72

Predykcja krétkoterminowa zuzycia wody
w budynkach wielorodzinnych
z wykorzystaniem technik uczenia maszynowego
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W praktyce eksploatacyjnej systeméw dystrybucji wody brak jest wdrozenia zaawansowanych narzedzi przetwarza-
nia i analizowania danych monitoringowych. Dotyczy to wielu pozioméw zarzqgdzania wodociggami, w ramach kié-
rych dochodzi do rejestracji pomiaréw, najczesciej tworzqcych nieinterpretowalne zbiory danych. Wraz z pojawie-
niem sie mozliwosci rejestracji danych, kiére mozna okreslié mianem wysokoczestotliwosciowych, istnieje potrzeba
réownolegtego wdrazania odpowiednich technik z zakresu data science, stanowigcych podstawe madrych czy tez inte-
|igentny31 sieci wodociggowych. By spetnié zatozenia dotyczqce implementacii inteligencji na poziomie wodomierzy,
koniecznym jest umozliwienie pomiaru zuzycia wody z precyzyjnym interwatem pomiarowym oraz zaawansowanej
analizy danych, kiére skutkowaé powinny e nym wnioskowaniem i zarzqgdzaniem systemami dystrybuciji wody.
W niniejszym artykule zaprezentowano wyniki zastosowania modeli uczenia maszynowego w celu predykeiji krot-
koterminowej zuzycia wody dla budynkéw wielorodzinnych. Do prognozowania zuzycia wody wykorzystano
modele liniowe, proste modele sieci neuronowych, algorytm najblizszych sqsiadéw oraz drzewa decyzyjne.

W ramach przeprowadzonych badanh ocenie poddano cechy wyekstrahowane z przebiegu zuzycia wody wraz

z kombinacjami ich zestawéw podawanymi na wejiciu regresora. Zweryfikowano takze, jak stopien agregacii
danych oraz struktura budynku wptywaijq na bfad prognozowania.

Stowa kluczowe: sieci wodociggowe; uczenie maszynowe,; wodomierze; zuzycie wody

The operational practice of water distribution systems lacks the implementation of advanced tools for processing and
analyzing monitored data. This is the case at many levels of water supply management, where measurements are
recorded, most often creating uninterpretable data sets. With the arrival of data recording capabilities that can be
described as high-frequency, there is a need for a simultaneous implementation of suitobﬁ‘a data science techniques
as the basis for smart water supply networks. To achieve the goals of implementing infelligence at the water meter
level, it is necessary to allow measurement of water consumption with a precise measurement interval and advanced
data analysis, which should result in effective inference and management of water distribution systems. This paper
resents the results of the use of machine learning models to predict short-term water consumption for multifamily
Euildings. Linear models, simple neural network, nearest neighbour algorithm and decision trees were used to
predict water consumption. The study evaluated features extracted from the water consumption waveforms and
combinations of data sets given to the input of the regression model. It was also verified how the degree of data
aggregation and the structure of the building influence the prediction error.
Keywords: water supply networks; machine learning; water meters; water consumption

Wprowadzenie

Rozwdj technologii zwigzanych z moni-
toringiem systeméw dystrybucji wody, w tym
dotyczqeych samych urzadzen pomiarowych
jak i mozliwosci fransmisji danych, spowodo-
wal  znaczne  zainteresowanie  branzy
w aspekcie szeroko rozumianego zarzqdza-

nia danymi, tzw. big data. W $lad za tym idg
regulacie prawne, kiére obok koniecznosci
zachowania odpowiednich zasad prawidto-
wej gospodarki wodomierzowej, majqcej
zapewnié jok naijlepszq niezawodnos¢ wodo-
mierzy i minimalizacje bfedu wskazan,
wymuszajq niejoko stosowanie bardziej
zaawansowanego opomiarowania  infra-

