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Zastosowanie metod czarnej skrzynki do prognozowania
wartosci wybranych wskaznikow jakosci sciekow
doptywajacych do oczyszczalni komunalnej

Do modelowania zaréwno ilosci, jak i jakosci §ciekow
dopltywajacych do oczyszczalni mozna wykorzystaé me-
tody czarnej skrzynki, w ktorych na etapie uczenia mode-
lu tworzona jest jego struktura, decydujaca o poprawnym
prognozowaniu warto§ci zmiennej objasnianej. Autorzy
pracy [1] zastosowali z powodzeniem modele typu ARIMA
i sztuczne sieci neuronowe (SNN) do symulacji zawartosci
zawiesin ogolnych oraz azotu i fosforu ogoélnego w Scie-
kach doptywajacych do oczyszczalni. Z kolei w pracy [2]
wykazano przydatno$¢ modelu ARIMA do prognozowania
warto$ci ChZT i zawartosci zawiesin ogélnych w $ciekach
deszczowych. Jednoczesnie opisane w pracy [3] wykorzy-
stanie SNN do prognozowania zawartosci zwigkow bio-
gennych w S$ciekach nie dalo zadowalajacych wynikéw.
Autorzy pracy [4] do prognozowania zawartosci zawiesin
ogo6lnych i biochemicznego zapotrzebowania na tlen za-
stosowali metody wektoréw nosnych (SVM), laséw loso-
wych (RF), MARS (multivariate adaptive regression spline)
i k-najblizszego sgsiada. Ponadto w pracy tej, ze wzgledu
na znaczng liczb¢ zmiennych wejsciowych opisujacych war-
tosci wybranych wskaznikow jakos$ci §ciekdw, zastosowano
metode analizy sktadowych gltéwnych i drzew boostingo-
wych w celu ograniczenia liczby zmiennych w modelu.
W praktyce jest to bardzo istotne [5], poniewaz pozwala na
wyeliminowanie z obliczen warto$ci zmiennych, ktore nie
majg istotnego wpltywu na przebieg badanego procesu, a co
za tym idzie —upraszcza strukturg tworzonego modelu [6, 7].
Z przegladu literatury wynika, ze w praktyce czesto stosuje
si¢ modele hybrydowe, stanowiagce zazwyczaj polaczenie
modeli czarnej skrzynki (SSN) z odpowiednim modelem
klasyfikacyjnym — najczg$ciej sa to samoorganizujace si¢
sieci neuronowe [8,9]. Obliczenia przeprowadzone przez
autorow pracy [7] wykazaly, ze takie rozwigzanie prowa-
dzi do znacznej poprawy zdolnosci predykcyjnych modelu.
Takie postepowanie ma jednak rowniez wady, szczegolnie
w przypadku, gdy dysponuje si¢ niewiclka liczba danych
wejsciowych lub gdy zbiory uzyskane w wyniku klasyfika-
cji charakteryzuje znaczne zréznicowanie. W takich przy-
padkach moga wystapi¢ problemy na etapie uczenia oraz
testowania modelu regresyjnego.
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Z doniesien literaturowych wynika takze, ze podsta-
wowymi danymi do obliczen jakos$ci Sciekow doptywaja-
cych do oczyszczalni za pomoca metod czarnej skrzynki sg
zwykle pigciodobowe biochemiczne zapotrzebowanie na
tlen oraz zawartoSci zawiesin ogdlnych i1 azotu ogdlnego.
Do prognozowania wartosci tych wskaznikow wykorzy-
stuje si¢ szeregi czasowe ich wartosci uzyskane podczas
rutynowych pomiaréw fizyczno-chemicznych, tworzac
modele o charakterze autoregresyjnym. Jednak ze wzgle-
du na stosunkowo duze koszty i dtugi czas pozyskiwania
wynikow takich pomiarow, celowe jest opracowywanie
modeli predykcyjnych na podstawie wskaznikow jakosci
sciekéw monitorowanych w oczyszczalni w sposob ciagly
1 niewymagajacych stosowania specjalnych technik (po-
dobnie jak pomiar strumienia objgtosci sciekow). Za taki-
mi modelami przemawia réwniez fakt, ze badania opisane
w pracach [10, 11] wykazaly silng zalezno$¢ miedzy warto-
$Scig strumienia objetosci $cickow a wartosciami wskazni-
kow opisujacych ich jakosc.

Obiekt badan

Obicktem badan byla miejska oczyszczalnia $ciekow
w Rzeszowie, wybudowana w latach 1974-1988 i wie-
lokrotnie modernizowana. Projektowana $redniodobo-
wa przepustowos$é tego obiektu wynosita 62,5tys.m3/d
(QqM2ks=75tys. m3/d), a rownowazna liczba mieszkancow
(RLM) byta rowna 400tys. Podczas pomiaréw prowadzo-
nych w latach 2013-2015 ilos$¢ $ciekéw doptywajacych do
oczyszczalni zmieniata si¢ od 26973 m3/d do 66773 m3/d.
Technologia oczyszczania $ciekow obejmuje mechanicz-
no-biologiczne oczyszczanie $ciekdOw ze zintegrowanym
usuwaniem substancji biogennych, oparte na konwencjo-
nalnym wielofazowym osadzie czynnym z denitryfikacja
wyprzedzajaca i nitryfikacja w uktadzie cyrkulacyjnym.
Ciag technologiczny obiektu stanowi krata schodkowa, pia-
skownik poziomy, osadnik wstgpny, komora osadu czynne-
go oraz osadniki wtorne. Do rozpatrywanej oczyszczalni
doplywaja $cieki z terenu Rzeszowa, ktéry ma zasadniczo
system kanalizacji rozdzielczej, przy czym w cze$ci Sta-
rego Miasta okoto 85% kanalizacji stanowi sie¢ rozdziel-
cza, a 15%, to sie¢ ogdlnosptawna. W niektorych rejonach
miasta nie ma kanalizacji deszczowej. Ponad 50% dlugosci
kolektoréw stanowiag kanaly betonowe. Okoto 65% sieci
kanalizacyjnej jest eksploatowana przez powyzej 20 lat.
Poziom wod gruntowych na terenie miasta silnie zalezy od
stanow wody w Wistoku i jego doptywach, ktore zbieraja
wody opadowe z Pogdérza Dynowskiego. W praktyce, przy
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wysokich stanach poziomu wod gruntowych (lokalnie ok.
0,3m p.p.t.) i duzej ilosci wod opadowych, obserwuje si¢
wzrost wypehien kolektorow.

