadze wykonano test ANOVA, ktory wykazatl, ze srednie wartosci bledoéw
prognozy wartosci 1, nie wykazujg istotnych roznic statystycznych. Ostateczna
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konkluzja jest taka, Zze zast¢pujagc w modelu procesowym wartosci zmiennych
niezaleznych (BZTs/Nog, BZTs/Pyg 1 N-NH.) wynikami obliczen, nastgpuje
spadek wartosci wspolczynnikow dopasowania wynikow symulacji do pomiarow,
w poréwnaniu z modelowaniem bezposrednim na podstawie wylgcznie pomiaréw.

Kolejny wniosek wynikajacy z wykonanych obliczen jest taki, ze najlepszymi
zdolnosciami predykcyjnymi indeksu osadu czynnego charakteryzuje sie model
bazujacy na metodzie CNN (wartosci wskaznikow jakosci sciekow uzyskane
Z pomiardéw), a najgorszymi model wyznaczony metoda lasow losowych. Zaleta
modelu CNN w poréwnaniu z modelami opracowanymi przez innych autorow
(tab. 3.5) jest jego wzglednie prosta struktura, szczegdlnie w porownaniu
z modelami zaproponowanymi przez Han i Qiao (2012, 2014, 2016). Przykladowe
wyniki dotyczace modelowania procesu sedymentacji osadu czynnego, referowane
w literaturze, sa pokazane na rys. 7.4.15.

1
09 + ;
08 +
07 +
06 +
05 + !
04 +
03 +

0.2 +

01 +

0
Qiaoiin  Bagherii Djedodou LouiZhao HaniQizo Capodaglio Han iQiao Haniin. tiuiin Boztopak
(2014)  in {2015) 1 Achour  (2013) (2013) iin. (2012) (2016) (2016} 1in_(2015)
12016) (1991}

Rys. 7.4.15. Porownanie zdolnosci predykcyjnej modeli regresyjnych do symulacji
wartosci [, na bazie modelu CNN+CNN z wynikami uzyskanymi przez innych
badaczy.

Nalezy tutaj zauwazy¢, ze aparat obliczeniowy, ktory stoi za modelami badanymi
przez Qiao i Hana (2012, 2013, 2014, 2016) (hierarchiczne sieci neuronowe,
hybrydowe modele na bazie logiki rozmytej, metody grupowania danych), jest
bardzo wyrafinowany i w rezultacie modele o badanej przez nich strukturze
prognozuja zaleznosci silnie nieliniowe. Model o zdolnosciach predykcyjnych
poréwnywalnych z modelem wyznaczonym w tej pracy zaproponowali Boztoprak
iin. (2015), ktorzy wykorzystali w obliczeniach wyniki z obserwacji ktaczkow
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osadu czynnego wykonane za pomoca kamer o wysokiej rozdzielczosci.
Zaproponowane rozwiazanie wydaje si¢ uzyteczne z uwagi na to, ze nie zachodzi
wowczas potrzeba wykonywania kosztownych oznaczen jako$ci $ciekow
i pomiaréw w reaktorze (DO, Xqc, PH, Tkoc, itp.).- Na podstawie pomiaréw jakosci
sciekow (ChZT, Nog, Zog) 1 nastaw reaktora (pH, DO, Tyoc, Xocv) Bagheri i in.
(2015), stosujac metode sztucznych sieci neuronowych MLP, opracowali model
o gorszych zdolnos$ciach predykcyjnych, niz przedstawiony w pracy. Model MLP
do symulacjil, w oparciu na wyniki pomiaréw zastosowali takze Zhao i Luo
(2012), ktérzy na bazie ciaglych wartosci ilo$ci i jakosci Sciekéw oraz nastaw
reaktora z okresu 9 miesiecy uzyskali model o zadowalajacych zdolnosciach
predykcyjnych. Ciekawe podejécie do rozwigzania omawianego problemu
przedstawili z kolei Liu i in. (2016), ktérzy w oparciu o ciagte wyniki pomiaréw
jakosci $ciekow 1 nastaw reaktora pracujacego w systemie Caroussel, za pomoca
metody GPR (gaussowskie procesy regresyjne) opracowali model do prognozy I,
z wyprzedzeniem czasowym 7 dni, uzyskujac wartosci R >0,957. Model MLP do
symulacji I, w oparciu o wyniki pomiaréw jako$ci Sciekow i nastaw reaktora
(F/M) wyznaczyli réwniez Capodaglio in. (1991), przy czym otrzymane przez nich
wyniki nie byty zadowalajace, poniewaz nie uwzglednili oni w modelu zmienne;j
Tkoc determinujacej kinetyke sedymentacji ktaczkéw w bioreaktorze. Djedoduo
i Archour (2016), podobnie jak Capodaglio i in. (1991) oraz Zhao i Luo (2012),
zastosowali metod¢ MLP do prognozy wartosci 1,, przy czym zamiast nastaw
reaktora uwzgledniali oni w modelu efektywnos¢ redukcji zanieczyszczen.
Otrzymany w ten sposob model charakteryzowal si¢ gorszymi zdolnos$ciami
obliczeniowymi, niz modele, w ktérych uwzgledniano X, DO, pH i inne zmienne
procesowe. Ciekawa obserwacja z podanego wyzej przegladu wynikéw
modelowania jest to, ze stosujac podobne metody i uwzgledniajac w modelach
podobne zmienne procesowe liczni autorzy otrzymuja zwykle rézne wyniki
symulacji. Wydaje si¢, ze decyduje o tym wielkos¢ stosowanego w obliczeniach
zbioru danych i zakres zmiennosci predyktorow modelu.

Omawiajac uzyskane w pracy rezultaty modelowania objetosciowego indeksu
osadu przy uzyciu autorskiej koncepcji wyznaczania modeli, polegajacej na
zastapieniu w modelu warto$ci wskaznikéw jakodci Sciekéw wynikami ich
obliczen, nalezy zaznaczy¢, ze otrzymane tym sposobem modele charakteryzuja si¢
na ogot gorszym dopasowaniem do pomiaréw, niz w przypadku modeli
wyznaczanych przez innych autorow (tab. 3.5, rys. 7.4.15). Mimo tego, moga one
by¢ wykorzystane w sytuacjach, gdy wyst¢puja nieciagtosci w pomiarach
wskaznikow determinujgcych modelowany proces, co czgsto si¢ zdarza w praktyce
eksploatacyjnej oczyszczalni sciekow.

Analizujac uzyskane wyniki modelowania objetosciowego indeksu osadu
czynnego mozna stwierdzi¢, ze proces ten mozna z zadowalajaca dokladnoscia
identyfikowa¢ w oparciu o wyniki pomiaréw ilosci i jakosci sciekow (BZT; /N,
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BZTs/Pyg, N-NH4), parametry dzialania reaktora (temperatura osadu czynnego,
stezenie tlenu rozpuszczonego w komorze nitryfikacji, stgzenie osadu czynnego,
ilos¢ dawkowanego PIX), stosujac do tego celu modele klasyfikacyjne iregresyjne.
W przypadku modeli klasyfikacyjnych najlepsze wyniki otrzymano metoda SVM.
Zadowalajace wyniki uzyskano réwniez modelem regresji logistycznej. Jego zaleta
jest to, iz ma on posta¢ jawnej zalezno$ci, na podstawie ktérej mozna ocenié
wplyw poszczegélnych zmiennych niezaleznych na wynik modelowania bez
koniecznosci wykonywania dodatkowych analiz. Jednocze$nie w przypadku
modeli czarnej skrzynki, klasyfikacyjnych iregresyjnych, istotne znaczenie na
etapie weryfikacji poprawnosci modelu ma analiza wrazliwosci, gdyz pozwala ona
oceni¢ charakter zalezno$ci w modelu migdzy zmienng zalezng a zmiennymi
niezaleznymi. Analiza wrazliwosci powinna stanowi¢ jedno z podstawowych
kryteriow doboru wlasciwej metody do modelowania proceséw w oczyszczalniach
sciekow.

7.4.3. Prognoza jako$ci $ciekow na odplywie

Podstawowym kryterium oceny efektywnosci dziatania oczyszczalni $ciekow jest
uzyskanie wymaganej jakosci $ciekdw na wylocie z obiektu. Wskazniki jakosci
$ciekdw, ktérych wartosci dopuszczalne sg regulowane aktami prawnymi,
omoéwiono w rozdz. 1, przy czym odnoszac si¢ do ich wptywu na $rodowisko
wodne odbiomikow nalezy zwréci¢ szczegoélnie uwage na zwiazki azotu, w tym
réwniez azot amonowy, oraz zwiazki fosforu. Wzrost zawartosci N i P w ciekach
wodnych prowadzi do ich eutrofizacji. Z drugiej strony, zwigkszona zawartos¢
azotu amonowego jest szkodliwa i niebezpieczna dla zyjacych w nich organizmow.

Aby nie zostaty przekroczone dopuszczalne wartosci wybranych wskaznikow
jakosci $ciekow, opracowano specjalne uklady sterowania nastawami reaktora
biologicznego. Prawidlowe prowadzenie procesu oczyszczania Sciekéw wymaga
cigglej kontroli i regulacji nastaw reaktora (stopien recyrkulacji, st¢zenie tlenu
rozpuszczonego, ilos¢ dawkowanych reagentéw chemicznych, st¢zenie osadu
czynnego itp.). Aby eksploatacja oczyszczalni $ciekow byla racjonalna, wartosci
parametrow charakteryzujacych pracg reaktora powinny by¢ ustalane w taki
sposob, aby ograniczy¢ koszty eksploatacji, zachowaé odpowiednig jakos¢ Sciekow
oczyszczonych i nie pogorszy¢ stanu wod odbiornika. Trzeba tez zwroci¢ uwage na
potrzebg uzyskania wysokiej niezawodnosci dziatania obiektu w przypadku awarii
analizatorow jakosci sciekow na doptywie do oczyszczalni.

Warto$ci wskaznikéw jakosci $ciekow (Qiao 1 in. 2011, Han i in. 2016)
stanowig zmienne objasniajace procesy przemian biochemicznych zachodzacych
na oczyszczalni. Ich nieznajomo$¢ w znacznym stopniu ogranicza kontrolg
dziatania reaktora (Chen 2003, Clara 2008, Luo 2009, Mirbagherii i in. 2015). Aby
temu  zapobiec, zachodzi potrzeba tworzenia odpowiednich  modeli
matematycznych. Modele pozwalaja na iloSciowa oceng¢ wplywu zmiennych
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niezaleznych (ilos¢ i jako$¢ Sciekdw, parametry operacyjne reaktora) na zmienng
zalezng (wartos¢ biochemicznego zapotrzebowania na tlen, stgzenie azotu
ogolnego i fosforu ogdlnego na wylocie itp.), nawet w przypadku braku pomiarow
w ciggach pomiarowych dotyczgcych wskaznikow jakosci §ciekow.

Obecnie do modelowania oczyszczalni stosuje si¢ modele fizykalne (bazujace
na ukfadach réwnan rozniczkowych) i statystyczne (szarej i czarnej skrzynki).
Jednak z uwagi na to, Ze kalibracja modeli fizykalnych jest ztozona, a uzyskany
wynik nie zawsze jest zadowalajgcy, szerokim zainteresowaniem cieszg si¢ modele
statystyczne. O ile w modelu fizykalnym i szarej skrzynki mozna ustalic wplyw
poszczegdlnych zmiennych niezaleznych na wyniki symulacji, to w przypadku
modeli czarnej skrzynki jest to niemozliwe izachodzi potrzeba wykonywania
dodatkowych analiz.

W zwigzku z powyzszym badano w pracy modele statystyczne do symulacji
wybranych wskaznikéw jakosci $ciekow na wylocie z oczyszczalni $ciekow dla
przypadkéw, gdy wystepujg niecigglosci w szeregach pomiarowych tych
zmiennych. Przy tym wykonywano analiz¢ wrazliwosci opracowanych modeli. Na
podstawie  wnioskéw  wynikajagcych obliczen modelowania wykonanych
ioméwionych powyzej (dotyczacych prognozy ilosci i jakosci sciekéw na
doptywie oraz sedymentacji osadu), do prognozy wskaznikéw jakosci sciekow na
odptywie z oczyszczalni (N-NH4, Nog, Pog) wybrano metody:

e  kaskadowych sieci neuronowych (CNN) ,
o  wektoréw nosnych (SVM),

e drzew wzmacnianych (BT) (w celu oceny wplywu zlozonosci
zastosowanego modelu na wyniki symulacji).

Za koniecznoscig tworzenia modeli do prognozy Nyg i Pog przemawia fakt, ze
na przyktad na oczyszczalni Sciekow Sitkdowka—Nowiny wystepuja przekroczenia
dopuszczalnych wartosci Nog i Pog na odptywie w okresie obnizonych temperatur
(tab. 5.1).

Stosujac algorytm przedstawiony na rys. 6.6, na podstawie pomiarow
zgromadzonych na oczyszczalni Sitkéwka—Nowiny, danych literaturowych (Chen
2003, Raduly i in. 2007, Clara 2008, Luo i in. 2009, Mirbagherii i in. 2015, Han
1in. 2016) 1 wynikow wykonanych analiz statystycznych (test Fischera—
Snedecora), ustalono zmienne niezalezne opisujace wartosci wskaznikow jakosci
scieckow na odptywie. Wyniki obliczen testu Fischera—Snedecora dla
analizowanych w pracy wskaznikéw jakosci sciekdw zamieszczono w tab. 7.4.6
itab. 7.4.7.