struktury technicznej. Przestankq takiego
stanu jest m.in. pojawienie sie ustawy z dnia
20 kwietnia 2021 r. o zmianie ustawy o efek-
tywnosci energetycznej oraz niektérych
innych ustaw (Dz.U. 2021 poz. 868), bedg-
cej wynikiem implementacji do prawa krajo-
wego dyrektywy Parlamentu Europejskiego
i Rady (UE) ws. efektywnosci energetycznej
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(Dyrektywa (UE) 2018/2002). W art. 16
niniejszej ustawy znajduje sie zapis, ze do
dnia 1 stycznia 2027 r. wasciciel lub zarzqd-
ca budynku wielolokalowego zastgpi ciepto-
mierze, podzielniki kosztéw ogrzewania lub
wodomierze do pomiaru ciepfej wody urzg-
dzeniami umozliwiajgcymi zdalny odczyt ich
stanu, co ma przyczyni¢ sie do maksymaliza-
cji oszczednosci energii. Pomimo, e rosnqce
ceny energii w aspekcie przygotowania cie-
plej wody stanowiq sensowny argument na
poparcie tych dziatah, o tyle nadal trwajg
prace nad inteligencig miernikéw instalowa-
nych w systemach dostarczajagcych wode do
picia. Te z kolei, choé w duzej mierze juz
wchodzg w sktad zdalnego, objezdnego sys-
temu odczytu, uniemozliwiajg reclizacje
wysokoprecyzyjnych pomiaréw, ktére docelo-
wo mogq wraz z przetwornikami ciénienia
optymalizowaé prace podsystemu pompowa-
nia wody, czyli jednego z najbardziej ener-
gochtonnych komponentéw systemu zbioro-
wego zaopatrzenia w wode. Jak wskazujg
wyniki badan, inteligentne planowanie pracy
pomp na podstawie prognoz zuzycia wody
z wykorzystaniem technik ML (ang. Machine
Learning) moze zmniejszyé zuzycie energii
elektrycznej o ponad 15% [1]. Tego typu
dziatania, majg tworzyé strukture infeligent-
nych miast przy wykorzystaniu technologii loT
(ang. Internet of Things) [2], jako jednej z naj-
prezniej rozwijajacych sie w mysl idei Smart
City, gotezi technologii [3].

Inteligentne mierniki, z zatozenia maijq
poprawi¢ wydajno$é energetyczng budynku
i mogq wspiera¢ podejmowanie odpowied-
nich dziatan w zakresie zréwnowazonego
rozwoju. Natomiast w kontekscie wodocig-
géw mogq umozliwi¢ poznanie charaktery-
stycznego wzorca zuzycia wody, mogacego
przyczynié sie do optymalizacji dostaw
wody. Choé przymiotniki ,madry” czy tez
Linteligentny” czesto sq naduzywane w ce-
lach marketingowych, w branzy wodociggo-
wej posiadajg jednoznacznie opisane przez
Hamiltona (2021) [5] granice. | tak, w kon-
tekscie gospodarki wodomierzowej za sys-
tem co najmniej madry uznaie sie taki, w ra-
mach ktérego odbiorcy sq opomiarowani
z uzyciem automatycznego systemu zdalne-
go odczytu AMR (ang. Automatic Meter Re-
ading), realizowanego z wysokq doktadno-
éciq, w ramach rygorystycznie prowadzonej
przez przedsigbiorstwo polityki wymiany wo-
domierzy. Z kolei inteligentny system posiada
wdrozone komp|etne a|gorytmy uczenia ma-
szynowego (ML) wraz kontrolg wewnetrzne-
go pomiaru przeptywu, pomiaru i regulacii
doktadnosci wskazari wodomierzy, z catko-
witym auto-bilingiem i procedurq poboru
optat, bez jakiejkolwiek ingerencii cztowieka.
Mozna wiec uznaé, ze bez wdrozenia fech-
nik uczenia maszynowego zadnego z mier-
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nikéw nie mozna okreéli¢ mianem ,intelli-
gent”. Inteligencja miernikéw objetosci po-
branej wody moze by¢ ukryta na poziomie
naktadek wodomierzowych, ktérych wymia-
na powinna przebiegaé réwnolegle z ko-
niecznosciq legalizacji wodomierzy [6].
Z analiz wykonanych przez Koral (2022) [7]
wynika, Ze potencjat zastosowania inteligen-
cji w gospodarce wodomierzowej uzaleznio-
ny jest czasami od bardzo przyziemnych wa-
runkéw, takich jak jako$é facznosci transmisii
danych (gtebokie, betonowe studnie thumiq
sygnat) oraz okresowe braki w pomiarach.
Inteligencja wbhudowana w naktadke powin-
na byé odporna na tego typu niedogodnosci,
a przede wszystkim powinna auto — adapto-
wad sie do zmieniajacych sie w sposéb dyna-
miczny warunkéw hydraulicznych panujg-
cych w przewodach. Inteligentny wodomierz
powinien umozliwiaé zarzqdzanie zuzyciem
wody, przeprowadzaé prognozy poboru
wody, kontrolowa¢ i diagnozowaé wycieki
i sytuacje anomalne, dle takze czuwaé nad
stanem technicznym samego urzqdzenia po-
miarowego i sygnalizowaé jokiekolwiek pro-
blemy zarzqdcy.

