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Ocena wplywu zmiennych wejsciowych oraz struktury
modelu sztucznej sieci neuronowej na prognozowanie
doptywu sciekéw komunalnych do oczyszczalni

W Polsce od wielu lat sa prowadzone badania nad fi-
zykalnymi modelami oczyszczalni $ciekoéw, opisujacymi
jednoznacznie zalezno$ci migdzy iloscia i jakoscia dopty-
wajacych $ciekéw a parametrami dziatania obiektow tech-
nologicznych oczyszczalni. Zaleznosci te daja mozliwosé¢
fizykalnej interpretacji zmiennych objasniajacych [1-3],
jednak ze wzgledu na liczne interakcje wystepujace miedzy
parametrami modelu fizykalnego, a przede wszystkim ze
wzgledu na ich znacza liczbg, wystepuja powazne proble-
my z kalibracja takich modeli, co jest przyczyna ich ograni-
czonego zastosowania. W takim przypadku do modelowa-
nia parametréw oczyszczalni §ciekow oraz prognozowania
ilodci 1 jakosci $cickow doptywajacych do oczyszczalni
mozna stosowa¢ modele tzw. czarnej skrzynki (modele
parametryczne). W modelach tych, na podstawie danych
wejsciowych i wyjsciowych, struktura modelu neuronowe-
go jest zaktadana arbitralnie i testowana po etapie uczenia,
bez znajomosci fizyki rozpatrywanego zjawiska oraz bez
fizykalnej interpretacji parametroéw modelu.

Z doniesien naukowych wynika, ze do modelowania
ilosci i jakoSci $ciekow za pomoca modeli parametrycznych
dotychczas byly stosowane rézne rodzaje modeli w postaci
sztucznych sieci neuronowych, falek, zbioréw rozmytych,
lasow losowych czy szeregdw czasowych, w tym ostatnim
przypadku z uzyciem takich metod, jak metoda najmnie;j-
szej sumy kwadratow Kalmana, metoda uogolnionej sumy
kwadratow Clarke’a czy metoda najwickszej wiarygodno-
$ci [4-12]. Na etapie opracowywania modeli fizykalnych
czy modeli parametrycznych do prognozowania ilosci
i jakosci Scieckow na doplywie do oczyszczalni wykonywa-
ne s3 analizy majace na celu optymalizacje liczby zmien-
nych objasniajacych rozpatrywane zjawisko. Efektem tych
analiz jest identyfikacja zmiennych wejsciowych istotnie
wplywajacych na wynik prognozy oraz eliminacja zmien-
nych, ktorych wpltyw jest pomijalny. W ramach tych ana-
liz okreéla si¢ ponadto wptyw struktury opracowywanego
modelu matematycznego na doktadnos$¢ predykeji w celu
uniknigcia jego nadmiernej rozbudowy, ktora zwykle pro-
wadzi do wydtuzenia czasu obliczen oraz moze skutkowac
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uzyskiwaniem btednych wynikow symulacji, co w przy-
padku oczyszczalni §cieckdéw moze by¢ przyczyng podej-
mowania btednych decyzji operatorskich.

W rozwazaniach praktycznych optymalizacja zar6wno
liczby zmiennych wejsciowych, jak i samej struktury mode-
lu jest bardzo istotna. Pozwala bowiem znacznie ograniczy¢
liczbe zmiennych wejSciowych oraz koszty prowadzonych
badan. Do tego celu wykorzystuje si¢ powszechnie wspot-
czynnik korelacji [13] i drzewa klasyfikacyjne, pozwalaja-
ce zidentyfikowa¢ zmienne majace najwigkszy wplyw na
analizowane zjawisko. Ponadto do oceny wptywu danych
wejsciowych czy tez struktury modelu na wynik obliczen
mozna wykorzysta¢ metody wariancyjne [14,15]. Ich za-
stosowanie wymaga jednak zastosowania odpowiednich
algorytmoéw numerycznych i znacznych naktadow oblicze-
niowych, co w rozwazaniach inzynierskich stwarza liczne
problemy z ich wykorzystaniem.

W niniejszym artykule przedstawiono propozycj¢ za-
stosowania modelu regresji logistycznej do oceny wpltywu
zmiennych objasniajacych na jako§¢ modelu. Uwzglednio-
no takie zmienne, jak wysoko$¢ opadow atmosferycznych
i dobowy doplyw sciekéw do oczyszczalni, odpowiednio
op6znione w stosunku do wartosci prognozowanej. Zba-
dano takze wplyw parametréw struktury rozpatrywanego
modelu na doktadnos¢ predykeji tworzonych modeli mate-
matycznych. W analizach wykorzystano trzyletnie wyniki
pomiaréw wysokosci opadéw atmosferycznych oraz dobo-
wych ilosci $ciekéw doptywajacych do miejskich oczysz-
czalni w Rzeszowie i Kielcach.

Obszar badan

Rzeszow jest aglomeracja miejsko-przemystowa za-
mieszkang przez ponad 170tys. os6b. Miasto ma system
kanalizacji rozdzielczej, jedynie w czg$ci Starego Miasta
okoto 15% stanowi sie¢ ogdlnosptawna. Poziom wod grun-
towych na terenie miasta silnie zalezy od stanow wody
w Wisloku i jego doptywach, zbierajacych wody opadowe
z Pogorza Dynowskiego. Scieki komunalne odprowadzane
sa do oczyszczalni o przepustowosci nominalnej rownej
62500m?/d.

