Pomiary Automatyka Robotyka, ISSN 1427-9126, R. 29, Nr 1/2025, 81-90, DOI: 10.14313/PAR_255/81

Uczenie maszynowe w prognozowaniu ilosci
sciekow dla oczyszczalni sciekow miasta Rzeszowa
na podstawie warunkow pogodowych

Bartosz Kowal, Patryk Organisciak, Pawet Kuras

Politechnika Rzeszowska im. Ignacego tukasiewicza, Wydziat Elektrotechniki i Informatyki, ul. Marii

Adam Maston

35-959 Rzeszdw

Bartosz Wadiak

/dziat Budownictwa, Inzynierii Srodowiska i Architektury, ul. Powstancdv

Sktodowskiej-Curie 8/2, 35-037 Rzeszow

Miejskie Przedsiebiorstwo Wodociggow i Kanalizacji Sp. z 0.0. w Rzeszowie, ul. Naruszewicza 18, 35-055 Rzeszow

Streszczenie: Parametry oczyszczalni $ciekéw w Polsce muszg spetnia¢ okreslone normy, kidre
regulujg jakos¢ odptywu po procesie oczyszczania. llo$¢ oraz jakos¢ doptywajgcych sciekdw zalezy
od wielu czynnikdw, miedzy innymi od warunkéw pogodowych. Prognozowanie tych parametréw
pozwala zapewni¢ optymalng prace oczyszczalni, co przyczynia sie do redukcji kosztéw ich pracy.
W tym celu, korzystajac z danych pogodowych, przeprowadzono probe oszacowania ilosci $ciekdw
doptywajgcych do oczyszczalni w Rzeszowie. Wykorzystano ponad 1000 modeli uczenia
maszynowego (ML), w tym takze modele statystyczne, takie jak ARIMA i SARIMAX, oraz algorytmy
ML, takie jak KNN i sieci neuronowe, w réznych konfiguracjach i przedziatach czasowych. Uzyskano
najmniejszy sredni btad bezwzgledny (MAE) na poziomie 3598 m? oraz btad Sredniokwadratowy
(RMSE) réwne 4808 m®. Badanie pokazato, jak wybdr parametréw oraz réznych typéw modeli
predykcyjnych (statycznych, dynamicznych, uczenia maszynowego) wptywa na doktadnos¢ prognoz,
co bazujgc wytgcznie na podstawowych danych czasowych, okazuje sie by¢ wymagajgcym procesem.
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1. Wpowadzenie

Woda jest jednym z najwazniejszych zasobéw naturalnych,
a jej jakos$¢ i dostepnosé sa kluczowe dla zachowania zdrowia
ludzi i réwnowagi ekosysteméw [1, 2]. Ochrona i utrzymanie
jakosci wéd, w tym proces oczyszczania Sciekéw, staja sie
coraz wigkszym wyzwaniem, zwlaszcza w kontekscie zmie-
niajacych si¢ warunkéw klimatycznych i rosnacego nacisku
na zréownowazony rozwoj. Odnawialna slodka woda, cho¢ sta-
nowi niewielka cze$¢ $wiatowego zaopatrzenia w wode, jest
niezbedna dla ekosysteméw, wspierajac dzialalnosé czltowieka
(m.in. woda pitna, nawadnianie i zastosowania przemystowe).
Zmiany klimatu i rosnaca nieréwnowaga miedzy zuzyciem,
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a podaza wody, beda mialy znaczacy wplyw na jej obieg.
Skutkiem tego moze okaza¢ sie spadek dostepnoéci stodkiej
wody na mieszkanca i zagrozenie ekosysteméw wodnych [3].
Sprawna gospodarka wodno-$ciekowa moze mieé¢ duze zna-
czenie dla érodowiska, a ponadto sam proces oczyszczania
$ciekéow stanowi kluczowy krok w kierunku poprawy jako-
$ci $rodowiska wodnego [4]. Sklad i ilo$¢ Sciekéw ma réw-
niez istotny wplyw na inne czynniki $rodowiskowe, m.in. na
produkcje biogazu w celu samowystarczalnoSci energetycznej
oczyszczalni [5].

Predkos¢ i kierunek przemieszczania sie deszczu wply-
waja na ilo$¢ powstajacych Sciekéw w sieci kanalizacyjnej
[6], co ma istotne znaczenie dla formowania sie ilosci i jako$ci
Sciekéw doplywajacych do oczyszczalni. Opady deszczu, tem-
peratura oraz zmiany sezonowe oddzialuja na rodzaj i ilos¢
substancji chemicznych i zanieczyszczen biologicznych, jak
réwniez na fizyczne wlasciwosci $ciekéw. Zrozumienie tych
zaleznosci jest mozliwe [7] i ma duze znaczenie dla zapewnie-
nia efektywnej pracy oczyszczalni $ciekdow, a zatem rowniez
redukcji kosztow zwiazanych z ich funkcjonowaniem.

