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Prognozowanie ilosci sciekéw doptywajacych do oczyszczalni
za pomoca sztucznych sieci neuronowych
z wykorzystaniem liniowej analizy dyskryminacyjnej

Eksploatacja oczyszczalni $ciekow jest ztozonym za-
gadnieniem, wymagajacym zapewnienia odpowiedniego
przebiegu wielu procesow technologicznych w celu uzy-
skania zalozonego stopnia usuwania zanieczyszczen. Wy-
nika to ze stochastycznego charakteru doptywu $ciekdéw do
oczyszczalni, na co wptywa zmienna w czasie ilo$¢ wody
pobieranej z sieci wodociggowej, a takze (w niektorych
przypadkach) wysoko$¢ opadoéw atmosferycznych, powo-
dujacych okreslong nierownomierno$¢ doptywu $ciekdéw
do oczyszczalni, jak réwniez stan wody w odbiorniku
i poziom wod gruntowych. W celu zapewnienia popraw-
nej eksploatacji oczyszczalni $ciekéw niezbedna jest od-
powiednio wczesna informacja o ilosci 1 jakosci doptywa-
jacych $ciekow, co pozwala na przyjecie z wyprzedzeniem
wlasciwych wartosci parametrow pracy poszczegdlnych
reaktorow. Prognoza ilosci $ciekow, ktore doptyna w cia-
gu najblizszej godziny, doby lub tygodnia odgrywa wazna
role w eksploatacji oczyszczalni, umozliwiajgc identyfiko-
wanie zdarzen nagtych, ktore moga prowadzi¢ do zaburzen
w dziataniu roznych obiektow, co z kolei moze przektadac
si¢ na podejmowanie nieodpowiednich decyzji przez tech-
nologa obiektu. Z uwagi na to, ze proces powrotu danego
obiektu oczyszczalni do wlasciwego stanu funkcjonowania
jest zwykle czasochtonny i kosztowny, podjeto liczne prace
badawcze w kraju i za granicg majace na celu opracowa-
nie modeli matematycznych (fizykalnych i probabilistycz-
nych) prognozujacych ilos¢ i jakos¢ $ciekéw doptywaja-
cych do oczyszczalni.

Na podstawie dokonanego przegladu literatury mozna
stwierdzi¢, ze do prognozowania ilosci $ciekow doptywa-
jacych do oczyszczalni stosuje si¢ przede wszystkim liczne
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metody uczenia maszynowego, takie jak modele szeregdw
czasowych, sztuczne sieci neuronowe, analiz¢ falkowa czy
logike rozmyta [1,2]. Wplyw poszczegoélnych zmiennych
niezaleznych na zdolno$¢ predykcyjng wyznaczanych mo-
deli analizuje si¢ zwykle przez proste usuwanie lub doda-
wanie konkretnego sygnatu wejsciowego w modelu i po-
rownywanie warto$ci wspotczynnika korelacji miedzy
warto$ciami obliczonymi i uzyskanymi z pomiarow [3,4].
Z doniesien literaturowych wynika rowniez, ze dotychczas
nie podjeto proby bardziej formalnej oceny wplywu po-
szczego6lnych sygnatow wejsciowych modelu na prognoze
ilosci 1 jakosci $ciekéw doptywajacych do oczyszczalni.
Wtasciwy dobor sygnatow wejsciowych i struktury modelu
jest przy tym istotny z punktu widzenia uzyskania wiary-
godnej prognozy.

W niniejszym artykule zastosowano sztuczne sieci neu-
ronowe do prognozowania ilosci $ciekéw doplywajacych
do oczyszczalni na podstawie 3-letnich ciagéw obserwa-
cyjnych obejmujacych przeptyw $ciekow, wysokos$¢ opa-
dow atmosferycznych, stany wody w odbiorniku i ilo$¢
wody ttoczonej do sieci. Do oceny wplywu poszczegdlnych
sygnalow wejsciowych i struktury modelu na dopasowanie
wynikow obliczen do danych pomiarowych zastosowano
drzewa klasyfikacyjne C&RT, na podstawie ktorych elimi-
nowano zmienne majgce pomijalny wplyw na doktadnosé
prognozy. Do oceny zdolno$ci predykcyjnych opracowa-
nych modeli prognostycznych zastosowano réwniez linio-
wa analize dyskryminacyjna, badajac i pordwnujac w ten
sposob trzy metody analizy struktury modeli.