Kielce sa gldéwnym osrodkiem przemystowo-han-
dlowym wojewodztwa $wigtokrzyskiego, zamieszkatym
przez okoto 200tys.os6b. W granicach zlewni miejskiego
systemu kanalizacyjnego znajduje si¢ okoto 83% zabudo-
wanych terenéw miasta, z ktoérych $cieki odprowadzane
sg do oczyszczalni o nominalnej przepustowosci rownej
72000 m>/d, zlokalizowanej w odlegtosci 10km od miasta.
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Metody

W pierwszej kolejnosci wyznaczono zakres zmienno-
$ci (warto$¢ $rednia, minimalna i maksymalna) danych
wejsciowych (catkowita wysoko§¢ opadow deszczu, do-
bowa ilo§¢ $ciekow), ktore stanowity podstawe badanych
modeli parametrycznych. Do modelowania dobowej ilosci
sciekow doplywajacych do oczyszczalni wykorzystano
trojwarstwowe sieci neuronowe typu MLP (multi layer
perceptron). Majac na uwadze brak konkretnych wytycz-
nych dotyczacych wyboru optymalnej architektury do
identyfikacji najlepszych sieci neuronowych prognozu-
jacych doptyw $ciekdw do oczyszczalni, wykorzystano
opcj¢ Automatycznego Projektanta w programie Statistica.
W badaniach symulacyjnych w neuronach warstwy ukry-
tej 1 warstwy wyjsciowej zastosowano nastepujace funkcje
aktywacji — liniowa, hiperboliczna, sinusoidalna, tangensa
hiperbolicznego, wyktadnicza, ekspotencjalng i logistycz-
n3. Uczenie sieci neuronowych przeprowadzono metoda
Broydena-Flechera-Goldfarba-Shanno [16]. Optymalna
struktur¢ modelu sieci neuronowej, najlepiej prognozuja-
cego doptyw $ciekow do oczyszczalni, okreslono na etapie
analiz wykonanych z uzyciem stu réznych struktur sieci
neuronowych. Aby uzyska¢ najlepsza prognoze, w pro-
wadzonych analizach badano rowniez wptyw na wyniki
modelowania opo6znien, przyjmowanych w przypadku do-
bowej wysokosci opadu deszczu i dobowego doptywu Scie-
kéw komunalnych do oczyszczalni. W celu przeprowadze-
nia prawidlowego procesu uczenia, a nastepnie wlasciwej
oceny dziatania otrzymanego modelu, dokonano podziatu
danych na trzy zbiory — uczacy (50% danych), testowy
(25%) 1 walidacyjny (25%). Przed przystapieniem do obli-
czen dane wejsciowe 1 wyjsciowe poddano normalizacji za
pomoca przeksztatcenia w postaci [16]:

Xl — AAI Amm (1)

maks — Amin

w ktorej:
A, — znormalizowana warto$¢ i-tego elementu zbioru A me-
todg min-maks
A; — warto$¢ i-tego elementu zbioru A zarejestrowana
W czasie pomiarow
Amaks — warto$¢ maksymalna pojedynczego elementu
w zbiorze A
Anin — Warto$¢ minimalna pojedynczego elementu w zbio-
rze A

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) maja bardzo szerokie
zastosowanie, poniewaz moga by¢ wykorzystane do mode-
lowania réznych zjawisk. Wykazaty to liczne badania po-
twierdzajace mozliwo$¢ wykorzystania sieci neuronowych
do symulacji proceséw liniowych i nieliniowych, optyma-
lizacji, klasyfikacji i sterowania [ 16—18]. Opracowano wie-
le r6znych struktur sieci neuronowych dopasowanych do
r6znych modelowanych zjawisk. Jedng z najpowszechniej
stosowanych struktur jest sie¢ wiclowarstwowa jednokie-
runkowa, znana pod nazwa perceptron wielowarstwowy
(MLP). Wyniki badan potwierdzaja, ze sie¢ neuronowa juz
tylko z trzema warstwami jest w stanie z duzg dokladno-
$cig rozwigzaé wickszo$¢ zadan wystepujacych w prakty-
ce. W sieciach typu MLP (rys. 1) sygnaly wejsciowe (xy)
s3 przemnazane przez wartosci wag (wjy), a nastgpnie prze-
kazywane do neuronéw warstwy ukrytej, w ktorej w po-
szczegblnych neuronach odbywa si¢ sumowanie zgodnie
z zaleznoscig:

zi= Y, Xiwik — b, i =1, ..., n )

w ktérej m oraz n oznaczaja liczby neuronéw w poprze-
dzajacej 1 aktualnej warstwie sieci, za§ b; oznacza prog
(tzw. bias). Uzyskane sumy (z;) s poddawane transforma-
cji za pomocg liniowej lub nieliniowej funkcji aktywacji
(f) i sa przekazywane do neuronéw wyjsciowych. W war-
stwie wyjsciowej neuron wykonuje identyczne zadania, jak
w warstwie ukrytej, a jesli jest pozbawiony odpowiedniej
funkcji aktywacji, odpowiada to przyjeciu liniowej funkcji
regresji i moze on wowczas tylko przybliza¢ zaleznosci li-
niowe. Ustalenie optymalnych wartosci wag (wjy) przy po-
szczego6lnych neuronach odbywa si¢ procesie uczenia sieci.

X4
X2

X3

Wektor Warstwa
wejsciowy

) Warstwa
wejsciowa ukryta

Warstwa Wektor
wyjsciowa wyjsciowy
Rys. 1. Schemat wielowarstwowej sieci neuronowej

Fig. 1. Flow diagram of a multilayer neural network

Kryteria oceny modeli

Do oceny zdolnosci predykcyjnej modeli prognozuja-
cych dobowy doptyw sciekéow komunalnych do oczysz-
czalni w Rzeszowie i Kielcach zastosowano nastepujace
miary:

— $redni bezwzgledny blad procentowy (MAPE):

n

1 Yiobs = Yi
MAPE = — Y |71 —Ziproen 3)
n i=1 Yi,obs
— $redni blad bezwzgledny (MAE):
1 n
MAE = ; Z Yiobs — Yi,progn (4)
i=1

— wspotczynnik korelacji (R):

n
Z (Yi,obs - §0bs)(Yi,progn - ?progn)

i=1

n n
— 2 = 2
Z (Yi,obs ~ Yobs) Z (Yi,progn - Yprogn)
i=1 =1

R= ©)

w ktorych:

n — liczebno$¢ zbioru danych

Yi,obs/i,progn — Zmierzona/prognozowana ilos¢ Sciekow do-
ptywajacych do oczyszczalni, m3/d