Celem tej pracy jest zrozumienie zaleznoéci miedzy warun-
kami pogodowymi a parametrami Sciekéw, potwierdzenie
korelacji miedzy tymi danymi, oraz opracowanie modeli pro-
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gnozujacych na ich podstawie. Efekty badania moga pomoc
w zbilansowanym, nowoczesnym i efektywnym zarzadzaniu
oczyszczalniami Sciekéw, jak i réwniez wskazaé kierunek
dla dalszych badan.

1.1. Kontekst i znaczenie badan

Rozwiniecie znaczenia ochrony $rodowiska jest istot-
nym tematem, ktory znajduje odzwierciedlenie w licznych
zrdédlach. Takie zagadnienia, jak koncepcja zerowej ilosci
odpadéw (ang. The Concept of Zero Waste [8]) czy tez ogra-
niczanie produkcji plastiku ciagle zyskuja na popularnoéci.
Skuteczne gospodarowanie odpadami i niezawodna praca
oczyszczalni Sciekéw maja znaczny wplyw na przyrode bio-
rac pod uwage, ze oczyszczalnie Sciekow zostaly zidentyfi-
kowane jako wazne zrédla uwalniania tworzyw sztucznych
do $rodowiska wodnego i ladowego, co w konsekwencji moze
prowadzi¢ do dalszego zanieczyszczenia [9].

Nieréwnomierno$é doplywajacych Sciekéw, jak réwniez
towarzyszace im czesto zmiany jakoSciowe stanowia zasad-
niczy czynnik powodujacy zakldécenia w prawidlowym
przebiegu proceséw oczyszczania $ciekéw. Bilans ilo$ciowo-
-jakos$ciowy $ciekéw dopltywajacych do oczyszczalni jest
zrédlem cennych informacji zaréwno dla projektanta, jak
i dla eksploatatora obiektu — rzetelna wiedza na temat dyna-
miki doptywajacego tadunku zanieczyszczen do oczyszczalni
wplywa na poprawna eksploatacje zastosowanej technologii
oczyszezania Sciekéw [10].

Niniejsze badanie moze przyczynié sie zaréwno do poprawy
efektywnoéci proceséw oczyszczania Sciekéw oraz zmniejsze-
nia negatywnego wplywu na $rodowisko naturalne. Innym
istotnym aspektem badan sa wymagania prawne stawiane
oczyszczalniom i idace za tym ryzyko kar. Panstwo przewi-
duje kary pieniezne za przekraczanie norm [32]. Aby temu
przeciwdziataé¢ opracowano metody do wspierania podejmo-
wanych decyzji [11] oraz modelowania ryzyka w eksploatacji
oczyszezalni $ciekéw [12, 13].

2. Oczyszczalnia Sciekow w Rzeszowie

Cykliczne modernizacje oraz rozbudowa oczyszczalni
$ciekéw w Rzeszowie, zrealizowane w réznych okresach
(1992-1998, 2001, 2003-2004, 2013-2014), przyczynily sie
do ewolucji jej charakterystyki technologicznej. Zmiany
wprowadzone podczas tych proceséw moga wymagaé regu-
larnych aktualizacji badan, aby monitorowaé¢ aktualny stan
oczyszczalni. Oczyszczalnia jest zlokalizowana przy ul. Cie-
plowniczej 2, w pdinocnej czeéci miasta, na prawym brzegu
rzeki Wislok [14].

2.1. Parametry jakosci wody w oczyszczalniach
sciekow

Dane dotyczace jakosci i ilosci Sciekéw, ktory wykorzystano
w analizie, pochodza z oczyszczalni Sciekow zlokalizowanej
w mieécie Rzeszéw, za$ dane meteorologiczne zostaly pozy-
skane z publicznie dostepnych danych ze stacji pogodowej
dzialajacej w obszarze Rzeszowa i Jasionki [33]. Zbiér danych
w charakterze dobowym jest dostepny od 1 stycznia 2011 r. do
30 kwietnia 2016 r. z wylaczeniem okresu, w ktérym oczysz-
czalnia byl modernizowana (rys. 1). Dane, ktére zawieraja
tadunek Sciekéw mozna opisa¢ za pomoca kryteriéow iloscio-
wych, jak i jako$ciowych (tab. 1), a ich charakterystyke opi-
sano w tab. 2.

Rys. 1. Dobowy przeptyw danych w oczyszczalni sciekow Rzeszow
Fig. 1. Daily data flow at Rzeszow wastewater treatment plant

Tab. 1. Badane parametry sciekéw surowych
Tab. 1. Raw wastewater parameters analyzed

Parametr Opis
z, Zawiesina ogélna (g/m?)
BZT, Biochemiczne zapotrzebowanie na tlen (gO,/m?)
ChZT Chemiczne zapotrzebowanie na tlen (g/m?) [15]
N, Azot ogblny (g/m?)
NH-N Azot amonowy (g/m?)
Q. Przepltyw $redniodobowy (m?*/d) [16]

Tab. 2. Charakterystyka danych dotyczacych przeptywu sciekéw surowych w Rzeszowie od 1 stycznia 2011 r. do 30 kwietnia 2016 r.

z wytaczeniem okresu modernizacji (rok 2014)

Tab. 2. Characteristics of raw wastewater data in Rzeszow from 1st January 2011 to 30 April 2016 excluding the modernization period (2014 year)

