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Wykorzystanie wielowarstwowych sztucznych sieci neuronowych
do srednioterminowego prognozowania poboru wody

Zapewnienie ciagglo$ci dostawy wody nalezy do pod-
stawowych zadan przedsigbiorstw wodociggowych. Stad
tez niezwykle istotna jest wiedza na temat zapotrzebowa-
nia na wode¢ zaro6wno w krotkich, jak i dlugich przedzia-
tach czasu oraz identyfikacja czynnikéw wplywajacych na
warto$¢ zapotrzebowania. Niektore z tych czynnikow maja
charakter uniwersalny, to znaczy wptywaja na fluktuacje
poboru wody we wszystkich sieciach wodociagowych. Nie
oznacza to jednak, Ze ich sita odziatywania jest we wszyst-
kich przypadkach taka sama. Infrastruktura wodociaggowa
charakteryzuje si¢ duza specyfika uzalezniong zaréwno
od czynnik(')w naturalnych (rzezba terenu, deniwelacje
terenu), jak i antropogenicznych (gestos¢ zabudowy ijej
przestrzenne rozmieszczenie). Do prognozowanla poboru
wody z sieci wodociggowych najczeséciej wykorzystywane
sa stochastyczne modele szeregdw czasowych, dzieki kto-
rym mozliwa jest [1]:

—ocena i modyfikacja modeli wykorzystywanych
w modelowaniu przeptywu wody w systemach wodocia-
gowych,

— optymalizacja procesu sterowania oczyszczaniem
i dystrybucja wody,

— korekta polecen operacyjnych w procesach oczysz-
czania i dystrybucji wody, w celu zwickszenia ich spraw-
nosci.

W modelach tych koncowy wynik uzyskiwany jest na
podstawie pomiarow wejscia i wyjscia z obiektu (obcigzo-
nych szumem) z wykorzystaniem réznych metod interpo-
lacyjnych, aproksymacyjnych, analiz szeregéw czasowych
czy tez modeli neuronowych [2]. Prognozowanie poboru
wody, ze wzgledu na czas, mozna podzieli¢ na krotko-,
srednio- i dlugoterminowe. Prognozy krotkoterminowe
(godzinowe, dobowe) wykorzystywane sa gldwnie w celu
zapewnienia sprawnego biezacego funkcjonowania sys-
temu wodociggowego, w tym przede wszystkim minima-
lizacji czasu przebywania wody w sieci wodociggowej
1 zbiornikach magazynujacych, zapewniajac tym samym
]e_] dobrq jako$é [3]. Srednio- i dhugoterminowe (mie-
sigczne 1 roczne) prognozy dostarczaja przedsigbiorstwom
wodociggowym przede wszystkim informacji na temat
ksztattowania si¢ zapotrzebowania na wodg. Dzigki temu
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przedsigbiorstwa wodociggowe moga odpowiednio ksztal-
towaé swoja polityke wewnetrzng i inwestycyjng dotycza-
cg miedzy innymi budowy nowych uj¢é wody i rozbudowy
sieci wodociagowej.

Trafno$¢ prognozowanego poboru wody zalezy przede
wszystkim od zmiennych uwzglednionych w przyjetym
modelu. W wielu pracach dowiedziono lepszej skuteczno-
$ci sztucznych sieci neuronowych (SSN) w zakresie pro-
gnozowania poboru wody, w poréwnaniu do metod trady-
cyjnych, takich jak analiza szeregdw czasowych i modele
regresji [4—6]. Sztuczne sieci neuronowe zostaly réwniez
z sukcesem zastosowane do prognozowania zapotrzebowa-
nia na wode [7, 8].

Cel i obszar badan

Gtownym celem pracy byto wykorzystanie sztucznych
sieci neuronowych w prognozowaniu miesi¢cznego poboru
wody w jednej z dzielnic Torunia. Realizacja tak postawio-
nego celu wymagata w pierwszej kolejnosci identyfika-
cji gléwnych czynnikdéw majacych zasadniczy wpltyw na
prognozowany proces. Analizie poddano system wodocia-
gowy zaopatrujacy w wode niewielka dzielnice Torunia —
Czerniewice, potozong w potudniowo-wschodniej czgsci
miasta. Wybor tej dzielnicy wynikat ze specyfiki miejskie-
go systemu wodociggowego. Torun ma bardzo dobrze roz-
winieta sie¢ wodociagowa, ktorej taczna dhugos¢ wynosi
okoto 550 km.