Na podstawie tych wynikow mozna stwierdzi¢, ze na usuwanie zwigzkow
azotu (Nog, N-NHi) i fosforu (P,g) ma wplyw tadunek doptywajacych do
oczyszczalni zwiazkow organicznych, niezbe¢dnych jako pozywienie dla bakterii,
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1 czas zatrzymania mikroorganizméw w reaktorze biologicznym, ktore determinujg
nastawy bioreaktora. Powyzsze spostrzezenia znajdujg potwierdzenie w praktyce
eksploatacyjnej obiektow i w literaturze z zakresu modelowania bioreaktorow przy
pomocy modeli fizykalnych oraz statystycznych (Henze i in. 2002, Wan i in. 2000,
Manu i Thalla 2003, Makinia 2010, Poutiainen i in. 2010, Gernaey i in. 2014).

Tab. 7.4.6. Zestawienie wynikdw obliczen testu Fischera—Snedecora dla
wskaznikow jakosci sciekow (Nog, N-NH,) dla oczyszczalni w Sitkdwce-Nowiny.

N-NH; Nog
Zmienna F p Zmienna F p

Tkoc 10,017 | 0,000000 Tkoc 7,217 | 0,000000
DO 9,149 0,000000 DO 7,949 | 0,000000
Nog 7,863 0,000060 Nog 4,668 | 0,000020
N-NH;4 6,448 0,000520 N-NH4 3,668 | 0,000320
BZTs 5,326 0,001237 BZT;s 3,226 | 0,013308
Xoc 5,008 0,003414 Xoc 2,508 | 0,014173
REC 4,507 0,004083 REC 2,307 | 0,013308
Miadm 4,234 0,008742 Muadm 2,234 | 0,002742

Tab. 7.4.7. Zestawienie wynikow obliczen testu Fischera—Snedecora
dla wskaznikow jakosci Sciekow (P,z) dla oczyszczalni w Sitkowce-Nowiny.

P
Zmienna F p
Troc 4,575 | 0,000039
DO 3,342 | 0,000630
Nog 2,542 | 0,015462
N-NH; | 2,423 | 0,016253
BZTs | 2,866 | 0,011803
Xoc 5,387 | 0,000004
REC 1,986 | 0,022453
Muadm | 2,332 | 0,020491
ChZT | 2631 | 0013222
Pog 2,945 | 0,000926
Mpx 2,345 | 0,018370
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W oparciu o uzyskane wyniki analiz (tab. 7.4.6 ~ 7.4.7) opracowano modele
do prognozy wybranych wskaznikow jakosci sciekow na odplywie z oczyszczalni,
stosujgc metody CNN, SVM i BT oraz opis modelu postaci:

C(t)odp = f(C(t)dop,xl,xZ,X3, ...,xi) (746)

gdzie: C(t)gop — wartosci wskaznikow jakosci $ciekéw na doptywie do
oczyszczalni mierzone lub wyznaczone z réwnania (7.3.1); C(t)oqp — wartosci
wskaznikow jakosci $ciekow na odptywie z oczyszczalni Sciekow; X4, X5, X3, -, Xj
— warto$ci nastaw bioreaktora: stgzenie osadu, stopien recyrkulacji, ilos¢
dawkowanego koagulanta, stezenie tlenu w komorze nitryfikacji itp.

Optymalizacje parametrow w modelach statystycznych wykonano zgodnie
z zasadami opisanymi wrozdziale 7.1. Wyznaczone wartosci wspoétczynnikow
opisujacych struktur¢ modeli opracowanych metodami CNN, SVM i BT dla
wybranych wskaznikow jakosci Sciekow przedstawiono w tab. 7.4.8, a w tab. 7.4.9
podano wartosci wspotczynnikéw dopasowania wynikow obliczen do pomiarow
(MAE, RMSE, MAPE, R).

Tab. 7.4.8. Zestawienie wartosci wspotczynnikow opisujacych strukturg modeli do
prognozy wybranych wskaznikow jakosci sciekdéw przy pomocy metod SVM,
CNN i BT dla oczyszczalni w Sitkdéwce—Nowiny.

SVM CNN BT

Liczba Liczba

Wskaznik C € Y neuronow | drzew
Nog 100 | 0,01 | 035 14 55
N-NH; 80 | 0,10 | 0,67 16 60
Pog 300 | 0,03 | 0,15 18 72

Na podstawie wynikow zamieszczonych w tab. 7.4.9 mozna stwierdzi¢, ze
mniejsze wartosci bledow prognozy wybranych wskaZznikow jakosci $ciekow
uzyskano metodami SVM i CNN, niz metoda BT. Otrzymane rezultaty analiz
potwierdzajg, ze w przypadku ograniczonej ilosci danych uczacych metody
o bardziej zlozonej strukturze z wigksza iloscia wspdtczynnikéw do kalibracji
(CNN lub SVM) daja mozliwos¢ lepszego dopasowania wynikow obliczen do
pomiarow, niz modele o prostszej strukturze, jak na przyktad metoda drzew
wzmacnianych.
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Tab. 7.4.9. Zestawienie wartosci wspotczynnikow dopasowania wynikow obliczen
do pomiarow (MAE, RMSE, MAPE, R) wybranych wskaznikow jakosci sciekow
uzyskanych metodami SVM, CNN i BT dla oczyszczalni w Sitkowce-Nowiny.

Test Walidacja

MAE | RMSE | MAPE | R | MAE | RMSE [ MAPE| R
Wskaznik | Metoda | mg/l mg/l % - mg/l mg/l % -

CNN 0,61 0,84 812 1094 0,59 0,82 7.58 10,95

SVM 0,68 0,93 9,37 (093] 0,71 0,95 9,52 10,91

Nog BT 0,80 1,43 10,11 10,86 | 0,84 1,52 | 10,96 |0,82

CNN 0,27 0,37 | 25,21 |0,95| 0,26 0,37 | 23,20 | 0,96

SVM 0,18 0,32 | 20,10 |0,971 0,19 0,31 19,95 10,97

N-NH; BT 0,29 0,37 | 26,03 |0,87| 0,31 0,41 | 28,90 10,86

CNN 0.041 | 0,052 | 13,50 (0,93| 0,044 | 0,054 | 13,8 0,93

SVM 0,021 | 0,027 | 6,96 1098 0,024 | 0,027 | 7,50 |0,96

Pog BT 0,044 | 0,056 | 13,70 10,93 ] 0,047 | 0,059 | 15,0 [0,91

W kolejnym etapie analiz, bazujac na algorytmie obliczeniowym z rys. 6.6,
wykonano analiz¢g wrazliwosci modelu, ograniczajgc si¢ do metody CNN ze
wzgledu na najmniejsze uzyskane przez nig wartosci bledéw. Wyniki analizy
wrazliwosci dla wybranych wskaznikow jakosci sciekéw (Nog, N-NHi, Pog)
zilustrowano na rys. 7.4.16 + 7.4.18 dla pory letniej i zimowej.
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Rys. 7.4.16. Wplyw zmiennych sterujacych (Xgc, Mnadm. DO) w roznych porach
roku na zmiang¢ zawartosci azotu ogdlnego na odplywie z oczyszczalni scickow
w Sitkéwce—Nowiny.
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Rys. 7.4.17. Wplyw zmiennych sterujacych (Xoc. Muadm, DO) w réznych porach
roku na zmiang¢ zawartosci azotu amonowego na odptywie z oczyszczalni Sciekow
w Sitkowce—Nowiny.
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Rys. 7.4.18. Wplyw zmiennych sterujacych (Xyc. Mnaam, DO, mpx) W réznych
porach roku na zmiang zawartosci fosforu ogoélnego na odptywie z oczyszczalni
Sciekow w Sitkowce—Nowiny.

W oparciu o wyznaczone krzywe stwierdzono, ze opracowane modele do
prognozy wybranych wskaznikow jakosci sciekow (Nyg, N-NH., Pyp) poprawnie
prognozuja wplyw zmiennych sterujacych, tj. Xges Muagm, REC, DO, na jako$¢
Sciekéw na wylocie z oczyszezalni. Stanowi to cenng informacj¢ z punktu
mozliwosci implementacji modelu na dziatajgcym obiekcie.

Wyznaczone modele opisane rownaniem (7.4.6) moga by¢ stosowane, gdy
zmienne niezalezne (tab. 7.4.10 i 7.4.11) opisujgce koncentracj¢ zanieczyszczen
w $ciekach doplywajacych sg mierzone w sposob ciagly. Gdy nie jest to mozliwe,
konieczne jest zastapienie pomiaréw wartosci wskaznikow jakosci Sciekow,
wymaganych do prognozy No; i N-NHi, wynikami ich obliczen na podstawie
rownania (7.3.1). W modelu do symulacji Py, zachodzi potrzeba wykonania
symulacji wartosci BZTs, ChZT, Ng; i N-NHi. Wykorzystujac opracowane
wczesniej modele do prognozy wskaznikdw jakosci sciekow wyznaczone metoda
CNN (rozdz. 7.3.1) i rébwnanie (7.3.1), otrzymane za ich pomocg wyniki obliczen
C(t)in podstawiono do rownania (7.4.6). W ten sposob okreslono wartosci
wskaznikdéw na wylocie z oczyszczalni dla zadanych wartosci nastaw bioreaktora;
wyniki obliczen przedstawiono na rys. 7.4.19 + 7.4.21 i w tab. 7.4.10.
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Tab. 7.4.10. Zestawienie wartosci wspdtczynnikéw dopasowania wynikoéw
obliczen do pomiaréw (MAE, RMSE, MAPE, R) dla wybranych wskaznikow
jakos$ci sciekow uzyskanych dla oczyszcezalni
w Sitkowce-Nowiny.

MAE | RMSE | MAPE | R

Wskaznik Metody me/l me/l 9 )

CNN+CNN | 1,07 1,32 13,79 | 0.86
Nog CNN+SVM | 1,07 1,75 13,12 10,78
SVM+CNN | 0,32 049 | 2529 10.92
N-NH, SVM+SVM | 0.46 0,74 | 29.38 |0.90
CNN+CNN | 0,078 | 0,092 | 25,12 |0.81
Pog SVM+CNN | 0,061 | 0065 | 19,12 |0.90

T
i X " Pomiar
8 L] PRy

N-NH,, mg/
wn

0 25 50 75 100 125 150 175 200
t, dni

Rys. 7.4.19. Porownanie wynikéw abliczen i pomiaréw wartosci N-NH, na
wylocie z obiektu w Sitkdwee- Nowiny.
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Rys. 7.4.20. Poréwnanie wynikow obliczen i pomiarow wartosci Nqog na wylocie
z obiektu w Sitkéwce- Nowiny.
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Rys. 7.4.21. Poréwnanie wynikow obliczen i pomiarow wartosci Py na wylocie
z obiektu w Sitkowce- Nowiny.
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W oparciu o wyznaczone krzywe i stablicowane dane mozna stwierdzi¢, ze
opracowane modele do prognozy jakosci $ciekow, bedace kombinacja rownan
(7.3.1) i (7.4.9), charakteryzuja si¢ zadowalajgcymi zdolnosciami predykcyjnymi.
Wyniki te wskazuja na to, ze jest mozliwa symulacja, a co za tym idzie réwniez
kontrola nastaw bioreaktora w celu zapewnienia na wylocie wymaganej jakosci
sciekow (Nog, N-NH4 i Byg) w przypadku nieciggltosci w pomiarach zmiennych
niezaleznych w rownaniu (7.4.6). W oparciu o wyznaczone krzywe (rys. 7.4.19
+7.4.21) stwierdzono, ze pojedyncze maksymalne wartosci wskaznikow (Nyg)
otrzymane z pomiar6w moga by¢ niedoszacowane przy uzyciu modeli
(CNN+CNN) bazujagcych na réwnaniach (7.4.6) 1 (7.3.1). Tym samym
w przypadkach, ktére mozna uzna¢ za skrajne (jednak wazne dla dziatania
obiektu), moze dochodzi¢ do spadku niezawodno$ci dziatania obiektu, jednak
skutki tego bgda znacznie mniejsze niz w sytuacji, gdy nie ma mozliwosci doboru
nastaw reaktora.

W przypadku modeli do prognozy FP,; (rys. 7.4.21) szereg warto$ci
maksymalnych jest zawyzony. Pozwala to na stwierdzenie, ze wartosci
wyznaczanych  wskaznikow  jakosci  $ciekow moga byé nizsze, niz
w rzeczywisto$ci, ale mimo tego dobrane nastawy reaktora zapewnia wigkszy
zapas bezpieczenstwa w dziataniu obiektu, niz brak ich regulacji.

Tab. 7.4.11. Poréwnanie wartosci dopasowania wynikéw obliczen do pomiaréw
wybranych wskaznikdw jakosci $ciekow na wylocie z oczyszczalni Sitkéwka-
Nowiny wyznaczonych w pracy i przez innych autoréw; b. wiasne” - modele
opracowane na podstawie kombinacji réwnan (7.3.1) 1 (7.4.6).

Wskazniki jakosci Zrédto Wartosci miar dopasowania

Chen i in. (2003) R=0,980
N-NH; Raduly i in. (2007) R=0,971
Jami iin. (2011) R=0,921

Qiaoiin. (2011) MSE == 0,018 mg/I
Gaya iin. (2014) R=0,948
Mirbagherii i in. (2014) R=0,902
Mirbagherii i in. (2015) R=0,992
Han i in. (2016) R=0,990
b. wlasne R=0,950
b. wlasne” R=0,920
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Tab. 7.4.11. cd.