Yobs/progn — Srednia arytmetyczna zmierzonej/prognozowa-
nej ilosci $ciekéw doptywajacych do oczyszczalni, m3/d

Regresja logistyczna

Model regresji logistycznej [19], zwany tez dwumia-
nowym modelem logitowym, jest najczesciej stosowany
w analizie danych w postaci binarnej i moze przedstawia¢
warto$ci prawdopodobienstwa wystapienia lub niewy-
stapienia pewnego zdarzenia, poniewaz przyjmuje war-
tosci w przedziale od 0 do 1. Model logitowy jest przede
wszystkim powszechnie wykorzystywany zaréwno w na-
ukach ekonomicznych, spotecznych i medycznych, jak
réwniez w inzynierii rzecznej [20-22], geotechnice [23],
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geomorfologii [24,25], ekologii [26] i mikrobiologii [27].
Na uwage zastuguje fakt, ze model ten nie byt dotychczas
stosowany do oceny wptywu parametréw zmiennych obja-
$niajacych i struktury modelu na jego zdolnosci predykcyj-
ne. Model regres;ji logistycznej stanowi szczeg6lny przypa-
dek uogodlnionego modelu regresji liniowej, ktory mozna
zapisa¢ w postaci wzoru:

g() = Bo + B1 X + B Xo + .+ BiX; (6)

w ktorym:

g — funkcja wigzaca zaleznos$¢ $redniej warto$ci zmiennej
objasnianej u=E(Y|X;=x1, X,=X5, X;=x;) z liniowa kom-
binacja predyktoréw

Bo — wyraz wolny

B1, Bas ---» Bj — wspotczynniki regresji

X — zmienne niezalezne (dobowa wysokos¢ opadow desz-
czu, dobowa ilos¢ $ciekow dopltywajaca do oczyszczalni,
parametry struktury modelu matematycznego)

W dalszych analizach przyjeto, Ze zmienne niezalezne
maja charakter binarny i gdy s3 ujete w modelu, wowczas
przyjmuja warto$¢ rowna 1, a gdy sa pominiete — wartos¢ 0.
W badanym modelu regresji logistycznej funkcja wigzaca,
nazywana logitem, ma postac:

g(p)=logit<p)=1n[1pJ (7
-p

w ktorej:

pP= P(Y‘XIZXI, X2:X2, . X] :Xj):

j
exp [Bo""z Bi xiJ (8)

i=1
j
1+exp B0+Z Bi x;
i=1

Parametry modelu B, By, ..., B oblicza si¢ metoda naj-
wickszej wiarygodnosci, maksymalizujac logarytm funkcji
wiarygodno$ci wzgledem parametrow modelu za pomoca
metody Newtona—Raphsona. Zaleta regresji logistycznej
jest mozliwo$¢ interpretacji parametrow funkcji exp(B;)
i do tego celu wykorzystuje si¢ pojecie tzw. szansy, defi-
niowane]j jako iloraz prawdopodobienstwa wystapienia
danego zdarzenia (p) i prawdopodobienstwa jego niewy-

stapienia (1-p):

p j
T 0(xp, X2 50005 Xk)=exp[ﬁo+z Bi XiJ ©)
i=1
Z kolei wptyw przyrostu warto$ci zmiennych nieza-
leznych o warto$é¢ Ax; (i=1,2,...,j) na szans¢ wystgpienia
zjawiska mozna obliczyé, wyznaczajac tzw. iloraz szans
opisany zalezno$cia:

R 9(X1+Axl, x2+Ax2,...,xk+Axk)

- 3 . AX.
0(X 1, X200, X ) exp(;ﬁl le (10)

Jezeli x; (i=1,2,...,k) jest zmienng zero-jedynkowa,
to exp(B;) jest réwny ilorazowi szans w przypadku grupy,
w ktorej x;=1 oraz grupy, w ktorej x;=0, przy pozostatych
zmiennych jednakowych. Jezeli natomiast zmienna ta jest
zmienng rzeczywista, to iloraz szans exp(p;) mowi, jak
zmieni si¢ szansa, jezeli zmienna x; wzrosnie o Ax;, przy
ustalonych warto$ciach pozostatych zmiennych. W prakty-
ce, im wigksza jest warto§¢ OR, tym wigksza jest wrazli-
wo$¢ rozpatrywanej zmiennej niezaleznej (x;) na binarng
zmienng zalezng.

Jako$¢ modelu, tzn. stopien dopasowania wynikéw ob-
liczen do pomiaréw w modelu regresji logistycznej, okre-
$lono za pomocg wspdtczynnikoéw korelacji R?McFaddena
i R2Cox-Snella [28] wyrazonych nastepujaco:

InL
2 UR
Ri\tcFadden =1— InLg (11)

—2InL —(-2InL
R%ox—Snell_l_exp(( . UR)n ( i R)j (12)

Poza stopniem dopasowania oceniano takze zdolno$¢
predykcyjng modelu regresji logistycznej (trafno$¢ pro-
gnoz) na podstawie czutosci (SENS), swoistosci (SPEC)
i btedu zliczeniowego (R2), opisanych zaleznosciami:

TP
SENS=100———— (13)
TP + FN
TN
SPEC =100 ———— (14)
FP + TN
5 TP + TN
RZ=100 (15)
TP + TN + FP + FN

w ktorych: TP, TN, FP, FN — wyniki klasyfikacji w oparciu
o model regresji logistycznej (tab. 1).