Woda ujmowana jest z trzech uje¢ — Drweca-Jedwab-
no (ujecie infiltracyjno-powierzchniowe), Mata Nieszaw-
ka (ujecie glebinowe) i Czerniewice (ujecie gh;blnowe)
Woda z pierwszych dwoch uje¢ tloczona jest do sieci two-
rzacej jeden zintegrowany system wodociggowy, natomiast
dzielnica Czerniewice, oddalona o okoto 7km od centrum
miasta, ma osobny system wodociggowy, ktory jest zaopa-
trywany w wode¢ z niewielkiego ujecia glebinowego zlo-
kalizowanego na obszarze tej dzielnicy. Jako$¢ ujmowa-
nej wody podziemnej jest tak dobra, ze nie wymaga ona
oczyszczania [9]. Brak potaczenia z systemem wodocig-
gowym miasta zadecydowat o wyborze systemu wodocig-
gowego dzielnicy Czerniewice do szczegdtowych analiz.
Na wybranym obszarze nie ma zaktadéw przemystowych,
dzigki czemu mozliwa byla trafniejsza identyfikacja czyn-
nikéw wptywajacych na pobor wody przez gospodarstwa
domowe i zaklady ustugowe. W rezultacie umozliwito to
dobranie odpowiednich zmiennych do modelu prognozu-
jacego pobdr wody.
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Materiaty i metody

W pracy wykorzystano dane udostgpnione przez przed-
sigbiorstwo Torunskie Wodociagi Sp. z 0.0. Zawieraly one
informacje dotyczace eksploatacji systemu wodociggowe-
go w dzielnicy Czerniewice z lat 2000-2012, w tym mig-
dzy innymi:

— miesigczny pobor wody (Py,),

— liczba 0s6b korzystajacych z wodociagu (L,),

Ponadto uwzgledniono nastgpujace dane meteorolo-
giczne:

— maksymalna miesigczna temperatura powietrza (T i),

— minimalna miesi¢czna temperatura powietrza (Tyin),

— $rednia miesigczna temperatura powietrza (Ty),

— wysokos$¢ sumy opaddéw atmosferycznych (Hy),

— wilgotnos¢ powietrza (Wp),

— parowanie (ewapotranspiracja wskaznikowa) (Ey,),
obliczone metoda Penmana-Monteitha.

Wykorzystano rowniez dane uzyskane z Urzgdu Miasta
w Toruniu, dotyczace ksztaltowania si¢ cen wody w miescie
(Cy), a takze dane GUS o wysokosci $redniego rocznego
wynagrodzenia w Toruniu (Zy), ktore przeliczono na $red-
nie miesieczne. Podstawowe charakterystyki statystyczne
wykorzystanych parametrow zamieszczono w tabeli 1.

Tabela 1. Charakterystyka statystyczna zmiennych objasniajacych
i zmiennej objasnianej w latach 2000-2012
Table 1. Statistical characteristics of explanatory variables
and a dependent variable in the period of 2000—-2012

Zmienna Xmaks Xmin Xer Sy
Py, m3 21380 2377 8772 3349
Z, zt 39917 19355 28380 6772
Lo 2183 720 1466 461
Hs, mmH,0 227,0 1,0 47,6 37,6
Ts, °C 23,0 -8,1 8,9 7,6
W, % 93,5 50,0 76,0 10,2
Cys» Zt/m3 3,33 1,13 2,05 0,69
Thins °C 15,7 -12,2 4,0 6,6
Tmaks» °C 30,0 -5,1 13,4 8,0
E., mmH,O 5,20 0,20 1,98 1,41

Poprawne wykorzystanie sieci neuronowych wyma-
ga przeprowadzanie wielu czynnosci majacych na celu
zagwarantowanie uzyskania wlasciwych wynikow. Prace
z uzyciem SSN mozna podzieli¢ na nastepujace etapy:

— pozyskanie oraz statystyczna obrobka danych, ktore
reprezentujg analizowane zjawisko,

— dobor odpowiedniej architektury SSN,

— wybdr metody uczenia SSN,

— krytyczna analiza uzyskanej prognozy.