Parametr Dni Srednia Std Min 25,00 % 50,00 % 75,00 % Max
z, 1554 416,63 102,81 80,00 362,00 418,00 470,00 1200,00
BZT, 1554 362,91 91,81 38,00 310,00 368,00 417,00 1290,00
ChZT 1554 902,70 216,40 159,00 790,00 900,00 1000,00 2510,00
N, 1554 68,29 12,59 10,00 62,00 70,00 76,00 146,00
NH,-N 1554 52,61 10,85 1,00 47,00 54,00 60,00 97,00
Q.. 1554 39 820,99 6524,76 27 610,00 35 428,00 38 276,50 42 451,25 66 773,00
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2.2. Korelacja miedzy opadami a iloscig Sciekow
Badania dotyczace $ciekéw jednoznacznie sugeruja, ze zacho-
dzi korelacja miedzy warunkami pogodowymi a jakoscia
i ilodcia doplywajacych do oczyszczalni $ciekéw oraz, ze jest
ona zalezna od przesuniecia sygnaléw w czasie [17, 18]. Ilosé
Sciekéw doplywajacych do oczyszczalni w Rzeszowie w ciagu
jednej doby moze by¢ przewidywana za pomoca sztucznych
sieci neuronowych. W procesie prognozowania ilosci Sciekow,
najwazniejszymi czynnikami okazuja sie: wysokos$¢ opaddéw,
ilos¢ $ciekéw zmierzona z opdznieniem jednego i dwéch dni
oraz stan wody w odbiorniku, dostarczony z opdznieniem
wynoszacym jeden dzien [19]. Bartkiewicz i autorzy ustalili,
ze mozliwe jest zblizone prognozowanie warto$ci parametrow
iloéciowych $ciekdéw z uzyciem sieci neuronowych, bazujac na
parametrach, takich jak doplyw $éciekéw zmierzony z dwdch
poprzednich déb oraz dopltyw $éciekéw z trzech poprzednich
déb. Jest to jedno z podejé¢ do predykeji ilosciowej, natomiast
w tej pracy skupiono si¢ na predykcji za pomoca wylacznie
danych czasowych, aby oceni¢ ich skutecznos¢ w predykcji
dobowej ilosci Sciekéw [19].

3. Metodyka badan

Jednym z wyzwan w prognozowaniu danych metodami ucze-
nia maszynowego ML (ang. Machine learning) [20] jest wybor
odpowiednich parametréw konfiguracyjnych. W niniejszym
rozdziale analizowano mozliwoéci predykcji dobowego prze-
plywu Sciekéw do oczyszczalni w Rzeszowie, wykorzystujac
metody ML w réznych konfiguracjach. Analizowane w badaniu
dane skladaja si¢ z informacji pogodowych, takich jak opady
i temperatury oraz dobowy doplyw $éciekéw. Zbiér danych
uzupelniono o dni tygodnia oraz miesigce, aby uwydatnié
zalezno$ci miedzy poszczegdlnymi dniami. Zbiér badano
w konfiguracji danych stosujac dni tygodnia z miesiacami.
Dodatkowo badania te uwzgledniaja trzy rézne metody opa-
déw w ujeciu czasowym.

W analizie wykorzystano dwie gltéwne kategorie metod:
modele statystyczne (ARIMA, SARIMAX) oraz algorytmy
uczenia maszynowego (drzewa decyzyjne, KNN, MLP, las
losowy). Warto zaznaczyé, ze nie wszystkie z tych metod sa
algorytmami uczenia maszynowego, jednak wszystkie stuza
do predykcji danych, ktérych precyzje zbadano w trak-
cie analizy.

Dane pogodowe zaczerpniete ze stacji meteorologicznej znaj-
dujacej sie w Jasionce maja szereg parametréw, takich jak tem-
peratura powietrza, wielko$¢ opadéw i ich czas trwania. Biorac
pod uwagg, ze wody opadowe moga doptywaé¢ do oczyszczalni
z pewnym opéznieniem czasowym o charakterze falowym [21, 22],
rozwazono je w trzech wariantach:

1. ¢, — dobowy sumaryczny opad deszczu zarejestrowany

w dniu pomiaru przepltywu w oczyszczalni,

2. t, — dobowy sumaryczny opad rejestrowany od 12:00 dnia
poprzedniego do 12:00 dnia pomiarowego w oczyszczalni,

3. t, — dobowy sumaryczny opad rejestrowany dnia poprze-
dzajacego dzien pomiaru w oczyszczalni.

Proponowany podzial umozliwit sprawdzenie wptywu opadéw
na precyzje budowanych modeli. W ocenie skutecznos$ci modeli
wzigto pod uwage trzy wskazniki:

1
1. MAE==Y)
n

Z’=1|y1. - z}1|7 tzw. $redni blad bezwzgledny [23].
Jest to srednia warto$¢ bezwzglednych réznic miedzy pro
gnozowanymi a rzeczywistymi wartosciami. MAE dostarcza
informacji, jak daleko od rzeczywistych wartosci sa pro-
gnozy.

