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

1. Wprowadzenie

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

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

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

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

BZTs, mgOy/1 40 25 25 15 15

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

ChZTcy, mgO/1 | 150 125 125 125 125

ChZTcn, min % 75 75 75 75

Zog, mg/l 50 35 35 35 35

Zog, min % 90 90 90 90

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Przyjeto nastepujacy uktad pracy:

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

W praktyce mzynierskiej obecnie powszechnie stosuje si¢ modelowanie
matematyczne. Szczegdlnie w zadaniach inzynierii srodowiska modele znajdujg
szerokie zastosowanie, symulacje procesow srodowiskowych przy uzyciu modeli
daja mozliwos¢ poprawy efektywnosci dziatania i bezpieczenstwa obiektow
infrastruktury podziemnej i inzynierii rzecznej, redukcji kosztéw eksploatacyjnych
obiektdw, redukcji zanieczyszczen wprowadzanych do atmosfery i do odbiornikéw
itp. Powszechnie w zadaniach modelowania stosuje si¢ metody statystyczne, za
pomocg kiérych wyznacza si¢ modele: parametryczne tj. szarej skrzynki (regresja
wieloraka, modele autoregresyjne, logika rozmyta itp.) i czarnej skrzynki (sieci
neuronowe, wektory nosne itp.).

Oddzielng grupe metod statystycznych stanowig metody stuzgce do
grupowania (clusteringu), tj. wydzielenia w danych pomiarowych oddzielnych klas
(np. wyznaczanie skupisk roslin lub zwierzat, skladu wod podziemnych, obszarow
zagrozonych wystepowaniem zjawisk w rodzaju huraganow, opadéw nawalnych,
osuwisk itp.). W metodach tych zastosowanie znajdujg algorytmy z tzw. uczeniem
nadzorowanym (gdy zgodnie z wiedzg eksperckg dokonuje si¢ wstepnie podziatu
danych na klasy) i nienadzorowanym (wyznaczona liczba klas i przynaleznos¢ do
nich jest wynikiem obliczen). Z dokonanego przegladu literatury (Sanchez i in.
1997, Garcia i Gonzales 2004, Rustum i in. 2007) wynika, ze w zadaniach
clusteringu sg wykorzystywane zwykle metody drzew klasyfikacyjnych, drzew
wzmacnianych, lasow losowych, k—srednich, metoda k—najblizszych sgsiadow,
hierarchiczna  analiza  skupien, metoda logitowa, dyskryminacyjna oraz
samoorganizujace si¢ sieci neuronowe.

Na podstawie danych literaturowych (Belanche i in. 2000, Ribeiro i in. 2013,
Han i in. 2014, Boztopak i in. 2015, Szelag i Gawdzik 2017a,b) mozna stwierdzi¢,
ze w wigkszosci przypadkow opracowywane modele statystyczne charakteryzuja
si¢ zadowalajacymi zdolnosciami predykcyjnymi. Jednoczes$nie, metody
implementowane poczatkowo wylgcznie w zadaniach regresji  znajdujg
z powodzeniem zastosowanie w zagadnieniach klasyfikacyjnych 1 odwrotnie.
W obu rodzajach probleméw obliczeniowych bardzo trudny jest dobor metody,
ktorej uzycie warunkuje najlepsze dopasowanie wynikow obliczen do danych

79



6. Aparat matematyczny zastosowany do obliczern

pomiarowych. Czgsto, stosujac rozne metody do modelowania okreslonego
procesu, najlepsze dopasowanie wynikéw obliczen do pomiaréw otrzymuje si¢
metoda nie najbardziej ztozona, a prostsza. Poza doborem metody obliczeniowej
istotny wplyw na otrzymywane wyniki maja réwniez inne czynniki, jak liczba
uzytych danych pomiarowych oraz ich zmiennos¢ (Caruana i in. 2008, Nitze i in.
2012, Kuswanto i in. 2017).

Omawiajac problem zwiazany z doborem odpowiedniej metody do prognozy
badanego procesu nalezy zwréci¢ uwage na wzajemna zalezno$¢ zlozonosci
stosowanych metod i wielkosci zbioru danych pomiarowych, ktérymi si¢
dysponuje. W przypadku modeli o zlozonej strukturze, przy ograniczonych
zasobach danych, mogg pojawié si¢ problemy z estymacja parametréw modelu
i ich wiarygodnoscia. Ponadto, moze si¢ zdarzy¢ sytuacja, ze model matematyczny,
dla ktorego uzyskano zadowalajace dopasowanie wynikéw symulacji do pomiarow
oceniane na podstawie roznych wskaznikdw statystycznych, nie bedzie poprawnie
odwzorowywac¢ prognozowanego procesu. Ten aspekt modelowania byt
wielokrotnie pomijany w wigkszosci prac dotyczacych wyznaczania modeli czarnej

skrzynki.

Majac na wzgledzie powyzsze uwagi, powinno si¢ na etapie symulacji
rozpatrywac i porownywac wiele metod w celu uzyskania modelu o najlepszych
zdolnosciach predykcyjnych.

6.1. Wieloraka regresja liniowa

Jedna z najprostszych i réwnocze$nie czgsto stosowanych metod budowy modeli
liniowych jest metoda regresji wielorakiej (ang. Multivariate Linear Regression —
MLR). W metodzie tej prognozowana zalezno$¢ ma posta¢ (Box i Jenkins 1983):

y=2lax (6.1)

gdzie: aj— parametry modelu wyznaczane metodg najmniejszych kwadratow, x;—
zmienne wejsciowe (predyktory), y — wyjscie modelu, j— liczba zmiennych
wejsciowychj=1,2,3, .., M.

W metodzie przyjmuje si¢ zalozenia, Zze sygnaly wejsciowe modelu sa
zmiennymi losowymi o rozkfadzie normalnym i ze s3 one niezalezne, co ocenia si¢
na podstawie wspolczynnika korelacji liniowej migdzy nimi. W celu doboru
niezaleznych zmiennych wejSciowych i jednoczes$nie ograniczenia zlozonosci
modelu, na etapie tworzenia modelu stosuje si¢ specjalna metodg doboru
zmiennych — regresj¢ krokowa z krokiem wprzéd i wstecz.
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Rys. 6.1. Przyktadowy przebieg zmiennosci funkeji y = f(x;).

Zalozenia metody ograniczaja jednak jej zastosowanie, poniewaz na etapie
doboru zmiennych eliminuje si¢ zmienne, dla ktérych zaleznos¢ y = f(x;) jest
nieliniowa, co jest czgstym przypadkiem przy modelowaniu rzeczywistych
procesow (rys. 6.1).