Wskazniki jakosci Zrédto Wartosci miar dopasowania

Clara (2008) R=0,955

Woo i in. (2009) RMSE = 16,81 mg/I
Luo i in. (2009) R=0,938
N Lee i in. (2009) R=0,920
o Mirbagherii i in. (2014) R=0,882
Hongbin i in. (2014) R=0,748
b. wlasne R=0,940
b. witasne’ R=0,873
Chen i in. (2003) R=0,970
Lee i in. (2009) R=0,936
Py Hongbin i in. (2014) R=0,800
Mirbagherii i in. (2015) R=0,994
b. wlasne R=0,970
b. whasne” R=0,900

Podsumowujac obliczenia wybranych wskaznikow jakosci $ciekow na
odptywie z oczyszczalni sciekow w oparciu o klasyczne podejscie, tj. rownanie
(7.4.6), oraz kombinacj¢ rownan (7.3.1) i (7.4.6), celowe jest porOwnanie
otrzymanych wynikow z wynikami modelowania uzyskanymi przez innych
autorow (tab. 7.4.11).

Analizujac dane w tab. 7.4.11 w odniesieniu do wartosci N-NHs mozna
stwierdzi¢, ze nieznacznie lepsze dopasowanie (nie wigcej niz o 10%) wynikow
obliczen do pomiaréw otrzymali Han i in. (2016), Raduly i1 in. (2007), Qiao i in.
(2011) oraz Mirbagherii (2015). W pierwszym przypadku autorzy do tworzenia
modelu wykorzystali pomiary Pyg, Zog, DO, Tgoc, ORP i jednoczesnie zastosowana
przez nich metoda (model hybrydowy bazujgcy na metodzie zbioréw rozmytych
i c—S$rednich) byla bardziej zlozona obliczeniowo, niz wykorzystana w pracy
metoda CNN. Implementacja metody c—srednich jako klasyfikatora pozwolita
wydzieli¢ grupy podobnych danych i dla kazdej grupy wyznaczy¢ osobny model
statystyczny na bazie teorii zbiorow rozmytych. Podejscie to, w przypadku zbioru
danych odpowiedniej wielko$ci, jest stosowane na etapie tworzenia modeli
statystycznych i istotnie wptywa na poprawe doktadnosci prognozy (Lee i in.
2009). W pracy Qiao i in. (2011) wykorzystano do obliczen model hierarchiczny,
a zmiennymi niezaleznymi w modelu byly udzialy poszczegdlnych frakeji
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zanieczyszczen w sciekach, stosowane standardowo jako wejscia do modeli ASM.
Ustalenie wartosci poszczegolnych frakcji w $ciekach wymaga wykonania
czasochtonnych analiz, ktére nie sg rutynowo wykonywane w oczyszczalniach,
dlatego ich wykorzystanie jako =zmiennych niezaleznych w modelach
statystycznych jest ograniczone. Lepsze dopasowanie wynikéw obliczen do
pomiardw, niz wyznaczone w pracy, uzyskal réowniez Chen (2003), ktory
zastosowal bardziej zlozony model (rekurencyjne sieci neuronowe) i uwzglednit
takze w obliczeniach dynamiczne zmiany parametréw bioreaktora (DO, pH, ORP)
w czasie. W modelu MLP podanym przez Mirbagherii i in. (2015), podobnie jak
wpracy, ujeto wskazniki jakosci Sciekdw dotyczgce zawartosci zwigzkow
organicznych, fosforu i azotu oraz wskazniki dziatania reaktora biologicznego.
Jednak, dane dla modelu pochodzily zinstalacji laboratoryjnej, w ktoérej
wykonywanie pomiaréw znacznie odbiega od warunkow panujacych na obiekcie,
co moze wyjasnia¢ uzyskang przez autoréw wysokg doktadnos¢ modelu.

Zadowalajace dopasowanie wynikow obliczen do pomiarow wartosci Ngg
w poréwnaniu z wynikami podanymi w Clara (2008), Woo i in. (2009), Luo i in.
(2009), Lee i in. (2009), Mirbagherii i in. (2015) stwierdzono w przypadku modeli,
w ktorych mierzone wartosci zmiennych niezaleznych dotyczacych wskaznikow
jakosci $ciekéw zastgpiono wynikami obliczen réwnania (7.3.1). Wyniki
modelowania N, otrzymane w pracy s jednak gorsze, niz uzyskane przez Luo iin.
(2009) (o 8,5%), Clara (2008) (o 10,5%), Mirbagherii i in. (2014) (0 2,1%) i Lee
iin. (2009) (0 6,5%). W pracy Luo i in. (2009) zmienne niezalezne uwzgledniane
w modelu obejmowaly tylko wskazniki dziatania bioreaktora (pH, ORP, T, DO,
Xoc> Muagm, REC), natomiast w pracach Clara (2008), Mirbagherii i in. (2014) 1 Lee
i in. (2009) korzystano w symulacji zarowno ze wskaznikow jakosci $ciekow na
doptywie do oczyszczalni, jak i z wielkosci nastaw dziatania bioreaktora (DO, X,
Madm, REC).

Z kolei Hongbin i in. (2014), bazujac na wynikach pomiaréw jakosci sciekow
na doplywie do oczyszczalni (BZTs, ChZT, Z,g, Nog, Pog) 1 przy zastosowaniu
metody ANFIS, podj¢li probg opracowania modeli do prognozy Ngg i Pog.
Uzyskane przez nich wyniki okazaly si¢ jednak niezadowalajace. Wskazuja one na
duzy wplyw na wartosci N, na wylocie z oczyszczalni wskaznikow opisujacych
dziatanie bioreaktora. Mnigjsze bledy prognozy P, niz Hongbin i in. (2014)
uzyskali Chen i in. (2008), Lee i in. (2009) oraz Mirbagherii (2014).

Na uwagge zastuguje fakt, ze roznice w wynikach obliczen dotyczacych Py,
uzyskane za pomoca kombinacji réwnan (7.3.1) i (7.4.6) i jedynie rownania (7.4.6),
sa wigksze (wynoszg 7,8% na korzys¢ modelu (7.4.6)), niz w przypadku obliczania
pozostatych wskaznikow (dla Nog wynosza 7,7% i dla N-NHswynosza 4 %). Moze
to wynikaé z tego, ze zawartos¢ fosforu na wylocie z oczyszczalni sciekéw zalezy
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od wigkszej liczby wskaznikéw na doptywie (BZTs, ChZT, Nyg, N-NHs, P,), niz
w przypadku Ngg i N-NHs (BZTs, Nog, N-NHa).

Na podstawie przeprowadzonych badan mozna stwierdzi¢, ze modele do
prognozy jakosci Sciekow na wylocie (Nog, N-NHis i F,s) z oczyszezalni,
wyznaczone przy pomocy metod sztucznych sieci neuronowych (CNN, SVM),
charakteryzujg sie lepszymi zdolno$ciami predykcyjnymi, niz modele wyznaczone
metoda drzew wzmacnianych. Ponadto, podobnie jak poprzednio, przeprowadzone
obliczenia wykazaly, Zze cennym narzg¢dziem pozwalajacym na weryfikacj¢
opracowanych modeli statystycznych typu czarnej skrzynki jest analiza
wrazliwosci. Uzyskane przy jej pomocy wyniki pozwalaja ustali¢ charakter
zalezno$ci migdzy poszczegolnymi zmiennymi niezaleznymi a wyjsciem z modelu.
Zaproponowane podejScie stanowi dodatkowy element oceny zdolno$ci
predykcyjnej modeli i do tej pory nie bylo tematem analiz prowadzonych dla
oczyszczalni §ciekow przez innych autorow.

Analizujac wyniki obliczen mozna rowniez stwierdzi¢, ze mozliwe jest
poprawne modelowanie jakosci $ciekéw na wylocie z oczyszczalni w przypadku
niecigglosci w szeregach pomiarowych dotyczgcych zmiennych Nog, N-NHa1 Pyp.
Z punktu widzenia eksploatacji istniejgcych i projektowanych obiektéw jest to
bardzo wazne, bowiem pozwala na uzyskanie wysokiej niezawodnosci dzialania
obiektu mimo braku pomiaréw dla kluczowych zmiennych procesowych.
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9. Podsumowanie i wnioski koficowe

Oczyszczalnia $ciekow stanowi zlozony obiekt technologiczny, w ktérym zachodzi
szereg procesow biochemicznych. Podstawg oceny dzialania oczyszczalni jest
uzyskiwanie na wylocie zalozonej jakosci sciekow. Z uwagi na losowy i zalezny
od pory roku charakter ilosci i jakosci sciekow na doptywie, zapewnienie
wymaganej jakosci sciekow na odptywie jest trudne. Wymaga to regulacji w trybie
dynamicznym nastaw bioreaktora i wybranych obiektéw technologicznych, co
pozwala na spehienie obowigzujagcych wymagan prawnych. W zwigzku
z powyzszym podejmowane sg proby wspomagania procesu usuwania zwigzkow
biogennych przy wykorzystaniu modeli matematycznych opracowanych na
podstawie pomiaréw gromadzonych na obiekcie. Do tego celu mozna stosowac
modele fizykalne lub parametryczne, tzw. modele czarnej skrzynki. Jednak z uwagi
na znaczenie czasu przy wykonywaniu pojedynczej symulacji modelu
oczyszczalni, obecnie w wigkszosci przypadkow stosuje si¢ modele parametryczne
(szarej lub czarnej skrzynki).

W przypadku obiektow, na ktérych gromadzone sg pomiary w trybie cigglym
(on-line) (ilosc i jako$¢ Sciekow na doptywie i1 odpltywie z oczyszczalni, parametry
operacyjne bioreaktora), takiec modele pozwalajg na uzyskanie zadowalajgcej
jakosci $ciekdéw na wylocie i1 obnizenie kosztow eksploatacyjnych. W przypadku
braku cigglosci w pomiarach jakosci sciekow na doptywie do oczyszczalni, na
przyktad na skutek wadliwej pracy urzadzen pomiarowych lub gdy wartosci
wskaznikow oznaczane sg droga analityczng, modele matematyczne zasilane
danymi w trybie on-line maja ograniczone zastosowanie. Wynika to z braku
wartosci liczbowych zmiennych niezaleznych uwzglednianych w modelach
procesowych.,

Poza problemami z dostgpem do danych wejsciowych w modelach
matematycznych oczyszczalni pojawia si¢ kolejna istotna kwestia dotyczaca
doboru metody do symulacji i interpretacji uzyskanych wynikéw. Nalezy rozwazy¢
kwesti¢, czy tworzyé modele o prostszej strukturze wymagajace mniejszych
nakladéw obliczeniowych i krotszego czasu obliczen, czy moze stosowa¢ modele
bardziej ztozone? Sformutowane zadanie jest trudne, bowiem stanowi kompromis
mi¢dzy doktadnoscig prognoz i zlozonoscig modelu i ma istotny wplyw na
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podejmowanie decyzji przez technologa podczas eksploatacji oczyszczalni.
Ponadto w przypadku modeli procesowych uzyskanych przy pomocy metod
czarnej skrzynki (z uwagi na brak fizykalnej interpretacji wyznaczonej struktury)
moga pojawi¢ si¢ problemy z jednoznaczng oceng ich przydatnosci. Warunkiem
uzytecznosci tworzonych modeli do symulacji bioreaktorow jest poprawne
odzwierciedlenie wplywu zmiennych niezaleznych (ilos¢ i jako$¢ s$ciekéw na
doplywie do obiektu, parametry operacyjne reaktora) na zjawiska zachodzgce
w osadzie czynnym.

W pracy przedstawiono metodyke tworzenia modeli procesowych do
symulacji ilo$ci i jakosci $ciekéw na wlocie i wylocie z oczyszczalni i osadu
czynnego w bioreaktorze. Do tego celu zastosowano szereg metod data mining,
zaczynajac od najprostszych modeli liniowych, poprzez modele bazujace na teorii
drzew regresyjnych i klasyfikacyjnych (drzewa wzmacniane, lasy losowe),
a konczac na zlozonych metodach uczenia maszynowego, jak metoda wektorow
nosnych, sztuczne sieci neuronowe typu perceptron wielowarstwowy (3 warstwy)
oraz sieci neuronowe kaskadowe (tzw. deep learning) z co najmniej dwiema
warstwami ukrytymi. W przypadku symulacji osadu czynnego obliczenia dotyczg
jego sedymentacji z zastosowaniem modeli do prognozy wartosci liczbowych
i zmiennych lingwistycznych (osad puchnie lub nie). Wykorzystujac opracowane
modele statystyczne do symulacji proceso6w zachodzacych w bioreaktorze
przedstawiono metodyke¢ optymalizacji dziatania oczyszczalni sciekéw. Wykonane
modele statystyczne wyznaczono na podstawie wieloletnich ciggéw pomiarowych
pochodzacych z oczyszczalni sciekow Sitkowka—Nowiny, Trepcza i Rzeszow.

Ze wzgledu na zlozong postaé opracowanych modeli przedstawiono metodyke
ich tworzenia pozwalajgca na analiz¢ niezawodnosci pracy oczyszczalni w ujeciu
dhugo- i krétko—okresowym.

Na podstawie wykonanych w pracy obliczen sformutowano nastepujace
wnioski koncowe:

1. Do analizy wrazliwosci struktury sieci neuronowej (funkcje aktywacji, liczby
neurondéw w warstwach ukrytych) i zmiennych niezaleznych (wartosci
przeptywow i1 opadéw) w przypadku prognozy doptywu nalezy zastosowac
metodg regresji logistycznej. Opracowany model szarej skrzynki pozwala na
oceng wplywu uwzglednionych w nim zmiennych niezaleznych na
doktadnos¢ predykcji doptywu. W opracowanym modelu mozna analizowaé
wplyw poszczegblnych zmiennych i rowniez grupy zmiennych w poréwnaniu
z innymi rozwigzaniami, w ktorych rozwaza si¢ jedynie wplyw pojedynczych
zmiennych. Zaprezentowane w pracy podejscie stanowi alternatywne
rozwigzanie do obecnie stosowanych metod, gdzie zachodzi potrzeba
wykonania obliczen o duzym nakladzie czasowym lub wymaga sic
implementacji ztozonych algorytméw numerycznych.
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Wykazano na podstawie przeprowadzonych badan, ze mozliwe jest
modelowanie jakosci Sciekow (BZTs;, ChZT, Z,, Nog, N-NHi;, P,g) na
doplywie do oczyszczalni S$ciekow na podstawie pomiaréw natgzenia
przeplywu. Rezultaty te wskazuja na to, Ze zrdéznicowany stopien
rozcienczenia $ciekéw determinuje jakos¢ Sciekow, co wykazano na
przyktadzie dwoch obiektow (oczyszczalnie Sitkowka—Nowiny i Rzeszow).
Sposréd badanych w pracy metod najlepsze wyniki modelowania
(najmniejsze wartosci btedow prognozy wybranych wskaznikow jakosci
$ciekOw) otrzymano stosujac metode kaskadowych sieci neuronowych
(wielowarstwowych). Z kolei najwieksze bledy prognozy otrzymano
metodami lasow losowych badz drzew wzmacnianych.