Tabela 1. Przyktadowa tabela klasyfikacyjna
Table 1. Exemplary classification table

o Decyzje prognozowane
Klasyfikacja
pozytywna negatywna
prawdziwie fatszywie

pozytywna pozytywna negatywna

Decyzje (TP) (FN)
zaobserwowane fatszywie prawdziwie
negatywna pozytywna negatywna

(FP) (TN)

Kryterium oceny wplywu poszczegoélnych zmiennych
objasniajacych i struktury modelu na jego zdolnoS$ci pre-
dykcyjne stanowita warto§¢ wspolczynnika korelacji (R),
obliczona w przypadku modeli wyznaczonych za pomoca
sieci neuronowych. Jezeli obliczona warto$¢ wspolczynni-
ka korelacji byta wigksza od zadanej warto$ci Ry, warun-
kujacej zadowalajace dopasowanie wynikéw obliczen do
pomiardw, to przyjmowano w modelu regresji logistycznej
warto$¢ roéwng 1, a w przeciwnym przypadku wartos¢ 0.
W badanym modelu logitowym wynikiem obliczen nie byt
wspolezynnik korelacji R, lecz prawdopodobienstwo prze-
wyzszenia zadanej warto$ci Ry W niniejszych analizach
przyjeto, ze jesli p(x;)>0,50, to wartos¢ rozpatrywanego
wspoélczynnika R w przypadku kombinacji danych wej-
Sciowych oraz zalozonej struktury modelu sieci neurono-
wej bedzie co najmniej rowna R,

Wyniki obliczen i dyskusja

Na podstawie wykonanych analiz stwierdzono, ze w roz-
patrywanym czasie (2005—-2008) dobowy doptyw sciekow
do oczyszczalni w Rzeszowie zmieniat sie od 24306 m>/d
w okresach bezdeszczowych do 73640m3/d w czasie in-
tensywnych deszczéw, co wynikato ze zmiennej dobowej
wysoko$ci opadow w zakresie 0+59,2mm. W przypadku
oczyszczalni §ciekow w Kielcach, dobowy doplyw $ciekow
zmieniat sie od 12784 m3/d do 94722 m>/d, przy zmiennej
dobowej wysokosci opadéw w zakresie 0+46,2mm [29].
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Dysponujac  wynikami dobowych pomiaréw doplywu
Sciekow do oczyszczalni, wyznaczono szeregi czasowe
wysokos$ci opadow P(t) 1 doptywu sciekow Q(t) z jedno-
i dwudobowym opdznieniem, a nastepnie dane wejsciowe
i wyj$ciowe poddano normalizacji. Na podstawie sprepa-
rowanych danych pomiarowych wyznaczono modele sieci
neuronowych dotyczace doplywu sciekow do oczyszczalni
w Kielcach i Rzeszowie. Podczas obliczen przeanalizowa-
no 40 kombinacji zmiennych wejSciowych, na podstawie
ktérych zbudowano trojwarstwowe sieci neuronowe typu
MLP. W tabeli 2 zamieszczono statystyczne miary dopaso-
wania (R, MAE, MAPE) modeli najlepiej prognozujacych
dobowg ilo$¢ sciekow doptywajacych do obu oczyszczalni.

Na podstawie wykonanych obliczen stwierdzono, ze
znacznie lepszymi zdolno$ciami prognozy dobowego do-
ptywu $ciekéw do oczyszczalni charakteryzuje si¢ model
matematyczny opracowany w oparciu o wartosci Q(t-1)
niz model wykonany na podstawie pomierzonej dobowe;j
wysoko$ci opadéw w poprzedniej dobie. W pierwszym
przypadku, tj. Q(t-1), wartosci wspolczynnika korela-
cji oraz $redniego bledu bezwzglednego i sredniego bez-
wzglednego bledu procentowego w przypadku oczysz-
czalni w Kielcach wynosity R=0,74, MAE=3600m?>/d,
MAPE=8,15%, natomiast w przypadku oczyszczalni
w Rzeszowie — R=0,74, MAE=2786m3/d, MAPE=7,20%.
W drugim przypadku, tj. P(t-1), warto$ci parame-
trow dopasowania byly odpowiednio réwne R=0,42,
MAE=5675m%/d, MAPE=13,19% (oczyszczalnia w Kiel-
cach) i oraz R=0,50, MAE=4165m3/d, MAPE=10,89%
(oczyszczalnia w Rzeszowie). Uwzglednienie w modelach
wyznaczonych na podstawie jedynie pojedynczej zmien-
nej objasniajacej Q(t—1) lub P(t-1) dodatkowego sygnatu

wejsciowego w postaci Q(t-2), badz w drugim przypadku
P(t-2), prowadzito do nieznacznej poprawy zdolnosci pre-
dykcyjnych modeli, na co wskazuja wyznaczone warto$ci
R, MAE i MAPE. Uwzglednienie w modelu dodatkowego
sygnatu wejsciowego Q(t-3) takze nie miato znaczacego
wplywu na wyniki uzyskanych obliczen.

Analizujac otrzymane wyniki mozna stwierdzi¢, ze
w przypadku obu miast modele wyznaczone na podstawie
dwoch zmiennych Q(t-1) i P(t—1) charakteryzuja si¢ znacz-
nie lepszymi zdolno$ciami prognozowania dobowej ilosci
Sciekow doptywajacych do oczyszczalni niz modele bazu-
jace tylko na jednej zmiennej. W przypadku oczyszczalni
Sciekow w Kielcach i Rzeszowie uwzglednienie dodatko-
wej zmiennej P(t-1) w modelu wyznaczonym na podstawie
Q(t-1) prowadzito do zmniejszenia wartosci MAE odpo-
wiednio o okoto 2% 1 3%. Ponadto ujecie nowej zmien-
nej P(t-1) w modelach otrzymanych na podstawie Q(t-1)
1 Q(t-2), a takze na podstawie Q(t-1), Q(t-2) 1 Q(t-3), pro-
wadzilo do znacznej poprawy uzyskanych wynikéw, na co
wskazujg wartosci R, MAE i MAPE. Z przeprowadzonych
analiz wynika, ze w przypadku obu oczyszczalni §ciekow
najlepszymi zdolno$ciami predykcyjnymi dobowego do-
ptywu $ciekéw charakteryzowaly si¢ modele wyznaczo-
ne na podstawie pomiarow wysokosci opadow z dwoch
poprzednich dob oraz na podstawie pomiarow doptywow
Sciekdow z trzech poprzednich dob. Przy takiej strukturze
modelu, obliczone wartosci wspotczynnika korelacji oraz
sredniego btedu bezwzglednego i sredniego bezwzgledne-
go bledu procentowego wynosily odpowiednio R=0,83,
MAE=2482m%/d, MAPE=6,47% (oczyszczalnia w Rze-
szowie) oraz R=0,81, MAE=3333m>/d, MAPE=8,10%
(oczyszczalnia w Kielcach).

