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Prognozowanie obcigzenia hydraulicznego
miejskiego systemu wodociggowego
z wykorzystaniem modeli rozmytych typu TSK

Racjonalna eksploatacja systemu zaopatrzenia w wode
powinna by¢ oparta na prognozowaniu obciazenia hydrau-
licznego sieci, przy uwzglednieniu wplywu zmiennych
czynnikdw losowych. Prognozowanie polega na wyko-
rzystaniu znanych w chwili obecnej i chwilach przeszitych
warto$ci opisywanych zmiennych w celu przewidywania
wartosci tych lub innych zmiennych w przysztosci. Do ana-
lizy 1 prognozowania szeregéw czasowych poboru wody
w miejskich systemach zaopatrzenia w wod¢ moga by¢
wykorzystane modele r6znego typu. Opisuja one proces na
podstawie wartosci pomiaroOw wejscia i wyjscia z obiektu
(obcigzonych szumem) z wykorzystaniem metod interpola-
cyjnych, aproksymacyjnych, analizy szeregow czasowych,
modeli neuronowych itp. [1,2]. Moga by¢ to modele tzw.
czarnej skrzynki, ktore wyznacza si¢ przy wykorzystaniu
metod parametrycznych, np. ARIMA lub ARIMAX, metod
wygladzania szeregdw czasowych, sztucznych sieci neu-
ronowych (SSN) oraz modeli rozmytych. Model poboru
wody, ktory z zadowalajaca doktadnoscia odwzorowuje
zarejestrowane pomiary moze by¢ wykorzystany miedzy
innymi do kalibracji modeli przeptywu w systemach dys-
trybucji wody oraz komputerowej symulacji dziatania tych
systemow [3], optymalnego sterowania dystrybucja wody
i procesami jej oczyszczania [4,5], okreslania ilosci $cie-
kéw powstajacych w aglomeracji, a co za tym idzie — po-
prawy pracy miejskiej oczyszczalni [5,6] oraz do wykry-
wania wyciekow wody [7].

Sformutowanie problemu

Celem badan bylo przedstawienie mozliwosci progno-
zowania dobowego poboru wody na podstawie jego war-
tosci archiwalnych, czyli wyznaczenie modelu w postaci:

Pk 1) = f(py(k), pu(k=1),..., py(k-1)) (M

w ktorym:
pw — dobowy pobér wody, m3/d
k — dyskretna chwila czasowa
r —rzad modelu

W ostatnich latach popularne stato si¢ wykorzystywa-
nie w tym celu sztucznych sieci neuronowych (SSN). Pro-
gnozowanie z uzyciem SSN daje dobre rezultaty, charak-
teryzuje si¢ jednak pewnymi wadami, do ktorych mozna
zaliczy¢ [8]:
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—brak mozliwosci analizy struktury wyznaczonego
modelu; zapis sztucznej sieci neuronowej zakodowany jest
w niezrozumiatej formie,

— sztuczne sieci neuronowe maja ograniczone zdolno-
Sci ekstrapolacji poza zakres danych, na postawie ktorych
zostaty wyznaczone.

Inng grupa modeli, intensywnie badang i rozwijang
w ostatnich latach, sa modele oparte na logice rozmytej. Ma
ona zdolnos$¢ opisu obiektu w bardzo ogdlnej i zrozumiatej
formie, co w polaczeniu ze swoboda doboru nieliniowo-
$ci oraz mozliwo$ciami opracowania dla niej algorytmow
identyfikacyjnych daje interesujacy typ modelu. Model
rozmyty jest zapisywany w postaci ogolnej reguty: jezeli
<stwierdzenie rozmyte> to <stwierdzenie rozmyte>, przy
czym stwierdzenie rozmyte okreslone jest na zbiorze funk-
cji przynaleznosci zdefiniowanych na obszarze zmiennych
fizycznych potaczonych operatorami rozmytymi. Stwier-
dzenie wystepujace jako pierwsze jest przestanka badz po-
przednikiem, drugie — konkluzja badz nastepnikiem.