6.2. Programowanie genetyczne

Majac na uwadze ograniczenia metody MLR, opracowano szereg algorytméw
obliczeniowych poprawiajacych jej zdolnosci predykcyjne. Jednym z nich, ktory
zostal ujety w pracy, jest algorytm ewolucyjny nazywany programowaniem
genetycznym (GP — ang. Genetic Programming), bedacy rozwinigciem algorytmu
genetycznego (Koza 1992). Przy pomocy opracowanego algorytmu tworzy si¢ tzw.
drzewa parsywne a sam algorytm polega na procesie uczenia populacji skladajacej
si¢ z tzw. osobnikow. Osobnik w GP reprezentuje drzewo o weztach losowo
wybranych z dwoéch zbiorow: zbioru lisci bedacego zbiorem argumentéow (T)
i zbioru funkcji (F). Zbior T stanowig zmienne niezalezne opisujace badany proces
(wysokos¢ opadu, temperatura, wilgotnos¢ powietrza itp.) i state, natomiast zbior F
zawiera podstawowe operatory matematyczne (+, -, /, sinus, cosinus, eksponent,
funkcje warunkowe itp.), jakie mogg by¢ wykorzystane na etapie tworzenia
modelu. Proces ewolucji rozpoczyna si¢ losowym wyborem n osobnikéw populacji
i nastepnie powtarzane sa N-krotnie operacje: reprodukcji, genetyczna, oceny
isukcesji, dopoki nie zostanie spelnione kryterium zatrzymania algorytmu.
Operator reprodukcji polega na wyborze z aktualnej populacji osobnikow
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rodzicielskich, przy uzyciu ktorych generowane sg osobniki potomne. Osobniki
rodzicielskie poddane sg operacji genetycznej majgcej na celu wymieszanie
informacji w nich zawartych poprzez krzyzowanie (rys. 6.2) i mutacje (rys. 6.3).

Rod?zi

X242} YD orace YAaZ¥ X-Y+Y-b 3+X-Z

Sa N S LN
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. 23 .
X ¥ by X oz O N
8 X Y Y b X
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X-Y4Y-b Y-X+H{2425-2 N
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Rys. 6.2. Schemat dziatania operatorow  Rys. 6.3. Schemat dziatania operatorow
genetycznych: krzyzowanie. genetycznych: mutacja.

Tak uzyskane osobniki potomne poddawane sg ocenie, tj. okresla si¢ wartosci
optymalizowanego kryterium jakosci, stanowigcego funkcj¢ dopasowania. Mutacja
punktowa zmienia funkcje w wybranej czesci drzewa, tworzac tzw. poddrzewa.
Krzyzowanie tworzy nowe drzewa poprzez zamiang¢ losowo wybranych poddrzew.
Zastosowane podejscie, w odroznieniu od regresji wielorakiej, pozwala na
uwzglednienie w tworzonym modelu zaleznosci o charakterze nieliniowym.

Modele opracowane za pomoca metody GP charakteryzujg si¢ lepszymi
zdolnosciami predykcyjnymi, niz modele regresji wielorakiej, co wynika z zalozen
teoretycznych przyjetych na etapie budowy modelu (Koza 1992). Dlatego tez,
metoda ta znajduje szerokie zastosowanie przy symulacji zlozonych proceséw
w hydrologii (Fallah-Mehdipour i in. 2013), ekologii (Bozorg-Haddad i in. 2017),
oczyszczaniu sciekéw (Hong i Bhamidimari 2003), budownictwie (Razenia i in.
2007), inzynierii chemicznej (Cheema i in. 2002), ekonomii (Salpasaranis
i Stylianakis 2017), geotechnice (Shanin 2015), medycynie (Bannister i in. 2014)
itp. Mimo wielu zalet przedstawiona metoda ma réwniez wady: po pierwsze, brak
jest analitycznej zaleznosci opisujacej globalne minimum funkcji; po drugie, czas
tworzenia modelu moze by¢ dhugi i dochodzi¢ do kilkunastu godzin, co w wielu
przypadkach uniemozliwia praktyczne zastosowanie metody. Z uwagi na
specyficzny przebieg tworzenia modelu w metodzie programowania genetycznego,
w przypadku znacznej liczby zmiennych niezaleznych (taki przykiad stanowig
oczyszczalnie $ciekow), na etapie generowania kolejnych osobnikéw (rys. 6.2,
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rys. 6.3) mogg by¢ wybierane takie zmienne, ktorych wplyw nie jest decydujacy na
przebieg badanego procesu, co spowoduje, ze uzyskany ostatecznie model moze
nie by¢ doktadny.

6.3 Regresyjne drzewa decyzyjne

Kolejng badang w pracy metoda modelowania jest metoda regresyjnych drzew
decyzyjnych (rys. 6.4). (ang. classification and regression tree) W metodzie
dokonuje si¢ w sposob rekurencyjny podziatu przestrzeni zmiennych wejsciowych
modelu (zmiennych niezaleznych) X;, tzn. w kazdym kroku obliczeniowym

wydzielony fragment przestrzeni X; jest dzielony na dwie lub wigcej czgsci przy
uzyciu jednej zmiennej (xj), co prowadzi do tworzenia decyzyjnego drzewa
regresyjnego (Lapczynski 2010).

X1

X2 X3
eB/\u GF/\DQ
Ry R X1 R:

8,55/ > 8.55

N= Ry

1947\194

Rs Rs
Rys. 6.4. Przyktadowa struktura decyzyjnego drzewa regresyjnego.

Zmienne w strukturze drzewa regresyjnego, a wigc rowniez miejsca podziatu
przestrzeni, okre$lane sg w taki sposob, aby wyznaczone czg$ci przestrzeni byly
mozliwie jednorodne ze wzglgdu na zmienng zalezng (y). Uzyskany model opisuje
si¢ réwnaniem:

y=%h_1a, I(xj€Ry)=X0_1a, 1(p) (6.2)
obrazujagcym wielowymiarowa przestrzen X; w ktorej znajdujg si¢ poszczegoélne
Zmienne (xl Xy X3 ...,xn),i gdzie 1{q) - funkcja wskaznikowa opisana

zaleznoscig:
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l1gdy x; €R,
’(q)z{o dyx, & R ©3)
gay x;j & Rp
oraz a, — parametry modelu wyznaczane za pomocg formuty:
1 N
4y = 7o SNy, (64

W modelach regresyjnych heterogenicznos¢ podzbioréw uzyskanych na
skutek rekurencyjnych podzialéw mierzona jest za pomoca wariancji:

1 —
DZ(Sp) =N Zlcvg)()’i - )? (6.5)

Zaleta decyzyjnych drzew regresyjnych jest prosta interpretacja uzyskanych
wynikéw symulacji, dzigki czemu mozna stosunkowo szybko oceni¢ wplyw
poszczegolnych zmiennych x; na badane zjawisko. Zaproponowana w metodzie
regresyjnych drzew decyzyjnych koncepcja grupowania danych daje mozliwo$é
symulacji nieliniowych proceséw. Mimo wymienionych zalet metoda drzew
regresyjnych na réwniez wady: wyniki obliczen majg charakter skokowy,
poniewaz niewielka zmiana wartosci jednej zmiennej wejSciowej moze prowadzi¢
do duzego skoku warto$ci wyjscia modelu, co w rezultacie ostabia jego zdolnosci
predykcyjne; mozliwe gwaltowne zmiany wartosci zmiennej wyjsciowej czesto
powoduja niestabilnos¢ metody.