Tabela 2. Statystyczne miary dopasowania sieci SSN prognozujgcych dobowy doptyw $ciekow
do oczyszczalni w Kielcach i Rzeszowie
Table 2. Statistical adjustment measures for ANN models forecasting the daily sewage inflow into
the treatment plant in Kielce and Rzeszow

Uczenie Test — walidacja
Dane R MAE MAPE R MAE MAPE
md/d % m3/d %
oczyszczalnia sciekéw w Kielcach
Q(t-1) 0,73 3331 7,27 0,74 3600 8,15
Q(t-1), Q(t-2) 0,72 3209 7,34 0,75 3569 8,55
Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3) 0,73 3320 7,86 0,76 3583 8,58
P(t-1) 0,30 5389 12,69 0,42 5675 13,19
P(t-1), P(t-2) 0,35 5249 12,33 0,49 5549 12,86
P(t=1), Q(t-1) 0.74 3141 7,18 0,80 3507 8,41
P(t-1), Q(t-1), Q(t-2) 3145 7,20 0,79 3500 8,53
Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), P(t-1) 0,76 2973 6,77 0,77 3485 8,54
Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), P(t-1), P(t-2) 0,75 3009 6,86 0,81 3333 8,10
oczyszczalnia $ciekow w Rzeszowie

Q(t-1) 0,73 3107 8,31 074 2786 7,20
Q(t-1), Q(t-2) 0,74 3067 8,05 2720 7,04
Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3) 0,77 2883 7,81 0,75 2703 7,02
P(t-1) 0,50 4339 11,76 0,58 4165 10.89
P(t-1), P(t-2) 0,53 4229 11,45 0,56 4312 11,33
P(t=1), Q(t-1) 0,77 3038 8,14 0,79 2705 7,06
P(t-1), Q(t-1), Q(t-2) 0,75 3009 8,03 0,81 2686 6,15
Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), P(t-1) 081 2814 7,62 0,82 2545 6,65
Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), P(t-1), P(t-2) 2779 7,50 0,83 2482 6,47
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Na podstawie wynikow symulacji, w tabeli 3 zamiesz-
czono parametry definiujace struktury wyznaczonych sieci
neuronowych, prognozujacych dobowy doptyw $ciekow do
oczyszczalni w Rzeszowie i Kielcach. Mozna zauwazy¢, ze
liczba neuronow ukrytych zmieniata si¢ od 3 do 10 (oczysz-
czalnia w Kielcach) oraz od 3 do 8 (oczyszczalnia w Rze-
szowie). W modelach dotyczacych oczyszczalni w Kiel-
cach funkcje aktywacji w warstwie ukrytej najczesciej
stanowita zalezno$¢ wyktadnicza, a w warstwie wyjscio-
wej funkcja liniowa, natomiast w przypadku oczyszczalni
w Rzeszowie w obu warstwach najczesciej wystgpowata
funkcja tangensa hiperbolicznego. Jednak w tym przypad-
ku trudniej byto sformutowa¢ ogoélny wniosek, wskazujacy
na wplyw okres§lonych funkcji na jako$¢ modelu, poniewaz
wyniki obliczen nie byty tak jednoznaczne, jak poprzed-
nio i jednoczesnie wptyw doboru tych funkcji na wyniki
obliczen byt mniejszy niz wplyw liczby neuronow w war-
stwie ukrytej sieci. Mozna jedynie zauwazy¢, ze w mode-
lach sieci uznanych za poprawne, funkcjami aktywacji na
wejsciach do warstwy ukrytej byty funkcje wyktadnicza,
logarytmiczna oraz tangens hiperboliczny, natomiast na
wejsciach do warstwy wyj$ciowej — liniowa, sinusoidalna
oraz tangens hiperboliczny. W celu wizualizacji otrzyma-
nych obliczen na rysunku 2 zamieszczono porownanie wy-
nikow pomiardw i prognoz dobowego doptywu $ciekodw do
analizowanych oczyszczalni, otrzymanych za pomocg sieci
neuronowych o najmniejszych warto$ciach MAE i MAPE.

Na podstawie wykonanych obliczen z uzyciem sie-
ci neuronowych opracowano model regresji logistycznej,
pozwalajacy w rozpatrywanym przypadku oceni¢ wptyw
poszczegolnych zmiennych objasniajacych oraz struktu-
ry sieci na zdolno$¢ predykcyjna wyznaczonych mode-
li sieci neuronowych. W analizie tej przyjeto zaleznosé
R=R,=0,70+0,75, stanowigcg podstawe transformacji ob-
liczonych wartosci wspolczynnika korelacji (R) do posta-
ci zmiennej zero-jedynkowej. Model regresji logistyczne;j
w prowadzonych rozwazaniach opisano nastepujaco:

_ exp[F(Q,h, P)+F(N,0,,6,)]
1+exp[F(Q,h, P )+F(N,0,,6,)]

(16)

w ktorym:

F(Q,h,P) — funkcja opisujaca liniowa kombinacj¢ miedzy
binarnymi warto$ciami danych wejsciowych Q(t-1), Q(t-2),
Q(t-3), P(t-1), P(t-2)

F(N,0,,0,) — funkcja definiujaca liniowa kombinacj¢ mig-
dzy binarnymi warto$ciami zmiennych opisujacych struk-
ture modelu
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Rys. 2. Poréwnanie wynikéw obliczen i pomiaréw dobowego
doptywu $ciekéw do oczyszczalni w Rzeszowie i Kielcach

Fig. 2. Comparison of the calculation results and daily sewage
inflow into the treatment plant in Rzeszow and Kielce

N — liczba sygnatow wejsciowych do modelu sieci
01,0, — funkcje aktywacji na wejsciach odpowiednio do
warstwy ukrytej i warstwy wyjsciowej sieci (1 — wyktadni-
cza, 2 — logistyczna, 3 — tangens hiperboliczny, 4 — liniowa,
5 — sinusoidalna).