Metody

W artykule przedstawiono dwie koncepcje prognozowa-
nia warto$ci wskaznikow jakosci $ciekow doplywajacych
do oczyszczalni. W pierwszym przypadku wyznaczono
modele prognostyczne dotyczace wartosci biochemicz-
nego zapotrzebowania na tlen (BZTs), a takze zawartos$ci
azotu ogolnego (N,g) 1 amonowego (NH4"), fosforu ogél-
nego (P,,) oraz zawiesin ogdlnych (Z,,) na podstawie bez-
posrednich pomiarow (modele autoregresyjne). W drugim
przypadku badano mozliwo$¢ prognozowania zawartosci
zwigzkow biogennych w $ciekach doptywajacych na pod-
stawie wynikow pomiaru ich natgzenia przeptywu (mode-
le operatorowe). Ten drugi przypadek jest bardzo istotny
z praktycznego punktu widzenia, poniewaz takie modele
pozwalaja znacznie ograniczy¢ kosztowne badania jakosci
sciekow. Dodatkowo na uwage zashuguje fakt, ze w przy-
padku BZT5 koncepcja modelowania tego wskaznika jedy-
nie na podstawie mierzonego natezenia przeptywu pozwala
wyznaczy¢ jego prognoz¢ w czasie znacznie krotszym niz
czas potrzebny do jego oznaczenia (5 d).

Przed przystqplenlem do budowy modeli prognostycz-
nych wejsciowe dane pomiarowe poddano modyfikacji
polegajacej na usunig¢ciu zmiennych majacych pomijalny
wplyw na przebieg analizowanego zjawiska, przy czym
wczesniej dane te poddano normalizacji za pomoca prze-
ksztatcenia w postaci [12]:

Ai — Amin
Amaks — Amin

A= (M
w ktorej:
A; — znormalizowana warto$¢ i-tego elementu zbioru A me-
toda min-maks
A; — warto$¢ i-tego elementu zbioru A zarejestrowana
W czasie pomiaréw
Anaks — Wartos¢ maksymalna w zbiorze A
Apin — Warto$¢ minimalna w zbiorze A

Do modyfikacji danych pomiarowych i ograniczenia
liczby zmiennych wej$ciowych modelu zastosowano meto-
de¢ drzew wzmacnianych (BT) oraz metode¢ analizy sktado-
wych gtownych (PCA) [13, 14]. Za pomoca drzew wzmac-
nianych okreslono wartos$ci wskaznika waznosci (IMP)
poszczeg(')lnych predyktoréw (zmiennych objasniajacych;
x(t-1), 1=1,2,..,7), przy czym im wigksza wartos¢ IMP,
tym rozpatrywane zmienne maja wigkszy wptyw na zmien-
ng objasniana. W metodzie analizy sktadowych obliczono
warto$ci sktadowych gléwnych stanowiacych liniowa
kombinacje Z=}a; X; analizowanych zmiennych przy zato-
zeniu, ze otrzymane sktadowe sg ortogonalne. Wyznaczo-
ne sktadowe (a wigc rowniez parametry a;) byly dobierane
w taki sposob, aby uzyskane kombinacje liniowe Z; mialy
najwigksza wariancj¢ wsrod wszystkich kombinacji linio-
wych. Matematyczne rozwigzanie tego problemu otrzy-
muje si¢ przez znalezienie wartosci i wektorow wiasnych
macierzy korelacji. Obliczony wektor a;=[ajj,a;2,...,a,],
dajacy maksymalnq wariancj¢ przy dodatkowym warunku
Ipi=1 (a;?=1), jest wektorem W%asnym odpowiadaja-
cym najw1<;kszej warto$ci wlasnej macierzy korelacji R,
opisujacej zalezno$ci mlegdzy poszczegdlnymi wskaznia-
kami jako$ci $ciekéw i natgzeniem przeplywu Sciekow.
W dalszych analizach uwzgledniono wartosci sktadowych,

w przypadku ktérych wartosci wlasne wynosity co naj-
mniej 1,0 [16]. W przypadku metody drzew wzmacnianych
(BT) warto$¢ graniczng IMP, decydujaca o tym, czy badana
zmienna bedzie ujeta lub pominigta w modelu, wyznaczo-
no analizujgc zmiennos$¢ obliczanych wskaznikow wazno-
$ci wybranych predyktorow.

W niniejszym artykule do prognozowania wartosci wy-
branych wskaznikow jakosci $ciekéw doptywajacych do
oczyszczalni komunalnej zastosowano metody MARS oraz
laséw losowych (RF), a takze rozpatrzono wptyw wpro-
wadzenia dodatkowej zmiennej o charakterze klasyfikacyj-
nym na zdolnosci predykcyjne modelu prognostycznego
w metodzie RF.