W  przypadku niezadowalajacych zdolnosci predykcyjnych modeli do
prognozy jakosci $ciekdw wyznaczanych na podstawie wartosci doptywow
w oparciu o metody uczenia maszynowego, alternatywne rozwiazanie moze
stanowi¢ opracowany klasyfikator wskaznikéw jakosci 1 tadunkow
zanieczyszczen. Zaproponowane narz¢dzie zbudowane przy uzyciu metody
wektorow nosnych pozwala na identyfikacje stanu pracy oczyszczalni na
doplywie do obiektu (przeciazenie hydrauliczne, niedobér biogenow)
z dobowym wyprzedzeniem, na podstawie wartosci natgzenia przeptywu
zmierzonych w dobach poprzednich. Przedstawiony model pozwala na
identyfikacj¢ typowych stanow na doplywie do oczyszczalni i umozliwia
prognozowanie standéw incydentalnych niebezpiecznych dla bioreaktora.
Wykonany w pracy model moze stanowi¢ uzyteczne narzedzie dla
technologa, ktory przy jego uzyciu moze podja¢ odpowiednie decyzje
eksploatacyjne dotyczace korekty parametrow operacyjnych bioreaktora
(zmiana stopni recyrkulacji, stezenia tlenu rozpuszczonego w komorach osadu
czynnego, dawkowania metanolu itp.).

Na podstawie wykonanych badan stwierdzono, ze jest mozliwe modelowanie
sedymentacji osadu czynnego w osadniku wtornym i jakosci sciekow na
wylocie z oczyszczalni $ciekow w przypadku nieciagtosci pomiarow jakosci
sciekow na doptywie do obiektu. Uzyskano to tworzac modele hybrydowe.
Rozwigzanie to polega na zastgpieniu warto$ci zmiennych niezaleznych
(jakos¢ sciekow) w modelach procesowych wynikami obliczen. Najlepsze
wyniki modelowania (najmniejsze bledy prognozy) sedymentacji osadu
czynnego otrzymano za pomocg modeli hybrydowych bazujacych na
kombinacjach modeli kaskadowych sieci neuronowych jako modelu
procesowego 1 modeli kaskadowych sieci neuronowych wzglednie wektoréw
nosnych lub perceptronu wielowarstwowego jako modeli wskaznikow jakosci
sciekow. W przypadku modeli do prognozy jakosci $ciekow (azot amonowy,
fosfor ogoélny) najmniejsze wartosci bledéow uzyskano stosujac metody
wektorow no$nych i kaskadowych sieci neuronowych. Dla azotu ogdlnego
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zadowalajace rezultaty obliczen otrzymano modelami wykonanymi przy
pomocy kaskadowych sieci neuronowych.

Do identyfikacji zdolnosci sedymentacyjnych osadu czynnego na istniejgcych
obiektach mozna zastosowac¢ metode regresji logistycznej (szara skrzynka),
wykorzystujac pomiary ilosci i jakosci sciekow na doptywie do oczyszczalni
(BZTs, Nog, Pog, N-NHa), pomiary temperatury w bioreaktorze i parametrow
operacyjnych bioreaktora (stgzenie osadu czynnego, stezenie tlenu
rozpuszczonego, ilos¢ dawkowanego PIX).

Nalezy podkresli¢, ze wyniki obliczen otrzymane modelem logitowym nie
odbiegaja od rezultatéw uzyskanych zlozonymi modelami klasyfikacyjnymi
opartymi na metodach sztucznych sieci neuronowych, wektoréw nosnych,
laséw losowych Iub drzew wzmacnianych. Wykonane obliczenia
(oczyszczalnie Sitkowka—Nowiny 1 Trepcza) wykazaly, ze wartosci
empirycznych wspoiczynnikéw w modelu regresji logistycznej zaleza od
dynamiki jako$ci $ciekéw na doplywie do oczyszczalni irozwigzan
technologicznych przyjetych na obiektach.

Kluczowe znaczenie na etapie tworzenia modeli procesowych (jakosc
$cieckow na wylocie, sedymentacja osadu) przy pomocy metod czarnej
skrzynki (sztuczne sieci neuronowe, metoda wektorow nosnych, lasy losowe,
drzewa wzmacniane itp.) ma analiza wrazliwosci modelu. Zaproponowana
w pracy metoda analizy pozwala oceni¢, na ile opracowany model poprawnie
symuluje wplyw zmiennych niezaleznych (w tym przede wszystkim
zmiennych sterujacych) na rozpatrywane zjawisko, co jest kluczowe z punktu
widzenia wdrozenia opracowanych modeli statystycznych.

Opracowany model matematyczny oczyszczalni $ciekéw w oparciu o metody
data mining (sieci neuronowe, regresja logistyczna) pozwala na badanie
interakcji  miedzy procesami  zachodzgcymi  w osadzie czynnym
(sedymentacja) 1 jakoscig sciekow na wylocie (zwiagzki azotu i fosforu).
Stanowi to cenne i oryginalne narzedzie, ktérego opracowania nie podjeto si¢
do tej pory w kraju i zagranica. Wykonane obliczenia wykazaly, Ze na bazie
opracowanego modelu mozliwa jest optymalizacja pracy oczyszczalni
$ciekow (dobér odpowiednich nastaw, tj. korekta stgzenia osadu czynnego,
stezenia tlenu rozpuszczonego w komorach, ilosci dawkowanego PIX) nawet
w przypadku braku cigglosci danych pomiarowych dotyczacych jakosci
$ciekow na doptywie do obiektu.

Opracowany model probabilistyczny do analizy efektywnosci pracy
bioreaktora (w odniesieniu do sedymentacji osadu czynnego) umozliwia
ocene¢ niezawodnosci pracy oczyszczalni dla przyjetej strategii sterowania
reaktorem w ujeciu dlugo-okresowym. Model ten pozwala na ocen¢ wptywu
zmiennosci (prognozowanej za pomocg generatoréw Monte Carlo bazujacych
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na wyznaczonych rozkladach teoretycznych na podstawie danych
pomiarowych) ilosci i jakosci Sciekow na doplywie itemperatury osadu
czynnego (w ujgciu sezonowym wynikajacym z por roku) na dobor
odpowiednich nastaw, co do tej pory w modelach o podobnym charakterze nie
bylo uwzgl¢dniane. Jako nowe podejScie w zaprezentowanym modelu nalezy
uzna¢ mozliwo$¢ symulacji wplywu awarii analizatorow jakosci sciekow na
doptywie na dobdr nastaw i niezawodnos¢ pracy oczyszczalni.

Wykazano, ze dhlugos¢ szeregu pomiarowego, liczba danych i sposéb ich
gromadzenia (sposob ciggly - dane gromadzone w uktadzie on—line ze stata
rozdzielczoScia; sposob nieciagly, tj. okres migdzy kolejnymi pomiarami
(krok prébkowania) nie jest staly, sa czynnikami determinujacymi dobor
metody do prognozowania jakosci pracy oczyszczalni sciekéw. Na podstawie
opracowanych w pracy algorytméw mozna optymalizowaé dtugo$¢ okresu
pomiarowego, przy uwzglgdnieniu ktérego ma by¢ tworzony model
matematyczny (o zadawalajacych zdolnosciach predykcyjnych), przyjmujac
na poczatku eksperymentu okre$long metod¢ data mining do symulacji
zjawiska 1 sposob gromadzenia danych do jego opisu. W pracy wykazano, ze
stosuyjac do prognozy dzialania oczyszczalni Sciekéw metody sieci
neuronowych (MLP, CNN, SVM) wystarcza dane z rozdzielczoscia dobowa
obejmujace okres 6 miesiecy, tj. 180 wartosci (dla zmiennej zaleznej
1 zmiennych niezaleznych) gromadzonych w ukladzie ciaglym lub
nieciaglym, aby opracowany model charakteryzowal si¢ wysokimi
zdolno$ciami predykcyjnymi. Przy czym modele opracowane na podstawie
danych mierzonych wtrybie on-line dla przyjgtych dhugosci szeregéw
czasowych charakteryzuja si¢ lepszymi zdolno$ciami predykcyjnymi, niz
w przypadku danych mierzonych w trybie nieciagtym. Posréd badanych
metod (MLR, GP, RF, BT, k-NN, MLP, CNN, SVM) stwierdzono, ze metody
MLP, CNN i SVM wykazuja mniejsza wrazliwo$¢ na liczbe danych
pomiarowych, niz modele opierajace si¢ na metodach laséw losowych, drzew
wzmacnianych, k—najblizszych sasiadow i programowania genetycznego.
Tym samym przede wszystkim te metody powinny by¢ dedykowane do
modelowania oczyszczalni $ciekow.

Mozliwa jest ocena, symulacja i kontrola efektywnosci pracy oczyszczalni
scickow w trybie on-line na podstawie wartosci wspotczynnikow
niezawodnosci w odniesieniu do sedymentacji osadu czynnego (COR;,
i jakosci sciekow na wylocie (CORg/y), wyrazonej w sposob uproszczony
(obciazenie substratowe bioreaktora). Rozwiagzanie to jest mozliwe nawet
w przypadku nieciaglosci pomiaréw wskaznikow jakosci Sciekow na
doptywie do oczyszczalni. Brakujace wartosci wskaznikow sg modelowane na
podstawie pomiaréw natgzenia doptywu do oczyszczalni przy zastosowaniu
metod data mining. Podstaw¢ doboru nastaw (st¢Zzenie osadu czynnego,
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stezenie tlenu rozpuszczonego, ilos¢ dawkowanego PIX) w bioreaktorze
stanowi warto$¢ wspolczynnika @ bedacego liniowa kombinacja zmiennych
dotyczgcych ilosci i jakosci $ciekow (BZTs/Nyg, BZTs/F,g, N-NHi) oraz
temperatury w komorach osadu czynnego. W pracy wykazano, ze
wspotczynnik @ ma charakter sezonowy, zalezy od pory roku i jest wrazliwy
na przecigzenia hydrauliczne. Przyjete rozwiazanie stanowi uproszczenie
w odniesieniu do opracowywanych do tej pory modeli, gdy warto$ci nastaw
ustalano droga symulacji komputerowych metodami uczenia maszynowego.

218



(BS PAN Bartosz Szelqg: Modelowanie matematyczne, optymalizacja
i sterowanie pracq przeptywowych oczyszczalni sciekow

Literatura

Aarnio P., Minkkinen P. (1986): Appliction of partial least — squares modelling in the
optimization of a wastewater treatment plant. Analytica Chimica Acta, 191, 457-
460.

Abba S.1., Elkiran G. (2017): Effluent prediction of chemical oxygen demand from the
astewater treatment plant using artificial neural network application. Procedia
Computer Science, 120, 156-163.

Abunama T., Othman F. (2017): Time Series Analysis and Forecasting of Wastewater
Inflow into Bandar Tun Razak Sewage Treatment Plant in Selangor, Malaysia. 10P
Conf. Series: Materials Science and Engineering, 210, 1-10.

Abyaneh H.Z. (2014): Evaluation of multivariate Jinear regression and artificial neural
networks in prediction of water quality parameters. Journal of Environmental
Health Science and Engineering, 12, 1-8.

Ahnert M., Marx C., Krebs P., Kuehn V. (2016): 4 black-box model for generation of site-
specific WWTP influent quality data based on plant routine data. Water Science and
Technology, 74, 2978-2986.

Al-batah M.S., Alkhasawneh M.S., Tay L.T., Ngah U.K., Lateh H.H., Isa N.A.M. (2015):
Landslide occurrence prediction using trainable cascade forward network and
multilaver perceptron. Mathematical Problem in Engineering, 2015, 1-9.

Alex J., Benedetti L., Copp J., Gernaey K. V., Jeppsson U., Nopens I., Pons M.N., Rieger
L., Rosen Ch., Steyer J.P., Vanrolleghem P.A., Winkler S. (2008): Benchmark
Simulation Model no, 1 (BSMI). Technical Report, Department of [ndustrial
Electrical Engineering and Automation, Lund University, LUTEDX/(TEIE7229)/1-
62/(2008).

Alsina X.F., Roda LR., Sin G., Gernaey K.V. (2008): Multi-criteria evaluation of
wastewater treatment plant control strategies under uncertainty. Water Research,
42, 4485-4497.

Alsina X. F., Comas J., Roda 1.R., Gernaey K.V, Rosen C. (2009): Including the effects of
Sfilamentous bulking sludge during the simulation of wastewater treatment plants
using a risk assessment model. Water Research, 43, 4527 4538.



Literatura

Alsina X.F., Corominas L., Neumann M.B., Vanrolleghem P.A. (2012): Assessing the use
of activated sludge process design guidelines in wastewater treatment plant
projects: A methodology based on global sensitivity analysis. Environmental
Modelling & Software, 38, 50-58.