2. Max Error = max(|yi - g}1|) — to najwieksza réznica miedzy
prognozowana a rzeczywista wartoscia w badanych danych.

Ta statystyka pokazuje, jak duzy moze by¢ najgorszy przy-
padek bledu w prognozach.

Tolerance — Bounded Accuracy =

~ 2;211(|y1, —g}l|) < Tolerancja x |yl|

n

x100 %,

gdzie: y, = rzeczywista wartosc i-tej obserwacji, @7 = prze-
widywana warto$¢ i-tej obserwacji, Tolerancja = ustalony
prog tolerancji bledu, np. 10 %, n = liczba obserwacji.

Ostatni z modeli poprawnosci prognoz zostal zdefiniowany
w kontekscie niniejszych badan. Doktadnosé obliczana jest
jako procent prognoz, ktére sa wystarczajaco blisko rze-
czywistych warto$ci. Bledy rzedu 10 % do danych rzeczy-
wistych byly traktowane jako poprawne, pozostale jako
dane bledne.

4. Prognozowanie parametrow
oczyszczalni na podstawie warunkow
pogodowych

Pierwsza ze stosowanych w badaniu metod do analizy szeregu
czasowego jest analiza wykladnika Hursta [24] do analizy
zaleznosci dlugoterminowej. Hurst w swojej analizie podczas
projektu budowy tamy na rzece Nil odkryl, ze poziom rzeki
Nil nie jest procesem losowym. Wyktadnik ten jest narzedziem
statystycznym stuzacym do klasyfikacji szeregéw czasowych
na trzy grupy: losowe, gdy H = 0,5; antypersystentne, gdy
0 < H < 0,5 oraz persystentne, gdy 0,5 < H < 1. Sza-
cowanie wykladnika Hursta w swojej podstawowej wersji
zwiazane jest z analiza R\S czyli tzw. analizy przeskalo-
wanego zakresu. Obliczony wykladnik Hursta dla danych
przeptywu $cieku wynosi 0,736, co wskazuje na zaleznosci
dlugoterminowe, czyli wzorce przeptywu $ciekow utrzymuja
sie przez dluzszy czas. Gdyby zalezno$ci byly kréotkotermi-
nowe lub losowe, oznaczaloby to, ze przeplywy szybko sie
zmieniaja i bylyby trudniejsze do pdzniejszego przewidywa-
nia i analiz statystycznych.

4. Analiza stacjonarnosci

Stacjonarno$é jest wlasciwoscia szeregdéw czasowych, w ktérej
ich statystyczne charakterystyki, takie jak $rednia, wariancja
i autokorelacja, nie zmieniajg sie w czasie. Metoda badania
szeregow czasowych pod wzgledem stacjonarnosci jest jednym
z podstawowych metod do analizy danych ekonomicznych [25].
Badanie stacjonarnosci w przypadku dobowego przepltywu
Sciekow jest istotna kwestia, poniewaz pozwala z matema-
tycznego punktu widzenia ocenié, czy te wlasciwosci staty-
styczne szeregu czasowego pozostaja stale, co moze rzutowaé
na wiarygodnosci modeli poniewaz wiele metod statystycznych
i ekonometrycznych zaklada stacjonarno$¢ danych. Zrozumie-
nie, czy dane przeplywu sa stacjonarne, jest réwniez wazne
do identyfikacji trendéw i sezonowosci, co ma istotne impli-
kacje dla planowania, projektowania i zarzadzania infrastruk-
tura kanalizacyjna.

Na podstawie podanych wynikéw przedstawionych w tab. 3
mozna zauwazy¢, ze testy ADF (ang. Augmented Dickey-Fuller)
i PP (Phillips-Perron) sugeruja stacjonarno$é badanego szeregu
czasowego, poniewaz ich wartosci p (P-value) sa bardzo niskie
— 0,01, co wskazuje na odrzucenie hipotezy o niestacjonarnosci.
Test KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) daje wyzsza
warto$¢ p = 0,079, co moze sugerowaé stacjonarnosé, ale z mniej-
sza pewnoscia. Wartosci ERS (Elliott-Rothenberg-Stock) wydaja
si¢ mie¢ mieszane wyniki z jedna wysoka wartoscia P-test na
poziomie 0,97 i innymi wartosciami krytycznymi, co moze wska-
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Tab. 3. Wyniki stacjonarnosci dla dobowego przeptywu sciekéw
Tab. 3. Stationarity results for daily wastewater flow

ADF KPSS PP ERS
P-wartos$é/P-test 0,01 0,079 0,01 0,97 | 3,26 | 4,48
Stacjonarno$é Stacjonarny Stacjonarny Stacjonarny Stacjonarny

zywaé niepewnosci w stacjonarnosci szeregu. Uzycie tych metod
moze pozwoli¢ na okreslenie zalozenia, ze wartosci dobowego
przepltywu $ciekéw wskazuja na potencjalng stacjonarnosé sze-
regu czasowego. Zapewnia to, ze tworzone modele beda praco-
waé na danych o stabilnych wlasciwosciach statystycznych, co
potencjalnie zwieksza ich zdolnosé do generowania dokladniej-
szych, a takze bardziej wiarygodnych prognoz dobowego prze-
plywu $ciekéw za pomoca modeli uczenia maszynowego oraz
modeli statystycznych.