Metoda MARS

MARS jest jedng z wielu metod stosowanych do roz-
wigzywania zagadnien o charakterze regresyjnym [15,16]
i stanowi rozszerzenie klasycznego wykorzystania danych
wejsciowych przy wyznaczaniu modeli matematycznych.
W metodzie tej zakresy zmiennos$ci predyktoréw branych
pod uwage sa dzielone na przedziaty, w ktorych rozpa-
trywane zmienne moga mie¢ rézny wplyw na badane zja-
wisko. Granice przedzialéw sa wyznaczane na podstawie
wartosci progowych (t), co oznacza, ze w zaleznosci od
tego, czy zmienna jest ponizej czy powyzej wartosci t,
rozpatrywany predyktor bedzie ujety w modelu statystycz-
nym z r6ézna waga lub innym znakiem. Rozr6znianie war-
tosci rozwazanych zmiennych objasniajacych na mniejsze
i wigksze od wartosci progowych (t;) jest realizowane na
podstawie funkcji bazowej w postaci:

h(X) = o;(maks(0, X 1)) 2)

w ktorej:
h(X) — wektor funkcji bazowych poszczegolnych zmien-
nych (x;), w przypadku ktorych jest spetniony warunek:

xi—ti, jezeli x>t
ti:{l i) i~ 4 3)

0, jezeli xi<tj

W metodzie tej relacj¢ regresyjng stanowi funkcja skle-
jana, otrzymywana z liniowej kombinacji iloczynu funkcji
bazowych z odpowiednimi wagami, ktorg mozna zapisaé
W postaci:

F(X) =ty + 3.t () )

w ktorej:
X:[Xl,Xz, ...,.Xi] —
o, — warto$ci wag
h,, — funkcje bazowe

Do wyznaczenia wartosci parametréw modelu metoda
MARS opracowano specjalny algorytm, ktéory umozli-
wia przeszukiwanie zbioru obserwacji (danych pomiaro-
wych) w celu okreslenia wartoéci progowych (weztow).
Algorytm wykorzystuje metode rekurencyjnego podziatu
przestrzeni cech i sktada si¢ z wystepujacych naprzemien-
nie dwodch etapow, dopdki nie zostanie spetnione kryte-
rium zatrzymania (uogdlniony btad w ocenie krzyzowej).
W pierwszym etapie algorytmu jest zwigkszana ztozono$¢
modelu poprzez dodawanie kolejnych funkcji bazowych,
dopoki nie zostanie osiagnigta maksymalna liczba funk-
cji zadeklarowana przez uzytkownika. W kolejnym etapie
obliczen jest uruchamiana procedura eliminacji (przycina-
nia), majaca na celu usunigcie z modelu najmniej istotnych
funkcji bazowych.

wektor danych wejsciowych



Zastosowanie metod czarnej skrzynki do prognozowania wartosci wybranych wskaznikéw jakosci sciekow 41

Metoda lasow losowych (RF)

Algorytm lasow losowych zostat zaproponowany przez
Leo Breimana [17] i jest on rozwini¢gciem metody boot-
strap (szacowanie rozkltadu btgdow estymacji za pomoca
wielokrotnego losowania z powtdrzeniami). W pierwszym
etapie algorytmu wykonuje si¢ k-krotne probkowanie z n-
-elementowego zbioru treningowego (dopuszczajgc powto-
rzenia), a nastgpnie na podstawie otrzymanych zbiorow
tworzone sg drzewa regresyjne. Proces ich budowy, w od-
niesieniu do klasycznego algorytmu laséw losowych, zo-
stal zmodyfikowany tak, aby w kazdym wezle drzewa moz-
na byto dokonaé¢ najlepszego podziatu nie na podstawie
wszystkich, lecz jedynie wylosowanych atrybutéw (zmien-
nych objasniajacych). W ten sposodb uzyskuje si¢ k-drzew
regresyjnych tworzacych las, na podstawie ktorego jest
wyznaczana prognoza polegajaca na obliczeniu S$redniej
arytmetycznej indywidualnych prognoz w przypadku po-
jedynczych drzew, bedaca koncowym wynikiem modelu.
Najwazniejszymi zaletami lasoéw losowych sg efektywnosé
(wykazana empirycznie [17]) i mata liczba parametrow ste-
rujacych ich dziataniem, poniewaz uzytkownik sam decy-
duje o tym, z ilu drzew bedzie si¢ sktadat las. Jest to istotna
zaleta, w poréwnaniu do metody sieci neuronowych czy
regresyjnej metody wektoréw nos$nych, w ktorych liczba
parametrow (a tym samym liczba mozliwych kombinacji
ich wartosci) jest znaczna.

Metoda samoorganizujgcych sie sieci
neuronowych (SOM)

Najpopularniejszym typem samoorganizujacych si¢
sieci neuronowych (SOM — self organization map) sa sieci
Kohonena [18]. Zalicza si¢ je do sieci uczonych bez na-
uczyciela, co oznacza, Ze na etapie uczenia modelu nie sg
przedstawiane na jego wyjsciu zadne wzorce wprowadzo-
nych danych wejsciowych. Zadaniem sieci jest utworzenie
tych wzorcow na etapie uczenia i samodzielne sklasyfiko-
wanie danych wejsciowych. Dane treningowe sg samo-
dzielnie klasyfikowane przez sie¢ na podstawie stopnia ich
korelacji. Trenowanie odbywa si¢ wigc jako proces samo-
uczenia.