W tabeli 4 zestawiono wartosci obliczonych parametrow
Bl (u]@tych w réwnaniu regresji logistycznej) i odpowiada-
jace im wartosci prawdopodobienstw testowych (p), a tak-
ze parametry dopasowania danych pomiarowych do wyni-
kow obliczen (SPEC, SENS, R,%, R?\icradden 1 R2Cox-Snell)-
Na podstawie tych wynikéw stwierdzono, ze na prawdopo-
dobienstwo przewyzszenia wartosci Rg=0,75 i Rg=0,70
miaty wptyw zardwno zmienne objasniajace, jak i struktura
wyznaczanego modelu sieci (liczba neuronéow oraz funk-
cje aktywacji neuronow w warstwie ukrytej oraz funkcje
aktywacji miedzy warstwami), na co wskazuja otrzymane
warto$ci prawdopodobienstw testowych obliczonych war-
tosci parametrow fB;. W przypadku R,,=0,70 wartosci pa-
rametréw P; wystepujacych przy zmiennych opisujacych

Tabela 3. Zestawienie parametréw opisujgcych strukture modeli SSN w przypadku oczyszczalni sciekéw w Kielcach i Rzeszowie
Table 3. Summary of parameters describing the ANN model structure for the sewage treatment plants in Kielce and Rzeszow

Oczyszczalnia $ciekéw w Kielcach Oczyszczalnia $ciekéw w Rzeszowie
Dane Iiczba' funkcja aktywacji Iiczba' funkcja aktywacji

neuronéw neuronow

ukrytych wejscie wyjscie ukrytych wejscie wyjscie
Q(t=1) 3 lin. lin. 5 log tanh
Q(t-1), Q(t-2) 7 log sin 8 wykt. log
Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3) 8 wykt. lin 4 wykt.
P(t-1) 6 tanh log 3 tanh tanh
P(t-1), P(t-2) 5 wykt. sin 5 sin
P(t-1), Q(t-1) 9 tanh lin. 4 log tanh
P(t-1), Q(t-1), Q(t-2) 10 wykt. log sin log
Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), P(t-1) 9 log sin 7 log tanh
Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), P(t-1), P(t-2) 10 wykt. lin. 8 tanh
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Tabela 4. Wartosci liczbowe parametrow (3;) i prawdopodobienstw testowych (p) zmiennych wejsciowych

oraz parametrow opisujacych strukture sieci neuronowej w modelach regres;ji logistycznej
Table 4. Parameter ([3;) and test probability (p) values of input variables and of ANN structure parameters
in the calculated logistic regression models

Oczyszczalnia $ciekdw w Rzeszowie Oczyszczalnia $ciekdéw w Kielcach
Zmienna R=0,75 R=0,70 R=0,75 R=0,70
Bi p Bi p Bi p Bi p
Bo -5,529 0,001 -5,256 -8,732 <0,0001 -8,052
Q(t-3) -0,004 0,042 -0,021 —-0,186 0,034 -0,390
<0,0001 <0,0001
Q(t-2) 0,851 1,121 0,133 0,017 0,548
Q(t=1) 5,042 <0,0001 6,125 7,481 8,540
P(t-1) 0,751 0,427 0,002 0,525 <0,0001 0,215 0,003
P(t-2) 0,089 0,040 0,114 0,003 0,185 0,183 <0,0001
acteni(1) 1,032 0,043 0,756 0,012 0,422 0,044 0,368 0,003
acteni(2) 1,164 0,042 0,811 0,023 0,401 0,037 0,351 0,001
acten(3) 1,369 0,040 0,921 0,034 0,307 0,021 0,021 0,002
acteni(4) 0,251 0,038 0,201 0,025 0,229 0,031 0,466 0,001
aCten(5) 0,624 0,040 0,457 0,037 0,413 0,028 0,160 0,003
aCtey(1) 1,231 0,030 0,712 0,022 1,540 0,009 0,800
<0,0001
aCtey(2) 1,862 0,821 1,424 0,048 0,655
actey(3) 1,993 1,072 0,037 0,596 0,001
<0,0001 <0,0001 1,656
aCtey(4) 1,764 0,812 0,007
0,644 0,002
actex(5) 1,601 0,914 1,283 0,021
Liczba 0,035 0,010 0,002 0,030 0,021 0,025 0,004 0,003
neuronow
SENS 92,92% 88,15% 90,18% 85,21%
SPEC 85,98% 82,23% 85,28% 91,94%
R,2 89,52% 84,65% 88,42% 84,92%
AlC 6296 5432 6400 3551
R2\icFadden 0,585 0,552 0,562 0,468
RZCox-SneII 0,532 0,531 0,512 0,474

strukture sieci neuronowej byly znacznie mniejsze niz
w przypadku Rg=0,75, co oznacza, ze przy takim zato-
zeniu maleje ich wplyw na prawdopodobienstwo przekro-
czenia granicznej wartosci wspotczynnika korelacji (R).
Wartosci parametréw f; i prawdopodobienstw testowych
(p) wyznaczano w zakresie liczby neuronéow od 2 do 12.
Funkcje aktywacji w warstwach sieci przyjmowano dowol-
nie ze zbioru funkcji rozpatrywanych. Mozna zauwazyc¢,
ze w przypadku korelacji przedziatlowej, malejaca war-
tos¢ wspolczynnika korelacji oznaczala jednoczes$nie gor-
sze zdolno$ci predykcyjne modelu, malejacy wptyw jego
struktury i rosnacy wpltyw zmiennych objasniajacych na
wyniki obliczen.