4.2. Analiza i porownanie metod predykgiji

Pierwsza uzyta metoda do predykeji byla ARIMA [26], ktéra
opiera sie na statystycznej koncepcji korelacji szeregowej,
w ktorej przeszte punkty danych wplywaja na przyszte punkty
danych. Jest to model, ktéry przybiera tylko jedno wejscie,
tj. szereg czasowy i jedno wyjscie, ktérym jest dobowy prze-
plyw $ciekéw. Podczas badan stworzono 75 réznych konfigu-
racji modelu ARIMA, gdzie zmieniane byly trzy parametry:

Tab. 4. Wyniki dla modeli ARIMA
Tab. 4. Results for ARIMA models

autoregresji, roznicowania i sredniej ruchomej, ktére moga
odgrywaé kluczowa role w prognozowaniu szeregéw czasowych.

Analizujac przedstawione w tab. 4 wyniki modelu ARIMA,
zaobserwowano, ze wartoSci MAE wahaly si¢ od 3800,88 do
162 433,32, RSME od 5306,39 do 187 392,46, zas stopieii popraw-
nosci modelu nie przekroczyl 64 %, co wskazuje, ze az 36 %
prognoz bylo niepoprawnych. Warto tez zwréci¢ uwage na zna-
czaca roznice w maksymalnych wartosciach miedzy danymi rze-
czywistymi a realnymi.

4.3. Drzewo decyzyjne

W tworzeniu i ocenie poprawnos$ci predykcji w tych testowano
rézne konfiguracje drzew decyzyjnych [27], zmieniajac para-
metry, takie jak glebokos$é drzewa (od 10 do 100), liczbe pro-
bek branych pod uwage przy podziale w wezle (od 2 do 30)
oraz kryteria podzialu uwzgledniajac trzy rézne czasy opa-
dow. Lacznie dla kazdego z czasu opadéw t przebadano po 378
modeli. W tab. 5 przedstawiono wyniki z ponad 1000 modeli

Min Max Srednia Mediana
MAE 3800,88 162 433,32 9764,63 4619,38
RMSE 5306,39 187 392,46 28 799,66 5968,63
Max Error 20 298,25 329 831,78 34 662,86 23 797,53
Accuracy 0,64 % 63,38 % 50,68 % 53,32 %
Tab. 5. Wyniki dla modeli drzewa decyzyjnego z r6znymi czasami opadéw
Tab. 5. Results for Decision Tree models with different rainfall times
Min Max Srednia Mediana
MAE 4399,46 5125,64 4588,75 4523,10
RMSE 5947,42 7119,09 6202,14 6106,81
" Max Error 28 167,60 29 011 28 765,55 28 857,5
Accuracy 51,17 % 55,46 % 53,67 % 53,53 %
MAE 4389,76 5327,36 4569,26 447713
RMSE 6069,4 7411,96 6310,61 6201
E Max Error 27 967,28 33 413,00 28 903,29 28 906,18
Accuracy 51,17 % 56,95 % 55,28 % 55,67 %
MAE 447214 5662,96 4751,08 4632,12
RMSE 6111,1 7779,01 6423,28 6301,46
E Max Error 28 750,00 29 336,84 29 062,98 29 336,84
Accuracy 46,25 % 52,67 % 50,81 % 51,17 %
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drzewa decyzyjnego. W tej metodzie uzyskano najnizszy btad
MAE rzedu 4400 m?*, RMSE 6100 m?, przy wspoélczynniku
poprawnosci na poziomie 56,95 % dla t,.

4.4. KNN

W badaniach rozwazono réwniez zastosowanie modelu K naj-
blizszych sasiadéw [28]. W testach przebadano rézne konfigu-
racje modelu, zmieniajac parametry, takie jak liczba sasiadéw
(K : 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024), metryke odleglosci (eukli-
desowa, manhattan) oraz algorytmy wyboru sasiadéw. Lacznie
dla kazdego z czasu opadéw t przebadano po 14 modeli KNN.
W ponad 1000 stworzonych modeli KNN mozna zaobserwowac
poziom wynikéw zblizony do wynikéw drzewa decyzyjnego.
Wyniki zaprezentowano w tab. 6. W tej metodzie uzyskano

Tab. 6. Wyniki dla modeli KNN z r6znymi czasami opadéw
Tab. 6. Results for KNN models with different rainfall times

najmniejsze bledy MAE rzedu 4200 m?® oraz RMSE 5800 m?,
przy wspélezynniku poprawnoéci na poziomie 56,31 % dla ¢,.