Chociaz pojawiajq sie branzowe donie-
sienia dotyczqce redlizacji montazu coraz
wickszej liczby zdalnych wodomierzy
w warunkach polskich, brak jest wdrozonych
procedur analizy zarejestrowanych danych.
Zarzgdey sieci i instalacji wodnych stajq sie
coraz bardziej przekonani do korzyici pty-
ngcych ze wsparcia, jakie oferujg techniki
uczenia maszynowego w codziennej eksplo-
atacji. Takze $wiadomosé konsumentéw nie
jest tu bez znaczenia, bowiem jak udowodni-
li w swych badaniach Goulas i in. (2022) [4],
ponad potowa uczestnikéw przeprowadzo-
nej ankiety zdecydowataby sie na instalacje
inteligentnego miernika, o ile wigzatoby sie
to z obnizeniem ponoszonych kosztéw za
zuzytq wode. Jak wskazali Siwon i in. (2008)
[8] pomiary w postaci szeregébw czasowych
parametréw pracy sieci wodociggowych sq
skarbnicq wiedzy o zjawiskach zachodzg-
cych w systemie, o ile posiada sie umiejet-
noé¢ zgtebienia danych z zastosowaniem
odpowiednich metod analitycznych, ktérymi
docelowo stajq sie rozwigzania oferowane
przez ML.

W prognozowaniu zuzycia wody znaj-
dujg zastosowanie m.in. takie metody, jak:
regresja liniowa LR (ang. Linear Regression),
regresja wektoréw wspierajacych SVR (ang.
Support Vector Regression), drzewa losowe
RF (ang. Random Forest) czy tez perceptron
wielowarstwowy MLP (ang. Multilayer Per-
ceptron). Mogq one dawaé poréwnywalne
wyniki btedu dobowej prognozy [9] na
poziomie analiz catych stref wodociggowych
DMA (ang. District Metered Area), jednak
w odniesieniu do predykcji zuzycia wody
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w pojedynczych blokach mieszkalnych nie
zostaly one jeszcze dostatecznie zbadane.
O ile jokos¢ prognoz na poziomie wigkszego
obszaru zwodociggowania moze by¢ zado-
walajgea, w obrebie obiektéw typu budynki
wielorodzinne, ze wzgledu na duzg loso-
wosé zuzycia wody i skumulowany charakter
danych [10], obarczone sq znacznym bte-
dem [11]. Nie bez znaczenia jest takze inter-
wat rejestrowanych pomiaréw, na co zwré-
cono uwage w branzowej monografii, powo-
tujac sie na andlogie pomiedzy uktadem
krwiono$nym czfowieka, a systemem wodo-
ciggowym [8]. Pomimo tego, ze system
wodociggowy jest ukfadem otwartym,
a krwiobieg cztowieka zamknietym, poszu-
kuje si¢ przetozenia metod stosowanych do
interpretacji napiecia migsnia sercowego,
rejestrowanego za posérednictwem elektro-
kardiogramu EKG [12], [13], do defekqji
stanu pracy wodociggéw. Jednak by poréw-
nanie to byto miarodajne, istnieje potrzeba
wdrozenia  wysokoczestotliwoéciowych
pomiaréw [14], tak by krok czasowy byt
dostosowany do zachodzqcych w sieci zja-
wisk. Tymczasem, rejestrowanie danych
w postaci skumulowanego zuzycia w jedno-
stce czasu, zwlaszcza w skali miesigca, unie-
mozliwia tworzenie krétkoterminowych
modeli predykcyjnych.

W artykule przedstawiono wyniki badan
zastosowania modeli regresii, takich jak:
kNN, drzewa decyzyjne, lasy losowe, per-
ceptron wielowarstwowy, uogélniony model
liniowy z rozkfadem Poisson, modele Li-
ghtGBM i XGBoost, uprzednio w wigkszosci
wdrozonych do andliz sygnatéw EKG [12],
[13], [15], w kontekscie predykeji 15-minuto-
wej i 1-godzinowej zuzycia wody dla budyn-
kéw wielorodzinnych. Dla danych wejscio-
wych dokonano przetwarzania wstepnego,
opartego na agregacii i ekstrakeji cech z wy-
korzystaniem dyskretnej transformaty falko-
wej. Ponadto, zbadano skutecznos¢ dziotania
réznych modeli, kombinacji danych wejscio-
wych (zaréwno danych surowych, jok i wy-
ekstrahowanych) oraz rozdzielczoici danych
wejsciowych dla rozpatrywanych budynkéw.
Wypracowano propozycie modeli oraz ze-
stawu cech dla danych wejéciowych istotnych
w predykcji zuzycia wody.