W niniejszej pracy sprawdzono mozliwo$¢ wykorzy-
stania modeli o strukturze Takagi-Sugeno-Kanga (TSK),
w ktorych nastepnikiem jest klasyczny model liniowy
uwzgledniajacy dynamike, co pozwala na okreslenie struk-
tury jako ,,modele liniowe strefami rozmywane” [9]. Tego
typu model, w poréwnaniu do wcze$niej wymienionych,
charakteryzuje si¢ nastgpujacymi interesujacymi cechami:

— dzieki uwzglgdnieniu dynamiki obiektu w funkcji na-
stepnika, modele TSK moga dobrze nasladowa¢ dany pro-
ces, nawet przy niewielkiej liczbie przedzialow rozmywania,

— nastepnikiem jest klasyczny model liniowy, co po-
zwala traktowac nieliniowy model rozmyty jako zbior lo-
kalnych modeli liniowych; daje to mozliwos¢ stosowania
bezposrednio teorii sterowania opracowanej dla obiektow
liniowych przy syntezie regulatora,

— bardzo prosta jest linearyzacja tego modelu w dowol-
nym punkcie pracy,

— modele liniowe sg dobrze przebadane i szeroko znane,
co umozliwia poréwnanie ich podstawowych wtasciwosci
(opdznienia, stale czasowe, rzad) z przestankami wynikaja-
cymi z analizy teoretycznej identyfikowanego procesu [10].

Badane szeregi czasowe

Do przeprowadzenia badan zwigzanych z modelowa-
niem wykorzystano szeregi czasowe zarejestrowanych
warto$ci dobowego poboru wody (rys. 1). Dane pozyskano
z przedsigbiorstwa wodociggowego w Rzeszowie, pomia-
ry wykonano w czasie od 01-07-2005 do 29-02-2008, a li-
czebnos¢ zbioru danych wynosita 974.
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Rys. 1. Zarejestrowane wartosci dobowego poboru wody
Fig. 1. Recorded values of daily water demand

W analizowanym systemie wodociggowym zdecydo-
wanie najwigksza ilo§¢ wody pobierana jest przez gospo-
darstwa domowe (73,1%), a tylko 11,5% przez przedsig-
biorstwa przemystowe. Pobor wody przez mieszkancoéw
ma zazwyczaj charakter cykliczny, wigc uznano, ze moz-
liwe jest wyznaczenie przysztych jej warto$ci na podsta-
wie zarejestrowanych sygnatow z chwil przesztych. Na
podstawie zarejestrowanych danych wyznaczono dobowe
warto$ci poboru wody w poszczegélnych dniach tygodnia
w réznych porach roku (rys. 2). Z danych tych wynika,
ze w ciggu catego okresu badawczego najmniejszy pobor
wody wystepowal w niedziele oraz ze najwickszy suma-
ryczny pobor wody mial miejsce w zimie, a najmniejszy
w lecie (pobor wody jesienia i wiosng byt porownywalny).
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Rys. 2. Tygodniowy pobdr wody w réznych porach roku
Fig. 2. Weekly water demand in different seasons

Model rozmyty Takagi-Sugeno-Kanga

Model TSK zalicza si¢ do ogdlnej grupy modeli roz-
mytych. Schemat przetwarzania takich modeli mozna
W uproszczeniu opisa¢ nastepujgco: zmierzone wartosci
wejsciowe sg poddawane procesowi rozmywania, a nastep-
nie przeprowadzane jest wnioskowanie rozmyte w oparciu
o zestaw regul wchodzacych w sktad modelu. Na koniec na-
stepuje proces wyostrzania i wyliczenie konkretnej — ostrej
— warto$ci wyjscia modelu. Charakterystyka modelu TSK
jest to, ze w konkluzji kazdej reguly wystepuje w miejsce
zbioru rozmytego analityczna funkcja zmiennych wejscio-
wych. Tak wigc kazda reguta modelu TSK przyjmuje na-
stepujaca postac:

R;: jezeli [x;=AJA . Ax,=A"] to [y=f)]  (2)

w ktorej: R; — i-ta reguta wiedzy, x; — j-te wejscie rozmy-
wane, A/ — j-ta partycja zapisana w i-tej regule modelu, n —
liczba wej$¢ rozmywanych, y — wyjscie modelu, f; — funk-
cja nastepnika (konkluzja) i-tej reguty, u — wektor wejs¢
modelu liniowego (funkcji nastepnika).