6.4. Metoda laséw losowych i drzew wzmacnianych

Majac na uwadze zalety metody regresyjnych drzew decyzyjnych i jednoczesnie
potrzebg poprawy jej zdolnosci predykcyjnych, dokonano modyfikacji jej
algorytmu  obliczeniowego. W  rezultacie opracowano metod¢ drzew
wzmacnianych (ang. Boosting Tree, BT) i metod¢ lasow losowych (ang. Random
Tree, RT). W metodzie lasow losowych zastgpiono pojedyncze drzewo regresyjne
lasem drzew. Wybor zmiennych niezaleznych przy tworzeniu drzew regresyjnych
lasu losowego odbywa si¢ w taki sposdb, ze na kazdym etapie podziati przestrzeni
X; losowanych jest S zmiennych, dopiero sposrod ktorych wybierana jest zmienna
warunkujgca uzyskanie np. jednorodnych danych w wydzielonym segmencie
wielowymiarowej przestrzeni.

Zaletami metody RF jest jej odpornos¢ na nieprawidiowosci wystepujace
w danych pomiarowych (wartosci bardzo odstajace od sredniej, braki w ciggach
danych, czgsciowo skorelowane zmienne wejsciowe), odpornosé na przeuczenie,
poprawa zdolnosci predykcyjnych w porownaniu z metoda regresyjnego drzewa
decyzyjnego, mozliwos¢ bardziej wiarygodnej oceny wplywu poszczegdlnych
zmiennych (x;) na wynik symulacji w oparciu o ranking predyktorow, w ktérym
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dla kazdej zmiennej okreslana jest jej tzw. wartos¢ waznosci (IMP) (ang.
IMPortance).

Metoda laséw losowych moze si¢ nie sprawdzi¢ w przypadku duzej liczby
zmiennych wejsciowych (objasniajacych), z ktérych tylko czgs¢ ma decydujacy
wplyw na modelowany proces. Sytuacja ta moze wystapi¢ wowczas, gdy podczas
losowania podzbioru zmiennych do tworzenia drzewa regresyjnego w lesie
losowym nie zostang wybrane zmienne szczegoélnie wazne, co zdarza si¢ na
przyktad w przypadku modelowania procesow oczyszczania Sciekéw, w ktorych
wystepuje wiele zmiennych waznych, ale jednak o istotnie zroznicowanym
wplywie na przebieg badanego zjawiska. Natomiast, metoda laséw losowych
bardzo dobrze nadaje si¢ do rozwigzywania probleméw klasyfikacyjnych, gdy
liczba zmiennych wejsciowych jest duza i dochodzi nawet do kilku tysigcy.
Dlatego tez, metoda RF na szeroka skale jest stosowana w badaniach genetycznych
(szczegdlnie do analizy matrycy DNA), przewidywania aktywnos$ci biologicznej
czastek (QASR), w medycynie (Ogutu i in. 2011), do analiz przestrzennych
w geodezji i kartografii (Nitze i in. 2012, Noi i Kappas 2017), do identyfikacji
gatunkow roslin 1 zwierzat oraz analizy jakosci wody (Fernandes i in. 2008, Kocev
iin. 2009). Metoda laséw losowych znajduje takze zastosowanie w rozwigzywaniu
probleméw przestrzennych dotyczacych modelowania zmiennosci jakosci
powietrza (Siwek 1 Osowski 2016), gleby (Nawar 1 Mouazen 2017), przeptywow
1jakosci woéd w zlewniach (Yang iin. 2017). Metoda RF znajduje coraz cz¢sciej
zastosowanie takze przy modelowaniu procesow oczyszczania SciekOw
z wykorzystaniem technologii sorpcji, utlenienia i reakcji Fentona (Dabek i in.
2017). Wyniki wykonanych obliczen w takich przypadkach wskazuja, ze modele
uzyskane za pomocag lasow losowych charakteryzujg sig¢ czesto lepszymi
zdolnosciami predykcyjnymi, niz w przypadku uzycia metod, w ktorych struktura
modelu jest znacznie bardziej ztozona. Jednak, mimo tych zalet metoda RF do tej
pory byla bardzo rzadko stosowana do symulacji proceséw zachodzacych
w komunalnych oczyszczalniach sciekéw (Kusiak iin. 2013), a mozna sadzi¢, ze
jest ona odpowiednia alternatywa dla metod obecnie powszechnie stosowanych.

Modyfikacje metody drzew regresyjnych w metodzie laséw losowych stanowi
metoda drzew wzmacnianych, w ktorej zaimplementowano koncepcj¢
stochastycznego gradientowego wzmacniania tworzonych drzew dla poprawy
zdolnosci predykcyjnych modelu. W algorytmie wzmacniania gradientowego
kolejne drzewa tworzone sg na podstawie losowej proby z calego zbioru danych.
To rozwigzanie ma na celu eliminacj¢ przeuczenia modelu (kazde kolejne drzewo
regresyjne w strukturze modelu jest budowane w oparciu o inne zbiory danych)
i pozwala na uzyskanie modeli majgcych wlasciwos$ci generalizacji, co poprawia
ich zdolnosci predykcyjne. Zaletg metody BT, podobnie jak metody lasow
losowych, jest mozliwo$¢ oceny wpltywu poszczegdlnych predyktorow na wynik
modelowania na podstawie wyznaczonych wartosci ich wspoétczynnikow waznosci
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(IMP). Z uwagi na to, ze metoda drzew wzmacnianych, podobnie jak lasow
losowych, zostala pierwotnie opracowana dla zadan klasyfikacji danych, wigc jej
zakres zastosowan jest obecnie podobny, jak w przypadku metody RF (Kusiak i in.
2013, Asadiiin. 2016, Lee i in. 2017, Dabek i in. 2017).

6.5. Metoda k-najblizszych sasiadow

Jedna z najprostszych, najstarszych i w dalszym ciagu stosowanych metod
eksploracji danych (ang. data mining) jest metoda k—najblizszych sgsiadow (k-NN)
(ang. k—Nearest Neighbours). Nalezy ona do tzw. metod pamieciowych (ang.
memory-based), w ktérych uczenie polega na zapamigtywaniu danych
treningowych i wyszukiwaniu podobnych obiektow. Podstawa metody k-NN jest
zalozZenie, Zze obiekty podobne, opisane za pomocag cech [x1 X; X3 ..,Xj], sa
przydzielone do tej samej klasy. W metodzie k-NN zmienng wyjsciowg
(objasniang) modelu wyznacza si¢ z zaleznosci:

y== Ty J(xux) (6.6)
gdzie x,, jest jednym z K najblizszych sasiadow x;, gdy odlegtos¢ d(x;,x,) nalezy
do  najmniejszych  odlegtosci  miedzy  obserwacjami  ze  zbioru
Zn={(X1, Y1) o Xy Yn)} €RITL, przy czym: x = (xq4, ~,Xji) stanowi i-ty
wektor zmiennych objasniajacych o liczbie wspotrzgdnych j, y;, jest i-ta wartoscig

zmiennej objasnianej, T — ilo$¢ obserwacji, J(x;, x;) J — funkcja postaci:

_(1,gdy x; jest jednym z K najblizszych sasiadow x,
J (%o %) = {0, w przeciwnym przypadku (6.7)