Dobor odpowiednich zmiennych wejsciowych jest pro-
blemem ztozonym i bardzo istotnym z punktu widzenia ja-
kos$ci prognozy. Krytyczng oceng metod doboru zmiennych
zaproponowano w pracy [10], wyrdzniajac w obszarze mo-
delowania zasobow wodnych nastgpujace sposoby okresla-
nia zbioru danych wejsciowych:

— opierajace si¢ na wykorzystaniu wiedzy na temat
funkcjonowania systemu, ktory bedzie modelowany,

— wykorzystujace analize wspolzmiennos$ci zmiennych
na podstawie wspotczynnika korelacji,

— heurystyczne, polegajace na przyktad na uczeniu r6z-
nych modeli SSN w oparciu o krokowe dodawanie kolej-
nych zmiennych,

— pozyskujace wiedze¢ z uczonej SSN w oparciu 0 ana-
lizg wrazliwosci,

—bedace kombinacja narzedzi wykorzystywanych
w réznych metodach.

W niniejszej pracy przyjeto podejscie hybrydowe, ta-
czace zalety poszczegdlnych metod. Dobdér zmiennych
objasniajacych podzielono na dwa etapy — w pierwszym
dokonano analizy wykresow poszczegélnych zmiennych
w celu identyfikacji nieregularno$ci, brakéw lub zbedno-
$ci, natomiast drugi etap polegat na zbudowaniu macierzy
reprezentujacej wzajemna korelacje miedzy zmiennymi
wejsciowymi i zmienng wyjsciowa, czyli poborem wody.
Kolejnym krokiem byto stworzenie modeli z uzyciem wie-
lu zmiennych wejsciowych na podstawie metody przedsta-
wionej w pracy [11]. Sam proces uczenia sieci neurono-
wych przeprowadzono w programie Statistica, przyjmujac
nastgpujace zalozenia dotyczace liczebnosci zbiordéw:

— uczacego: 110 przypadkow,

— testowego: 23 przypadki,

— walidacyjnego: 23 przypadki.

Zaszeregowanie do poszczegdlnych przypadkow
oparto na narzedziu automatycznym dostgpnym w opro-
gramowaniu Statistica, ktérego dzialanie polega na loso-
wym podziale zbioru na podstawie wartoéci losowej ge-
neratora na podzbiér uczacy 70% probek oraz podzbiory
testowy i1 walidacyjny po 15%. W celu poprawnego za-
szeregowania i uniknigcia btedow trzeciego rodzaju [12]
oraz wilasciwej oceny modelu predykcyjnego, dokonano
sprawdzianu krzyzowego w postaci k-krotnej walidacji
(k=10), co oznaczato, ze procedur¢ podziatu zbioru na
odpowiednie podzbiory powtdrzono 10-krotnie, a nastgp-
nie obliczono warto$¢ $rednig z uzyskanych wynikéw
zbioru testowego.