Zdolno$¢ tego typu sieci neuronowych do odkrywania
wzorcOw sprawia, ze sg czesto stosowane do wyszukiwa-
nia skupien ukrytych w danych wejsciowych, to jest da-
nych charakteryzujacych si¢ podobnymi wlasciwosciami.
Sieci neuronowe typu SOM skladaja si¢ z dwoch warstw
— wejsciowej oraz wyjsciowej, okreslanej rowniez mianem
konkurencyjnej, majacej posta¢ jedno- lub dwuwymiaro-
wej tablicy. Sieci te w przeciwienstwie do innych nie maja
warstwy ukrytej. W algorytmie stosowanym w wigkszosci
sieci typu SOM neurony reprezentujace podobne klasy
znajduja si¢ obok siebie, tworzac uporzadkowang mape,
dzieki czemu jest mozliwe okreslenie relacji migdzy otrzy-
manymi klasami. Obliczana sie¢ neuronowa jest jednokie-
runkowa, a jej neurony sg polaczone ze wszystkimi ele-
mentami N-wymiarowego wektora wejsciowego (x). Wagi
polaczen neuronéw tworza wektor wi=[wjj, Wi, ..., Win] .
Wektor sygnatéw wejsciowych przed procesem uczenia
jest normalizowany, co mozna zapisa¢ nastepujaco:

Xj

Y ®

Po pobudzeniu sieci wektorem wejsciowym X na etapie
wspolzawodnictwa wygra neuron, ktérego wagi najmniej

Xi=

roéznig si¢ od elementéw tego wektora. Zwyciezca, w-ty
neuron, spetnia zaleznos¢:

d(x, wp,) = mind(x, w;) (6)

w ktorej:
W, — wektor wag neuronu zwycigskiego
d(x, w;) — odleglos¢ (najczesciej euklidesowa) migdzy wek-
torem prezentowanego wzorca wejsciowego (x) a wekto-
rem wag (W)
i=1,2,...,n — liczba wyj$¢

W obrebie i-tego neuronu przyjmuje si¢ sasiedztwo
G(i,x), ktore w klasycznym algorytmie Kohonena defi-
niowane jest jako G(i,x)={1, jezeli d(i,w)<R i 0, jeze-
li d(i,w)>R} (R — promien sgsiedztwa malejacy do 0).
W przypadku sieci SOM, wyniki obliczen stanowi n zbio-
réow danych, ktore zostaly poddane klasyfikacji przy wy-
korzystaniu tego algorytmu. Na etapie uczenia samoorga-
nizujacych si¢ sieci neuronowych jest definiowana liczba
neurondw tworzacych warstwe topologiczng i liczba epok
uczenia. W niniejszym artykule samoorganizujace si¢ sieci
neuronowe wykorzystano do podziatu danych na poszcze-
golne klasy i=1,2,...,n. W przypadku, gdy dane wejsciowe
X=[x1,X», ..., X;] uzyskane metodg PCA lub metodg BT zo-
staty zaliczone do dowolnej klasy, to automatycznie gene-
rowano kolejng zmienng (u) objasniajaca wartosci rozpa-
trywanych wskaznikow jakosci §ciekow, opisang jako:

u= [ulsu25u3a--'sun] (7)

przy czym u;=0 lub 1, i=1,2,...,n oraz jest spelniony wa-
runek u;=1—u,4=0.

Uzyskana w ten sposdb informacja o przydziale do
odpowiedniej klasy (i) stanowita dodatkowa zmienng (u)
o charakterze klasyfikacyjnym, objasniajaca wskazniki ja-
kosci $ciekow na doptywie do oczyszczalni i ostateczny
wektor wejsciowy do modelu lasu losowego miat postac
X’=[X,u]. Zaletg takiego podejscia jest fakt, ze dane nie s
rozdzielane na kolejne zbiory, w ktorych trzeba ponownie
dokonywa¢ podziatu na zbidr uczacy i testowy. W praktyce
pozwala to unikng¢ problemdéw na etapie uczenia modelu
statystycznego, gdy liczba danych uzyskana na drodze kla-
syfikacji za pomoca sieci typu SOM jest w jednej z kilku
klas stosunkowo niewielka. Na uwage zastuguje fakt, ze
przedstawione podejscie nie wymaga rozdzielania danych
uczacych po ich sklasyfikowaniu. Wyznaczony wektor
u stanowi uzupehienie danych wejsciowych zapisanych
w postaci wektora X, dlatego dane wejsciowe do modelu
(regresyjnego, klasyfikacyjnego) przedstawia wektor w po-
staci X’=[X,u]. W artykule badano sieci neuronowe typu
Kohonena o warstwie topologicznej 2x2, gdy liczba epok
na etapie uczenia wynosita 1000. W celu prawidtowego
przeprowadzenia procesu uczenia, a nastgpnie wlasciwej
oceny dziatania modelu statystycznego, dokonano podzia-
tu danych pomiarowych na zbior uczacy (50%) oraz zbiory
testowy 1 walidacyjny (po 25%).

Kryteria oceny modeli

Do oceny zdolnosci predykcyjnej modeli prognozuja-
cych wartos$ci wskaznikow jakosci Sciekow doplywajacych
do oczyszczalni (BZTs, Zyg, Nog, NH," i P,) zastosowano
nastgpujace kryteria:

— $redni blad bezwzgledny (MAE):

og> tNog>

1 n
MAE =—
"

®)

Yi,obs - Yi,progn
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— $redni bezwzgledny btad procentowy (MAPE):

1 n
MAPE=— Y

i=1

Yi,obs - Yi,progn

100 )

yi,obs

w ktorych:

n — liczebnos¢ zbioru danych

Yi,obssprogn — ©dpowiednio: obserwowane (zmierzone)
i prognozowane (obliczone) wartosci wskaznikow jakosci
sciekow