Metoda k-NN, podobnie jak RF, BT, znalazla zastosowanie przede wszystkim
przy klasyfikacji danych, jednak z czasem zaczgto ja stosowac takze do symulacji
zagadnien regresyjnych. Obliczenia prowadzone za pomoca metody k-NN
wykazaty (Sarkar i Leong 2000, Hoef i in. 2013), ze uzyskiwane wyniki obliczen
(szczegdlnie w analizie obrazow) charakteryzuja si¢ lepszym dopasowaniem do
pomiardw, niz otrzymywane za pomoca bardziej ztozonych metod. Regresyjne
modele statystyczne wyznaczone metodg k—NN dla ograniczonej liczby zmiennych
objasniajgcych czgsto nie sa gorsze, niz modele wyznaczone metodami sieci
neuronowych lub wektoréw nosnych. Znajduje to potwierdzenie na przykiad
w badaniach wykonanych dla oczyszczalni Sciekéw, gdy na podstawie pomiaréw
ilosci i jako$ci Sciekow na doptywie inastaw reaktora opracowano modele do
prognozy jakosci $ciekow na odptywie z oczyszczalni (Lee i Scholz 2006, Asadi
iin. 2016). Gorsze rezultaty symulacji niz Asadi i in. (2016) otrzymali Kusiak
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iWei (2013), ktorzy zastosowali metody k-najblizszych sasiadow i lasow
losowych do prognozy ilosci biogazu, uzyskujac w wynikach symulacji skokowe
przebiegi sygnatlu wyjsciowego. Moglo to wynikaé, z niewystarczajacej dla tych
metod zmiennosci wartosci zmiennych wejsciowych, co skutkowato niepoprawng
strukturg wyznaczanych modeli. Oznacza to, ze w metodach drzew regresyjnych
zmienno$¢ danych stanowi istotny czynnik determinujacy zdolnosci predykcyjne
modeli i zmienno$¢ ta powinna by¢ uwzgledniana zaréwno przy wybotrze metody
modelownia, jak i pozniej w procesie tworzeniu modelu.

Zaleta metody k-NN jest jej bardzo prosta implementacja oraz brak procesu
uczenia, w ktorym dokonuje si¢ estymacji parametrow modelu. Do wad metody
nalezy zaliczy¢ dhlugi czas przeszukiwania duzych zbioréw danych w celu
wyznaczenia k-najblizszych sgsiadow, potrzebe zapamigtywania wszystkich
danych, co wymaga znacznej pamieci komputera, brak mozliwosci zastosowania
metody do sterowania oczyszczalnig w trybie on—line ze wzgledu na ograniczenia
objetosciowe i czasowe.

6.6. Sztuczne sieci neuronowe

Bardziej ztozong metoda, niz opisane wczesniej metody k-NN, GP, RF, BT, jest
metoda sztucznych sieci neuronowych (ANN), wykorzystywana do modelowania
zjawisk, w ktorych zalezno$¢ migdzy zmiennymi wejSciowymi a zmienng
wyjsciowa jest nieliniowa. Opracowano szereg modyfikacji tej metody (Rustum
iin. 2007, Chen i in. 2010, Qiao i Yang 2011, Han i Qiao 2013, Hongbin i in.
2014, Heddam 2016, Mirbagherii 2015) jednak jednym z najczesciej stosowanych
wariantéw ANN jest perceptron wielowarstwowy (MLP) (Coté 1995, Hong
1 Bhamidimari 2003, Giiclu i Dursun 2010, Jami i in. 2011, Bartkiewicz i in. 2016).

W modelu sieci sygnaly wejsciowe (x;) dochodzace do warstwy wejsciowej
przemnazane s3 przez wartoSci wag (wi]-).Uzyskane sumy poddawane s3
transformacji za pomoca liniowej lub nieliniowej funkcji aktywacji f (funkcja
ekspotencjalna, tangens hiperboliczny, sinus, funkcja logistyczna) i nastepnie
przekazywane do neuronéw (lub neuronu) warstwy wyjsciowej. Estymacja
warto$ci wag (wj;) w modelu ANN odbywa si¢ na etapie uczenia za pomocg
odpowiednich algorytméw numerycznych (Rutkowski 2003), w celu wyznaczenia
minimum funkcji o postaci:

1 —
E=— YL =) (6.8)
Wartosci wyjs¢ (y) oblicza si¢ z nastgpujacego wzoru:
y = Z§=1 ij(2{=1 Wi X + b]) (6.9)
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gdzie: I — liczba wejs¢ modelu, J — liczba neurondéw w warstwie ukrytej, wjj —
wartosci wag migdzy wejsciami a neuronami warstwy ukrytej, b; — obcigzenia
neuronow warstwy ukrytej, w; — wartosci wag migdzy neuronami warstwy ukrytej
a neuronem warstwy wyjsciowej, f — funkcja aktywacji.
CNN
—— MLP

X1

X2

X3

Lohd 4

Xi
~—
wektor warstwa warstwa warstwa wektor
wejsciowy wejsciowa ukryta wyjsciowa wyjsciowy

Rys. 6.5. Pordwnanie struktury sieci neuronowej MLP 1 CNN.

Na etapie tworzenia modelu MLP kluczowe znaczenie odgrywa okreslenie liczby
neurondw w warstwie ukrytej. Zgodnie z ogolnymi zaleceniami liczba neurondw
(J) w warstwie ukrytej powinna by¢ nie mnigjsza, niz liczba zmiennym
objasniajacych (j). ale nie wigksza, niz 2j + 1 (Hecht—Nielsen 1987). Aby unikna¢
przeuczenia modelu, Rogers i Dowla (1994) sugeruja, aby wartos¢ J nie byta
mniejsza, niz T/(j+ 1) (gdzie T — liczba danych w zbiorze uczacym). Liczbe
neurondw w warstwie ukrytej mozna okresla¢ takze metoda prob i bledow
minimalizujac btad prognozy, ale nie dopuszczajac do przeuczenia modelu (gdy ze
wzrostem J btad prognozy zwieksza sig, to nastgpuje spadek zdolnosci
uogolniajacych modelu). W przypadku, gdy wyniki symulacji uzyskane za pomoca
modelu MLP nie spetniaja wymagan, tj. bledy predvkcji przekraczaja dopuszczalne
wartos$ci bledu przyjete przez uzytkownika, to mozna przeprowadzi¢ optymalizacje
wyznaczonych wag za pomoca bardziej zlozonych metod numerycznych (algorytm
genetyczny, mrowkowy, roju pszczot itp.) lub dokonaé¢ modyfikacji struktury sieci
neuronowej (rys. 6.5). Jednym z mozliwych rozwiazan jest wprowadzenie
dodatkowych polaczen miedzy neuronami warstwy wejsciowej a neuronem (lub
neuronami) warstwy wyjsciowej 1 neuronami warstwy ukrytej (tzw. kaskadowa
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sie¢ neuronowa — CNN). W podejsciu tym tworzy si¢ zwykle modele sieci (tzw.
deep learning) z wigksza liczb warstw ukrytych, w ktorych wartos¢ zmiennej
zaleznej opisuje si¢ wzorem postaci:

y= Z§=1 wir f(Xiay wij - x; + bj) + (T wiy - x; +by)  (6.10)

Przeprowadzone badania wykazaty, ze dodatkowe potgczenia prowadzg do
przyspieszenia procesu uczenia i poprawy zdolnosci predykcyjnych modelu CNN
w porownaniu z modelem MLP (Setti i Rao 2014, Capizz i in. 2015).