Sieci byly budowane na podstawie ,,Automatycznego
poszukiwania sieci”’, przy czym przyjeto, ze powstanie
200 wielowarstwowych sieci neuronowych (multi layer
perceptron — MLP), w ktorych minimalna liczba ukrytych
neuronéw wyniesie 3, natomiast maksymalna — 10. Nale-
zy zauwazy¢, ze problematyka ustalania liczby neuronow
w warstwie ukrytej jest zagadnieniem budzacym wie-
le watpliwosci [13]. Jak wynika z pracy [14], duze sieci
(z wieloma neuronami w warstwie ukrytej) moga uczy¢ sie
rozwigzywac problemy szybciej, lecz niekoniecznie lepie;j.
Ponadto doktadno$¢ prognozowania nie ro$nie proporcjo-
nalnie wraz z liczba neuronow w warstwie ukrytej. Proce-
dure budowy sieci rozpoczyna si¢ z matg liczbg neurondw
w warstwie ukrytej, stopniowo ja zwigkszajac i obserwujac
jakos¢ wynikow. Dazac do jednoznaczno$ci w okresleniu
liczby neuronéw w warstwie ukrytej postuzono si¢ opra-
cowanym w pracy [15] zalozeniem, ze minimalna liczna
neurondéw ukrytych to pierwiastek z iloczynu liczby neu-
ronéw w warstwie ukrytej i wyjsciowej, natomiast mak-
symalna to 3-krotna warto$¢ minimalnej liczby neurondéw
plus jeden. W kazdym z analizowanych przypadkéw prze-
analizowano 200 wariantéw réznych architektur sieci typu
MLP. Warto$¢ ta wynikata z liczby mozliwych kombinacji
architektur, przy uwzglednieniu 8 réznych liczb neuronow
w warstwie ukrytej oraz 5 réznych funkcji aktywacji, od-
powiednio w warstwie ukrytej i wyjsciowej (8:5-5=200).
Ocene sieci wykonano na podstawie bledow prognozy
w odniesieniu do zbioréw przypadkéw uczacych, testo-
wych oraz walidacyjnych.
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Tabela 2. Macierz korelacji zmiennych objasniajgcych i zmiennej objasnianej
Table 2. Matrix of correlation coefficients among explanatory variables and a dependent variable

Zmienna Pw Zs Lo Hg W, Cw Tmin Trnaks Ew
Pw 1 0,65 0,71 0,00 0,41 -0,43 0,60 0,42 0,37 0,47
Zs 0,65 1 0,96 -0,02 -0,02 0,06 0,98 -0,01 -0,02 —-0,06
Lo 0,71 0,96 1 -0,04 -0,02 0,04 0,92 -0,02 -0,03 -0,03
Hs 0,00 -0,02 -0,04 1 0,42 -0,01 -0,02 0,38 0,48 0,36
Ts 0,41 -0,02 -0,02 0,42 -0,71 -0,02 0,99 0,98 0,91
W, -0,43 0,06 0,04 -0,01 -0,71 1 0,06 -0,76 -0,59 -0,84
Cw 0,60 0,98 0,92 -0,02 -0,02 0,06 1 -0,02 -0,03 —-0,06
Trnin 0,42 —-0,01 -0,02 0,38 -0,76 -0,02 1 0,96 0,92
Tonaks 0,37 ~0,02 -0,03 0,48 -0,59 -0,03 0,96 1 0,86
Ey 0,47 -0,06 -0,03 0,36 -0,84 -0,06 0,92 0,86 1
Wyniki Nalezy zauwazy¢, ze zgromadzone przez autorow

Na analizowanym obszarze Torunia w ostatnich latach
stwierdzono systematyczne zwigkszanie si¢ ilosci pobiera-
nej wody (rys. 1) —w latach 2000-2012 ten taczny przyrost
wyniost ponad 67%.

25

[&]

£ 201

™

£

6 151

2>

=

o 10

g 10

]

Qo

8 51 y =50,804x + 4784,2
O T & % T 6 & % & & 5 - & o
o o o o o o o o o o -~ -~ ~— -~
o o o o o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N N N N N

Rok

Rys. 1. Miesigczna zmiennos$¢ poboru wody
w latach 2000-2012
Fig. 1. Monthly variability in water consumption
for the period of 2000—2012

Jest to tendencja przeciwna od obserwowanej w innych
miastach Polski [16]. Do najwazniejszych przyczyn obser-
wowanego zwickszenia zapotrzebowania na wode w anali-
zowanej dzielnicy Torunia mozna zaliczy¢:

— miloda i wcigz rozwijajaca sie, atrakcyjnie potozona,
dzielnica,

— brak przemystu,

— zabudowa jednorodzinna (z ogrodkami i trawnikami)
stanowi znaczacy odsetek istniejacych i nowo powstaja-
cych budynkow,

—duzg cze$¢ mieszkancoéOw stanowig osoby zamozne,
ktore nie muszg liczy¢ si¢ z kosztami zuzycia wody (np. na
podlewanie przydomowej zieleni).