Metodyka badawcza

Przygotowanie zbioru danych do
badan

W poczqtkowym efapie badan przepro-
wadzono przetwarzanie wstepne danych,
w ramach ktérego z analizowanego zbioru
metodg okna kroczgcego zostaly wyciete
szeregi czasowe trwajqce 7 dni dla docelo-
wo 1 godzinnej prognozy w przéd. Przyjeto,
e przesuwanie okna bedzie nastepowato co
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1 godzine. Parametrami wejsciowymi mode-
lu byly wielkosci (cechy) uzyskane z 7 dni,
a wyjéciami modelu bylo zuzycie wody
zagregowane do 15 minut oraz godziny.
Uzyskane po wstepnym przetworzeniu dane
poddano walidaciji. Niepetne dane, tj. takie,
w przypadku ktérych brakowato wynikéw
pomiaréw, odrzucono.

W kolejnym etapie, dane podzielono na
zbiér danych treningowych i testowych. Gra-
nicq podzictu byt czas. Dane treningowe sta-
nowity sumarycznie 18440 rekordéw
(pomiary z okresu styczen-kwiecien) oraz
odpowiednio dane testowe — 14196 rekor-
déw (pomiary z okresu maj-czerwiec).
Doktadng liczbe danych, wykorzystanych do
procesu uczenia i testowania w odniesieniu
do poszczegdlnych budynkéw przedstawio-
no w tabeli 1.

Tab. 1 Licznos¢ zbioréw treningowego i testowe-
go dla poszczegélnych budynkéw

® ciénienia o rozdzielczosciach 15, 30 i 60
min. (stanowigce $rednig warto$é cisnie-
nia 1-minutowego),

e dyskretna transformata falkowa DWT
(ang. Discrete Wavelet Transform) zreali-
zowana dla szeregdéw czasowych nate-
zenia przeplywu o rozdzielczosci 1 min;
podobnie jak Stanczyk (2019) [17]
wybrano falke daubechies 4 (db4), 3
poziomy dekompozycii,

e dyskretna transformata falkowa DWT
zredlizowana dla szeregéw czasowych
natezenia przeptywu o rozdzielczosciach
15, 30, 60 min. (jok wyzej, funkcja falko-
wa daubechies db4, 3 poziomy),

e dzien tygodnia,

e konkretna godzina doby.

Modele uczenia maszynowego

Do prognozowania zuzycia wody wyko-
rzystano modele uczenia maszynowego.
Przebadano szereg modeli (algorytméw)

do modelowania zmiennej objasnianej. Kolej-
ny model, LightGBM LGBM (ang. Light Gra-
dient-Boosting Machine) jest to model, kiéry
oparto na drzewach decyzyjnych i wykorzy-
stuje algorytm GBDT (ang. Gradient Boosting
Decision Trees). Znany jest takze ze swojej wy-
daijnosci i efektywnosci w obszarze gradient
boosting. Ostatnim modelem wykorzystanym
w badaniach byt XGBoost (ang. eXireme Gra-
dient Boosting), kiéry réwniez oparty jest na al-
gorytmie GBDT. Obydwa te modele w odréz-
nieniu od laséw losowych tworzq drzewa po
kolei, przy czym kolejne sq wynikiem wnio-
skéw wyciggnietych na podstawie poprzed-
nich drzew. Réznica miedzy nimi polega nato-
miast na sposobie tworzenia samego drzewa.

Modele byly badane dla  ustawien
domyslnych, to znaczy nie byt dokonywany
tzw. tuning modeli, polegajacy na celowej ich
optymalizacji. Rozpatrywano rézne kombi-
nacje cech wyekstrahowanych z danych wej-
$ciowych. tqcznie podejmowano przy sied-

W kolejnym efapie dokonano ekstrakeji
cech. Jest to proces, ktéry polega na prze-
twarzaniu danych prowadzqcy do uzyskania
reprezentacji parametréw  odpowiednio
sprofilowanych do analizowanego proble-
mu. Procedura ta ma za zadanie poprawié
efektywno$é przetwarzania informacji i jed-
noczesnie zoptymalizowaé modelowanie
[16]. Ostatecznie, w wyniku wstepnego prze-
twarzania danych uzyskano nastepujace
parametry:

e zuzycie wody o rozdzielczosci 1 min.
(surowe dane bezposrednio z bazy),

e natezenia przeplywu o rozdzielczo-
Sciach 15, 30 i 60 min. (bedgcych sumg
zuzycia 1-minutowego),