4.5MLP

W analizie predykcji zastosowano réwniez model percep-
tronu wielowarstwowego (MLP) [29]. Test obejmowal rézne
konfiguracje modelu, takie jak liczba neuronéw w warstwach
ukrytych (16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024, 2048), liczba epok
treningowych (100, 200), a takze dodawanie ukrytej warstwy
drugiej (64, 128, 256, 512, 1024) i ukrytej warstwy trzeciej,
ktérej liczba neuronéw zalezala od warstwy drugiej. Lacznie
dla kazdego z czasu opadéw przebadano po 100 modeli MLP.
Wyniki tych modeli przedstawiono w tab. 7. Ta metoda zwré-
cila najwyzszy, jak dotad wskaznik poprawnosci wynoszacy

Min Max Srednia Mediana
MAE 421259 4819,78 4388,69 4322,88
RMSE 5769,45 6293,71 5930,28 5855,44
Max Error 25 747,84 27 553,21 26 483,74 26 307,56
Accuracy 4753 % 56,31 % 53,48 % 54,60 %
MAE 4280,39 4821,04 4438,07 4364,09
RMSE 5872,27 6296,31 6007,99 5952,57
Max Error 25 697,23 27 514,51 26 406,29 26 097,86
Accuracy 47,96 % 55,46 % 52,90 % 53,96 %
MAE 4363,75 4866,41 4494,09 4405,66
RMSE 5971,32 6320,69 6064,36 6026,84
Max Error 25 075,32 27 222,48 26 222,06 25 925,29
Accuracy 47,10 % 56,31 % 52,53 % 53,10 %
Tab. 7. Wyniki dla modeli MLP z r6znymi czasami opadéw
Tab. 7. Results for MLP models with different rainfall times
Min Max Srednia Mediana
MAE 4055,96 5402,65 4392,93 4349,71
RMSE 5736,09 6507,79 5939,9 5920,22
Max Error 23 638,73 29 147,45 26 193,86 26 152,49
Accuracy 37,9 % 62,95 % 54,8 % 55,24 %
MAE 4106,88 4983,03 4427,06 4377,84
RMSE 5847,58 6380,89 6028,12 6002,11
Max Error 24 298,83 28 601,79 26 022,14 25 935,07
Accuracy 43,68 % 64,66 % 54,37 % 54,60 %
MAE 4096,14 5709,14 4514,20 4467,99
RMSE 5902,29 7043,86 6121,34 6097,94
Max Error 23 300,21 29 1779 25 688,99 25 607,96
Accuracy 39,4 % 64,66 % 53,44 % 53,42 %
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Tab. 8. Wyniki dla modeli lasu losowego z réznymi czasami opadéw
Tab. 8. Results for random forest models with different rainfall times

Min Max Srednia Mediana
MAE 4569,32 4732,98 4620,28 4589,40
RMSE 6231,96 6433,56 6288,73 6243,57

h Max Error 29 068,40 30 227,68 29 520,07 29 410,11
Accuracy 53,31 % 55,24 % 54,33 % 54,38 %
MAE 4603,12 4665,70 4622,97 4611,53
RMSE 6439,29 6458 6449,28 6449,91

" Max Error 29 563,20 30 440,02 30 023,92 30 046,22
Accuracy 52,03 % 55,03 % 54,06 % 54,60 %
MAE 492791 5042,70 4967,38 4949,45
RMSE 6588,11 6811,1 6665,16 6629,6

g Max Error 29 014,55 30 123,76 29 437,04 29 304,92
Accuracy 48,39 % 49,89 % 49,19 % 49,25 %

64,66 % poprawnoéci z bledem MAE rzedu 4100 m? oraz RMSE
5800 m? dla t, oraz t,. Niestety model tez zwraca maksymalna
réznice bledu na poziomie 23 000 m?, co stanowi az okolo 58 %
realnego przeplywu $ciekdw.

4.6. Random Forest (las losowy)

Las losowy jest jedna z bardziej popularnych metod ML, sze-
roko stosowang w analizie danych [30]. W przeprowadzonym
tescie istotnym parametrem byta liczba drzew decyzyjnych
(estymatoréw) w lesie. Analiza polegala na zmianie liczby
drzew (10, 50, 100, 200) dla kazdego z modeli. Lacznie, dla
kazdego okresu opadéw, przebadano po cztery modele Ran-
dom Forest. Algorytm Random Forest charakteryzowal sie
niewielkimi zmianami w samej strukturze modelu. Jak przed-
stawiono w tab. 8, wyniki dla MAE, podobnie jak w przy-

Tab. 9. Wyniki dla modeli SARIMAX z ré6znymi czasami opadéw
Tab. 9. Results for SARIMAX models with different rainfall times

padku wezesniejszych modeli ML, wynosily okolo 4600 m?,
a RMSE okolo 6200 m®. Najskuteczniejsze modele Random
Forest charakteryzowaly si¢ dokladnoscia na poziomie 55,24 %
dla t,.