Alsina X.F., Amell M., Amerlinck Y., Corominas L., Gernaey K,V., Guo L., Lindblom
E., Nopen L., Porro J., Shaw A., Snip L., Vanrolleghem P.A., Jeppsson U. (2014):
Balancing effluent quality, economic cost and greenhouse gas emissions during the
evaluation of (plant-wide) control/operational strategies in WWTPs. Science of the
Total Environment, 46, 616-624.

Alsina X.F., Saagi R., Lindblom E., Thirsing C., Thomberg D., Gernaey K.V., Jeppsson
U. (2014): Calibration and validation of a phenomenological influent pollutant
disturbance scenario generator using full-scale data. Water Research, 51, 172-185.

Andraka D., Dzienis L. (2013): Modelowanie ryzyka w eksploatacji oczyszczalni Sciekow.
Rocznik Ochrony Srodowiska, 15, 1111-1125.

Asadi A., Verma A., Yang K. (2016). Wastewater treatment aeration process
optimization: A data mining approach. Journal of Environmental Management, 203,
1-10.

Avella A.C., Gémer T., Yvon J., Chappe P., Guinot-Thomas P., Donato P. (2011):
A combined approach for a better understanding of wastewater treatment plants
operation: Statistical analysis of monitoring database and sludge physico-chemical
characterization. Water Research, 45, 981-992.

Ayesa E., Sota A. De la, Grau P., Sagama J.M., Salterain A., Suescun J. (2006):
Supervisory control strategies for the new WWTP of Galindo-Bilbao: the long run
Jfrom the conceptual design to the full-scale experimental validation. Water Science
and Technology, 53, 193-201.

Ayesha S., Balasubramanian S., Latha K.C. (2013): 4 Time Series Analysis of Wastewater
Inflow of Sewage Treatment Plant in Mysore, India. International Journal of Current
Research, 5, 248-253.

Bagheri M., Mirbagheri S.A., Bagheri Z., Kamarkhani A.M. (2015): Modeling and
optimization of activated sludge bulking for a real wastewater treatment plant using
hybrid artificial neural networks-genetic algorithm approach. Process Safety and
Environmental Protection, 95, 12-25.

Bagley S.C., White H., Golomb B.A. (2001): Logistic regression in the medical
literature: standards for use and reporting, with particular attention to one medical
domain. Journal of Clinical Epidemiology, 54, 979-985.

Balku S., Berber R. (2006): Dynamics of an activated sludge process with nitrification
and denitrification: Start-up simulation and optimization using evolutionary
algorithm. Computers and Chemical Engineering, 30, 490—499.

Bannister C.A., Currie C.J., Preece A., Spasic 1. (2014), Auromatic development of clinical
prediction models with genetic programming: A case study in cardiovascular
disease. Health, 17, 200-201.

220



Literaturn

Barbu M., Vilanova R., Meneses M., Santin [. (2017): Global Evaluation of Wastewater
Treatment Plants Control Strategies Including CO-» Emissions. [FAC PapersOnLine,
50-1, 12956-12961.

Barbusinski K., Koscielniak H. (1995): Influence of substrate loading intensity on floc
size in activated sludge process. Water Research, 29, 1703-1710.

Bartkiewicz L., Studzinski J. (2010): Mathematical modeling of the hvdraulic load of
communal wastewater networks. [n: Modeling and Simulation 2010, G.K. Janssens,
K. Ramakers, A. Caris. (eds), EUROSIS-ETI, Hasselt Belgium 2010, 156—160.

Bartkiewicz L., Szelag B., Studzinski J. (2016): Ocena wpliwu zmiennych wejsciowvch
oraz struktury modelu sztucznej sieci neuronowej na prognozowanie doplywu
Sciekow komunalnych do oczyszczalni. Ochrona Srodowiska, 38, 29-36.

Bayo J., Angosto J.M., Serrano-Aniorte J. (2006): Evaluation of physicochenical
parameters influencing bulking episodes in a municipal wastewater treatment plant.
Water Pollution VIII: Modelling, Monitoring and Management, Bologna, September
4-6, 531-541.

Bayo J., Lopez-Castellanos J. (2016): Principal factor and hierarchical cluster analyses

for the performance assessment of an urban wastewater treatment plant in the
Southeast of Spain. Chemosphere, 155, 152-162.

Bechmann H., Nielsen M.K. Madsen H., Kjulstad-Poulsen N. (1999): Grey-box modelling
of pollutant loads from a sewer system. Urban Water, 1, 71-78.

Belanche L., Valde’s J.J., Comas J., Roda [.R., Poch M. (2000): Prediction of the bulking
phenomenon in wastewater treatment plants. Artificial Intelligence in Engineering,
14, 307-317.

Berthouex P.M., Box G.E. (1996): ). Time series models for forecasting wastewater
treatment plant performance. Water Research, 30, 1865 — 1875.

Bezak-Mazur E., Stoinska R., Szelag B. (2016): Ocena wplvwu parametrow operacyjnych
i wystgpowania bakterii nitkowatych na objetosciowy indeks osadi czynnego —
studium przypadku. Rocznik Ochrona Srodowiska, 18, 487-498.

Béraud B., Steyer J.P., Lemoine C., Latrille E., Manic G., Printemps-Vacquier C. (2007):

Towards a global multi objective optimization of wastewater treatment plant based
on modeling and genetic algorithms. Water Science and Technology, 56, 109-16.

Bixio D., Parmentier G., Rousseau D., Verdonck F., Meirlaen J., Vanrolleghem P.A,,
Thoeye C. (2002): A quantitative risk analvsis tool for design/simulation of
wastewater treatment plants. Water Science and Technology, 46, 1-7.

Bloom H.A. (1996): Indirect measurement of key water quality parameters in sewage
treatment plants. Journal of Chemometrics, 10, 697-706.

Bojanowska I., Downar D., Siedlecka E., Ropel E. (2000): Ocena skutecznosci miejskiej
oczyszezalni sciekow w Kartuzach. Ochrona Srodowiska, 3, 21-24.

Box G.E.P., Jenkins G.M. (1983). Analiza szeregow czasowych. Prognozowanie
i sterowanie. PWN, Warszawa 1983.

221



Literatura

Bozorg-Haddad O, Soleimani S., Lodiciga H.A. (2017): Modeling water-quality
parameters using genetic algorithm—least squares support vector regression and
genetic programming. Journal of Environmental Engineering, 143, 145-153.

Boztoprak H., Ozbay Y., Giglii D., Kiigiikhemek M. (2015): Prediction of sludge volume
index bulking using image analysis and neural network at a full-scale activated
sludge plant. Desalination and Water Treatment, 57, 1 11.

Brdjanovic D. (1998): Modeling biological phosphorus removal in activated sludge
systems. Ph,D, Thesis, Delft University of Technology, Delft 1998.

Brdys M.A., Grochowski M., Gminski T., Konarczak K., Drewa M. (2008): Hierarchical
predictive control of integrated wastewater treatment systems. Control Engineering
Practice, 16, 751-767.

Brdys M.A., Konarczak K. (2002): Model predictive medium control layer for integrated
sewer-wastewater treatment plant systems. 1IFAC Intemational Conference on
Technology, Automation and Control of Wastewater and Drinking Water Systems-
T14SWiK'02, Gdansk—Sobieszewo, June 19-21, Poland.

Brdys M.A. (2014): Integrated monitoring, control and security of Critical Infrastructure
Systems. Annual Reviews in Control, 38, 47-70.

Breiman L. (2000): Random forests. Journal Machine Learning, 45, 5-32.

Burges C. (1998): 4 Tutorial on Support Vector Machines for Pattern Recognition. In:
U. Fayyad, Knowledge Discovery and Data Mining, Kluwer, 1-43.

Butler D., Graham N.J.D. (1995): Modeling Dry Weather Wastewater Flow in Sewer
Networks. Journal of Environmental Engineering, 121, 161-173.

Canete I.F., Saz-Orozco P.D., Baratti R., Mulas M., Ruano A., Garcia-Cerezo A. (2016):
Soft-sensing estimation of plant effluent concentrations in a biological wastewater
treatment plant using an optimal neural network. Expert Systems With
Applications, 63, 8-19.

Capizzi G., Sciuto G.L., Monforte P., Napoli C. (2015): Cascade feed forward neural
network-basemodel for air pollutants evaluation of single monitoring stations in
urban areas. International Journal of Electronics and Telecommunications, 61, 327
332.

Capodaglio A., Jones H., Novotny V., Feng X. (1991): Sludge bulking analysis and
Jorecasting: Application of system identification and artificial neural computing
technologies. Water Research, 25, 1217-1224.

Carstensen J., Nielsen M.K., Strandbak H. (1998): Prediction of hydraulic load for urban
storm control of a municipal WWT plamt. Water Science and Technology, 37, 363-
370.

Caruana R., Karampatziakis N., Yessenalina A. (2008): An Empirical Evaluation of
Supervised Learning in High Dimensions. In: Proceedings of the 25. International
Conference on Machine Learning, Helsinki, Finland, 2008.

222



Literatura

Chang T.. Duzinkiewicz K., Brdys M.A. (2004): Bounding apprach to parameter
estimation without priori knowledge on model stucture error. IFAC Large Scale
Systems: Theory and Applications, Osaka, Japan, 2004, 221-226.

Cheema J.J.S., Sankpal N.V.. Tambe S.S., Kulkarni B.D. (2002): Genetic programming
assisted stochastic optimization strategies for optimization of glucose to gluconic
acid fermentation. Biotechnology Progress, 18, 1356-1365.

Chen H.W., Ning S.K., Yu R.F., Hung M.S. (2006): Optimizing the monitoring strategy of
wastewater treatment plants by multiobjective neural networks approach.
Environmental Monitoring and Assessment, 125, 325-32.

Chen H.W., Yu R.F., Ning S.K., Huang H.C. (2010): Forecasting effluent quality of an
industry wastewater treatment plant by evolutionary grev dynamic model.
Resources, Conservation and Recycling 54, 235-241.

Chen Q., Qiao J., Zou Y.M. (2017): A self-oganizing reccurent neural network,
International Journal of Artificial Intelligence and Applications, 8, 11-23.

Chuchro M. (2009): Prediction of the sewage treatement plant inflow parameters.
Akademia Gorniczo-Hutnicza, Wydziat Geologii, Geofizyki 1 Ochrony Srodowiska,
Krakéw 2009.

Cinar O., Hasar H.. Kinaci C. (2006): Modeling of submerged membrane bioreactor
treating cheese whey wastewater by artificial neural network. Journal of
Biotechnology, 123, 204-209.

Clara N. (2008): Newural nnetworks complemented with genetic algorithms and fuzzy
svstems for predicting nitrogenous effluent variables in wastewater treatment plants.
WSEAS Transctions on Systems, 6, 695-705.

Comas J., Dzeroski S., Gibert K., Roda I.R., Sanchez-Marré M. (2001), Knowledge
discovery by means of inductive methods in wastewater treatment plant data. Al
Communications, 14, 45-62.

Comas J., Roda L.R., Gernaey K.V, Rosen C., Jeppsson U., Poch M. (2008): Risk
assessment modelling of microbiology-related solids separation problems in
activated sludge systems. Environmental Modelling & Software, 23, 1250-1261.

Corominas L., Larsen H.F., Alsina X.F., Vanrolleghem P.A. (2013): Including Life Cyvcle
Assessment for decision-making in controlling wastewater nutrient removal systems.
Journal of Environmental Management, 128, 759-767.

Corominas L., Foley J., Guest J.S., Hospido A., Larsen H.F., Morera S., Shaw A. (2013):
Life cvcle assessment applied to wastewater treatment: State of the art. Water
Research, 47, 5480-5492.

Cortés U., Martinez M., Comas J., Sanchez-Marré M., Poch M., Rodriguez-Roda 1.
(2003): A conceptual model to facilitate knowledge sharing for bulking solving in
wastewater treatment plants. Al Communications, 16, 279-289.

Coté M., Jean B.P.A.G., Lessard P., Thibault J. (1995). Dynamic modelling of the
activated sludge process: improving prediction using neural nebworks. Water
Research, 29, 995-1004.

223



Literatura

Cristea V.M., Pop C., Agachi P.S. (2009): Artificial neural networks modelling of PID
and model predictive controlled waste water treatment plant based on the
Benchmark Simulation Model No,1. 19" European Symposium on Computer Aided
Process Engineering—-ESCAPE19], Jezowski and J, Thullie (eds.), 1183-1188.

Czekanski A. (2017): Efekty stosowania PIX-u 113 do wspomagania procesu
technologicznego w rozbudowanej oczyszczalni Sciekow w Trepczy. Seminarium
naukowo-techniczne Opalenica—Poznan, 20-22 wrzesien 2017, 175-211.

Dabek L., Szelag B., Picheta — Ole$ A. (2017): Assessment of the possibility of using data
mining methods to predict sorption isotherms of selected organic compounds on
activated carbon. E3S Web of Conferences 22, 00174 (2017).

Dellana S.A., West D. (2009): Predictive modeling for wastewater applications: Linear
and nonlinear approaches. Environmental Modelling & Software, 24, 96-106.

Devisscher M., Ciacci G., Fe L., Benedetti L., Bixio D., Thoeye C., Gueldre G., Marsili-
Libelli S.,, Vanrolleghem P.A. (2006): Estimating costs and benefits of advanced
control for wastewater treatment plants — the MAgIC methodology. Water Science
and Technology, 53, 215-223.

Dogan E., Ates A., Yilmaz E.C., Eren B. (2008): Application of Artificial Neural
Networks to Estimate Wastewater Treatment Plant Inlet Biochemical Oxygen
Demand. Environmental Progress, 27, 439-446,

Djeddou M., Achour B. (2015): The use of a neural network technique for the prediction
of sludge volume index in municipal wastewater treatment plant. Larhyss Journal,
24, 351-370.