Obiekt i metody badan

Obiektem badan byta sie¢ kanalizacyjna i oczyszczal-
nia $cieckow w Rzeszowie. Miasto ma zasadniczo system
kanalizacji rozdzielczej, jednak w jego niektorych rejo-
nach brakuje kanalizacji deszczowej. Ponad 50% dlugosci
kolektoréw to kanaly betonowe, a wiek okoto 65% sieci
kanalizacyjnej przekracza 20 lat. Poziom wod gruntowych
na terenie miasta istotnie zalezy od stanow wody w Wisto-
ku oraz jego doptywach [5-8]. W rezultacie, przy wyso-
kich stanach wod gruntowych (lokalnie 0,3 m p.p.t.) i duzej
ilosci wod opadowych, obserwuje si¢ wzrost wypetnien
kolektorow kanalizacyjnych. Scieki z terenu Rzeszowa
i okolicznych miejscowosci odprowadzane sg systemem
kanalizacji sanitarnej do oczyszczalni mechaniczno-bio-
logicznej o przepustowosci nominalnej 72 tys. m>/d.
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Sztuczne sieci neuronowe (SSN)

Sztuczne sieci neuronowe maja szerokie zastosowanie
do modelowania réznorodnych zjawisk w inzynierii $rodo-
wiska [9-11]. Opracowano dotychczas wiele struktur SSN
dopasowanych do réznych przypadkéw obliczen, jednak
jedng z najpowszechniej stosowanych struktur jest sie¢
jednokierunkowa wielowarstwowa, znana jako perceptron
wielowarstwowy (MLP). Badania potwierdzity, ze SSN
z trzema warstwami ukrytymi moze z duza doktadnoscia
rozwigza¢ wigkszos¢ zadan wystepujacych w praktyce [12].

W przeprowadzonych obliczeniach do budowy mode-
li prognostycznych opartych na SSN wykorzystano pro-
gram Statistica. Sygnatami wejSciowymi byly kombinacje
wysokos$ci opadéw (P), dobowej ilosci wody ttoczonej do
sieci (Qy), stanu wody w odbiorniku (h) i dobowej ilosci
sciekow doptywajacych do oczyszczalni (Q), mierzonej
w chwilach (t), przy czym t oznacza czas wyrazony
w dobach, za$ j — op6znienie wyrazone takze w dobach.
Celem obliczen bylo znalezienie takiego zestawu sygnatéw
wejsciowych (P, Qy, h, Q) i takich warto$ci ich op6znien (j),
aby otrzymac najlepsza prognoze ilosci Sciekow doptywa-
jacych do oczyszczalni w danej chwili (t). W trakcie ba-
dan przeanalizowano 500 r6znych kombinacji parametrow
sieci (liczba i rodzaj zmiennych niezaleznych, opdznienia
w pomiarach, liczba neurondw w warstwie ukrytej, rodzaj
funkcji aktywacji), na podstawie ktorych zbudowano tacz-
nie 5 tys. sztucznych sieci neuronowych typu MLP.

Przy modelowaniu wykorzystano opcje Automatycz-
nego Projektanta (Statistica), co pozwolilo na zbudowanie
i przeanalizowanie sieci bardzo zréznicowanych ze wzgle-
du na liczbe warstw ukrytych, liczb¢ neurondw w poszcze-
golnych warstwach i rodzaj funkcji aktywacji miedzy po-
szczego6lnymi warstwami. Rozpatrywano przy tym funkcje:
liniowa, hiperboliczng, sinus, tangens hiperboliczny, wy-
ktadnicza, ekspotencjalng i logistyczng. W celu prawidto-
wego przeprowadzenia procesu uczenia i wlasciwej oceny
dziatania sieci dokonano podziatu zbioru danych pomiaro-
wych na trzy zbiory (uczacy — 50%, walidacyjny —25% i te-
stowy — 25%). Do uczenia sieci neuronowych zastosowano
algorytm Broydena-Flechera-Goldfarba-Shanno [12].