4.7. SARIMAX

W rozdziale 4.2 stosowano modele ARIMA, ktére nie pozwa-
laly na uwzglednienie zmiennych zewnetrznych, m.in. opadéw,
dlatego w kolejnych seriach obliczen uzyto modelu SARIMAX.
SARIMAX to zaawansowany model statystyczny shuzacy do
analizy i prognozowania szeregéw czasowych, ktéry uwzgled-
nia zaréwno sezonowos$é, jak 1 wpltyw zewnetrznych zmiennych
regresoréw [31]. Eksperymenty te obejmowaly testowanie réz-
nych konfiguracji modelu SARIMAX, zmieniajac parametry
autoregresji (od 0 do 4), stopiefl réznicowania (od 0 do 2)

Min Max Srednia Mediana

MAE 3598,02 157492,53 16069,43 4805,26

RMSE 4908,4 181754,75 33045,22 6549,72
h Max Error 17 337,93 319 820,90 41 363,50 25 612,39
Accuracy 0% 65,31 % 39,76 % 54,17 %

MAE 3757,94 20 629 330 000 275 072 800 4907,21

RMSE 5124,77 21 047 340 397 2430 337 529 6779,28

" Max Error 19841,84 28 258 790 000 376 830 400 27,546
Accuracy 0% 63,38 % 40,39 % 52,46 %

MAE 3857,05 200 200,62 17 651,74 5085,47

RMSE 5283,33 200 408,08 40 4484 7036,39
B Max Error 20 296,57 331 182,51 50 567,76 27 974,81
Accuracy 0% 62,95 % 40,10 % 51,82 %
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Tab. 10. Podsumowanie dla skutecznosci modeli ML
Tab. 10. Summary for effectiveness of ML models

Model MAE RMSE Max Error Precyzja Czas opadéw
ARIMA 3800,88 5306,39 20 298,25 63,38 % brak
Decision tree 4389,76 6069,4 27 967,28 56,95 % t,
KNN 421259 5769,45 25 075,32 56,31 % t,t,
MLP 4055,96 5736,09 23 300,21 64,66 % ty 1,
Random forest 4569,32 6231,96 29 014,55 55,24 % t,
SARIMAX 3598,02 4908,4 27 974,55 65,31 % 1,

oraz stopien $redniej ruchomej (od 0 do 4). Jako zmienna
zewnetrzna ustawiono opady t. Lacznie dla kazdego z czasu
opadow przebadano po 72 modeli SARIMAX. W tab. 9
zaprezentowano wyniki ze wszystkich stworzonych modeli
SARIMAX. Mozna zaobserwowaé, ze metoda osiagnela naj-
wyzsze wyniki réwne 65,31 % z bledem MAE rzedu 3600 m?,
RMSE 4900 m?® dla ¢,.

4.8. Analiza wynikow i osiaggniety btad prognoz

W ramach badan przeanalizowano skutecznosé szeéciu réznych
modeli uczenia maszynowego (ARIMA, drzewa decyzyjne,
KNN, MLP, las losowy, SARIMAX). Zbiorcze zestawienie
wynikéw uzyskanych z tych metod przedstawiono w tab. 10,
ktéra zawiera najbardziej optymalne wyniki dla kazdego
modelu, w tym wartosci MAE, RMSE, maksymalnego btedu
oraz dokladnosé dopasowania danych predykcyjnych do rze-
czywistych.

Model SARIMAX osiagnal najnizsza warto$é¢ bledéw MAE
wynoszaca 3598,02 m? oraz RMSE 4908,40 m? dla wariantu
czasu opadéw ¢,. Jednoczesnie réznica miedzy RMSE a MAE
w przypadku tego modelu byla najmniejsza spoéréd wszyst-
kich badanych metod, co potwierdza jego najwyzsza jakosé
dopasowania oraz niewielka wrazliwo$¢ na duze odchylenia
w prognozach.

Algorytm SARIMAX réwniez uzyskal najwyzszy poziom
doktadnodci dopasowania, wynoszacy 65,31 % (t,). Na pod-
stawie uzyskanych wynikow mozna stwierdzi¢, ze SARIMAX
jest najbardziej odpowiednim modelem do przysztych analiz.
Jego niski poziom bledu sredniego oraz maksymalnego zna-
czaco przewyzsza inne modele, ktére w niektorych przypad-
kach generowaly bledy maksymalne wynoszace nawet 100 %
dobowego przepltywu Sciekéw.

Istotnym czynnikiem wplywajacym na skutecznosé modeli
okazal sie dobdér odpowiedniego zakresu czasowego dla danych
opadéw, co wskazuje na konieczno$é¢ uwzglednienia tej zmien-
nej w przysztych badaniach.

5. Podsumowanie

Artykul prezentuje innowacyjna analize wplywu warunkow
pogodowych na funkcjonowanie oczyszczalni $ciekéw, wyko-
rzystujac zaawansowane modele predykcyjne oparte na danych
meteorologicznych. Ciekawym i innowacyjnym aspektem
badan jest uwzglednienie analizy wykladnika Hursta i ana-
lizy stacjonarnosci do analizy zalezno$ci dtugoterminowych
oraz wykorzystanie metody Tolerance-Bounded Accuracy
w predykcji $ciekéw, co jest nowatorskim podejSciem w pordw-
naniu do tradycyjnej statystyki R2. To pozwala na lepsze
zrozumienie potencjalu modeli w realnych warunkach i ich

praktyczne zastosowanie w prognozowaniu dobowego prze-
plywu Sciekdw.