Dyskusja wynikow

Aby przeprowadzi¢ prawidlowy proces uczenia w ana-
lizowanych modelach (metodami RF, RF+SOM i MARS),
a nastepnie wlasciwa oceng ich dziatania, dokonano po-
dziatu danych pomiarowych na trzy zbiory, to jest uczacy
(50%), walidacyjny (25%) i testowy (25%). W celu usta-
lenia zakresu stosowalno$ci modeli matematycznych w ta-
beli 1 zestawiono zakresy zmiennosci wartosci analizowa-
nych wskaznikow jakosci §ciekdw oraz warto$ci natgzenia
sciekow doptywajacych do oczyszcezalni (Q). Na podstawie
danych zawartych w tej tabeli mozna stwierdzi¢, ze zarow-
no jakos$¢, jak i ilos¢ Sciekow trafiajacych do oczyszczalni
w Rzeszowie ulegata znacznym wahaniom, co potwierdzit
szeroki zakres ich zmiennos$ci. Z tego wzgledu warto$¢ ob-
cigzenia fadunkiem zanieczyszczen reaktora biologicznego
takze podlegata znacznym zmianom. W celu optymalizacji
dziatania reaktora konieczne jest zatem opracowanie mo-
deli dajacych praktyczng mozliwos¢ prognozowania jako-
$ci oczyszczanych $ciekow.

Tabela 1. Zmienno$¢ wartosci wskaznikéw jakosci i ilosci
Sciekow doptywajacych do oczyszczalni komunalnej
w Rzeszowie w latach 2013-2015
Table 1. Variability of sewage inflow quality and quantity
indicators for the municipal sewage treatment plant
in Rzeszow in the period of 2013—-20155

Celowe jest takze przeprowadzenie oceny mozliwosci
eliminacji zmiennych wejsciowych, majacych pomijalny
wplyw na zmienno$¢ analizowanego wskaznika jakosci
Scickow. W tym celu, stosujac metode drzew wzmacnia-
nych (BT), wyznaczono warto$ci wskaznikow waznosci
(IMP) poszczegdlnych predyktorow oznaczajacych badane
wskazniki jako$ci $ciekow. Wyniki analiz zamieszczono
na rysunku 1, przy czym w lewej kolumnie podano wyniki
w przypadku modeli autoregresyjnych, natomiast w prawej
wyniki dotyczace danego predyktora w funkcji natezenia
Sciekow doptywajacych do oczyszczalni (Q). Przyjeto, ze
graniczng wartoscia IMP, decydujaca o uwzglednieniu lub
nieuwzglednieniu w modelu danej zmiennej wejSciowej,
jest 0,8. Na podstawie otrzymanych wynikéw dotyczacych
poszczegolnych zmiennych stwierdzono, ze w modelu au-
toregresyjnym:

—w przypadku BZTj5 istotne byly wartosci [BZT5](t—1)
i [BZTs](t-3), natomiast w relacji migdzy BZT5 1 Q warto-
sei [Q](t-1), [Q](t-2) oraz [Q](t-3),

—w przypadku zawiesin ogdélnych istotne byty wartosci
od [Z,g](t-1) do [Zg](t-4), natomiast w relacji migdzy Z,
i Q wartosci [Q](t-1) 1 [Q](t-2),

— w przypadku azotu amonowego istotne byly wartosci
od [NH4](t-1) do [NH4"](t-4), natomiast w relacji mie-
dzy NH4* i Q wartoéci [Q](t-1) i [Q](t-2), podobnie, jak
w przypadku zawiesin ogolnych,

—w przypadku azotu ogdlnego istotne byly wartosci
[Nogl(t-1) i [Nog](t-2), natomiast w relacji Nog 1 Q istotne
byty wartosci [Q](t-1) i [Q](t-2),

—w przypadku fosforu ogolnego istotne byty wartosci
[Pogl(t=1) 1 [Pog](t-2), natomiast w relacji Pog i Q warto-
Sci [Q](t-1) i [Q](t-2), podobnie, jak w przypadku azotu
ogolnego.

Przeprowadzone badania za pomocg metody anali-
zy sktadowych gtéwnych (PCA) wykazaly, ze zaréwno
w przypadku ilosci, jak i jakosci $ciekow na zmiennosc¢
warto$ci analizowanych wskaznikéw jakosci §ciekéw do-