e cisnienie o rozdzielczoéci 1 min. (surowe
dane bezposrednio z bazy),

wo decyzyjne, w kiérym kazdy wezet repre-
zentuje regute decyzyjng. Nastepnie wdrozo-
no lasy losowe RF (ang. Random Forest) skia-
daijqce sie z zestawu drzew decyzyjnych, kére
sq trenowane niezaleznie od siebie, a wyniki
z tych drzew sq agregowane, co pomaga
w redukcji wariancji i poprawie stabilnosci
predykcji. Kolejny rozpatrywany model, per-
cepiron wielowarstiwowy (ang. MLP — Multi-
layer Perceptron), to rodzaj sieci neuronowe;,
ktéra sktada sie z wielu warstw pofaczonych
neuronéw. Jest to model zdolny do rozwigzy-
wania ztozonych probleméw, dle wymaga
bardziej zaawansowanego przetwarzania
danych. Bardziej ztozone modele, takie jak
uogdlniony model liniowy GLM z rozkladem
Poissona (ang. Generalized Linear Model with
a Poisson disfribution) stanowi liniowy model
regresji, ktéry wykorzystuje rozktad Poissona
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N Jyanu L:::a 'rr:'::r rell.(lf):zgw rei;:i:w regresji. . . miu przy]etych. mo.c.zlelcch 3360 .kombinu.c]i'.

gowych | testowych | zbioru Pierwszy z nich, algorym k-najblizszych  Kazda z kombinacji zawsze zawierata dzien
1| o4 830 798 1628 sasiadéw (ang. kNN — k Nearest Neighbors),  tygodnia i godzing. Schemat blokowy treno-
2 | 06u 429 514 943 jest prostym modelem przypisujacym nowe  wania (a) i testowania (b) modeli przedsta-
3| osu 753 585 1338 dane do klasy na podstawie k najblizszych sg-  wiono na rysunku 1.
4 0%u 651 656 1307
5 12 1274 1016 | 2290 a) ] ® |

. .

6| 13 743 873 1616 ;| i
7 14u 572 636 1208 r K.
8| 15 691 627 1318 ) , 1 y i : : , , i
9| 16 2263 1297 | 3560 1| (o] e | [ S [ o | | G | | S| | e | | T
10 17v 785 178 963 el ot
1] 18 599 683 | 1282 y ; y
12| 1% 1229 991 2220 et | -
13 200 699 597 1296 Rys. 1 X I /
14| 220 687 692 1379 Schemat blokowy treningu (a) i testu (b) modeli = Sme
15 24u 876 679 1555
16| 250 487 426 913 siadéw, czyli zestawdw danych najbardziej  Zastosowane miary frafnosci prognoz
17| 26u 728 424 1152 przyblizonych do siebie, czego miarq jest od- Zastosowane miary frafnosci prognoz sta-
18| 27u 1385 439 1824 legtos¢ euklidesowa. Kolejny rozpatrywany — nowig kluczowy element oceny jakosci modeli
19| 28 2076 1466 3542 model fo drzewa decyzyjne (ang. Decision  predykcyjnych. Uzyskane wyniki poddano
20| 30 683 619 1302 Trees), czyli nieztozony model budujacy drze-  ocenie przy wykorzystaniu metryk, takich jok:

wspdtczynnik deferminaciji R2, sredni btqd
absolutny MAE (ang. Mean Absolute Error)
oraz blgd éredniokwadratowy MSE (ang.
Mean Square Error). Ponizej przedstawiono
réwnania (1)-(3), za pomocq ktérych opisuje
sie wymienione miary trafnosci prognoz.

RZ=1- - —. (1
2f:1(Yf_Yf)
maE-1SI-Y @
t=1
14 12
MSE ==Y (V,-Y,) (3)
nig

gdzie:
Y, - wektor predykcji zuzycia wody
wygenerowany przez model, fj.
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prognozowana warto$¢ zuzycia
wody,

— érednia arytmetyczna empirycz-
nych wartosci zmiennej podlegaja-
cej prognozie,

. — wektor obserwacji zuzycia wody

(zmienna podlegajgca prognozie),
t-1,2,3, ..., n—wskaznik czasu dla pro-
gnozowania zbioru n — elemento-

wego tworzqcego szereg czasowy.