Analiza macierzy korelacji (tab. 2) wykazata brak sil-
nego zwigzku miedzy zmiennymi wejsciowymi i zmienng
wyjsciowa (P, — pobor wody). Stwierdzono natomiast silng
wspotzalezno$¢é miedzy poszczegdlnymi zmiennymi, kto-
rych wystgpowanie byto uzasadnione. Jedna ze zmiennych
(Hg — wysoko$¢ sumy opaddéw) byta w sposob pomijalnie
maty skorelowana ze zmienng wyjsciowa (Py,). Przyjmu-
jac jednak, ze wszystkie zgromadzone zmienne wejSciowe
majg istotny wplyw na zmienng wyjsciowa, pobdr wody
mozna zapisa¢ w postaci funkcji:

Pw = f(Zsa Loa Hsa Ts, Wp7 Cwa Tonins TmakSa Ew) (1)

zmienne objasniajace nie wyczerpujg zbioru zmiennych
wplywajacych na ksztaltowanie si¢ poboru wody, na co
wskazuja mate wartosci wspotczynnika korelacji (tab. 2).
Przy dziewigciu zmiennych wejsciowych liczba mozli-
wych kombinacji wejs¢ do sieci neuronowej wyniosta
511. Wykorzystanie metody eliminacji zaproponowanej
przez autoréw pracy [11] pozwolito na ograniczenie liczby
kombinacji (i tym samym modeli) do o$miu. Strukture wy-
branych sieci w przypadku poszczegdlnych modeli przed-
stawiono w tabeli 3, natomiast tabela 4 zawiera miedzy
innymi strukture, funkcj¢ aktywacji oraz algorytm uczenia
najlepszych SSN uzyskanych w programie Statistica.

Tabela 3. Struktura zmiennych wejsciowych modeli
Table 3. Input variables structure for individual models

Model Zmienne wejsciowe Vf)tpéisir;r\:\?a
M1 Zs, Lo, Cy, Ey
M2 Zs, Lo, Cus Wy
M3 Z, Lo, Cy, Ts
M4 Zs, Lo, Cu, Trmin )
M5 Zs, Lo, Cys Trmaks b
M6 Zs, Lo, Cws Trmaks: Wp
M7 Zs, Lo, Cu, Trmaks: Hs
M8 Zg, Lo, Cy, Hs, Ts, Ew, Trmin, Tmakss Ew

Uzyskane modele oceniono na podstawie wartosci
wspotczynnika korelacji wejscia do wyjscia z modelu
(CQ), jakosci modelu (E) [17], sredniego btedu kwadrato-
wego wartosci $redniej (root mean squared error — RMSE)
oraz znormalizowanego S$redniego bledu kwadratowego
warto$ci $redniej (normalized root mean square error —
NRMSE), opisanych nastepujacymi zaleznosciami:

> (b g - pyromy’
E=1- "L 2
NCE o

i=1

1 v . N2
RMSE = 535 (P, P,proen) (3)
RMSE
NRMSE = nis “4)
1 .
H; P VSbsl
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Tabela 4. Charakterystyka sztucznych sieci neuronowych uzyskana w programie STATISTICA
Table 4. Characteristics of artificial neural networks generated by STATISTICA software

Jakosé Funkcja aktywacji
Model Struktura uczenia testowania walidacji ﬁlggg‘g warstwa warstwa
! ukryta wyjsciowa
M1 4-8-1 0,864 0,757 0,910 BFGS 7 liniowa wyktadnicza
M2 4-3-1 0,885 0,800 0,822 BFGS 14 logarytmiczna | logarytmiczna
M3 4-4-1 0,791 0,767 0,900
BFGS 7
M4 4-5-1 0,780 0,758 0,852 liniowa
M5 4-9-1 0,798 0,773 0,894 BFGS 8
wyktadnicza
M6 0,963 0,953 0,877 BFGS 44 tangens hiperb.
5-3-1
M7 0,836 0,801 0,892 BFGS 11
liniowa
M8 9-4-1 0,872 0,769 0,879 BFGS 9

Wartosci poszezegolnych wskaznikow wykorzystanych
do oceny prognoz uzyskiwanych na podstawie poszczego6l-
nych modeli sztucznych sieci neuronowych przedstawiono
w tabeli 5.