— pltywajacych do oczyszczalni wplywala pierwsza sktadowa
Wskaznik Wartos¢ - $ci maci
. , tych zmiennych, na co wskazywaty wartos$ci macierzy wia-
Jednostka minimalna $rednia | maksymalna snych odpowiednio wigksze od 1 (tab. 2). Warto zauwazyé,
BZTs, gOo/m3 38,1 374,0 788,0 ze podobny wynik mozna bylo otrzymaé rowniez w ba-
Zawiesiny ogdine, 500 4300 11400 damgch wykonar}ych metoda BT, gdyby przyjac wartos¢
g/m? ' ' . graniczng IMP réwna 0,9. Na podstawie wynikdéw analiz
Azot ogolny istotnosci zmiennych objasniajacych uzyskanych za pomo-
gN/m® ’ 21,3 69,7 99,0 cg metod BT i PCA opracowano modele do prognozowania
wartosci wskaznikow jakosci Sciekow doptywajacych do
Azot amonowy, 13.7 54.4 80.0 Ini
gNH,"/m? , : : oczyszczalni. . o .
Fost ” W tabeli 3 zamieszczono zestawienie wartosci MAE
g;?n?:{ ogoiny, 34 12,5 375 i MAPE, opisujacy'ch dopasowanie wartosci prognozo-
3 wanych do warto$ci pomierzonych wybranych wskazni-
Q, m*/d 66973 38658 66773 koéw jakosci Sciekdw w przypadku modeli wyznaczonych
Tabela 2. Wartosci wiasne macierzy uzyskane metodg analizy sktadowych gtéwnych (PCA)
Table 2. Eigenvalues of matrices obtained by PCA method
Skiadowa |  [BZTs] [BZTs] [Zog] [Zog] [NH4:] [NH47] [Nog] [Nog] [Pogl [Pogl
gtowna (BZTs) Q (Zog) Q) (NH,") Q) (Nog) Q) (Pog) Q)
PC-1 3,51 4,52 3,44 4,52 4,1 4,52 4,09 4,52 4,04 4,52
PC-2 0,88 0,85 0,86 0,85 0,78 0,85 0,87 0,85 0,77 0,85
PC-3 0,68 0,57 0,64 0,57 0,57 0,57 0,58 0,57 0,54 0,57
PC-4 0,57 0,37 0,62 0,37 0,50 0,37 0,46 0,37 0,49 0,37
PC-5 0,52 0,29 0,55 0,29 0,41 0,29 0,39 0,29 0,46 0,29
PC-6 0,46 0,23 0,46 0,23 0,33 0,23 0,31 0,23 0,36 0,23
PC-7 0,38 0,18 0,43 0,18 0,31 0,18 0,30 0,18 0,35 0,18
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Tabela 3. Wartosci miar dopasowania (MAE, MAPE) obliczonych (metodami MARS, RF i RF+SOM)
wartosci wskaznikéw jakosci $ciekéw do warto$ci pomierzonych, na podstawie metod BT i PCA
Table 3. Accuracy measures (MAE, MAPE) of calculated (by MARS, RF, RF+SOM) sewage quality indicators
against the measured values based on BT and PCA methods

MARS RF RF+SOM
Zmienna uczenie test uczenie test uczenie test
MAE, | MAPE, | MAE, | MAPE, | MAE, | MAPE, | MAE, | MAPE, | MAE, | MAPE, | MAE, | MAPE,
g/m? % g/m3 % g/m3 % g/m? % g/m3 % g/m? %
metoda drzew wzmacnianych (BT)
[BZTs])(BZTs) | 42,25 11,89 45,22 13,53 41,15 11,02 43,78 13,26 29,81 9,21 32,36 10,09
[BZT5)(Q) 44,12 14,01 48,32 14,87 42,71 13,49 46,78 14,32 40,97 13,30 44,87 14,12
[Z0g)(Zog) 57,12 16,31 63,24 17,06 59,24 16,90 65,59 17,68 44,72 12,55 49,51 13,13
[Zo6)(Q) 66,15 18,21 71,99 20,10 71,32 19,27 77,62 21,27 62,25 18,38 68,71 20,00
[Nogl(Nog) 6,00 9,71 6,59 10,44 5,95 9,56 6,54 10,28 4,68 7,78 5,14 8,36
[Nogl(Q) 6,42 10,37 7,05 11,15 6,25 10,03 6,87 10,78 6,01 9,58 6,60 10,30
[NH4*(NH4*) | 5,00 11,05 5,84 12,29 9,16 10,70 5,66 11,90 4,14 9,30 4,83 10,34
[NH4 (Q) 5,08 11,03 5,93 12,27 5,00 10,75 5,84 11,96 4,68 10,70 5,47 11,90
[Pogl(Pog) 1,52 13,25 1,70 14,89 1,60 12,36 1,65 13,69 1,26 11,07 1,41 12,44
[Pogl(Q) 1,92 16,91 2,15 19,00 1,89 16,54 2,11 18,86 1,87 16,78 2,09 18,59
metoda analizy sktadowych gtéwnych (PCA)

[BZTs)(BZTs) | 43,15 12,02 46,25 14,15 38,20 12,84 44,97 13,76 19,07 6,06 20,44 6,50
[BZT5)(Q) 44,12 14,01 52,91 16,57 42,97 12,98 50,82 15,57 17,34 5,71 20,80 6,75
[Zogl(Zog) 57,12 16,31 64,57 17,78 55,84 16,18 63,12 17,64 27,74 7,65 31,36 8,34
[Z0gl(Q) 66,15 18,21 75,74 21,20 69,50 19,33 72,58 22,50 28,96 7,56 33,72 8,66
[Nogl(Nog) 6,00 9,71 6,88 11,12 5,84 9,57 6,70 10,96 2,73 4,37 3,13 5,00
[Nogl(Q) 7,04 11,40 8,07 13,06 6,84 11,18 7,84 12,80 3,03 4,99 3,48 5,71
[NH4*1(NH4*) | 5,00 11,05 5,96 12,73 4,85 10,89 5,78 12,54 2,27 4,97 2,70 5,72
[NH4"(Q) 5,97 13,19 7,12 15,20 5,75 12,79 7,85 14,74 2,33 5,16 2,78 5,95
[Pogl(Pog) 1,52 13,25 1,79 16,02 1,50 12,90 1,77 15,60 0,98 8,23 1,15 9,95
[Pogl(Q) 2,00 17,19 2,36 20,78 1,90 16,83 2,24 20,35 1,10 9,42 1,29 11,39