Metoda MLP znalazta szerokie zastosowanie w zadaniach symulacji
biologicznych oczyszczalni sciekéw komunalnych (modelowanie ilosci i jakosci
scieckow na doptywie i odptywie z oczyszczalni oraz proceséw zachodzacych
w bioreaktorze, na przyktad sedymentacja osadu czynnego) i oczyszczalni Sciekéw
przemystowych m.in. pracujacych w oparciu o metody sorpcji i utleniania
(Tomczak i Kaminski 2012, Dgbek i in. 2017). Z kolei, mimo swoich zalet metoda
CNN dotychczas stosowana byta wylgcznie do prognozy jakosci Sciekdéw (BZTs,
ChZT) na odptywie z reaktora biologicznego, do ktorego trafiaty Scieki
przemystowe (Cinar i in. 2006). Metoda ta znajduje szerokie zastosowanie przy
analizie zdj¢¢ i obrazow (Shoumy i in. 2015, Zhao i in. 2017).

Podobnie jak w wigkszo$ci omdéwionych wyzej metod, istotny wplyw na
zdolnosci predykcyjne modelu MLP ma wielko$¢ zbioru danych. W przypadku
ograniczongj liczby danych (dane uczace i testowe), z uwagi na ztozona strukture
modelu, moga wystapi¢ problemy z wiarygodnoscia estymowanych parametrow,
prowadzac w rezultacie do wynikow gorszych, niz na przyktad uzyskanych metoda
GP (Hong i Bhamidimari 2003). Metoda sztucznych sieci neuronowych
zawdzigcza swa uniwersalnos¢ 1 na ogot zadowalajace zdolno$ci predykcyjne
dzigki m.in. odpornosci na uszkodzenia i braki w ciagach danych pomiarowych.
Jednocze$nie, metoda ANN ma wady, do ktorych nalezy m.in. zbiezno$é
stosowanych algorytmow optymalizacji do miniméw lokalnych oraz diugi czas
uczenia.

Poza sieciami neuronowymi typu CNN i MLP opracowano takze szereg
innych wariantéw sieci, m.in. wykorzystano wnioskowanie rozmyte przy estymacji
wag (sieci ANFIS), co poprawito doktadnos¢ prognozowania w pordwnaniu
z modelem MLP (Pai i in. 2011). Poprawa ta jest dostrzegalna nawet w przypadku
gorszej jakosci danych wejsciowych do obliczen. Kolejng modyfikacja sg sieci
neuronowe ze sprz¢zeniami zwrotnymi (RNN), co rowniez poprawito doktadnos¢
obliczen w poréwnaniu z sieciami MLP (Thiery i in. 2005). Takze zwickszenie
liczby parametrow sieci poprawia na ogdt doktadnos¢ modeli, chociaz wowczas
zachodzi potrzeba posiadania odpowiednio wielkich zbioréw danych (uczacych,
testowych 1 walidacyjnych). W przypadku ograniczonej liczby danych rezultaty
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obliczen uzyskiwane zmodyfikowanymi sieciami ANFIS i RNN nie sg lepsze, niz
otrzymywane sieciami 0 znacznie mniej ztozonej strukturze modelu.

6.7. Metoda wektorow nosnych

Kolejng modyfikacja sieci neuronowej typu perceptron wielowarstwowy jest
metoda wektorow nosnych (SVM) (ang. Support Vector Machines). Metoda ta
pierwotnie zostala opracowana do rozwigzywania zagadnien klasyfikacyjnych
przez Vapnika (1997). Po czym, poniewaz okazata si¢ szybka i efektywna, zostata
dostosowana do zagadnien regresyjnych. Z uwagi na to, ze w problemach
regresyjnych zaleznos¢ mi¢dzy zmienna objasniang y a zmiennymi objasniajgcymi
x; ma czgsto charakter nieliniowy, w metodzie SVM stosuje si¢ transformacjg
nieliniowa @:X" —» Z obserwacji w zbiorze uczacym do przestrzeni o duzo
wickszym wymiarze. W metodzie SVM stosowana jest funkcja bigdu z progiem
nieczutosci € zdefiniowana nast¢pujaco:

1£(y,y(x)) = [0 gdyly - f()l < e

ly —y()| — € gdyly —f(x)] > ¢ S

gdzie: € — zalozona dokladnos¢ modelu, y — wartos¢ zadana, x — wektor wejsé
modelu, y(x) — warto$¢ sygnatu wyjsciowego wyrazona zaleznoscia:

y@) =35 wi i) +b=w () +b (6.12)
gdzie: w = [wy, ..., wi]T — wektor transponowany wag, @(x) = [@1(x), ..., Px(X)]
— wektor funkcji bazowych (jadrowych) postaci K(x, x;).

W metodzie wektoréw nosnych uczenie sieci polega na minimalizacji funkcji
celu postaci:

R

1
= T Ls(vo () (6.13)
w ktorej p - liczba par uczacych (x;,y;).

Zakladajac, ze nie jest mozliwa liniowa transformacja przestrzeni L—
wymiarowej do Z-wymiarowej, wprowadza si¢ zmienne dopehiajace & i &
(okredlane dla kazdego przykladu uczacego); problem uczenia sieci sprowadza si¢
wtedy do obliczania zaleznosci:

o(w,§,¢) = C[EL, (& +ED] +5 W' -w (6.14)
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pod warunkiem, Zze spetnione sa ograniczenia:

di—wlo(x) <e+§

wlhox) — y; <e+§
=g (6.15)
§ =20

Stata C (wspotczynnik regularyzacji) we wzorze (6.14) jest dobierana przez
uzytkownika w zaleznosci od & (Burges i1 in. 2000). Wykorzystujac metode
mnoznikow Lagrange’a (a;) ukfad rownan zdefiniowany réwnaniami (6.14)
1(6.15), przy wykorzystaniu tzw. funkcji jadra kernela K(x,x;) (funkcja liniowa,
gaussowska, wielmianowa, sigmoidalna), mozna zapisa¢ nastepujaco:

y(x) =& (a; — aDK(x,x) +w (6.16)

gdzie qj, af — warto$ci niezerowych mnoznikéw Lagrange’a zalezne od C i &.

W metodzie SVM, niezaleznie od rodzaju zastosowanego jadra i rodzaju
rozwazanego zadania (klasyfikacja, regresja), wyznaczenie parametréw
w strukturze modelu y = f(x;) sprowadza si¢ do wykorzystania programowania
kwadratowego z ograniczeniami liniowymi. Stanowi to istotng przewage metody
SVM nad sieciami neuronowymi. Na etapie tworzenia modelu w metodzie SVM
struktura modelu nie jest przyjmowana arbitralnie, co stanowi kolejng zalete
w odniesieniu do metody ANN. Ponadto fakt, ze wartosci sygnalu wyjSciowego

uzyskiwane z modelu opisuje zaleznos¢ analityczna (6.16), umozliwia

. a . .
wyznaczenie pochodnych a—:_, co pozwala na bezposrednia oceng wplywu
1
zmiennych niezaleznych na wyniki symulacji i stanowi wazng zalet¢ w odniesieniu

do wielu innych metod modelowania.

Poza istotnymi zaletami metody, ma ona rowniez wady. Z uwagi na ztozonosé
modelu moga pojawi¢ w celu poprawy zdolnosci predykcyjnych modelu mozna
zastosowa¢ do estymacji jego parametréw algorytm roju pszczoét, genetyczny lub
boostingu (wzmacniania) (Tian i in. 2012, Li i Kong 2014).