=]

Korzystajac z tych miar trafnoéci pro-
gnoz, mozliwe jest dokfadne zrozumienie,
jck dobrze model radzi sobie z przewidywa-
niem rzeczywistych danych. Wspéfczynnik
determinacji R? mierzy procent zmiennosci
objasnianej przez model, co oznacza, ze im
wyzsza wartos¢ R2, tym lepiej model wyja-
$nia zmienno$¢ danych. Natomiast MAE
i MSE pomagaijq okresli¢, jok doktadne sq
prognozy i jok duze sq bfedy modelu.
W przypadku metryki MAE, kitéra mierzy
sredniq warto$é bezwzgledng réznicy mie-
dzy prognozami modelu a rzeczywistymi
danymi, im mniejsza jest jej wartoé, tym
modele predykcyjne sq blizej rzeczywistych
danych.

Wyniki badan

Predykcje  krétkoterminowg  zuzycia
wody w budynkach wielorodzinnych z wyko-
rzystaniem tfechnik uczenia maszynowego
weryfikowano etapowo. Oceny uzyskanych
wynikéw dokonano z wykorzystaniem wyzej
wymienionych miar. Na potrzeby oméwienia
wynikéw w tej czeéci zdecydowano sie ope-
rowaé metrykg R2, fj. wspétezynnikiem deter-
minacji. R? jest najbardziej uniwersalng
metrykq, najczesciej wybierang w publika-
cjach przez innych autoréw, choé nie zawsze
potrafi trafnie odzwierciedli¢ jakosé prognoz.
Dla poréwnania, MAE i MSE polaryzujq
wynik badania, ukierunkowujac go na kon-
kretny rodzaij btedu. Wyniki badan przedsta-
wiono z uwzglednieniem wplywu ekstrakeji
cech na modele wytrenowane przy wykorzy-
staniu metod uczenia maszynowego.

Andliza znaczenia cech
w 15-minutowych prognozach zuzycia
wody

Poczatkowy etap badarn objgt swoim
zakresem analize  dwudziestu  budynkéw
o charakterze mieszkalnym wielorodzinnym.
Rozpatrywano wszystkie mozliwe kombinacje
uwzgledniajgce  cechy  wyekstrahowane
z danych wejsciowych (tj. natezenie przeptywu
(Q), cisnienie (p), transformaty falkowej dla
nafezenia przeptywu DWT (Q) — wymienio-
nych w podrozdziale dotyczacym przygoto-
wania danych) dla siedmiu przyjetych modeli
uczenia maszynowego. Analiz dokonano dla
15-minutowych prognoz zuzycia wody.
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W tabeli 2 przedstawiono zestawienie wyni-
kéw obliczer pierwszych pieciu najlepszych
kombinacji, ufozonych wedtug rosngcych war-
tosci metryki oceny MAE. Odpowiednio
w tabeli 3 zestawiono wyniki, ufozone wedtug
malejgcych wartosci metryki oceny R2.

czeniu z parametrem natezenia przeptywu.
Naijgorzej wypadly modele, takie jak MLP
oraz model liniowy z rozkfadem Poissona
(po 10%) z uwzglednieniem danych wejscio-
wych jokimi byly natezenie przeptywu
i ciénienie. Brak znaczqcej przydatnosci do

Tab. 2 Andliza wynikéw pierwszych pieciv najlepszych kombinacji, pod wzgledem miary MAE

w 15-minutowych prognozach zuzycia wody

ID budynku ‘{(Vz:‘ﬁ::::‘::c"he Model ML R2 MAE MSE
22 Q-p MLP 0,402 18,936 691,985
17u Q-DWT(Q) LGBM 0,423 19,662 662,180
270 Q MLP 0,371 23,045 1057,257
26u Q-DWT(Q)-p LGBM 0,589 23,464 1078,275
180 DWT (@) MLP 0,647 26,133 177,511

gdzie: Q - natezenie przeptywu, p - cisnienie, DWT (Q) - dyskremna transformata falkowa dla natezenia przeptywu

Tab. 3 Andliza wynikéw pierwszych pieciu najlepszych kombinacji pod wzgledem miary RZ w 15-minu-

towych prognozach zuzycia wody
ID budynky nev:glrenl(lj:;i;lzrewccech Model ML R2 MAE MSE
18v DWT (Q) MLP 0,647 26,133 177,51
25u Q-DWT(Q) Random Forest 0,636 30,772 1746,068
14u Q Random Forest 0,617 33,714 1913,833
24u Q-DWT (Q) Random Forest 0,617 32,615 1942,967
19u Q LGBM 0,611 30,470 1663,699

gdzie: Q - natezenie przeplywu, p — cisnienie, DWT (Q) — dyskretna transformata falkowa dla natezenia przeptywu