Kryteria oceny modeli

Do oceny zdolnosci predykcyjnej modeli prognozuja-
cych doptyw $ciekdw do oczyszczalni komunalnej w Rze-
szowie zastosowano nast¢pujace miary dopasowania wyni-
kéw obliczen do danych pomiarowych:

— $redni btad procentowy:
1 < (Yii—Yn,i)
MPE =— ) ————=100 (M
N IZ:; Yt,i

— maksymalny btad wzgledny:
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— minimalny btad wzgledny:
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— wzgledny sredniokwadratowy btad resztowy:
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— wspotczynnik korelacji:
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w ktorych:

N — liczebno$¢ zbioru danych

Yt,n — Warto$¢ zmierzona, obliczona

Yi.n — Warto$¢ $rednia z warto$ci zmierzonych, obliczonych
Do oceny zdolnosci predykcyjnych przyjetych modeli

prognostycznych zastosowano rowniez tak zwane kryte-

rium informacyjne, na podstawie ktérego ocenia si¢ sta-

tystyczng poprawnos¢ dopasowania modelu do danych

pomiarowych, uwzgledniajac ztozono$é modelu zwigza-

ng z liczbg parametréw wystepujacych w jego strukturze.

Wzieto pod uwage kryterium AIC (Akaike information cri-

terion) opisane zalezno$cig w postaci:

AIC =[2,83788771 +In(SSE/N)|N+2L, (6)
bedaca uproszczong postacig ogdlnej formuty [13]:
AIC = [In(27-SSE/N)[N+2L,, (7)

w ktorej SSE oznacza sume¢ kwadratow roznic wartosci
zmierzonych i obliczonych, natomiast L, — liczbg estymo-
wanych parametrow w strukturze modelu, odpowiadajaca
liczbie uwzglqdmonych predyktorow. Kryterum AIC jest
wygodnym i powszechnie stosowanym wskaznikiem po-
prawnego doboru struktury modelu, wyznaczanego jedng
z metod najmniejszej sumy kwadratéw [14, 15].

Ocena wrazliwosci modelu

Do oceny wplywu rozpatrywanych zmiennych nieza-
leznych na doktadno$¢ predykcyjng sztucznej sieci neuro-
nowej wykorzystano drzewa klasyfikacyjne (C&RT) [16].
Pozwolito to na ustalenie rankingu zmiennych niezalez-
nych i w rezultacie wspotczynnikow waznosci przyjetych
predyktoréw (Q(t—1), P(t—i), h(t—i), Q,,(t—1)) oraz ustalenie
wlasciwej struktury sieci MLP (liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej, rodzaj funkcji aktywacji w warstwie ukrytej
i wyjSciowej). Takie podejscie umozliwia wyeliminowanie
zmiennych niezaleznych majacych pomijalny wplyw na
zmienng zalezng. Szczegdlowy opis algorytmu wyznacza-
nia rankingu predyktoréw w metodzie C&RT omdéwiono
w pracy [17].

Liniowa analiza dyskryminacyjna

Liniowa analiza dyskryminacyjna (linear discriminant
analysis — LDA) jest metodg statystyczng pozwalajaca
dzieli¢c badany zbiér przypadkow (danych pomiar-
owych) na grupy na podstawie analizy zbioru zmiennych
niezaleznych (predyktoréw). Autorem koncepcyjnych i ma-
tematycznych podwalin tej metody byt Ronald Fisher [18],
przy czym analiz¢ dyskryminacyjng mozna stosowaé
w wielu dziedzinach nauki i praktyki spotecznej [19]. Psy-
cholodzy moga ja stosowaé do selekcji pracownikéw lub
rekrutacji studentow, mozna ja takze wykorzystywac w za-
gadnieniach ekonomicznych do oceny bankructwa spotek
akcyjnych i firm oraz klasyfikacji regionéw ze wzgledu na
ich uzytkowanie rolnicze [20]. Analiza dyskryminacyjna
moze by¢ takze stosowana do prognozowania stanu tech-
nicznego kanaldéw [21] oraz modelowania sedymentacji
osadu czynnego [6]. W metodzie tej poszukuje si¢ rownan
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hiperptaszczyzn, zwanych funkcjami dyskryminacyjnymi,
odseparowujacych wydzielone grupy przypadkéw i opisa-
nych zaleznoscia [18]:

Dy = O T 0 X g F oo 0pXpy

®)
w ktorej:
Dy — warto$¢ funkcji dyskryminacyjnej w k-tym przypad-
ku w j-tej grupie (k=1,...,N; j=1,...,g; g — liczba grup)

— wspotczynniki funkcji dyskryminacyjnej
Xi\; — warto$¢ i-tej zmiennej niezaleznej w k-tym przypad-
ku w j-tej grupie (i=1,...,p)
p — liczba zmiennych niezaleznych (predyktorow)

Do doboru zmiennych niezaleznych w rownaniu (8) za-
stosowano algorytm krokowy regresji z programu Statistica
(forward stepwise regression algorithm), w ktorym poszcze-
golne zmienne sg dobierane sukcesywnie w sposob automa-
tyczny. Przed przystgpieniem do estymowania parametrow
strukturalnych (o;) przeprowadza si¢ podzial obserwacji
zmiennych niezaleznych na co najmniej dwie podgmpy, to
jest zmiennych determmujqcych przyjecie przez zmienng
zalezng wartosci rowneJ zero oraz zmiennych determmujq-
cychprzyjecie przez zmienng zalezng wartosci réwnej jeden.
Parametry strukturalne modelu opisanego réwnaniem (8)
wyznacza si¢ zgodnie z metoda podang na przyktad w pra-
cach [17,22]. Podstawg oceny zdolnosci predykcyjnej mo-
delu stanowi tak zwana wrazliwos¢ (wzglednie czuto$¢)
modelu, co zostato szczegdtowo opisane w pracach [5,6].
Po okresleniu warto$ci parametrow a; mozna — na podsta-
wie obliczonych wartosci funkcji dyskryminacyjnych Dy;
— dokonac¢ klasyfikacji przypadkéw do odpowiednich grup
okreslanych wedhug zmiennych x;. Dany przypadek zostaje
zaklasyfikowany do grupy, w ktorej wartos¢ funkcji dys-
kryminacyjnej osiagga maksimum.

W niniejszej pracy zastosowano liniowa analiz¢ dys-
kryminacyjna pozwalajch oceni¢ zdolno$¢ predykcyjna
budowanej sztucznej sieci neuronowej na podstawie przy-

jetych sygnatéw wejsciowych i przyjetej struktury SSN. Ze
wzgledu na duzg liczbe zmiennych niezaleznych (x;) wyko-
rzystano do analiz wyniki obliczen otrzymane za pomoca

drzew C&RT, co pozwolito na wyeliminowanie zmiennych
majacych pomijalny wptyw na wynik prognozy uzyskany
z zastosowaniem SSN. Uwzgledniajac wyniki obliczen
wykonane wczesniej [S], przyjeto trzy funkcje dyskrymi-
nacyjne odpowiadajace roznym wartosciom wspotczynni-
ka korelacji (R) obliczonego w procesie walidacji modelu:

= f(R<0,6) )
D, = £(0,6<R<0,3) (10)
D; = f(R>0,8) (11)

W przyjetych przedziatach wartosci R i odpowiednio
dobranych zmiennych niezaleznych okreslono parametry
modelu dyskryminacyjnego. Nalezy podkresli¢, ze zmien-
na zalezna badana w modelu dyskryminacyjnym nie ma
charakteru ciggltego i jest binarna, poniewaz gdy zmienna
niezalezna jest ujeta w modelu, to zmienna zalezna przyj-
muje warto$¢ 1 (w przeciwnym wypadku 0).