Drewnowski J., Zmarzty M. (2017): The use of mathematical models for diaghosis of
activated sludge systems in WWTP. E3S Web of Conferences 22, 00037 (2017).

Ebrahimi M., Gerber E.L., Rockaway T.D. (2017): Temporal performance assessment of
wastewater treatment plants by using multivariate statistical analysis. Journal of
Environmental Management, 193, 234-246.

Eisenberge D., Soller J., Sakaji R., Olivier A. (2001): Methodology to evaluate water and
wastewater treatment plant reliability. Water Science and Technology, 43, 91-99.

El-Din A.G., Smith D.W. (2002): Modelling approach for high flow rate in wastewater
treatment operation. Journal of Environmental Engineering Science, 1, 275-291.

Ellis G.W., Grasso D., Ge X. (1993): ARMA Processes and Reliabilitv-Based Design of
Wastewater-Treatment Facilities. Journal of Environmental Engineering, 119, 463-
477.

Fallah-Mehdipour E., Bozorg Haddad O., Marifio M.A. (2013): Prediction and
simulation of monthly groundwater level by Genetic Programming. Journal of
Hydro-environment Research, 7, 253-260.

Fernandes J.A., Irigoien X., Boyra G., Lozano J.A., Inza [. (2008): Optimizing the number
of classes in automated zooplankton classification. Journal of Plankton Research,
31, 19-29,

224



Literatura

Fernandez F.J., Seco A., Ferrer J., Rodrigo M.A. (2009). Use of neurofuzzy networks to
improve wastewater flow-rate forecasting. Environmental Modelling & Software,
24, 686-693.

Fiatkowska E., Fyda J., Pajdak-Stos A., Wiackowski K. (2010): Osad czvnny, Biologia
1 analiza mikroskopowa. Wyd. Seidel-Przywecki, Warszawa 2010.

Friedman J.H. (2001): Greedy function approximation: A gradient boosting machine. The
Annals of Statistics, 29, 1189-1232.

Friedman JLH. (2002): Stochastic gradient boosting. Computational Statistics and Data
Analysis, 38, 367-378.

Garcia H.L., Gonzales .M. (2004), Self-organizing map and clustering for wastewater
treatment monitoring. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 17, 215~
225.

Gernaey K.V., Mussati M., Yuan Z., Nielsen M.K., Jargensen S.B. (2002). Control
strategy evaluation for combined N and P removal using a benchmark wastewater
treatment plant. 15" Triennial World Congress, Barcelona, Spain, 1-6.

Gernaey K.V., Alsina X.F., Rosen Ch., Benedetti L., Jeppsson U. (2011): Dynamic
influent pollutant disturbance scenario generation using a phenomenological
modelling approach. Environmental Modelling & Software, 26, 1255-1267.

Grochowski M., Brdys M.A., Gminski T. (2004): Intelligent control structure for control
integrated wastewater systems. 1FAC Large Scale Systems: Theory and
Applications, Osaka, Japan, 2004, 245 — 250.

Gyeongdong B., Seong-Pyo C., Sudae K., Yejin K., Hyosoo K., Changwon K., Sungshin
K. (2012): Modular Neural Networks Prediction Model Based A42/0 Process
Control System. International Journal of Precision Engineering and Manufacturing,
13,905-913.

Gugli D., Dursun S. (2010). Artificial neural network modelling of a large-scale
wastewater treatment plant operation. Bioprocess and Biosystems Engineering, 33,
1051-1058.

Haimi H., Mulas M., Corona F., Marsili-Libelli S.. Lindell P., Heinonen M., Vahala R.
(2016): Adaptive data-derived anomaly detection in the activated sludge process of
a large-scale wastewater treatment plant. Engineering Applications of Artificial
Intelligence, 52, 65-80.

Han H.G., Qiao LF. (2012): Prediction of activated sludge bulking based on a self-
organizing RBF neural network. Journal of Process Control, 22, 1103-1112.

Han H.G., Qiao J.F. (2013): Hierarchical Neural Network Modeling Approach to Predict
Sludge Volume Index of Wastewater Treatment Process. IEEE Transactions on
Control Systems Technology, 21, 2423-2431.

Han H., L1 Y., Qiao J. (2014): 4 fuzzv neural netwvork approach for online fault detection
in wastewater treatment process. Computers & Electrical Engineering, 40, 2216-
2226.

Ll

|38
3]
W



Literatura

Han H.G., Li Y., Guo Y.N., Qiao J.F. (2016): 4 soft computing method to predict sludge
volume index based on arecurrent self-organizing neural network. Applied Soft
Computing, 38(C), 477-486.

Han H., Chen Z.Y., Qiao J., Zhang H. (2016): Soft-sensor method for effluent ammonia
nitrogen based on interval type-2 fuzzy neural networks. 36" Chinese Control
Conference (CCC), 26-28 lipiec 2017, 120-126.

Hick M., Kéhne M. (1996): Estimation of wastewater process parameters using neural
networks. Water Science and Technology, 33, 101-115.

Hecht-Nielsen R. (1987): Kolmogorov's mapping neural network existence theorem. In
Proceedings of the 1st IEEE International Joint Conference of Neural Networks, 3,
11-14, New York, NY, USA, 1987.

Heddam S., Lamda H., Filali S. (2016): Predicting effluent Biochemical Oxygen Demand
in a wastewater treatment plant using Generalized Regression Neural Network
based approach: a comparative study. Environmental Processes, 3, 153-165.

Helling C., Schellen A.A.J.C., Mulder J.W., Loosdrecht M.C.M., Heijnen I.J. (1998): The
sharon process: An innovative method for nitrogen removal from ammonium-rich
waste water. Water Science and Technology, 37, 135-142.

Henze M., Gujer W., Mino T., Matsuo T., Ventzel M.C., Marais G.V.R., Loosdrecht
M.C.M. (1999): Activated Sludge Model No 2d. Water Science and Technology, 39,
165-182.

Henze M., Harremoes P., Jansen J., Arvin E. (2002): Wastewater Treatment, Biological
and Chemical Processes. Springer-Verlag Berlin Heidelberg.

Hoef J.M., Temesgen H., Gomez S. (2013): 4 Comparison of the Spatial Linear Model to
Nearest Neighbor (k-NN) Methods for Forestry Applications. PLoS ONE, 8, 1-13.

Hong Y.S., Bhamidimarri R. (2003): Evolutionary self-organising modelling of
a municipal wastewater treatment plant. Water Research, 37, 1199-1212.

Hong Y.S.T., Paik B.C. (2007): Evolutionary Multivariate Dynamic Process Model
Induction for a Biological Nutrient Removal Process. Journal of Environmental
Engineering, 133, 1-10.

Hongbin L., Mingzhi H., ChangKyoo Y. (2014): A4 fuzzy neural network-based soft sensor
for modeling nutrient removal mechanism in a full-scale wastewater treatment
system. Desalination and Water Treatment, 51, 6184-6193.

Huo J.S., Seaver W.L., Robinson R.B., Cox Ch.D. (2005): Application of Time Series
Models to Analyze and Forecast the Influent Components of Wastewater Treatment
Plants (WWTPs). World Water and Environmental Resources Congress 2005, 1-5.

Iacopozzi 1., Innocenti V., Marsili-Libelli S., Giusti E. (2007): A4 modified Activated
Sludge Model No, 3 (ASM3) with two-step nitrification - denitrification.
Environmental Modelling & Software, 22, 847-861.

Ingildsen P., Rosen C., Gernaey K.V., Nielsen M.K., Guildal T., Jacobsen B.N. (2006):
Modelling and control strategy testing of biological and chemical phosphorus
removal at Avedore WWTP. Water Science and Technology, 53,105~113.

226



Literatura

Jami M.S., Mujeli M., Kabbashi N.A. (2011): Simudation of ammoniacal nitrogen effluent
using feedforward multilayer neural networks. African Journal of Biotechnology,
10, 18755-18762.

Janus T. (2014): Integrated mathematical mode! of a MBR reactor including biopolymer
kinetics and membrane fouling. Procedia [ingineering, 70, 882-891.

Jenkins D., Richard M.G., Digger G.T. (2003): Manual on the Caused and Control of
Activated Sludge Bulking, Foaming and other Solids Separation Problems. Lewis
Publishers, New York, NY, USA.

Jurasz J., Piasecki A. (2015): Application of artificial neural networks in discharged
wastewater volume forecasting  case study Torun. Logistyka, 4, 9061-9066.

Kaczor G. (2008): Influence of air temperature on sewage temperature in sewerage
system and in biological reactor. Infrastructure and Ecology of Rural Areas, 3, 129-
137.

Khademikia S., Haghizadeh A., Godini H., Khorramabadi G.S. (2016): Artificial Neural
Network-Cuckoo Optimization Algorithm (ANN-COA) for Optimal Control of
Khorramabad Wastewater Treatment Plant. Iranian Civil Engineering Journal, 2,
555-567.

Kiczko A., Szelag B., Koziot A.P., Krukowski M., Kubrak E., Kubrak J., Romanowicz
R.J. (2018): Optimal Capacity of a Stormwater Reservoir for Flood Peak Reduction.
Journal of Hydrologic Engineering, 23, 1-9.

Kim D., Bowen J.D., Ozelkan E.C. (2015): Optimization of wastewater treatment plant

operation for greenhouse gas mitigation. Journal of Environmental Management,
163, 39-48.

Kocev D., Dzeroski S., White M.D., Newell G.R., Griffioen P. (2009). Using single- and
multi-target regression trees and ensembles to model a compound index of
vegetation condition. Ecological Modelling, 220,1159—1168.

Koza J.R. (1992): Genetic programming. on the programming of computers by natural
selection. MIT Press, Cambridge, MA, 1992,

Kudtak B., Wieczerzak M., Yotova G., Tsakovski S., Simeonov V., Namiesnik J. (2016):
Environmental risk assessment of Polish wastewater treatment plant activity.
Chemosphere, 160, 181-188.

Kundu P., Debsarkar A., Mukherjee S., Kumar ., (2014): Artificial neural network
modelling in biological removal of organic carbon and nitrogen for the treatment of
slaughterhouse wastewater in a batch reactor. Environmental Technology, 35,
1296-1306.

Kusiak A., Zhang Z. (2010): Short-horizon prediction of wind power: A Data-Driven
Approach. \EEE Transactions on Energy Conversion, 25, 1112-1122.

Kusiak A., Verma A., Wei X. (2013): 4 data-mining approach to predict influent quality.
Environmental Monitoring and Assessment, 185, 2197-2210.

227



Literatura

Kusiak A., Zeng Y., Zhang Z. (2013): Modeling and analysis of pumps in a wastewater
treatment plant: A data-mining approach. Engineering Applications of Artificial
Intelligence, 26, 1643-161.

Kusiak A., Wei X. (2013): Optimization of the Activated Sludge Process. Journal of
Energy Engineering, 139, 12-17.

Kusiak A., Wei X. (2014): Prediction of methane production in wastewater treatment
Jacility: a data-mining approach. Annals of Operations Research, 216, 71-81.

Kuswanto H., Salamah M., Fachruddin M.L. (2017): Random Forest Classification and
Support Vector Machine for Detecting Epilepsvusing Electroencephalograph
Records. American Journal of Applied Science, 14, 533-539.

Lackner S., Gilbert E.M., Vlaeminck S.E., Joss A., Homm H., Loosdrecht M.C.M. (2014):
Full-scale partial nitritation/anammox experiences - An application survey. Water
Research, 55, 292-303.

Langergraber G., Alex J., Weissenbacher N., Woener D., Ahnert M., Frehman T., Halft
N., Hobus I., Plattes M., Spering V., Winkler S. (2008): Generation of diurnal
variation for influent data for dvnamic simulation. Water Science and Technology,
50, 131-138.

Lawrence A.W, McCarty P.L, Fachruddin M.I. (1970): Unified basis for biological
treatment design and operation. Journal of the Sanitary Engineering Division 96,
757-778.

Lee D.S., Jeon C.O., Park J.M., Chang K.S. (2002): Hvbrid neural network modelling of
afull — scale Industrial Wastewater Treatment Process. Biotechnology and
Bioengineering, 78, 670—682.

Lee D.S., Vanrolleghem P.A., Park J.M. (2005): Parallel hybrid modeling methods for
a full-scale cokes wastewater treatment plant. Journal of Biotechnology, 115, 317-
328.

Lee D.S., Lee M.W., Woo S.H., Kim Y.J., Park J.M. (2006): Nonlinear dynamic partial
least squares modeling of a full-scale biological wastewater treatment plant.
Process Biochemistry, 41, 2050-2057.

Lee Y., Cho J., Seo Y., Lee JL.W., Ahn K. (2002), Modeling of submerged membrane
bioreactor process for wastewater treatment. Desalination, 146, 451-457.

Lee H.W., Lee M.W., Park J.M. (2009): Multi-scale extension of PLS algorithm for
advanced on-line process monitoring. Chemometrics and Intelligent Laboratory
Systems, 98, 201-212.

Lee S., Kim J.C., Jung H.S., Lee M.J., Lee S. (2017): Spatial prediction of flood
susceptibility using random-forest and boosted-tree models in Seoul metropolitan
city, Korea. Journal Geomatics, Natural Hazards and Risk, 8, 1185-1203.

Li X.Z., Kong J.M. (2014): Application of GA-SVM method with parameter optimization
Jfor landslide development prediction. Natural Hazards and Earth System Sciences,
14, 525-533.

228



Literntura

Liu Y., Guo J., Wang Q., Huang D. (2016): Prediction of Filamentous Sludge Bulking
using a State-hbased Gaussian Processes Regression Model. Scientific Reports, 6,
31303, 1-11.