Wyniki zawarte w tabelach 2-3 potwier-
dzajq stochastycznosé zuzycia wody. Loso-
woé jej poboru na poziomie pojedynczego
budynku, praktycznie uniemozliwia uzyska-
nie lepszej jakosci prognoz, co potwierdzono
takze w badaniach Silva i in. (2021) [11].
Cykl okofodobowy rytmu zycia mieszkarcéw
pozwala na wyodrebnienie pewnej okreso-
wosci, zwlaszcza 24, 12 i 8 godzinnej [18],
jednak w niewielkiej skali czasu zmiennosé
zwigzana przede wszystkim ze zwyczajomi
konsumentéw jest kluczowa. Przeprowadzo-
ne dotychczas badania nad determinizmem
zuzycia wody w gospodarstwach domowych
ograniczajq sie jedynie do konkretnych stu-
diéw przypadku, w zwigzku z czym inferpre-
tacja tego zjawiska w mikroskali jest skompli-
kowana [19]. Jak udowodnili w badaniach
Starczyk i in. (2023) [20] deferminizm zuzy-
cia wody uwidacznia sie dopiero podczas
analiz minimum jedenastu érednich wielko-
$ciowo budynkéw typu wielorodzinnego.

Szczegétowa analiza wybranych modeli
uczenia maszynowego i cech wyekstrahowa-
nych z przebiegéw zuzycia wody zostata
przedstawiona na rysunku 2. Uwzgledniono
wyniki posortowane po najwyzszej wartoici
miary R2. Miara R, jak opisano wczesniej,
jest najczesciej uzywang miarg trafnosci pro-
gnoz. Sprowadza ona bowiem wynik do jed-
nej liczby, kiéra w pewnym stopniu okresla
catkowitq sprawnosé predyktora. Najczesciej
(w 60%), najlepsze wyniki uzyskiwaty mode-
le laséw losowych (Random Forest) w potg-
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Analiza czestosci wystgpien modeli ML (q)
i wyekstrahowanych cech (b) w 15-minutowych
prognozach zuzycia wody

tego typu analiz parametru cinienia zwigza-
ny jest z dynamikg hydraulicznego przepty-
wu w przewodach. Cho¢ wielko$é ta byta
prébkowana w interwale 1-min., stanowita
warto$é chwilowq, ktéra mogta w danym
momencie by¢ odniesiona do warunkéw sta-
tycznych panujgcych w instalacii.
Uzupetnieniem badar sq wyniki graficz-
ne ukazujqce znaczenie wptywu cech wyeks-
trahowanych z przebiegu zuzycia wody.
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Znaczenie cech (ang. feature importances)
w tym podejéciv wskazuje jok wazna byta
kazda z przyjetych cech w modelowaniu.
Zasadniczo, zabieg ten ma na celu podkre-
$lenie znaczenia konkretnej zmiennej wcho-
dzqcej na wejéciu do modelu. Procentowy
rozkfad znaczenia cech dla przyjetych mode-
i uczenia maszynowego przedstawiono na
rysunku 3.

Przeprowadzona andliza potwierdzita,
ze w duzej mierze (prawie 50%) istoine sq
zwyczaje mieszkancéw co do poboru wody
w obrebie kazdego z budynkéw, co jedno-
czednie $wiadczy o tym, ze nawet w budyn-
kach o podobnym typie, gtéwnq role odgry-
waijq czynniki behawioralne i te zwigzane ze
strukturg budynku, liczbg mieszkancéw oraz
ich wiekiem, standardem wyposazenia
w urzgdzenia sanitarne, rokiem budowy
[21]. Kolejnym, waznym czynnikiem sq same
modele ML, poniewaz posiadajg one rézne
zdolnosci prognostyczne, i jok wykazano
wyzej nie wszystkie pozwalajq na uzyskanie
zadowalajgcej jokosci predykcii.

Andliza 1-godzinowych prognozach
zuzycia wody

Na podstawie wczesniej uzyskanych
wynikéw badan zdecydowano sie na andlize
1-godzinowych prognoz zuzycia wody dla
wspomnianych wczeéniej dwudziestu budyn-
kéw o charakterze mieszkalnym wielorodzin-
nym. Podobnie jak poprzednio rozpatrywano
wszystkie kombinacje uwzgledniajace wyeks-
trahowane cechy i przyjete modele.