Wyniki obliczen
Prognozowanie ilosci sciekow

Na podstawie przyjetych zalozen, za pomoca sieci
MLP opracowano prognozg ilosci sciekéw doplywajacych
do oczyszczalni. W tabeli | zamieszczono miary dopa-
sowania (R, AIC, MPE, WBR, maxPE, minPE) wartosci
prognozowanych do warto$ci zmierzonych. Z przeprowa-
dzonych analiz wynika, ze najlepsze efekty prognozowania
ilosci $ciekdw doptywajacych do oczyszczalni uzyskano
za pomoca sieci MLP z trzema wejsciami, to jest zmie-
rzong iloscig doptywajacych $ciekdw, wysokoscig opadodw
atmosferycznych oraz stanem wody w odbiorniku, ustalo-
nych z 1-dobowym op6znieniem. Na podstawie wartosci
zebranych w tabeli 1 mozna wnioskowac, ze wzrost liczby
zmiennych (x;) objasniajacych ilo$¢ $ciekow doptywaja-
cych do oczyszczalni ma istotny — chociaz nie zawsze po-
zytywny — wptyw na doktadno$¢ prognozy za pomocy sie-
ci MLP, poniewaz oprocz ich liczby istotng role odgrywa
réwniez rodzaj zmienne;.

Tabela 1. Statystyczne miary dopasowania SSN prognozujgcych ilo$¢ $ciekéw doptywajgcych do oczyszczalni
Table 1. Statistical adjustment measures for ANN forecasting of sewage inflow into the treatment plant

Wspétczynnik korelacji (R) PE, %
Dane wejsciowe AIC MPE, % WBR

uczenie walidacja min. maks.
Q(t-1) 0,803 0,748 9617 11,11 0,128 56,17 0,05
Q(t-1), h(t-1) 0,713 0,769 9637 -10,50 0,128 44,27 0,07
Q(t-1), P(t-1), h(t=1) 0,774 0,815 9492 7,07 0,115 42,65 0,07
Q(t-1), h(t-1, t-2), P(t=1) 0,758 0,810 9551 10,85 0,112 45,29 0,05
8((::11)' t-2), h(t-A1, +=2), 0,744 0,823 9701 8,39 0,129 40,78 0,09
Q(t-1, t-2), h(t-1, +-2), 0,682 0,825 9729 8,09 0,132 62,23 0,04
P(t-1, t-2)
Q(t-1, t-2), h(t=1, -2, t-3), 0,731 0,830 9678 10,31 0,133 34,23 0,04
P(t-1, t-2)
Q(t-1, t-2), h(t=1, -2, t-3),
Bt o) oo 0,712 0,831 9683 6,45 0,130 40,68 0,31
Q(t-1, t-2), h(t-1, -2, t-3), ~ B
R A 0,738 0,830 9647 6,90 0,124 37,68 0,41
Q(t-1, t2), h(t=1, -2, t-3), ~ ~
ot oy QB | o 0,834 9734 5,72 0,121 33,75 0,04
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Przyktadowo, przy jednym sygnale wejsciowym (poje-
dyncza zmienna niezalezna — x;) warto$¢ wspotczynnika
korelacji (R) zbioru walidacyjnego wynosita 0,748, podczas
gdy w przypadku 3 oraz 4 i 5 sygnatow wejsciowych jego
warto$ci byty rowne odpowiednio 0,815 oraz 0,810 1 0,823.
Warto$¢ $redniego btedu procentowego (MPE) zmieniata
si¢ w zakresie od —11,11% do 10,31%, minimalne i mak-
symalne warto$ci bledu wzglednego (maks. PE, min. PE)
wynosity odpowiednio od —62,23% do —33,75% oraz od
—0,41% do 0,05%, natomiast warto§¢ WBR zmieniata si¢
w zakresie 0,112+0,133. Funkcjami aktywacji w warstwach
ukrytej i wyjsciowej sieci MLP byty tangens hiperboliczny,
liniowa, sinus oraz ekspotencjalna i logistyczna.