Z uwagi na swoje zalety metoda SVM w ostatnich latach rozwijata si¢
bardzo dynamicznie iznajduje obecnie zastosowanie w wielu zagadnieniach
regresyjnych 1 klasyfikacyjnych. W wielu przypadkach (prognoza przeptywow
izmian klimatu, analiza danych przestrzennych i meteorologicznych, analiza
obrazow i tekstow) uzyskane za jej pomoca wyniki charakteryzuja sie wysokim
dopasowaniem do danych pomiarowych i sa lepsze, niz otrzymane innymi
metodami data mining.
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6.8. Modele klasyfikacyjne (regresja logistyczna, liniowy model
dyskryminacyjny)

Metody oméwione w punktach 6.3 + 6.7 mozna implementowaé w zadaniach
klasyfikacji, co znajduje potwierdzenie w wielu pracach (Belanche i in. 2000,
Comas i in. 2001, Szelgg i Siwicki 2017). Jednak metody te, co jest typowe dla
modeli czarnej skrzynki, maja jedng kluczowa wade i jest nig brak fizykalnej
interpretacji parametrow w strukturze modelu. Dlatego tez, w problemach
z zakresu klasyfikacji, o ile to mozliwe, stosuje sie modele empiryczne, w ktérych
parametry maja interpretacje fizykalna.

W zagadnieniach klasyfikacyjnych znajduja powszechnie zastosowanie model
regresji logistycznej (RL) i liniowy model dyskryminacyjny (LDA). W modelu
regresji logistycznej wyniki obliczen moga przyjmowaé wartosci od 0 do 1, przez
co mozliwe jest takze wyznaczanie prawdopodobienstwa przewyzszenia zadanej
granicznej wartosci badanej zmiennej (zrzut sciekoéw przelewem, wystgpienie
choroby, puchnigcie osadu czynnego w bioreaktorze, ryzyko bankructwa,
wystapienie awarii, ryzyko uszkodzenia obiektu (Bagley i in. 2001, Bayo i in.
2006, Tran i in. 2007, Szelag i Siwicki 2017, Szelag i in. 2018c). Regresja
logistyczna stanowi szczegdlny przypadek uogdlnionego modelu liniowego (GLM)
(ang. Generalized Linear Model) postaci:

g(/l)=a0+a1'X1+a2'X2+a3'X3+"‘+aj'Xj (617)

gdzie: g(p) — tzw. funkcja wiazaca opisujaca zaleznos¢ migdzy srednig wartoscig
zmiennej objasnianej p = E(Y|X; = Xy, X; =X, ..., Xj = Xj) i liniowg kombinacja
predyktordw x;,ap — wyraz wolny; oy, 0y,...,0;j — wspdlczynniki regresji
wyznaczane metoda najwickszej wiarygodnosci.

W modelu logitowym funkcja wigzaca nazywana logitem jest opisana
rownaniem:

g() = logit(p) = In (l—f;) (6.18)

gdzie p = p = P(Y|X; = X; = x4, X; = %3, X3 = X3, ..., Xj = Xj).
Na podstawie (6.17) i (6.18) otrzymuje si¢ nowa posta¢ modelu logitowego:
p=P(Y = 11X, =2, X, =%5,..,X; = %) =
exp(ao+Z{:1 ai-xi)

1+exp(a0+Z{=1 ai-xi)

(6.19)

gdzie p— prawdopodobienstwo przekroczenia przyjetej wartosci granicznej
badanej zmienne;j.
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Zaletg regresji logistycznej jest mozliwos¢ interpretacji parametrow funkcji
exp(a;), stosujgc przy tym pojgcie szansy, wyznaczanej jako iloraz
prawdopodobienstwa wystapienia zdarzenia (p) do prawdo-podobienstwa jego
niewystgpienia (1 — p), co mozna wyrazi¢ réwnaniem:

P _ — j

T H(xl,xz, ...,x}-) = exp(ao + 214 -xj) (6.20)
Natomiast wptyw przyrostu o warto$¢ Ax;(i= 1,2, ...,j) wartosci zmiennych
niezaleznych na szans¢ wystapienia badanego zjawiska mozna wyznaczyé,
okreslajac tzw. iloraz szans opisany wzorem:
9(x1+Ax1,x2+Ax2,...,xj+ij)

OR =

= exp(X._, o Axj))  (6.21)

Na podstawie ilorazu szans mozna stwierdzié, jak zmieni si¢ szansa, Ze
zmienna X; zwickszy si¢ o Ax; przy ustalonych wartosciach pozostatych
zmiennych.

Poza tym, Ze zalezno$¢ (6.19) ma charakter jawny, co stanowi niewatpliwg
zalet¢ modelu RL, to rozklady zmiennych (x;) nie muszg by¢ zgodne
znormalnymi (jest to kluczowe zatozenie w wielu modelach). Kolejna zaleta
modelu RL, to brak wymagan liniowosci migdzy zmienng zalezng a zmienng
niezalezng. Istotng wad¢ metody RL stanowi jej ograniczone zastosowanie z uwagi
na wyznaczang liczbe separowanych klas. W klasycznym podejsciu model
logitowy pozwala identyfikowaé zaleznosci opisujace przynaleznos¢ zaledwie do
dwoch a maksymalnie trzech klas, to jest znacznie mniej, niz w metodach RF, BT
czy drzew Kklasyfikacyjnych. Wadg¢ t¢ wyeliminowano w liniowym modelu
dyskryminacyjnym (LDA), w ktérym mozna wyznaczy¢ modele do opisu wielu
klas réwnoczesnie.

6.9. Algorytm budowy modelu statystycznego do symulacji

procesow biologicznych w oczyszezalniach $ciekow
Ze wzgledu na brak wytycznych dotyczacych doboru odpowiedniej metody do
modelowania okreslonych proceséow srodowiskowych wydaje si¢ konieczne, aby
na etapie konstruowania modelu rozwazano zastosowanie wielu metod
statystycznych, uwzgledniajac przy tym:

o wielko$¢ zbioru danych,

e zaleznosci (liniowa, nieliniowa lub mieszana) mi¢dzy zmiennymi

objasniajacymi (x;) a zmienng objasniang (y),
e liczbe zmiennych objasniajacych (x;,i = 1,2,3, ..., j),
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e 7znane ograniczenia, zalety i wady metod data mining i ich lokalne
uwarunkowania.

Mimo tego, ze obecnie metody eksploracji danych (ang. data mining) sg
powszechnie stosowane i sg opracowywane ich liczne modyfikacje, to jednak
wyraznie odczuwalny jest brak sformalizowanych, jednoznacznych zasad
tworzenia modeli statystycznych do symulacji oczyszczalni  Sciekow.
Przedstawiane w literaturze zasady tworzenia takich modeli sg bardzo ogélne i nie
uwzgledniajg czynnikow, ktore majg istotny wplyw na metodyke obliczen. W
zwigzku z powyzszym w pracy zaproponowano ogolny algorytm doboru i budowy
modelu statystycznego, przedstawiony na rys. 6.6.