Tabela 5. Wskazniki jakosci prognoz wg poszczegdinych modeli
Table 5. Performance quality indexes according to individual models

Model Kryterium
E RMSE CcC NRMSE
M1 0,707 1812,1 0,849 0,207
M2 0,720 1772,9 0,868 0,202
M3 0,570 2195,8 0,782 0,250
M4 0,557 2227,7 0,766 0,254
M5 0,584 2160,4 0,791 0,246
M6 0,901 1052,5 0,950 0,120
M7 0,676 1906,2 0,831 0,217
M8 0,707 1812,9 0,861 0,207

W celu poréwnania modeli w zakresie bledow powsta-
tych w procesie uczenia, testowania oraz walidacji postu-
zono si¢ wzorem na Sredni bezwzgledny btad procentowy
(mean absolute percentage error — MAPE):

| n | pobsi_ p prognj
MAPE =— Y | ——————100 Q)
n = P obs;
i=1 W

Wartosci tego bledu zawiera tabela 6.

Tabela 6. Wartosci btedu typu MAPE poszczegdlnych zbiorow
Table 6. MAPE error values for individual sets

Model Sredni bezwzgledny btad procentowy (MAPE), %
uczenia testowania walidacji
M1 21,44 22,91 12,95
M2 19,18 21,36 15,19
M3 24,16 21,82 14,61
M4 25,14 22,95 14,79
M5 24,87 22,68 14,87
M6 8,37 8,88 10,85
M7 22,52 22,70 13,66
M8 23,36 25,16 15,95

Oceng i jako$¢ prognozy z uzyciem uzyskanych mode-
li sieci wykonano na podstawie wartosci poszczegolnych
parametrow zebranych w tabelach 4—6. Model M6 (rys. 2),
cechujacy si¢ najlepsza dokladnoscia prognozy w przy-
padku zbioru danych walidacyjnych, opieral si¢ na zbiorze
zmiennych wejsciowych, w sktad ktorych wchodzity takie
parametry, jak s$rednie wynagrodzenie miesi¢czne (Zg),
liczba o0s6b korzystajacych z wodociagu (L), cena wody
(Cy), maksymalna temperatura powietrza (T ) oraz wil-
gotnos¢ powietrza (Wp).
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Rys. 2. Dopasowanie prognozy z uzyciem modelu M6
do rzeczywistego poboru wody
Fig. 2. M6 model forecast fit to the real water consumption

W przypadku tego modelu wartos¢ MAPE dotyczaca
zbioréw uczacego, testujacego oraz walidacyjnego wynosi-
ta odpowiednio 8,37%, 8,88% 1 10,85%. Byty to wartosci od
3-do 1,5-krotnie lepsze niz w przypadku pozostatych mode-
li. Na traftho$¢ prognoz tej sztucznej sieci neuronowej, w po-
réwnaniu do innych, wskazuje rowniez korzystna warto$¢
kryteriéw E oraz CC zblizajaca si¢ do jednosci. Analogiczne
whnioski dotyczyly oceny bledow typu RMSE oraz NRMSE,
ktére w przypadku wybranego modelu (M6) osiagnely
najkorzystniejsze wartosci na tle pozostatych — minimalng
RMSE oraz maksymalng NRMSE. Model prognostyczny
M6 oceniono dodatkowo na podstawie danych niebioracych
udziatu w analizie. Prognoz¢ wykonano na 2013 r., w kto-
rym uwzglednione parametry meteorologiczne oraz pobor
wody ksztattowaty si¢ tak, jak na rysunku 3, natomiast licz-
ba mieszkancow oraz koszt jednostkowy wody wynosilty
odpowiednio 2190 oraz 3,61 zt/m3. Przy tych danych war-
tos$¢ btedu typu MAPE wyniosta 10,95%, co byto wartoscia
nieznacznie gorsza (o 0,1%) od rezultatow osigganych przez
model M6 w przypadku zbioru testowego.
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Fig. 3. Variability of water consumption and selected
meteorological parameters in 2013
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¢ Analiza prognozowania poboru wody z wykorzysta-
niem sieci neuronowych potwierdzita uzytecznos¢ tej me-
tody w badanym zakresie i moze by¢ proponowana jako
alternatywa dla stosowanego obecnie (w Torunskich Wo-
dociggach Sp. z 0.0.) modelu addytywnego szeregu cza-
sowego, w przypadku ktorego wartos¢ btedu typu MAPE
wynosi 16,2%.