Na podstawie otrzymanych wynikéw obliczen spo-
rzadzono wykres (rys. 1) obrazujacy wplyw liczby wejsé
(zmiennych niezaleznych) do SSN na liczbg neuronow
w warstwie ukrytej, otrzymang przy maksymalnych war-
tosciach wspolczynnika korelacji w przypadku danych ze
zbioru walidacyjnego (Ryalid,maks) 1 Wartosci wspotczyn-
nika korelacji Ry1ig=0,99R 4114 maks- Analiza danych wy-
kazata stosunkowo mate zréznicowanie liczby neurondéw
w uzyskanych modelach. Przyktadowo, w przypadku trzech
zmiennych niezaleznych (liczba sygnatow wejsciowych do
modelu N=3) liczba neuronéw w warstwie ukrytej wyno-
sita 9, a w przypadku 10 sygnatow wejsciowych takze 9,
przy czym korelacja ta mocno zalezala nie tyle od liczby
wejse, ile od ich rodzaju (przy N=8 i N=9 liczba neuronéw
w warstwie ukrytej wynosita 5). Ostatecznie mozna stwier-
dzi¢, ze ilo§¢ sciekow doptywajacych do oczyszczalni
mozna prognozowac z zadowalajaca doktadnoscia za po-
moca SSN zawierajacych od 3 do 5 neurondw w warstwie
ukrytej, co znacznie upraszcza strukture modelu.
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Rys. 1. Wplyw liczby sygnatow wejsciowych do sieci na liczbe
neuronéw w warstwie ukrytej (Ryalig, maks — Maksymalna wartos¢
R uzyskana przy N niezaleznych zmiennych wejsciowych)
Fig. 1. Effect of number of inputs to the network on the number
of neurons in the hidden layer (Ryajig, max — maximum R value
obtained for N independent input variables)

Wrazliwos¢ modeli

Wykorzystujac uzyskane wyniki zbadano wpltyw po-
szczegb6lnych zmiennych i ich op6znien oraz struktury SSN
(liczba sygnalow wejsciowych, liczba neuronow w war-
stwie ukrytej, funkcje aktywacji) na doktadnos$¢ wyznacza-
nej prognozy. Z rysunku 2 wynika, ze najwigkszy wptyw
na doktadno$¢ prognozy ilosci sciekéw doptywajacych do
oczyszczalni miata liczba zmiennych niezaleznych (liczba

1,0
0,9
084 < Z| T

o = .
So7d & gl 3 2
2 077 = Sle @ 3
e . 22 23
® 0,67 = ol © X 5
z o o| © s
~ & sz 2 2
Zo5{Y | |M = = |3 2 3
EO051L ST sl: ¢ 3
= (<] 4= gl 3 © 2
N — £ F cl c 2 ®©
O 0,44 o 9 o =

L0, >l = 2
a ol 3 = 3
"’03 8l 8 %
=2 < ~|8g £ ¢
—~ o g <9 N £ =
0,2 q L = L 5 © X
’ £ 5 323 s 3
=4 00 O ge
[ =
0,0 : L 8 DA s P

Predyktor
Rys. 2. Wptyw poszczegdlnych predyktoréw na wartosé
wspotczynnika waznosci w procesie walidacji
Fig. 2. Influence of individual predictors on the importance
coefficient value in the validation process

sygnalow wejsciowych modelu — N). Ponadto stwierdzo-
no, ze zaréwno liczba neuronéw w wartswie ukrytej, jak
i w szczegolnosci wybdr funkcji aktywacji miaty niewielki
wplyw na wyniki obliczen, co uzasadniaty warto$ci wspot-
czynnika waznos$ci omawianych predyktorow.