Opracowany algorytm stanowi modyfikacje klasycznej metody tworzenia
modeli, w ktorej jednym zkluczowych etapéw jest wstepna analiza danych
pomiarowych polegajaca na usunigciu wartosci odstajacych oraz standaryzacji
i normalizacji danych. W przypadku modeli szeregow czasowych istotne znaczenie
odgrywa analiza stacjonarnosci procesu, do ktorej oceny mozna wykorzystac
nieparametryczny test Manna—Kendalla na trend w szeregu (Rutkowska i Ptak
2012).

Kolejnym etapem tworzenia modelu, ktory powinien by¢ obligatoryjnie
wykonywany, jest analiza zbioru danych majaca na celu wydzielenie w nim danych
o podobnych cechach, co zwykle ma istotny wplyw na dobor metody modelowania
i konstrukcj¢ modelu. Do tego celu mozna wykorzysta¢ nienadzorowane metody
grupowania danych. Do powszechnie stosowanych metod modelowania procesow
hydrologicznych, meteorologicznych i ekologicznych naleza metody k—srednich,
c—$rednich, analizy skupien i samoorganizujacych si¢ sieci neuronowych. Gdy
w  badanym obiekcie pomiary nie sg wykonywane systematycznie
(np. oczyszczalnia $ciekéw bez systemu on-line rejestracji jakosci sciekow na
doptywie) i dysponuje si¢ jedynie ograniczonymi informacjami o dynamice
modelowanego procesu, braki w danych moga istotnie znieksztalci¢ wyniki
grupowania danych.

Nastgpny etap tworzenia modelu dotyczy doboru zmiennych objasniajacych
(predyktorow). W przypadku procesow, w ktorych wplyw poszczegdlnych
czynnikow na analizowane zjawisko wykazano wcze$niejszymi badaniami
i wieloletnig eksploatacjg obiektow, do modelu przyjmowane sa predyktory podane
przez technologa. W przeciwnym przypadku konieczne s3 analizy statystyczne
dostepnych danych w celu odpowiedniego doboru predyktorow.
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Rys. 6.6. Schemat doboru metody do tworzenia modelu statystycznego.

Pierwsza z zalecanych analiz jest wyznaczanie wspotczynnika korelacji (R)
Pearsona migdzy zmiennymi wejsciowymi (niezaleznymi lub objasniajacymi)
a zmienng wyjsciowa (zalezng) modelu. Gdy wartosci R przyjmujg odpowiednio
duze wartosci i warto$é tzw. wskaznika podbicia wariancji VIF = 1: (1 — R?) jest
wigksza od 10, to mozna przyjaé, ze wyst¢puje zaleznos¢ liniowa migdzy
badanymi zmiennymi. Natomiast, gdy wartos¢ VIF jest mmiejsza, to liniowa
zaleznos¢ migdzy wejSciem a wyjsciem modelu nie wystgpuje i w celu doboru
odpowiednich zmiennych objasniajacych oblicza si¢ wartos¢ wspolczynnika
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korelacji rangowej (Spearmana) lub wyznacza si¢ tzw. wazno$¢ predyktorow IMP
za pomocg drzew regresyjnych C&RT, drzew wzmacnianych lub lasow losowych.
Wartosci waznosci IMP dla poszczegdlnych zmiennych moga zmienia¢ si¢
w zakresie 0=1 1 na podstawie minimalnej progowej wartosci IMPmin odnosna
zmienna jest uwzglgdniana lub pomijana w modelu. Wyniki obliczen waznosci
predyktoréw sa pomocne przy doborze zmiennych objasniajgcych do modelu,
jednak czgsto wystepuja problemy z ustaleniem dolnej wartosci IMPr, 1 dlatego
przy doborze zmiennych objasniajacych stosuje si¢ takze metody wykorzystywane
w ekonometrii.

Jedng z nich jest test F Snedecora, w ktorym formutuje si¢ dwie hipotezy:

Hg: (o = a = -~ o = 0) ~ hipoteza zerowa mdwigca, iz parametry strukturalne
nie roznig si¢ istotnie od zera,

Ha: (0p # Ova,Ov...voy, # 0) — hipoteza alternatywna mowigca, iz istnieje
chociaz jeden parametr istotnie réznigcy si¢ od zera.

Nastepnie wyznacza si¢ statystyke testows F w postaci:

RrR2

F=—x% (6.22)

1-R2
n—(k+1)

gdzie: R — wspotezynnik korelacji, n — liczba pomiaréw, k — liczba przyjmowanych
zmiennych objasniajacych.

Statystyka F ma rozkiad F —Snedecora z k i n — (k + 1) stopniami swobody.
Dla przyjetego poziomu istotnosci a oraz przyjetych wartosci dla k i n— (k +
1) okresla si¢ wartos¢ krytyczng Fig yx n— s 1y-

Gdy F < F*, to brak przestanek do odrzucenia Hg, co oznacza, Zze przyjecte
zmienne objasniajace nie objasniajag zmiennej objasnianej, natomiast gdy F > F*,
to hipoteze¢ H, nalezy odrzuci¢ na rzecz Hy.

Kolejny etap tworzenia modelu statystycznego polega na doborze kilku metod
obliczeniowych, co pozwoli wyznaczy¢ model najbardziej dokladny. W wielu
przypadkach najlepsze dopasowanie wynikow modelowania do danych
pomiarowych nie stanowi jednego kryterium doboru metody, bo nalezy jeszcze
uwzglednia¢ czas symulacji 1 ztozono$¢ modelu. Rownoczesne spetnienie
wszystkich kryteriéw jest bardzo trudne. Analizujac szereg publikacji z zakresu
modelowania procesow srodowiskowych w tab. 3.1 + 3.6 zaproponowano w pracy
podzial stosowanych metod ze wzglgdu na sposob badania zaleznosci migdzy
wejsciem a wyjsciem modelu (obliczanie wspétczynnika korelacji, wspolczynnika
podbicia wariancji i waznosci predyktoréw), na zltozonos¢ metody i mozliwo$é
interpretacji fizykalnej zaleznosci migdzy zmiennymi.
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W przypadku ustalenia na podstawie wartosci wspotczynnika korelacji
liniowej zaleznosci migdzy zmiennymi objasniajacymi a zmienna objasniana, do
obliczen modelowania zaleca sie stosowanie regresji wielorakiej lub metod,
w ktorych istnieje mozliwo$¢ uwzglednienia zaleznosci liniowych (na przykiad
programowanie genetyczne). Otrzymane modele stanowig jawne zaleznosci
empiryczne, w ktérych mozna bezposrednio oceni¢ poprawnos¢ uzyskanych relacji
mi¢dzy zmiennymi niezaleznymi (x;) a zmienng zalezna (y).

Gdy rozwazana zmiennos¢ y = f(x;) jest nieliniowa i dodatkowo dane
wejsciowe charakteryzuja si¢ stosunkowo niskg jakoscig (wartosci odstajace, braki
w danych, nieciagtosci w ciggach pomiarowych), przy czym kluczowym kryterium
stawianym modelowi jest mozliwos¢ identyfikacji wptywu zmiennych (x;) na
wynik symulacji, to wskazane jest zastosowanie metody RF lub BT. Przy tym
nalezy mie¢ na uwadze, ze do tej pory nie przeanalizowano dokladnie wpltywu
liczby zmiennych i ich rozkladéw na wyniki symulacji, co moze prowadzi¢ do
skokowych zmian wyjscia i spadku zdolnosci predykcyjnych modelu. Metody RF
1 BT maja ograniczone zastosowanie w przypadku, gdy zmienne X; maja istotnie
zroznicowany wplyw na badane zjawisko. W zagadnieniach klasyfikacyjnych
alternatywa dla metod RF i BT jest metoda regresji logistycznej, charakteryzujacy
si¢ poréwnywalnymi zdolnosciami prognozy, jak modele bardziej zlozone.
Ponadto analiza wptywu zmiennych objasniajacych na wyniki symulacji jest takze
mozliwa w metodzie SVM. W przypadku metod ANN nie jest mozliwa ocena
wplywu zmiennych x; na wyniki obliczen, co eliminuje zastosowanie tej grupy
metod wowczas, gdy zaleznos¢ y = f(x;) jest opisana funkcjg analityczna.