metodami MARS, RF (lasow losowych) oraz RF+SOM
(laséw losowych i sieci neuronowych). Na podstawie war-
tosci bledow w przypadku modeli otrzymanych metoda
drzew wzmacnianych (BT) mozna stwierdzi¢, ze nieznacz-
nie lepsze wyniki obliczen uzyskano za pomoca modeli
autoregresyjnych, w ktorych wartos¢ danego wskaznika
wyznacza si¢ na podstawie jego wczeSniejszych warto-
$ci. Przyktadowo, w przypadku prognozy wartosci BZTs,
wyznaczonej metoda MARS na podstawie [BZTs](t-1)
i [BZTs](t-2), btedy prognozy tego wskaznika MAE
i MAPE wyniosty odpowiednio 45,22 g0,/m? i 13,53%,
natomiast btedy obliczone na podstawie wartos$ci natezenia
sciekow doptywajacych do oczyszczalni [Q](t—1) i [Q](t-2)
byly rowne odpowiednio 48,32 g0,/m> i 14,87%. Wsrod
rozpatrywanych trzech metod modelowania najlepsze wy-
niki prognozy jako$ci $ciekoOw otrzymano metoda laséw
losowych (RF), ktora uwzglednia dodatkowa zmienng
klasyfikacyjng wyznaczona za pomoca sieci typu SOM,
co dokumentujg wartosci btgdow dopasowania wynikdéw
modelowania do wynikow pomiaréw (w przypadku modeli
[Nogl(Q), metoda RF+SOM otrzymano MAE=6,60 gN/m’
i MAPE=10,30%, metoda MARS — MAE=7,05 gN/m3
i MAPE=11,15%, za$ metoda RF — MAE=6,87 gN/m’
i MAPE=10,78%). Uwzglednienie dodatkowej zmienne;j
o charakterze klasyfikacyjnym w modelach laséw losowych

(RF+SOM) uzyskanych na podstawie [Q](t—i) spowodowa-
o zmniejszenie wartosci MAE w przypadku BZTs 0 4,1%
(z 46,78 g0,/m> do 44,87 g0,/m?), w przypadku zawiesin
ogblnych o 13% (z 77,62 g/m> do 68,71 g/m?), w przypad-
ku azotu ogélnego o 4,0% (z 6,87 gN/m? do 6,60 gN/m?),
w przypadku azotu amonowego o 6,8% (z 5,84 gNH,"/m3
do 5,47gNH,"/m%) oraz w przypadku fosforu ogdlnego
0 1,0% (z 2,11 gP/m3 do 2,09 gP/m?). Odpowiednie zmniej-
szenia wartosci MAPE wynosily 1,4% (BZTs), 6,0% (Z),
4,5% (Nog), 0,5% (NH4") oraz 1,4% (Pog). W przypadku
modeli opracowanych metodami MARS i RF wartosci
MAE i MAPE r6znity si¢ tylko nieznacznie. Przyktadowo,
podczas autoregresyjnego modelowania ilosci zawiesin
ogolnych w Sciekach na podstawie [Zyg](t-1) 1 [Zg](t-2),
btedy prognozy w przypadku metody MARS wynosity
MAE=63,24 g/m> i MAPE=17,06%, za$ w przypadku me-
tody RF — MAE=65,59 g/m®> i MAPE=17,68% (dane te-
stowe).

Nieznaczne réznice w wartosciach MAE 1 MAPE otrzy-
mano takze w przypadku modeli wyznaczonych metodami
MARS i RF, na podstawie wynikow ustalonych z uzyciem
metody analizy sktadowych glownych (PCA). Podobnie
jak poprzednio, obliczone wartosci bledow prognozy roz-
nity si¢ nieznacznie, natomiast wprowadzenie dodatko-
wej zmiennej klasyfikujacej dane wejsciowe, ustalonej za
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pomoca sieci typu SOM, miato istotny dodatni wptyw na
wyniki prognozy warto$ci wskaznikoéw jakosci Sciekow,
przy czym byt on znacznie wigkszy, niz w poprzedniej ana-
lizie. Na przykltad, zastosowanie metody RF+SOM wpty-
nelo na zmniejszenie warto§ci MAE w modelach autoregre-
syjnych, w poréwnaniu z metoda RF, odpowiednio o 54,6%
w przypadku BZTs (z 44,97g0,/m> do 20,44 gO,/m?),
0 50,3% w przypadku zawiesin ogélnych (z 63,12 g/m’
do 31,36g/m3), o 53,3% w przypadku azotu ogdlnego
(z 6,70 gN/m3 do 3,13 gN/m?), 0 53,3% w przypadku azo-
tu amonowego (z 5,78 gNH,"/m3 do 2,70 gNH,"/m?) oraz
0 35,0% w przypadku fosforu ogolnego (z 1,77 gP/m? do
1,15gP/m?).

W celu wizualizacji wynikdw modelowania na rysun-
ku?2 zamieszczono przyktadowe pordwnanie wynikow
pomiaréow i prognoz otrzymanych za pomoca metod RF
i RF+SOM (BZT5s) oraz metody RF+SOM (Z,, NH,*, Nog
i Py,), przy czym zmienne objasniajgce ustalono na podsta-
wie metody analizy sktadowych gléwnych (PCA). Porow-
nujac wyniki obliczen zamieszczone w tabeli 3 mozna za-
uwazy¢, ze zastosowanie analizy PCA w przypadku modeli
opracowanych za pomocg metody MARS prowadzito do
nieznacznego pogorszenia wynikow modelowania w po-
réwnaniu z modelami, w ktorych predyktory ustalono meto-
da drzew wzmacnianych (BT). Przyktadowo, w przypadku
modelu dotyczacego fosforu ogodlnego, wyznaczonego na
podstawie wartosci natgzenia przeptywu Sciekow [Q](t—1)
i [Q](t=2), ustalonych za pomoca metody BT, wartosci
bledéw prognozy (MAE i MAPE) wyniosty 2,15 gP/m?3
i 19,00%, natomiast w przypadku modelu utworzonego
z uwzglednieniem sktadowej PC-1, ustalonej za pomoca
metody PCA, wyniosty odpowiednio 2,36 gP/m? i 20,78%.