W nastepnej kolejnosci obliczono wartosci ilorazow
szans (OR) wskazujacych, ktory z analizowanych para-
metréw sieci miat najwigkszy wptyw na prawdopodobien-
stwo przewyzszenia zalozonej wartosci Ry, warunkuja-
cej wymagana zgodnos¢ wynikow pomiarow i obliczen
uzyskanych za pomocg modeli sieci neuronowej (tab. 5).
Przy estymacji parametrow w modelu regresji logistyczne;j
uwzgledniono wylacznie parametry istotne statystycznie
na przyjetym poziomie istotnosci a=0,05. W analizach
tych do oceny istotnosci parametrow zastosowano test Chi-
-kwadrat. Na podstawie uzyskanych wynikéw stwierdzono,

ze w przypadku, gdy warto§¢ wspotczynnika korelacji mo-
delu sieci neuronowej byta na poziomie Ry=0,75, wow-
czas dobierajac funkcje aktywacji w warstwie neurondw
wyjsciowych modelu najlepiej begdzie zastosowaé postaé
tangensa hiperbolicznego. Sposrod wszystkich rozpa-
trywanych funkcji ta posta¢ miala najwickszy wpltyw na
prawdopodobiefistwo przekroczenia zatozonej warto$ci
Ry, co potwierdzily warto$ci wyznaczonego ilorazu szans
w przypadku obu oczyszczalni, wynoszace odpowiednio
OR=7,338 (Rzeszow) i OR=5,237 (Kielce). W przypadku
doboru funkcji aktywacji w warstwie neuronow ukrytych
najlepiej bedzie zastosowac takze funkcje tangensa hiper-
bolicznego (warto$¢ ilorazu szans OR=3,931 — Rzeszow)
lub funkcje wyktadnicza (OR=1,522 — Kielce).

W oparciu o uzyskane wartosci ilorazu szans (tab. 5)
stwierdzono, ze sposrod rozpatrywanych zmiennych wej-
Sciowych najwickszy wplyw na prawdopodobienstwo
przewyzszenia przyjetej wartosci Ry, =0,75 1 na zdolnosci
prognostyczne modelu miaty dobowy doplyw $ciekoéw do
oczyszczalni i dobowa wysoko$¢ opadow zmierzone w po-
przedniej dobie. W rozpatrywanych przypadkach obliczone
wartosci ilorazow szans w przypadku oczyszczalni $cie-
kéw w Rzeszowie i Kielcach byly wowczas réwne odpo-
wiednio OR=154,779 i OR=1773,417 (doplyw $ciekow)
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Tabela 5. Wartosci ilorazu szans (OR)
modeli regres;ji logistycznej
Table 5. Odds ratio (OR) values for logistic
regression models

lloraz szans (OR)
Zmienna Oczyszczalnia épiekéw Oczyszcz:_:llnia Sciekow
w Rzeszowie w Kielcach
R=0,75 R=0,70 R=0,75 R=0,70
Q(t-3) 0,996 0,979 0,830 0,677
Q(t-2) 2,119 3,068 1,143 1,730
Q(t-1) 154,779 457,145 1773,417 | 5116,019
P(t-1) 2,342 1,533 1,690 1,240
P(t-2) 1,093 1,121 1,203 1,200
actent(1) 2,801 2,130 1,522 1,445
actent(2) 3,728 2,250 1,493 1,420
actent(3) 3,931 2,512 1,359 1,021
acteni(4) 1,285 1,223 1,349 1,234
actent(5) 1,866 1,579 1,511 1,174
acte,(1) 3,425 2,038 4,663 2,226
actey(2) 6,437 2,273 4,155 1,925
actey(3) 7,338 2,921 1,815
5,237
actey(4) 5,836 2,252
1,903
acte(5) 4,958 2,494 3,607
Liczba 1,036 1,002 1,021 1,004
neuronow

oraz OR=2,342 i OR=1,690 (wysoko$¢ opadoéw). Znacz-
nie mniejszy wplyw na dokladnos¢ predykcji modelu
miaty dobowy doptyw $ciekéw do oczyszczalni i wyso-
ko$¢ opadow zmierzone dwie doby wczesniej. Podobne
wyniki otrzymano przy warto$ci wspotczynnika korelacji
na poziomie Rg,=0,70. Najwigkszy wplyw na prawdopo-
dobienstwo przewyzszenia tej warto$ci, a wigc takze na
zdolnosci predykcyjne modelu, miat dobowy doptyw $cie-
kéw do oczyszezalni zmierzony z jednodobowym op6znie-
niem (OR=457,145 — Rzeszé6w i OR=5116,09 — Kielce),
a znacznie mniejszy wpltyw mial doptyw Sciekdéw zmierzo-
ny z dwudobowym opo6znieniem (OR=3,068 — Rzeszoéw
i OR=1,730 — Kielce). Podobnie, wraz ze zwigkszaniem
op6znienia, malat wptyw wysokos$ci opadéw na wyniki ob-
liczen (przy jednodobowym opoéznieniu OR=1,533 — Rze-
szow 1 OR=1,240 — Kielce, natomiast przy dwudobowym
op6znieniu OR=1,121 — Rzeszoéw i OR=1,200 — Kielce).
Oceniajac wplyw doboru funkcji aktywacji na wyniki
obliczen (przy zatozonej wartosci Ry, =0,70) stwierdzono,
ze w tym przypadku wartos$ci ilorazéw szans byly znacznie
mniejsze niz gdy Ry, =0,75, co oznaczato, ze wplyw struk-
tury modelu byt mniejszy na prawdopodobienstwo prze-
kroczenia granicznej warto$ci wspotczynnika korelacji. Na
podstawie uzyskanych wynikow (tab. 5) stwierdzono, ze
w przypadku, gdy warto§¢ wspotczynnika korelacji modelu
sieci neuronowej zastosowanej do prognozowania dobowe;j
ilosci $ciekow ustalita si¢ na poziomie Ry=0,75, to dobie-
rajac funkcje aktywacji w warstwie neuronéw wyjscio-
wych modelu najlepiej bedzie zastosowaé posta¢ tangensa
hiperbolicznego. Z kolei w przypadku doboru funkcji akty-
wacji w warstwie neuronéw ukrytych, najlepiej bedzie za-
stosowa¢ funkcje tangensa hiperbolicznego (OR=3,931 —
Rzeszow) lub funkcje wyktadnicza (OR=1,522 — Kielce).