Stosunkowo maty wplyw na ilo$¢ Sciekow doptywaja-
cych do oczyszczalni mial stan wody w odbiorniku przy-
jety z 2- i 3-dobowym opdznieniem, jak réwniez dobowa
ilo$¢ wody tloczona do sieci (Q,,(t—1)+Qy,(t-3)). Wartosci
waznosci tych predyktorow wynosily jedynie od 0,107 do
0,113. Ta ostatnia konkluzja, chociaz znajduje potwierdze-
nie w pracach [5-10], kldci si¢ jednak z wynikami podany-
mi w tabeli 1, z ktorej wynika, ze uwzglednienie w modelu
kolejno zmiennych Qy,(t—1), Qu(t-2) oraz Q(t-3) zwigk-
szyto doktadnos$¢ predykcji modelu, sadzac po malejacej
wartosci WBR (od 0,130 do 0,121) i rosnacej wartosci
R w procesie walidacji (od 0,831 do 0,834). Stan wody
w odbiorniku przyjety z 1-dobowym opdznieniem oraz wy-
sokos¢ opadow atmosferycznych, a takze ilo$¢ §ciekdéw do-
ptywajacych do oczyszczalni, ustalone z 1- i 2-dobowym
op6znieniem, mialy juz istotny wptyw na doptyw Sciekow,
gdyz waznosci rozpatrywanych predyktorow plasowaty sig¢
w przedziale wartosci od 0,37 do 0,69.

Reasumujac powyzsze obserwacje mozna stwierdzic,
ze stosunkowo najlepszym modelem byta sie¢ MLP z trze-
ma neuronami na warstwie ukrytej i trzema sygnatami
wejsciowymi (P,h,Q) majacymi 1-dobowe opdznienie.
Taki model miat odpowiednio duze wartosci R zaréwno
W procesie uczenia, jak i walidacji sieci, stosunkowo mata
warto$¢ WBR i rowniez mata, a wigc wskazang warto$¢
wspolczynnika AIC.

Liniowa analiza dyskryminacyjna

Budujac modele prognostyczne ilosci $ciekéw doply-
wajacych do oczyszczalni stwierdzono, ze najwigkszy
wplyw na liczb¢ neuronow w warstwie ukrytej sieci MLP
miala liczba sygnatow wejsciowych do modelu, natomiast
dobor funkcji aktywacji w warstwie ukrytej i w warstwie
wyjs$ciowej na liczbe tych neuronéw miat praktycznie nie-
istotny wptyw, gdyz wartosci waznoS$ci tych predyktoréw
byty mniejsze od 0,10 (rys. 3).

Majac na uwadze wyniki obliczen opracowano linio-
we modele dyskryminacyjne do opisu zaleznosci (9)—(11).
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Rys. 3. Wptyw liczby sygnatéw wejsciowych oraz dobranych
funkcji aktywacji w warstwie ukrytej i wyjsciowej
na warto$¢ wspotczynnika waznosci

Fig. 3. Effect of the number of inputs and selected activation
functions in the hidden and output layer
on the importance coefficient value

W poczatkowym etapie uwzgledniono takie zmienne nie-
zalezne (sygnaly wejsciowe), jak Q(t-1), Q(t-2), P(t-1),
P(t-2), h(t-1), h(t-2), h(t-3) oraz rézne liczby neurondéw
w warstwie ukrytej. Liniowa analiza dyskryminacyjna wy-
kazata, ze liczba neurondéw w warstwie ukrytej oraz stan
wody w odbiorniku podany z 2- i 3-dobowym opdznieniem
(h(t-2) 1 h(t-3)) nie byly statystycznie istotne na przyjetym
poziomie ufnosci. Z tego wzgledu dokonano modyfikacji
modelu i danych wejsciowych i sformutowano nastgpujace
réwnania:

D;=0,21Q(t-1)+0,09Q(t-2) +0,69P(t-1) +

4 0,70P(1-2) +0,02h(t-1)—2.57 (12)
D,=2.49Q(-1)+239Q(1-2) F389P(-1)+ 1
$2,73P(t-2) + 1,57h(t-1)- 3,08
Ds=3,64Q(-1)+3,79Q(6-2) F5.0P(-1)+ (10
12 82P((-2)+4,27h(t-1)— 9,45

Przeprowadzone obliczenia wykazaty, ze uzyskany mo-
del dyskryminacyjny charakteryzowat si¢ dobra zdolnoscia
do poprawnej klasyfikacji wspotczynnika korelacji wy-
znaczonego w procesie walidacji na podstawie zmiennych
ujetych w modelu — w pierwszej, drugiej i trzeciej grupie
pomiarow otrzymano zgodno§¢ danych pomiarowych
z wynikami obliczen réwng odpowiednio 86,3%, 79,7%
179,6%, co potwierdzilo mozliwo$¢ stosowania opracowa-
nych modeli w rozwazaniach praktycznych.