Warto podkredlié, ze przeprowadzone badania mialy bar-
dzo szeroki zakres i obejmowaly 12 réznych metod, jednak
ze wzgledu na ograniczenia objetosci publikacji, przedsta-
wiono tylko najbardziej efektywne z nich. Zastosowane zostalty
m.in. algorytm najblizszego sasiada (KNN), ARIMA, drzewa
decyzyjne, lasy losowe oraz sieci neuronowe (MLP) dla réz-
nych konfiguracji danych. Mimo ze zaden z badanych modeli
nie osiagnal optymalnej dokladnosci, nawet przy zalozeniu
10 % bledu pomiarowego, ich analiza otwiera droge do dal-
szego rozwoju i udoskonalenia metod prognozowania. Badanie
wykazalo rowniez znaczacy wplyw czasu trwania opadéw na
dokladnos¢ modeli, szczegdlnie w algorytmach Random Forest
czy MLP. To odkrycie wskazuje na potrzebe dalszych badan
w tym kierunku, z potencjalnym rozszerzeniem bazy danych
i dodatkowymi parametrami czasowymi oraz meteorologicz-
nymi, aby jeszcze bardziej poprawi¢ dokladno$¢ modeli pre-
dykcyjnych.

W dlugoterminowej perspektywie, uzyskane wyniki stano-
wig mocne fundamenty do kontynuacji badan nad prognozo-
waniem dobowego przeplywu Sciekéw. Przyszle etapy beda
wlacza¢ nowe dane z kolejnych lat oraz rozwazaé nie tylko ilo-
Sciowe, ale i jakoSciowe aspekty prognozowania przeptywu $cie-
kéw, co stanowi ogromny potencjal dla rozwoju tej dziedziny.
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Machine Learning in Forecasting the Amount of Sewage for
the Wastewater Treatment Plant of the City of Rzeszow Based

on Weather Conditions

Abstract; The parameters of wastewater treatment plants in Poland must meet certain standards
that regulate the quality of wastewater after the treatment process. The quantity and quality of
incoming sewage depend on many factors, including weather conditions. Forecasting these
parameters can ensure optimal operation of the treatment plant, which will reduce operating costs.
For this purpose, using weather data, an attempt was made to estimate the amount of sewage
flowing into the sewage treatment plant in Rzeszow. Over 1000 machine learning (ML) models were
used, including statistical models such as ARIMA and SARIMAX, and ML algorithms such as KNN
and neural networks, in various configurations and time frames. The lowest mean absolute error
(MAE) of 3598 m® and the root mean square error (RMSE) of 4808 m® were obtained. The study
showed how the selection of parameters and different types of predictive models (static, dynamic,
machine learning) affects forecast accuracy. It also highlighted that forecasting based solely on basic

time-series data is a challenging process.

Keywords: wastewater treatment plants, neural networks, control systems, machine learning
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nia, przetwarzania danych oraz cyberbezpieczen-
stwa. Jednoczesnie realizuje projekty komercyjne
w ramach wiasnego software house, specjalizu-
jac sie w tworzeniu oprogramowania dla biznesu.

dr hab. inz. Adam Maston, prof. PRz

amaslon@prz.edu.pl
ORCID: 0000-0002-3676-0031

Profesor uczelni w Katedrze Inzynierii i Chemii

Srodowiska Politechniki Rzeszowskiej. Autor

i wspotautor ponad 270 prac naukowych i donie-

sien konferencyjnych, w tym 45 publikacji indek-

sowanych w \WoS/Scopus. Tworca 15 patentow

i pieciu wzorow uzytkowych. Recenzent w Naro-

dowym Centrum Badan i Rozwoju oraz Ekspert

Regionalnego Programu Operacyjnego \Woje-

wadztwa Podkarpackiego. Biegty sadowy z zakresu ochrony srodowiska. Czto-
nek Regionalnej Komisji ds. Ocen Oddziatywania na Srodowisko w Rzeszowie.
Wykonawca i kierownik kilkunastu projektow badawczych z technologii Scie-
kow i utylizacji odpaddw. Autor ponad 60 opracowan technicznych i ekspertyz
dla firm projektowych i przedsiebiorstw komunalnych. Obszar zainteresowan
naukowych obejmuje technologie sciekow i utylizacje odpaddw, efektywnos¢
energetyczna w przedsiebiorstwach wodociagowo-kanalizacyjnych, technolo-
gie GOZ i bioenergetyczne, w tym technologie biogazowe.
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Uczenie maszynowe w prognozowaniu ilosci sciekow dla oczyszczalni Sciekow miasta Rzeszowa na podstawie warunkdw ...

mgr inz. Bartosz Wadiak
bwadiak@mpwik.rzeszow.pl
ORCID: 0009-0004-8894-1952

Absolwent Wydziatu Chemicznego Politechni-
ki Rzeszowskiej na kierunku biotechnologia oraz
Wydziatu Chemii Uniwersytetu Wroctawskiego.
0d 2015 r. pracownik Miejskiego Przedsiebior-
stwa Wodociagow i Kanalizacji, gdzie poczatkowo
pracowat jako analityk w Laboratorium Central-
nym, a obecnie zajmuje stanowisko technologa
na oczyszczalni sciekow. Odpowiada za realizacje
i nadzér procesu oczyszczania Sciekow komunal-
nych oraz zagospodarowanie osadow.
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