W przypadku, gdy glownym kryterium uwzglednianym w procesie
modelowania jest ztozonos¢ uzytej metody, to mozna stosowa¢ metody MLR, RF
lub BT charakteryzujace si¢ stosunkowo nieskomplikowang strukturg modelu.
Najwicksza ztozonoscig charakteryzuja si¢ modele ANFIS i SVM. Gdy dane do
obliczen maja niska jakos¢, to lepsze dopasowanie wynikow do pomiarow
uzyskuje si¢ metodg ANFIS, chociaz czas jej obliczen jest dluzszy, niz metods
SVM. Mniejsza ziozonoscig, niz wymienione wyzej metody, charakteryzujg si¢
metody CNN i MLP. W przypadku kaskadowej sieci neuronowej wprowadzenie
kolejnych potaczen prowadzi do poprawy zdolnosci predykcyjnej modelu i dlatego
te metode zaleca si¢ stosowac¢ w pierwszej kolejnosci. Nalezy przy tym pamietac,
ze dobierajgc struktur¢ modelu ANN nalezy poszukiwaé kompromisu migdzy jego
ztozonoscig 1 liczba danych, ktorymi bedg dysponowaty zbiory uczgcy i testowy.

Powyzsze rozwazania odno$nie doboru metody modelowania majg charakter
ogolnych wskazowek uzasadnionych obszerng analiza metod 1 licznymi pracami
(tab. 3.1+tab.3.4).

W celu oceny dokladnosci wyznaczanych modeli statystycznych, czyli
okreslenia ich zdolnosci predykcyjnych, stosuje si¢ szereg miar dopasowania
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modeli do pomiaréw, przy czym do najczgéciej stosowanych naleza (Lee i in.
2002, Hong i Bhamidimari 2003, Cinar i in. 2006, Lee i in. 2009, Chen i in. 2010,
Han i Qiao 2012, Mirbagherii 2015, Boztoprak i in. 2015):

% w przypadku modeli regresyjnych:
— wspoltezynnik korelacji (R):

R Z?’:l()’,pom"%,pam)'(y,obl_yLobl) (623)

= 2 2
\/Z?’:l(J’,pom_YL,pom) '\/Zﬁl()’,obl—yhobl)

— $redni blagd kwadratowy (RMSE):

1 2
RMSE = \/; . Z?]ﬂ(}’i,pom - yi,obl) (6.24)

$redni blad bezwzgledny (MAE):
1
MAE =~ ElLi|Yipom ~ Yioni (6.25)
— éredni blagd wzgledny (MAPE):

Yipom~Yiobl

1
MAPE = - ¥, (6.26)

Yi,pom
**  w przypadku modeli klasyfikacyjnych:

— czutos¢ (SENS):

TP
TP+FN

SENS =100

(6.27)

— swoistos¢ (SPEC):

TN
FP+FN

SPEC =100 -

(6.28)

— blad zliczeniowy (R2):

TN+TP
TP+TN+FP+FN

R2 =100 - (6.29)
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gdzie: TN, TP, FP, FN — liczba wskazan sklasyfikowanych zgodnie z tab. 6.1,
odpowiednio: prawdziwie negatywna, prawdziwie pozytywna, falszywie
pozytywna, falszywie negatywna.

Tab. 6.1. Przyktadowa tabela klasyfikacyjna.

Decyzje prognozowane

Klasyfikacja
pozytywna negatywna
Decyzje pozytywna | prawdziwie pozytywna (TP) | falszywie negatywna (FN)
zaobserwowane | negatywna | fatszywie pozytywna (FP) | prawdziwie negatywna (TN)

Stosunek wartosci RMSE do MAE stanowi cenna informacj¢ o zmiennosci
blgdow w otrzymanych wynikach. Znaczaca réznica migdzy MAE 1 RMSE moze
wskazywa¢ na wystgpowanie znacznych bledow prognozy w zbiorze wynikow.
Wspétczynnik korelacji jest powszechnie stosowana miara do poroéwnywania
zdolnosci predykcyjnych modeli opracowanych przez roznych autoréw.

Kolejny etap w zaproponowanym algorytmie doboru metody modelowania
(rys. 6.6) moze stanowi¢ podstawe oceny poprawnosci utworzonej struktury
modelu oraz jest istotny w odniesieniu do modeli, ktére maja by¢ wdrozone
w rzeczywistych obiektach. Etap weryfikacji modeli ma na celu okreslenie wptywu
zmian w danych wejsciowych (Ax; = xj;1 —X;) na wyniki symulacji (Ay =
Vi+1 — Vi)- W przypadku uktadéw eksploatowanych juz wiele lat (oczyszczalnie
sciekow, uktady wentylacji i uzdatnianie wody itp.) stwierdzenie poprawnosci
utworzonych zaleznosci nie jest trudne i jest poparte odpowiednia wiedza
i do§wiadczeniem. W zaproponowanym algorytmie doboru metody zwrdcono
uwage takze na mozliwos¢ weryfikacji modelu statystycznego za ponoca modelu
fizykalnego. Podejscie to jest bardzo rzadko stosowane, o czym swiadczy mata
liczba prac z tego zakresu (Sant’in 2015).

Ostatni etap algorytmu doboru metod polega na wyborze jednego modelu
matematycznego do jego implementacji w warunkach rzeczywistych. Polega to na
wyborze modelu charakteryzujacego si¢ najlepszym dopasowaniem wynikow
obliczen do pomiarow 1 poprawnie prognozujacego wplyw zmiennych
wejsciowych na badany proces.

W pracy wykorzystano zaproponowany algorytm przy doborze metod do
modelowania procesow w oczyszczalniach $ciekow. Zwracano przy tym uwage na
kilka wiasno$ci charakteryzujacych rozwazang metode¢, mianowicie na: zlozonos¢
metody, szybkosc¢ obliczen oraz dotychczasows czestos¢ jej stosowania.

Nalezy przy tym zauwazyé, ze szereg metod bylo do tej pory rzadko
wykorzystywanych w modelowaniu bioreaktorow, a wyniki uzyskiwane za
pomoca jednej metody rzadko porownywano z wynikami innych metod. Dlatego
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trudno jest ocenic zalety i wady poszczegdlnych metod i ich wartosci aplikacyjne
1 takie zadanie byto jednym z celow obecnej pracy.
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i sterowanie pracq przeptywowych oczyszczalni sciekow

9. Podsumowanie i wnioski koficowe

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

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

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

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

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

Na podstawie wykonanych w pracy obliczen sformutowano nastepujace
wnioski koncowe:

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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