Whioski

¢ Dobowg ilo$¢ $ciekéw doplywajacych do oczysz-
czalni w Rzeszowie mozna prognozowaé z zadowalajaca
doktadnoscia za pomocg sztucznych sieci neuronowych
z sygnatami wejSciowymi majacymi 1-dobowe opdznienie,
co potwierdzity wyznaczone miary dopasowania wynikoéw
obliczen do pomiarow.

¢ Najwickszy wptyw na doktadnos¢ prognozy ilosci
sciekow doptywajacych do oczyszczalni miala liczba sy-
gnalow wejsciowych w SSN. Przeprowadzone obliczenia
wykazaty rowniez, ze liczba neuronéw w warstwie ukry-
tej oraz zastosowane funkcje aktywacji miaty nieznaczny
wplyw na doktadno$¢ prognozy.

¢ Sposrod rozpatrywanych sygnatow wejsciowych naj-
wigkszy wptyw na prognozg ilosci Sciekow doplywajacych
do oczyszczalni miaty wysoko$¢ opaddéw i zmierzona ilos¢
Scieckow z 1- i 2-dobowym opdznieniem oraz stan wody
w odbiorniku podany z 1-dobowym op6znieniem.

¢ Wszystkie analizowane sposoby wyznaczania struktu-
ry sztucznej sieci neuronowej poprawnie prognozujacej ilosé
Sciekow doptywajacych do oczyszczalni (1 — klasyczne ob-
liczenia symulacyjne, w wyniku ktorych (po wielu probach)
otrzymuje si¢ najlepszy model, 2 — wykorzystanie analizy
wrazliwo$ci modeli, za pomoca ktorej wyznacza si¢ war-
tosci wspolczynnikow waznosci poszczeg6lnych predykto-
réw, 3 — zastosowanie liniowej analizy dyskryminacyjnej,
ktéra réwniez pozwala uzyskaé wskazowki, jakie sygnaly
wejsciowe 1 z jakimi opoznieniami umozliwiaja wyznacze-
nie najlepszego modelu) daty podobne wyniki, przy czym
pierwszy z nich byt najbardziej czasochtonny, z uwagi na
ucigzliwa metode polegajaca na powtarzaniu tych samych
czynnosci az do osiagnigcia spodziewanego wyniku.

¢ Wykonane obliczenia wykazatly celowo$¢ stosowania
liniowej analizy dyskryminacyjnej do wyznaczania struk-
tury sieci MLP wykorzystywanej w prognozowaniu ilo$ci
Sciekow doptywajacych do oczyszczalni.
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Abstract: The paper presents the results of forecasting the
sewage inflow into the municipal wastewater treatment plant
in Rzeszow using multilayer perceptron neural networks. For
the forecast model, the following independent variables were
adopted: the measured inflow volume to the treatment plant
from the previous days, the water level in the Wislok River (ef-
fluent receiver), the total daily precipitation and the daily wa-
ter inflow into the network. The calculations led to conclusions
that variables substantially affecting the prognostic capacity of
the forecast model included the water level in the Wislok River,
the volume of precipitation and the sewage inflow to the facility
from the previous days. Additionally, the impact of individual

structural parameters of the model based on artificial neural
networks on forecasting results was analyzed. The research
conducted with the use of classification trees demonstrated
that number of neurons in the hidden layer was influenced by
the number of inputs to the model, while the type of activation
function in the hidden and output layer was of minor importance
which was confirmed by the data of prognostic value. The ap-
plicability of a linear discriminant analysis for assessment of
prognostic ability of the constructed forecast models was also
investigated. The results obtained demonstrated that the lin-
ear discriminant model might be an interesting assessment tool
to select variables for the forecast model of sewage inflow to
a treatment plant.

Keywords: Wastewater inflow, sewage treatment plant,
water level, daily precipitation, artificial neural networks (ANN),
discriminant model, mean square error, mean percentage er-
ror, relative error, residual relative error, importance coefficient.