Model sktada si¢ z M regul. Rozmyte przestanki tych
regut dzielg przestrzen wejsciowa na okreslong liczbg roz-
mytych regionow, natomiast funkcje nastgpnika opisujg
zachowanie si¢ modelu w tych regionach. Przestanka jest
zbudowana z jednego lub wigcej stwierdzen rozmytych
potaczonych rozmytym operatorem koniunkcji. Zmienne
X1, X2, ..., Xp tWOrza n-wymiarowy wektor wej$¢ rozmy-
wanych. Wypadkowa warto§¢ wyjscia jest obliczana jako
wazona suma wyj$¢ poszczegdlnych regut, gdzie wagg jest
wypadkowy stopien przynalezno$ci danej reguly pp'(x):

y = M koo fi(w) 3)

w ktorej () to spetnienie i-tej reguty, okreslone jako ilo-
czyn spelnienia poszczegodlnych jej przestanek:

BAG) =TT} 11A%) @)

Takie podejscie upraszcza sposob obliczania wyjscia

z modelu, dzicki wyeliminowaniu procesu wyostrzania.

Najczesciej wykorzystywana postacia funkeji fj jest wielo-
mian I-stopnia sktadowych wektora u:

fi(w) =a,' +aj'u; + .. +a iy (%)

Wektor x definiuje punkt pracy modelu, natomiast wek-
tor u zawiera informacje potrzebne do obliczenia jego dy-
namicznej odpowiedzi. Jako funkcje przynaleznosci wyko-
rzystane zostaty funkcje trapezoidalne:

PA(X) = max (0’ min (1’% ’% )) ©

w ktorych: a, b, ¢, d — punkty charakterystyczne funkcji
trapezoidalnej (d>c, b>a) (rys. 3):
b c

a d
Rys. 3. Trapezoidalna funkcja przynaleznosci
Fig. 3. Trapezoidal membership function

Wyznaczanie modeli TSK

Identyfikacja modelu TSK jest procesem iteracyjnym,
ktéry mozna zawrze¢ w dwoch fazach [11]:

1. Okreslenie wszystkich parametrow rozmywania, tj.
zbioru sygnatow rozmywanych, parametrow poszczegol-
nych funkcji przynaleznosci itd. Zadanie to wykonane zo-
stato przy wykorzystaniu algorytméw ewolucyjnych [12].

2. Estymacja wspotczynnikow a,', a;', ..., ai' wielo-
mianu (5) kazdej (i-tej) konkluzji z wykorzystaniem kla-
sycznych metod obliczeniowych — w niniejszej pracy wy-
korzystano metode najmniejszej sumy kwadratow (LS).
Rozwigzanie zadania tego typu mozna przedstawié¢ w po-
staci nastgpujacych rownan:

©=[VIV]'Vly (7)
0=[0,,0,, ..., Op]" 3
®i = [aoia alia () aLi] (9)

[BAGDD (D]

V= : . : RN*M-L)  (10)
A (X(N))u(N)- X (x(N) Ju(N)

T
y- |:y(l), ..l.,y(N)...y(l), Ma Y(N):|E RN<M (11)
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w ktorych: u(k) — wektor wartos$ci wejs¢ modelu w dyskret-
nej chwili czasowej k, za$ y(k) — warto$§¢ wyjscia modelu
w dyskretnej chwili czasowe;j k.

Przy wyznaczaniu modelu rozmytego typu TSK nale-
zy zwroci¢ szczegdlng uwage na poziom weryfikacji po-
szczegolnych modeli czastkowych, tzn. liczebno$¢ zbioru
danych [12], na podstawie ktérych wyznaczona zostanie
kazda z konkluzji (8) modelu:

Ki = ZhC (k) (12)

Warto$¢ ta nie moze by¢ zbyt mata, tzn. k;>>L (L —
liczba wspotczynnikéw rownania modelu (5)), poniewaz
w przeciwnym wypadku moze zostaé wyznaczony model
o blednie okreslonej dynamice. Zwykle przyjmuje si¢ rela-
cje k>>(10+20)L.

Zarejestrowane dane podzielono na dwa zbiory —uczacy
(50%) i weryfikujacy (walidacyjny) (50%). Wspotczynni-
ki modelu wyznaczano na 60% losowo wybranych probek
ze zbioru uczacego, natomiast ocena modelu odbywata si¢
z wykorzystaniem $redniego btgdu modelu (MAE — mean
absolute error) na wszystkich probkach zbioru uczacego.

Struktury wyznaczanych modeli

Poprzez strukture modelu TSK rozumie si¢ sygnaly
rozmywajace oraz ich podzial na partycje oraz posta¢ kon-
kluzji modelu, czyli rownania réoznicowego. W przeprowa-
dzonych rozwazaniach dostgpne byly trzy sygnaly:

— pobdr wody (py),

— dzien tygodnia (d), przy czym kolejnym dniom przy-
pisano kolejne (catkowite) wartosci liczbowe, poczawszy
od poniedziatku (warto$¢ 1) i skonczywszy na niedzieli
(warto$¢ 7),

— pora roku (p,), przy czym kolejnym porom roku przy-
pisano kolejne (rowniez catkowite) wartosci liczbowe, po-
czawszy od wiosny (warto$¢ 1), a skonczywszy na zimie
(warto$¢ 4).