Na podstawie przeprowadzonych analiz wykazano, ze
model logitowy moze by¢ z powodzeniem zastosowany do
oceny wplywu poszczegdlnych zmiennych objasniajacych
i wybranych parametréow struktury modelu sieci neurono-
wej na doktadnos$¢ predykcji modelu. W analizowanych
przypadkach stwierdzono, ze na prawdopodobienstwo
przekroczenia zaloZonej granicznej wartosci Ry, istotny
wp%yw miaty zaréwno sygnaiy wejsciowe modelu, jak
i parametry sieci neuronowej dotyczace uzytych funkcji
aktywacji. W analizowanych przypadkach nie stwierdzono
natomiast istotnego wptywu liczby neuronow w warstwie
ukrytej na zdolno$ci predykcyjne opracowanych mode-
li sieci neuronowych, co potwierdzaja réwniez rezultaty
dopasowania wynikéw modelowania do pomiaréw w po-
szczego6lnych kombinacjach zmiennych objasniajacych.

Podsumowanie

W optymalizacji dziatania poszczegdlnych elementow
oczyszczalni celowe jest prognozowanie z odpowiednim
wyprzedzeniem ilosci i jakos$ci doptywajacych S$ciekow.
Ze wzgledu na wysokie koszty prowadzenia takich kom-
pleksowych badan nalezy uwzgledni¢ przede wszystkim te
zmienne, ktore majg najbardziej istotny wptyw na przebieg
procesow oczyszczania Sciekow.

Na podstawie wykonanych obliczen stwierdzono, ze
model regresji logistycznej mozna z powodzeniem zastoso-
wac do oceny wpltywu zardwno zmiennych wejsciowych,
jak 1 struktury modeli sieci neuronowych na ich zdolnosci
predykcyjne. Biorgc pod uwage uzyskane wyniki nalezy
uznac za celowe prowadzenie dalszych badan dotyczacych
zastosowania modelu regresji logistycznej do opracowania
wytycznych odno$nie doboru takze innych zmiennych wej-
Sciowych w modelach sieci neuronowych stosowanych do
prognozowania doplywu $ciekéw do oczyszczalni, takich
jak przepustowos$¢ obiektu, lokalizacja i1 liczba urzadzen
pomiarowych (deszczomierze), stan wody w odbiorniku,
poziom wod gruntowych itp. W powyzszych analizach mo-
dele logitowe opracowano na podstawie wynikéw progno-
zowania dobowego doplywu $ciekow do dwodch oczysz-
czalni z wykorzystaniem licznych sieci neuronowych oraz
przedstawiono ogdlnie wiagzace wskazoéwki doboru zmien-
nych objasniajacych, funkcji aktywacji i liczby neuronow
w warstwie ukryte] jakimi nalezy kierowac¢ si¢ przy two-
rzeniu modelu sieci neuronowej w przypadku dowolnej
oczyszczalni, co jest bardzo istotne na etapie planowania
eksperymentu.

Wykonane obliczenia za pomocg sieci neuronowych
wykazaty, ze w przypadku oczyszczalni $cieckow w Rze-
szowie 1 Kielcach najlepsze prognozy dobowego doptywu
Sciekow uzyskano uwzgledniajac w modelach wysokos¢
opadow atmosferycznych zmierzong w dwoch poprzednich
dobach oraz doptyw $ciekéw z trzech poprzednich dob.
Z wykonanych analiz wynika jednocze$nie, Ze znacznie
lepsze wyniki obliczen otrzymano na podstawie dobowego
doplywu $ciekéw do oczyszczalni niz catkowitej wysoko-
$ci opadow atmosferycznych.

Przeprowadzona analiza wykazata, ze mimo iz badane
oczyszczalnie $ciekow i zlewnie znacznie si¢ roznity, co
potwierdzaja warto$ci parametru B;, to jednak uzyskane
wyniki pozwalaja na ich uogdlnienie oraz na odpowiedni
dobor zarowno zmiennych objasniajacych, jak i parame-
trow struktury modelu, w celu uzyskania wymaganej do-
ktadnos$ci prognozy dobowej ilosci $ciekow doptywaja-
cych do badanego obiektu.
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Bartkiewicz, L., Szelag, B., Studzinski, J. Impact Assess-
ment of Input Variables and ANN Model Structure on Fore-
casting Wastewater Inflow into Sewage Treatment Plants.
Ochrona Srodowiska 2016, Vol. 38, No. 2, pp. 29-36.
Abstract: Due to a stochastic nature of sewage inflow into
a treatment plant the inflow amount and its quality are highly
variable which has a significant impact on the plant technologi-
cal objects operation. Hence, sewage inflow forecasting would
be desirable as it allows for mitigating the impact of abnormal
events that might lead to major plant installation disruption. This
paper presents the results of a raw sewage inflow modeling using

Artificial Neural Networks (ANNs). Results of the three-year
measurements of precipitation rates and sewage treatment plant
inflow in Rzeszow and Kielce were used in the analyses. To as-
sess the impact of exogenous variables on the model quality the
logistic regression method was applied. The variables consid-
ered were the precipitation rate and daily sewage inflow, which
were appropriately delayed in relation to the forecasted inflow
values. Impact of the model structure parameters on accuracy of
the mathematical model forecasts was also investigated.

Keywords: Sewage treatment plant, wastewater inflow,
modeling, forecasting, ANN, correlation coefficient.