W modelach opisujacych warto$ci takich wskaznikow
jakosci $ciekow, jak BZTs, azot ogélny, azot amonowy oraz
fosfor ogodlny, uzyskanych za pomoca metody laséw loso-
wych (RF), gdy predyktory ustalono za pomoca metody
drzew wzmacnianych (BT), btedy prognozy byly nieznacz-
nie mniejsze, niz gdy zmienne wejsciowe ustalono meto-
da analizy sktadowych gtéwnych (PCA). W przypadku
modelu opisujacego zawarto§¢é zawiesin ogolnych w $cie-
kach wystapita sytuacja odwrotna, to znaczy dobor zmien-
nych wejsciowych na podstawie metody PCA nieznacznie
wptywal na poprawe zdolno$ci prognostycznych modelu
(tab. 3). Z kolei w modelach wyznaczanych za pomoca me-
tody RF+SOM zastosowanie metody PCA zamiast metody
BT do ograniczenia liczby zmiennych wej$ciowych pro-
wadzilo zawsze do zmniejszenia wartosci btedow progno-
zy modelowanych warto$ci wskaznikow jakosci sciekow.
Przyktadowo, w przypadku modelu opisujacego zawarto$¢
azotu amonowego w $ciekach, uwzgledniajacego predyk-
tory [Q](t—1) ustalone metodg BT, wartosci btedow pro-
gnozy wynosity MAE=5,47 gNH,*/m3 i MAPE=11,90%;
natomiast w przypadku, gdy w modelu tym uwzglednio-
no predyktory [Q](t-i) ustalone metoda PCA, wartosci
btedow byly juz prawie dwukrotnie mniejsze i wyniosty
MAE=2,78 gNH,"/m? i MAPE=5,95%.

Podsumowanie

Na podstawie obliczen symulacyjnych wykazano, ze
korzystajac jedynie z pomiaréw nate¢zenia Sciekow dopty-
wajacych do oczyszczalni komunalnej mozna modelowac
i prognozowac zmiany warto$ci wybranych wskaznikow
jakosci oczyszczanych §ciekéw. W przeprowadzonych ob-
liczeniach zastosowano metody MARS i lasow losowych
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(RF) oraz metode RF+SOM, bedaca potaczeniem metody
lasow losowych (RF) z metoda sieci neuronowych (SOM).
Badanymi i porownywanymi modelami opisujacymi jako$¢
sciekow (biochemiczne zapotrzebowanie na tlen, zawiesi-
ny ogolne, azot amonowy i azot ogdlny oraz fosfor ogol-
ny) byty modele autoregresyjne, w ktorych prognozowany
parametr zalezy od warto$ci tego parametru w chwilach
wczesniejszych, a takze modele operatorowe, bedace rela-
cja migdzy prognozowanym sktadnikiem zanieczyszczen
oraz zmierzonymi odpowiednio wczesniej warto§ciami na-
tezenia Sciekow doplywajacych do oczyszczalni. W przy-
padku obu rodzajow modeli istotny byt dobor predyktorow,
czyli odpowiednio przesunigtych w czasie zmiennych wej-
Sciowych. W tym celu zastosowano dwie metody doboru
zmiennych wejsciowych — metode drzew wzmacnianych
oraz (BT) metode analizy sktadowych glownych (PCA).

Z przeprowadzonych badan wynika, ze modele progno-
styczne wartosci wybranych wskaznikow jakosci §ciekow
wyznaczane na podstawie wartosci natezenia $ciekow do-
pltywajacych do oczyszczalni (modele operatorowe) byly
na ogot niewiele gorsze od modeli autoregresyjnych. Me-
tody MARS i RF daty zblizone wyniki, jednak znacznie
gorsze od metody mieszanej RF+SOM. Modele, w ktorych
zmienne wejsciowe ustala si¢ za pomoca metody PCA sa
zwykle lepsze, niz gdy dobor predyktorow nastgpuje za
pomoca metody BT. W przypadku, gdy do prognozowa-
nia stosowano metod¢ RF+SOM, a zmienne wyjsciowe
byly dobierane za pomocg metody PCA, praktycznie nie
byto roznic jakosciowych migdzy wynikami modeli auto-
regresyjnych i modeli operatorowych — najlepsze wyniki
otrzymano prognozujac wartosci BZT5 i azotu amonowe-
go (roznice w dokladnosci tych modeli wynosity 2+3%,
a w przypadku modeli dotyczacych pozostatych wskazni-
koéw jakosci $ciekdw nie przekraczaty 12%).
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Abstract: Forecasting the amount and quality of wastewater
flowing into a treatment plant sufficiently in advance, enables
effective control of numerous treatment process parameters.
Therefore, mathematical (physical deterministic and time se-
ries statistical) models forecasting both the amount and quality
of wastewater inflow into a sewage treatment plant are under
development. In this paper, a possibility of simpler time series
models application to forecasting values of selected indicators
(biochemical oxygen demand (BODs), total suspended solids
(TSS), total nitrogen (TN), total phosphorus (TP) and ammoni-
um (NH,")) of sewage quality in the inflow into a treatment plant

was investigated. The research was based solely on sewage
flow rate data and — for the purpose of comparison — the actual
measured indicator values. For this purpose, MARS type black-
box and random forest (RF) methods were used. Also, a pos-
sibility of combining the RF method with a classification model
(RF+SOM) was investigated. Boosted trees (BT) and principal
component analysis (PCA) methods were applied for identifi-
cation of data that determine variability of the selected sewage
quality indicators. The models were developed on the basis
of continuous daily measurements performed in the period of
2013-2015 in the municipal sewage treatment plant in Rzeszow.

Keywords: Sewage, modeling, sewage quality forecasting,
MARS (multivariate adaptive regression spline), random forest
(RF), self-organizing map (SOM), boosted trees (BT), principal
component analysis (PCA).