Wplyw poszczegdlnych sygnatow na warto§¢ poboru
wody oszacowano na podstawie warto$ci wspotczynnika
korelacji r-Pearsona poszczegdlnych sygnatow (py, di, pr)
z sygnatem poboru wody (py). Analizujac wyniki przed-
stawione w tabeli | mozna zauwazy¢, ze wartosci auto-
korelacji sygnatu produkcji wody bardzo szybko maleja.
W dyskretnej chwili czasowej k—1 wynosi on 0,416, co jest
warto$cig porownywalng z wartoscig wspotczynnika r-Pe-
arsona w przypadku korelacji dni tygodnia z sygnatem po-
boru wody w chwili k. Korelacja poboru wody z pora roku
oscyluje w praktyce w okolicach zera. Biorac pod uwage

Tabela 1. Wspétczynnik korelacji r-Pearsona
dostepnych sygnatéw z sygnatem poboru wody
Table 1. Pearson’s r correlation coefficient
of available signals with water demand signal

Sygnat Pw d Pr
x[k] 1 -0,381 0,04
xk—1] 0,416 -0,318 0,05
xk—2] 0,171 0,017 0,06
xk=3] 0,058 0,09 0,07
x(k—4] 0,013 0,261 0,08
xk—5] 0,052 0,286 0,08
xk—6] 0,013 0,259 0,09

wyznaczone warto$ci wspotczynnikow korelacji przyjeto
nastepujaca strukture wyznaczanych modeli:

—sygnatami rozmywajacymi byly: warto§¢ poboru
wody w chwili k (ostatnia dostepna pomiarowo wartosc),
i/lub indeks dnia tygodnia w chwili k+1 (indeks dnia tygo-
dnia, dla ktérego wyznaczana jest prognoza),

—rownanie roznicowe konkluzji zawierato archiwalne
dane poboru wody i/lub indeks dnia tygodnia.

Dyskusja wynikow

Zbior danych uczacych zawieral 487 probek. Aby za-
leznos¢ (12) zostata spetniona, nalezato wyznaczy¢ odpo-
wiednig liczbe zbiorow rozmytych tak, aby taczna liczba
wspotczynnikéw modeli czastkowych nie przekraczata
48. Najlepsze wyniki modelowania uzyskano w przypad-
ku konkluzji zawierajacych wyraz wolny, wartos¢ indeksu
dnia tygodnia, w chwili k+1 oraz 6 archiwalnych wartosci
poboru wody, co daje (maksymalnie) liczb¢ 8 wspotczyn-
nikow w rdwnaniu. Na tej podstawie okreslono, ze maksy-
malna liczba zbioréw rozmytych moze wynosi¢ 6. W ba-
daniach wyznaczono modele, zaktadajgc rozne kombinacje
rozmywania dostepnych sygnatdéw (tab. 2), przy czym na-
lezy zaznaczy¢, ze wyniki uzyskane wedtug réznych mo-
deli byly porownywalne.

Analizujagc uzyskane wyniki modelowania mozna
uzna¢, ze wyznaczone modele obnizaja poziom reakcji na
pobudzenia, co jest czgstym efektem przy wykorzystaniu
estymatora LS. Powodowane jest to zakldceniami pomia-
rowymi, badz wplywem innych zaklocen o charakterze lo-
sowym. Wysoki poziom korelacji sygnalu modelowanego
i zarejestrowanego (0,87 — dane uczace i 0,92 — dane testo-
we; wspotczynnik korelacji byt wyzszy w przypadku da-
nych testowych ze wzgledu na wigkszg zmienno$¢ sygnatu

Tabela 2. Parametry jakosci i opis struktury wyznaczonych modeli
Table 2. Quality parameters and structural description of selected models