Lubos J., Kaletova T., Sedmakova M., Balazova P., Cervenanska A. (2017): Comparison
of service characteristics of bwo town's WWTP. Journal of Ecological Engineering,
18, 61-67.

Luccarini L., Porra E., Spagni A., Ratini P., Grilli S., Longhi S., Bortone G. (2002): Soft
sensors for control of nitrogen and phosphorus removal from wastewaters by neural
networks. Water Science and Technology, 45, 101-107.

Luo F., Yu R., Xu Y., Li Y. (2009): Effluent quality prediction of wastewater treatment

plant based on fuzzy-rough sets and artificial neural netvorks. 6" International
Conference on Fuzzy Systems and Knowledge Discovery, 47-51.

Lou I, Zhao Y. (2012): Sludge Bulking Prediction Using Principle Component
Regression and Artificial Neural Network. Mathematical Problem in Engineering,
2012, 1-17.

tapczynski M. (2010): Drzewa klasyfikacyine i regresyine w badaniach marketingowvch.
Wydawnictwo Uniwersytetu Ekonomicznego w Krakowie, Krakow 2010.

Lomotowski J., Szpindor A. (1999): Nowoczesne systemy oczyvszczania sciekow.
Wydawnictwo Arkady, Warszawa 1999,

Ma S.. Zeng S., Dong X., Chen J., Olsson G. (2013): Short-term prediction of influent
flow rate and ammonia concentration in municipal wastewater treatment plants.
Frontiers of Environmental Science & Engineering, 8, 128-136.

Maachou R., Lefkir A., Merabtene T., Hamriche A., Bermad A. (2017): Contribution to
optimize decision parameters in activated-sludge process using ANFIS model.
MATEC Web of Conferences 120, 05001, ASCMCES-17, 1-8.

Manu D.S., Thalla AK. (2017): Artificial intelligence models for predicting the
performance of biological wastewater treatment plant in the removal of Kjeldahl
Nitrogen from wastewater. Applied Water Science, 7, 3783-3791.

Martin C., Vanrolleghem P.A. (2014): 4nalysing, completing, and generating influent
data for WWTP modelling: A critical review. Environmental Modelling & Software,
60, 188-201.

Martins A.M.P., Heijnen J.J., Loosdrecht M.C.M. (2004): Bulking sludge in biological
nutrient removal svstems, Biotechnology and Bioengineering, 86, 25-135.

Martins A.M.P., Pagilla K.R., Heijnen J.J., Loosdrecht M.C.M. (2004): Bulking
Jilamentous sludge - a critical review. Water Research, 38, 793-817.

Martins A.M.P., Picioreanu C., Heinjen JJ., Loosdrecht M.C.M. (2004): Three-
Dimensional Dual-Morphotype Species Modeling of Activated Sludge Flocs.
Environmental Science & Technology, 38, 5632-5641.

Makinia J. (2010): Mathematical Modelling and Computer Simulation of Activated Sludge
Systems. IWA Publishing, London.

o
b9
O



Literatura

Messaoud D., Bachir A., Maurice M. (2013): Determination and analysis of daily
reliability level of municipal wastewater treatment plant. Courrier du Savoir, 17, 39-
46.

Minsoo K., Yejin K., Hyosoo K., Wenhua P., Changwon K. (2016): Operator decision
support system for integrated wastewater management including wastewater
treatment plants and receiving water bodies. Environmental Science and Pollution
Research, 23, 10785-10798.

Minsoo K., Yejin K., Hyosoo K., Wenhua P., Changwon K. (2016): Evaluation of the k-
nearest neighbor method for forecasting the influent characteristics of wastewater
treatment plant. Frontiers of Environmental Science & Engineering, 10, 299-310.

Mirbagheri S.A., Bagheri M., Ehteshami M., Bagheri Z., Pourasghar M. (2015): Modeling
of mixed liquor volatile suspended solids and performance evaluation for
sequencing batch reactor. Journal of Urban and Environmental Engineering, 9, 54-
65.

Mirbagheri S.A., Bagheri M., Boudaghpour S., Ehteshami M., Bagheri Z. (2015):
Performance evaluation and modeling of a submerged membrane bioreactor
treating combined municipal and industrial wastewater using radial basis function
artificial neural networks. Journal of Environmental Health Science & Engineering,
13, 13-17.

Mulas M., Tronci S., Corona F., Haimi H., Lindell P., Heinonen M., Vahala R., Baratti R.

(2015): Predictive control of an activated sludge process: An application tothe
Viikinmdiki wastewater treatment plant. Journal of Process Control, 35(C), 89—-100.

Mulas M., Corona F., Sirvid J., Hyvénen S., Vahala R. (2016): Full-scale implementation
of an advanced control system on a biological wastewater treatment plant. IFAC-
PapersOnLine, 49-7, 1163—-1168.

Mulder A. (2003): The quest for sustainable nitrogen removal technologies. Water
Science and Technology, 48, 67-75.

Nawar S., Mouazen A.M. (2017): Comparison between Random Forests, Artificial Neural
Nerworks and Gradient Boosted Machines Methods of On-Line Vis-NIR
Spectroscopy Measurements of Soil Total Nitrogen and Total Carbon. Sensors, 17,
2-22.

Nguyen D.H., Latifi M.A., Lesage F., Mulholland M. (2013): Dynamic simulation and
optimization of wastewater treatment plants. 2013 International Conference on
Process Control (PC) June 18-21, 2013, Strbské Pleso, Slovakia, 407-414.

Nielsen P.H., Kragelund C., Seviour R.J., Nielsen J.L., /dentity and ecophysiology of
filamentous bacteria in activated sludge. FEMS Microbiology Reviews, 33, 969-
998.

Niku S., Schroeder E.D., Tchobanolous G., Samaniego F.J. (1981): Performance of
activated sludge process: reliability, stability and variability. Environmental
Protection Agency, EPA Grant No, R805097-01, 124p.

230



Literatura

Nitze U., Schulthess U., Asche H. (2012): Comparison of machine learning algorithms
random forest, artificial neural network and support vector machine to maximum
likelihood for supervised cro type classification. Proceedings of the 4" GEOBIA,
May 7-9, 2012, Rio de Janeiro, Brazil, 35-40.

Noi P.T., Kappas M. (2017): Comparison of Random Forest, k-Nearest Neighbor, and
Support Vector Machine Classifiers for Land Cover Classification Using Sentinel-2
Imagery. Sensors (Basel) 2018, 18, 2-20.

Ogutu J.O., Piepho H.P., Streeck T.S. (2011): 4 comparison of random forests, boosting
and support vector machines for genomic selection. BMC Proceedings 2011,
5(Suppl 3):S11.

Olivera S.C., Sperling M. (2008): Reliability analysis of wastewater treatment plants.
Water Research, 42, 1182-1194.

Ossowski S. (2013): Neural Networks for information processing. Publishing House of
the Warsaw University of Technology, Warszawa 2013.

Ozkan O., Ozdemir O., Azin S.T. (2009): Prediction of Biochemical Oxygen Demand in
a wastewater treatment plant by Artificial Neural Networks. Asian Journal of
Chemistry, 21, 4821-4830.

Pai T.Y., Tsai Y.P.,, Lo HM., Tsai C.H., Lin C.Y. (2005): Grey and neural network
prediction of suspended solids and chemical oxygen demand in hospital wastewater
trearment plant effluent. Computers and Chemical Engineering, 31, 1272-128]1.

Pai T.Y., Yang P.Y., Wang S.C., Lo M,H., Chiang C.F., Kuo J.L., Chu H.H., Su H.C., Yu
L.F., Hu H.C., Chang Y.H. (2011), Predicting effluent from the wastewater
treatment plant of industrial park based on fuzzy network and influent quality.
Applied Mathematical Modelling, 35, 3674-3684.

Pawlowski, C.W., Rhea, L., Shuster, W.D., Barden, G. (2014). Some factors affecting
inflow and infiltration from residential sources in a core urban area: Case study in
Columbus, Ohio, neighborhood. Journal of Hydraulic Engineering, 140, 105-114.

Pijakova 1., Derco J. (2013): The assessment of potential operation of wastewater
treatrment plant by dynamic simulations. Acta Chimica Slovaca, 6, 20—24.

Ping Y.U. (2015): Multi-model modeling and its application of urban sewage treatment
based on clustering analysis. 2015 Global Conference on Polymer and Composite
Materials (PCM 2015), 10P Conf, Series: Materials Science and Engineering 87,
012-029.

Poutiainen H., Niska H., Heinonen H.T., Kolehmainen M. (2010): Use of sewer on-line

total solids data in wastewater treatment plant modelling. Water Science and
Technology, 62, 743-750.

Qiao J., Chen Q., Han H. (2011): The Chemical Oxygen Demand Modelling Based on
a Dynamic Structure Neural Network. In: F, Sebastian, G, Einschlag (Editors),
Waste Water- Evaluation and Management, 93—114.

Qiao J., Yang W. (2011): Recurrent High Order Neural Network Modeling for
Wastewater Treatment Process. Journal of Computers, 8, 1570-1577.

231



Literatura

Qiao J., Hu Z., Lt W, (2018): Sofi Measurement Modeling Based on Chaos Theory for
Biochemical Oxygen Demand (BOD). Watcr, 8, 581, 2-21,

Rak I. (2004): Istota rvzyka w funkcjonowaniu systemu zaopairzenia w wodg. Oficyna
Wydawnicza Politechniki Rzeszowskiej, Rzeszow 2004.

Rak .J. Tchorzewska-Cieslak B. (2009): O bezpieczenstwie zaopatrzenia w wodg.
Monografie Komitetu inzynierii Srodowiska PAN, vol. 59, tom 2, 5.171-178.

Rak J., Tchérzewska-Cieslak B. (2006):. Five — parametric matrix fo estimate risk
connected with water supply system operating. Environment Protection Engineering,
2,37-47.

Rak 1. (2008). Methods of reliability index determination concerning municipal water
guality, Jounal of KONBIN, 5(2), 157 -173.

Rak J., Tchorzewska-Cieslak B. (2013). Ryzvko w eksploatacji systemow zbiorowego
zaopatrzenia w wode. Wydawnictwo Seidel Przyweck:, Warszawa 2013,

Raduly B., Gemaey K.V., Capodaglio A.G., Mikkelsen P.5., Henze M. (2007): Artificial
neural networks for rapid WWTP performance evaluation: Methodology and case
study. Environmental Modelling & Soflware, 22, 1208-1216.

Rene E.R., Saidutta M.B. (2008): Prediction of Water Quality Indices by Regression
Analvsis and Artificial Neural Networks. International Jouna! of Environmental
Research, 2, 183-188.

Rezania M., Javadi A. (2007): A new genctic programming model for predicting
settlement of shallow foundations. Canadian Geotechnical Jounal, 44, 1462-1473.

Ribeiro D., Sanfins A., Belo O. (2013); Wasrewater treatment plant performance
prediction with support vector machines, In: Indutrial Conference on Data Mining.
In: P. Pemer (Editor), Proceedings of the 13th international conference on Advance
in Data mining: applications and theoretical aspects, New York 2013, 99-111.

Roche N., Vaxelaire I, Prost C. (1995): A simple empirical model for hindered settling in
activated sludge clarifier. Water Environment Research, 67, 775-780.

Rodriguez J.P.. McIntyre N., Diaz-Granados M., Achleitner S., Hochedlinger M.,
Maksimovi¢ C. (2013): Generating time-series of dry weather loads to sewers,
Environmental Modelling & Software, 43, 133-143.

Rogers L.L., Dowla F.U. (1994 Optimization of groundwater remediation using
artificial newral networks with paraflel solute transport modeling. Water Resources
Research, 30, 457-481.

Romanowicz R.J., Kiczko A., Napiorkowski I.I. (2010): Stochastic transfer function
model applied to combined reservoir management and flow routing. Hydrological
Sciences Journal, 55, 27-40.

Romanowicz R.I., Osuch M., (2013): Stochastic Flood Forecasting Svstem: The Middle
River Vistula Case Study. Springer Verlag, New York, 2015,

Rosen Ch., Yuan Z. (2001): Supervisorv control of wastewaler treatment plants by
combining principal component analysis and fuzzy c-means clustering. Water
Science and Technology, 43, 147-156,



Literatura

Rosenblatt F. (1958): The perceptron: A probabilistic model for information storage and
optimization in the brain. Psychological Review, 65, 386 - 408.

Rousseau D., Verdanck F., Moerman D., Carrette R., Thoeye C., Meirlaen I,
Venrolleghem P.A. (2001): Development of a risk assessment based technique for
design/retroffing WWTP. Water Science & Technology, 43, 287-294.

Rossle W.H., Pretorius W.A. (2008): Batch and automated SVI measurements based on
short-term temperature variations. Water SA, 34, 237-243.

Rustum R., Adeloye A., Simala A. (2007): Kohonen self-organising map (KSOM)
extracted features for enhancing MLP-ANN prediction models of BODs. Water
Quality and Sediment Behaviour of the Future: Predictions for the 21st Century
(Proceedings of Symposium HS2005 at [UGG2007, Perugia, July 2007), IAHS
Publ, 314.

Rustum R. (2009): Modelling Activated Sludge Wastewater Treatment Plants Using
Artificial Intelligence Techniques (Fuzzy Logic and Neural Networks). PhD Thesis,
Heriot, 2009.

Salpasaranis K., Stylianakis V. (2017): Forecasting the OECD fixed broadband
penetration with genetic programming method, diffusion models and macro-
economic indicators. Image Processing & Communications, 21, 47-56.

Sant'in L. (2015): Effluent predictions in wastewater treatment plants for the control
strategies selection. Actas de las XXXVI Jornadas de Automatica, 2 - 4 de
septiembre de 2015, Bilbao, 1009—-1016.