¢ Najlepsza jako$¢ prognozy (oceniong na podstawie
warto$ci bledu typu MAPE) uzyskano w przypadku mode-
lu M6, zbudowanego na podstawie nastgpujacych zmien-
nych: liczba 0séb korzystajacych z wodociagu, cena wody,
maksymalna temperatura powietrza, wilgotnos¢ powietrza
oraz $redni dochdod na mieszkanca.

¢ W prognozowaniu poboru wody odrzucono niektore
ze zmiennych, ktére wydawatoby si¢ w sposob naturalny
wplywaja na jej zuzycie, w tym gltéwnie wysokos¢ opa-
dow atmosferycznych. Specyfika tego parametru mete-
orologicznego polega na tym, ze wystgpuje on zazwyczaj
z duzym nasileniem jedynie w ciggu kilku dni w miesia-
cu. Z tego tez wzgledu parametr ten bedzie miat znaczenie
w przypadku prognozowania krotkoterminowego. Dotyczy
to zwlaszcza poboru wody w ujeciu dobowym [18,19],
przy czym stwierdzono brak tej zalezno$ci w krétszych
przedziatach czasu (pobdr godzinowy) [20].

¢ Zakres zmiennych uwzglednionych w prognozowa-
niu poboru wody za pomocg sieci neuronowych wymaga
dostosowania do warunkow lokalnych, czego potwierdze-
niem jest fakt, ze nie wszystkie zmienne uwzglednione
w innych pracach [7, 8] dotyczacych analizowanego zagad-
nienia okazaly si¢ istotne w rozpatrywanym przypadku.

¢ Wykorzystanie wszystkich zgromadzonych i jedno-
czesnie korelujacych z poborem wody zmiennych wejscio-
wych w budowie modelu sztucznej sieci neuronowej nie
jest jednoznaczne z uzyskaniem najlepszych jako$ciowo
prognoz. W analizowanym przyktadzie lepiej sprawdzity
si¢ sztuczne sieci neuronowe z ograniczong liczbg zmien-
nych objasniajacych.
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Piasecki, A., Jurasz, J., Marszelewski, W. Application of
Multilayer Perceptron Artificial Neural Networks to Mid-
Term Water Consumption Forecasting — A Case Study.
Ochrona Srodowiska 2016, Vol. 38, No. 2, pp. 17-22.
Abstract: Multilayer perceptron (MLP) artificial neural
networks were employed to monthly water consumption fore-
casting. Research encompassed Czerniewice, one of the es-
tates in Torun with a dedicated waterworks system (different
from the other part of the town). Initially, nine exogenous vari-
ables describing meteorological, economic and social condi-
tions were examined. The forecasting process revealed that
implementation of all input variables correlating with water

consumption did not lead to the highest quality forecasts. In
terms of quality, the best result (evaluated based on MAPE
criterion) was achieved for a model built on variables such as
number of residents with access to waterworks, water rate,
maximum temperature and humidity, and average income per
inhabitant. It was demonstrated that the selection of input vari-
ables used for water consumption forecasting should be ad-
justed to local conditions. In the example considered, artificial
neural networks proved useful in mid-term water consumption
forecasting.

Keywords: Water supply system, water consumption, fore-
casting, artificial neural networks, exogenous variable.