Struktura modelu Parametr jakosci
rozrrlll)(/:tzytz:i Z(g:'gg?;nki) postaé konkluz MAE, m%/d ew % r
dni tygodnia | pobér wody du dt du dt du dt
4 0 y(k+1)=ad+aldi(k+1)+Z&,,a?pw(k-i) 852 997 2,461574 | 2,69773 0,876 0,924
3 2 y(k+1)=ag+22 o af pulk-i) 850 1026 | 2,455796 | 2,776199 | 0,871 0,916
6 0 y(k+1)=ag+2%,,a?py(k-i) 855 1004 2,470242 | 2,716671 0,877 0,922
0 6 y(k+1)=ad+aldi(k+1)+Z%,,a?pw(k-i) 832 989 2,403791 | 2,676083 0,895 0,897
6 0 y(k+1)=ad+aldi(k+1)+Z&,,a? pw(k-i) 873 986 2,522247 | 2,667965 0,872 0,92

du — dane uczace, dt — dane testujace, MAE — $redni btgd absolutny, e,, — btad wzgledny modelu, r — wspédtczynnik korelacji Pearsona miedzy

prognozg a pomiarami
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Rys. 4. Szeregi czasowe zarejestrowanych i prognozowanych wartosci poboru wody (z lewej — dane uczace, z prawej — dane testowe)
Fig. 4. Recorded and predicted time series of water demand (left — training data, right — testing data)

poboru wody w tym zbiorze) pozwala okresli¢ jakosé¢
modelowania jako zadowalajaca. Sredni btad absolut-
ny w przypadku danych uczacych wynosit ok. 850m?/d,
za$ testowych — 990m>/d, co pozwala okresli¢c warto$é
wzglednego bledu absolutnego na 2,4% (dane uczace)
12,7% (dane testowe).

Wartosci korelacji sygnalu prognozowanego i mode-
lowanego (przyktadowe przebiegi w przypadku drugiego
modelu w tab. 2 przedstawiono na rys. 4) dotyczace danych
testowych byly niewiele mniejsze od wartosci uzyskanych
w pracy [1], przy prognozowaniu z wykorzystaniem sie-
ci neuronowych i uzyciem radialnych funkcji bazowych
(r=0,93+0,94). Nalezy pamigta¢, ze autorzy w badaniach
z zastosowaniem sieci neuronowych wykorzystywali zbidr
7-letniego szeregu czasowego, a nie jak w niniejszym arty-
kule — zbior szeregu 2-letniego.

Podsumowanie

Doktadno$¢ identyfikacji i prognozowania, a w kon-
sekwencji wlasciwe wykorzystanie systemu monitoringu
w duzym stopniu zalezy od poprawnego wyboru rodzaju
i struktury modelu. Przedstawiony sposob prognozowa-
nia dobowych wartoéci poboru wody wydaje si¢ by¢ do-
bra alternatywa dla sztucznych sieci neuronowych. Uzy-
skane wyniki wykazaty, ze modelowanie moze odby¢ si¢
w oparciu o znajomo$¢ tygodniowych zmian poboru wody,
a wynikowy model pozwala prognozowa¢ warto$ci pobo-
ru wody w szerokim zakresie zmian punktu pracy procesu.
Uzyskane wyniki, przy r6znych kombinacjach rozmywania
i doboru struktury konkluzji modelu, byty poréwnywalne.
Stad mozna wnioskowa¢, ze metoda wyznaczania modeli
rozmytych moze by¢ stosowana do okreslania wlasciwo-
$ci procesow dynamicznych, w przypadku ktérych nie jest
znany doktadny opis modelowanych zjawisk. Otrzymane
wyniki sg zadowalajace, gdyz opracowane modele pozwo-
lity na dobre okreslenie dynamiki procesu.
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Abstract: The paper presents possibilities of daily wa-
ter demand forecasting for municipal water supply system.
For this purpose, Takagi-Sugeno-Kang’s (TSK) models
were applied. In this type of models the conclusion is in the
form of a classical linear function, which allows describ-
ing their structure as ‘fuzzified linear models’. For the pur-
pose of this study data from the water supply network for
the city of Rzeszow was used (974 samples). It covered
the period from 1 July 2005 to 29 February 2008. Based
on the collected data weakly water demand values were

compared for different seasons. Subsequent TSK models
were described together with the way they were developed.
It was shown that modeling could be based on weakly water
demand data and that resulting model allowed predicting
water demand values over a wide range of variability. The
results received for different combinations of fuzzification
and model conclusion structure selection were comparable.
Therefore, it could be concluded that the method used for
fuzzy model development might be used to determine dy-
namic properties of the processes for which the exact de-
scription of modeled phenomena was unknown.

Keywords: Water supply system, water demand, model-
ing, forecasting, fuzzy TSK models.