Sarkar M., Leong T.Y. (2000): Application of K-nearest neighbors algorithm on breast
cancer diagnosis problem. AMIA Annual Symposium Proceedings of Archive, 759—
763.

Sathyamoorthy S., Chandran K., Ramsburg C.A. (2013): Biodegradation and cometabolic
modeling of selected beta blockers during ammonia oxidation. Environmental
Science & Technology, 47, 12835-12843.

Sanchez M., Cortés U., Béjar J., Gracia J.De., Lafuente J., Poch M. (1997): Concept
Formation in WWTP by Means of Classification Technigues: A Compared Study.
Applied Intelligence, 7, 147-165.

Schmdt L., Sliekers O., Schmid M., Bock E., Gijs Kuenen J., Jetten M.S.M., Strous

M. (2003): New concepts of microbiological treatment processes for nitrogen
removal in wastewater. Microbiology Review, 772, 1 — 12.

Seggelke K., Rosenwinkel K.H., Vanrolleghem P.A., Krebs P. (2005): [Integrated
operation of sewer system and WWTP by simulation-based control of the WWTP
inflow. Water Science and Technology, 5, 195-203.

Setti S.G., Rao R.N. (2014): Artificial neural network approach for prediction of stress—
strain curve of near b titanium alloy. Rare Metals, 33, 249-257.

Sezgin M., Jenkins D., Parker D.S. (1978): 4 unified theory of filamentous activated
sludge bulking. Journal (Water Pollution Control Federation), 50, 362-381.



Literatura

Shahin M. (2015): Genetic programming for modelling of geotechnical engineering
systems. In: Handbook of Genetic Programming Applications, A, H, Gandomi, A, H,
Alavi and C, Ryan (eds.), 37-537, Springer Verlag Heidelberg.

Shoumy N.J., Yaakob S.N., Ehkan P., Ali M.S., Khatun S. (2016): Cascade-forward
neural network performance study for bloodstain image analysis. 3™ International
Conference on Electronic Design (ICED).

Singh N.K., Kazmi A.A. (2018): Performance and Cost Analysis of Decentralized
Wastewater Treatment Plants in Northern India: Case Study. Journal of Water
Resources Planning and Management, 144, 1-12.

Siwek K., Osowski S. (2016). Data mining methods for prediction of air pollution.
International Journal of Applied Mathmatics and Computer Science, 26, 467-478.

Snip L.J.P., Alsina X.F., Gy Plész B., Jeppsson U., Gernaey K.V. (2014): Modelling the
occurrence, transport and fate of pharmaceuticals in wastewater systems.
Environmental Modelling & Sofiware, 62, 1-16.

Sobota J., Szetela R. (2005): Jednowymiarowe modele natezenia i jakosci sciekow
doptywajgcych do oczyszczalni komunalnych. Ochrona Srodowiska, 27, 15-22.

Sobota J., Szetela R. (2006): Tworzenie szeregow czasowych natg¢zenia dopbywu i
parametrdw jakosci Sciekow na potrzeby symulacji pracy oczyszczalni komunalnych.
Ochrona Srodowiska, 28, 39-46.

Studzinski J. (2004). Identvfikacja, symulacja i sterowanie oczyszczalniami sciekow.
Badania Systemowe, Warszawa 2004, Monografia Instytutu Badan Systemowych
PAN.

Sweetapple C.G. (2014). Developing Strategies for the Reduction of Greenhouse Gas
Emissions from Wastewater Treatment. Ph, D, Thesis, Exeter University.

Szelag B., Barbusinski K., Studzinski J. (2018a): Activated sludge process modelling
using selected machine learning techniques. Desalination and Water Treatment, 1-
10,

Szelag B., Barbusinski K., Studzinski J.,, Bartkiewicz L. (2017c¢): Prediction of
wastewater quality indicators at the inflow to the wastewater treatment plant using
data mining methods. E3S Web of Conferences 22, 00174 (2017).

Szelag B., Bartkiewicz L., Studzinski J., Barbusinski K. (2017): Evaluation of the impact
of explanatory variables on the accuracy of prediction of daily inflow to the sewage
treatment plant by selected models nonlinear. Archives of Environmental
Protection, 43, 74-81.

Szelag B., Gawdzik J. (2017a): Assessment of the effect of wastewater quantity and
quality, and sludge parameters on predictive abilities of non-linear models for
activated sludge settleability predictions. Polish Journal of Environmental Studies,
26, 315-322.

Szelag B., Gawdzik J. (2017b): Application of Selected Methods of Artificial Intelligence
to Activated Sludge Settleability Predictions. Polish Journal of Environmental
Studies, 25,1709-1714.

234



Literatura

Szelag B., Gawdzik J., Studzinski J. (2018b). Siidge Volume Index (SVI) Modelling: Data
Mining Approach. Z. Wilimowska et al. (eds.), Information Systems Architecture
and Technology: Proceedings of 38th International Conference on Information
Systems Architecture and Technology — ISAT 2017, Advances in Intelligent
Systems and Computing 657, 324 — 335.

Szelag B., Kiczko A., Studzinski J., Dabek L. (2018¢): Hydrodynamic and probabilistic
modelling of storm overflow discharges. Journal of Hydroinformatics, Vol. 20, No.
5, 1100 —1110.

Szelagg B., Kiczko A., Dagbek L. (2016): Analiza wrazliwosci i niepewnosci modelu
hydrodynamicznego (SWMM) do prognozowania odplywi wod opadowyvch ze zlewni
zurbanizowanej  studium przypadku. Ochrona Srodowiska, 38, 15-22.

Szelgg B., Siwicki P. (2017): Application of the selected classification models to the
analysis of the settling capacity of the activated sludge — case study. In: B.
Kazmierczak, M. Kutylowska, K. Piekarska, A. Trusz—Zdybek, E3S Web of
Conferences 17,Boduszéw-Goree 2017, 1-7.

Szelag B., Studzinski J. (2017): 4 data mining approach to the prediction of food-to-mass
ratio and mixed liquor suspended solids. Polish Journal of Environmental Studies,
26, 2231-2238.

Szelag B., Studzinski J. (2018). Modelling and Forecasting the Sludge Bulking in
Biological Reactors of Wastewater Treatment Plants by Means of Data Mining
Methods. 296 — 305, Proceedings of the First International Conference on
Intelligent Systems in Production Engineering and Maintenance ISPEM 2017, 296
- 305.

Szelag B., Studzinski J., Barbusinski K. (2018d). Application of the model of sludge
volume index forecasting to assess reliability and improvement of wastewater
treatment plant operating conditions. Desalination and Water Treatment (w druku).

Szetela R., Dymaczewski Z. (2002): Modyfikacja obecnej postaci modelu osadu czynnego
ASM 2d. Ochrona Srodowiska, 1, 3-8.

Taheriyoun M., Moradinejad S. (2015): Reliability analysis of a wastewater treatment
plant using fault tree analysis and Monte Carlo simulation. Environmental
Monitoring and Assessment, 187, 1-13.

Thiery F., Grieu S., Traore A., Esteben M., Polit M. (2005): Neural networks for
estimating the efficiency of a WWTP biologic treatment. In: Software Engineering:
Evolution and Emerging Technologies.(red. K. Zielinski, T. Szmuc), 10S Press,
Amsterdam, 25-33.

Thunberg A., Sundin A.M., Carlsson B. (2009): Energy optimization of the aeration
process at Kdppala wastewater treatment plant. 10 th ITWA Coference on
Instrumentation, Control & Automation.

Tian Z.X., Jiang J.P., Guo L., Wang P. (2012). Anomaly detection of Municipal

Wastewater Treatment Plant operation using Support Vector Machine. International
Conference on Automatic Control and Artificial Intelligence (ACAI 2012).

235



Literatura

Tomczak E., Kaminski W. (2012): Application of ANN to the Sorption Equilibrium
Modelling of Heavy Metal Ilons on Clinoptilolite. Ecological Chemistry and
Engineering S, 19, 227-237.

Tran D.H., Ng AW.M., Perera B.J.C., Bun S., Davis P. (2007): Application of
probabilistic neural networks in modelling structural deterioration of stormwater
pipes. Urban Water Journal 3, 175-184.

Tomita R.K., Sotomayor O.A.Z., Park S.W., Tisza—Contreras I.F. (2007); Multiobjective
optimization of an upflow anaerobic sludge balanket reactor. Revista Peruana de
Quimica e Ingenieria Quimica, 10, 39—49.

Traczewska T. (1997): Biotyczne i abiotyczne uwarunkowania peczhienia osadu
czynnego. Ochrona srodowiska, 2, 29-32.

Timer A.E., Edebali S. (2015): An Artificial Neural Network Model for Wastewater
Treatment Plant of Konya. Intelligent Systems and Applications in Engineering, 3,
131-135.

Van Hulle S.W.H. (2005): Modelling, simulation and optimization of autotrophic nitrogen
removal processes. PhD Thesis, University of Gent.

Vapnik V. (1998): Statistical Learning Theory. John Wiley and Sons, New York, 1998.

Venkadesh S., Hoogenboom G, Potter W., McClendon R. (2013): 4 genetic algorithm to
refine input data selection for air temperature prediction using artificial neural
networks. Applied Soft Computing, 13, 2253-2260.

Verma A., Wei X, Kusiak A. (2012): Predicting the total suspended solids in wastewater:
A data-mining approach. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 26,
1366-1372.

Vojinovic Z., Kecman V., Babovic V. (2003). Hybrid approach for modeling wet weather
response in wastewater systems. Journal of Water Resources Planning and
Management, 129, 511-521.

Vrecko D., Gemnaey K.V., Rosen C., Jeppsson U. (2006): Benchmark Simulation Model
No 2 in Matlab-Simulink: towards plant-wide WWTP control strategy evaluation.
Water Science and Technology, 54, 65-72.

Wan T.J., Chen Ch.H., Chang Y.S., Chen J.C. (2000): An application of artificial
neuromolecalar system for effluent quality prediction of wastewater treatment plant.
Journal of Chinese Institute of Environmental Engneering, 10, 155-162.

Wei X., Kusiak A. (2012): Optimization of Biogas Production Process in a Wastewater
Treatment Plant. Proceedings of the 2012 Industrial and Systems Engineering
Research Conference, 1-9.

Wei X., Kusiak A., Sadat H.R. (2013): Prediction of Influent Flow Rate: Data-Mining
Approach. Journal of Energy Engineering, 139, 118-123

Weil}, G., Brombach, H., Haller, B. (2002). Infiltration and inflow in combined sewer
systems. longterm analysis. Water Science & Technology, Vol. 45, p. 227-230.

236



Literatura

Wett B., Podmirseg S.M., Gomez-Brand M., Hell M., Nyhuis G., Bott C., Murthy S.
(2015): Expanding DEMON Sidestream Deammonification Technology Towards
Mainstream Application. Water Environment Research, 87, 2084-2089.

Wintgens T., Rosen J., Melin T., Brepols C., Drensla K., Engelhardt N. (2003): Modeling
of a membrane bioreactor system for municipal wastewater treatment. Journal of
Membrane Science, 216, 55-6.

Woo S.H., Jeon C.O., Yun Y.S., Choi H., Lee C.S., Lee D.S. (2009): On-line estimation
of kev process variables based on kernel partial least squares in an industrial cokes
wastewater treatment plant. Journal of Hazardous Materials, 161, 538-544.

Xie W.M., Zhang R., Li W.W., Ni B.J.,, Fang F., Sheng G.P., Yu H.Q., Song J., Le D.Z.,
Bi X.J., Liu Ch.Q., Yang M. (2011): Simulation and optimization of a full-scale
Carrousel oxidation ditch plant for municipal wastewater treatment. Biochemical
Engineering Journal, 56, 9-16

Yang J.H., Cheng Ch.H., Chan Ch.P. (2017): A Time-Series Wuater Level Forecusting
Model Based on Imputation and Variable Selection Method. Computational
[ntelligence and Neuroscience, 2017, Article ID 8734214, 1-11.

Yasmin N.S.A., Gaya M.S., Wahab N.A., Sam Y.M. (2017): Estimation of pH and MLSS
using neural network. Telkomnika, 15, 912-918.

Yetilmezsoy K., Ozkaya B., Cakmakci M. (201 1): Artificial intelligence-based prediction
models for environmental engineering. Neural Network World, 3, 193-218.

Yoo C.K., Bang Y.H., Lee B., Vanrolleghem P.A., Rosén Ch. (2004): Application of
Fuzzy Partial Least Squares (FPLS) Modeling Nonlinear Biological Processes.
Korean Journal of Chemical Engineering, 21, 1087-1097.

Zhang R., Xie W.M., Yu H.Q., Li W.W. (2014): Optimizing municipal wastewater
treatment plants using an improved multi-objective optimization method.
Bioresource Technology, 157, 161-165.

Zhang M., Jing H., Liu Y., Shi H. (2017): Estimation and optimization operation in
dealing with inflow and infiltration of a hybrid sewerage system in limited
infrastructure facility dara. Frontiers of Environmental Science & Engineering, 11,
1-11.

Zhao Y., Guo L., Liang J., Zhang M. (2014): Seasonal artificial neural network model for
water quality prediction via a clustering analysis method in a wastewater treatment
plant of China. Desalination and Water Treatment, 57, 3452-3465.

Zhao G., Liu J., Jiang J., Wang W. (2017): A deep cascade of neural networks for image
inpainting. deblurring and denoising. Multimedia Tools and Aplication, 1-16.

Zhu 1.J., Kang L., Anderson P.R. (2018): Predicting influent biochemical oxygen demand.:
Balancing energy demand and risk management. Water Research, 128, 304-313.

237









	WprowadzenieKS-2019-01.full.ocr.A-4
	R06Strony od KS-2019-01.full.ocr.A-11
	Zakończenie.full.ocr.A-5