W tabeli 4 przedstawiono zestawienie
wynikéw obliczen pierwszych pieciu najlep-
szych kombinacii, ufozone wedtug rosngcych
wartoéci mefryki oceny MAE. Odpowiednio

zostata na rysunku 4. Uwzgledniono wyniki
posortowane po najwyzszej wartosci miary
R?, zgodnie z uzasadnieniem jak poprzed-
nio. Zrealizowane badania wskazujg, ze
najwyzsze wyniki miary R? zapewniat naj-
czgéciej algorytm laséw losowych, co pokry-
wa si¢ z analizg dla 15-minutowych pro-
gnoz zuzycia wody. Odpowiednio, najlepiej
w tym ujeciu radzity sobie modele w pofq-
czeniu z cechami natezenia przeptywu i dys-
kretnej transformaty falkowej dla natezenia
przeptywu.

Tab. 5 Analiza wynikéw pierwszych pieciu naijlepszych kombinacji pod wzgledem miary R2 w 1-godzi-

nowych prognozach zuzycia wody

D budynky | \Wyekstrahowane Model ML R2 MAE MSE
komblnccle Cech
250 Q-DWI (@) LGBM 0,820 76,143 10704,547
24u Q-DWT (Q) Random Forest 0,815 79,990 11258,287
140 Q Random Forest 0,812 82,462 11345,437
190 DWT (Q) Model liniowy 0,803 76,007 10325,496
z rozkladem Poissona
16u Q-DWT(Q) Random Forest 0,803 77,572 10920,205

gdzie: Q - natezenie przeptywu, p — cisnienie, DWT (Q) - dyskretna transformata falkowa dla natezenia przeptywu

w tabeli 5 zestawiono wyniki, utozone wedtug
malejqcych wartosci metryki oceny R2.
Andliza poszczegélnych modeli uczenia
maszynowego i cech wyekstrahowanych
z przebiegéw zuzycia wody przedstawiona
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Andliza czestoéci wystgpien (a) modeli ML i (b)
wyekstrahowanych cech w 1-godzinowych pro-
gnozach zuzycia wody

Tab. 4 Andliza wynikéw dla pierwszych pieciu najlepszych kombinacji pod wzgledem miary MAE

w 1-godzinowych prognozach zuzycia wody

ID budynku Y:g:tf;f::f::: Model ML R2 MAE MSE
170 Q-DWT(Q) MLP 0,708 43,841 3322,753
20 Q-DWT(Q)-p MLP 0,647 49,825 4386,106
260 Q-DWT(Q) MLP 0,794 59,899 6377,836
27 Q-DWT(Q)-p LGBM 0,596 61,053 7334793
150 Q-DWT(Q)-p MLP 0,763 62,134 7196,860

gdzie: Q - natezenie przeptywu, p — ciénienie, DWT (Q) - dyskretna transformata falkowa dla natezenia przeptywu
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Podobnie jok poprzednio, dokonano ana-
liz znaczenia wptywu cech wyekstrahowanych
z 1-godzinowych prognoz zuzycia wody
(rysunek 5). Niezmiennie najwieksze znacze-
nie ma cecha taka jok swoisty charakter
budynku, gtéwnie w kontekicie zwyczajéow
mieszkaricéw i typu wykorzystanego modelu
uczenia maszynowego. Jednoczeénie nalezy
zauwazyé, ze wzrosto znaczenie rozdzielczo-
éci wykonanych pomiaréw z okofo 7% do
ponad 11%, co takze $wiadczy o istnieniu
minimalnego progu agregacji danych, przy
ktérym uwypuklony zaczyna byé determini-
styczny charakfer zuzycia wody.

Prognoza zuzycia wody

W kolejnym etapie badan, z uwagi na
mnogos$¢ wynikéw, skupiono sie na budynku,
w ramach ktérego udato sie uzyskaé najbar-
dziej trafng prognoze zuzycia wody. W przy-
padku predykeji 15-minutowej najlepszy
wynik miary R? uzyskat budynek o ID 18u.
Budynek ten posiada 83 mieszkan, ze 151
mieszkaicami i stanowi jeden z najwigk-
szych sposréd analizowanych obiektéw.

Dla budynku o ID 18u najlepszy model
uczenia maszynowego to perceptron wielo-
warstwowy (MLP), wytrenowany na danych
wejsciowych, stanowigcych dyskretng transfor-
mate falkowq dla natezenia przeptywu o roz-
dzielczosci 15 minut. W tym wypadku wspét-
czynnik RZ wynosit 0,647. Przyktadowy prze-
bieg zuzycia wody dla tego budynku przedsta-
wiono na rysunku 6. Jak mozna zauwazyé
najwigksza réznica pomiedzy wartosciami
obserwowanymi, a prognozowanymi istieje
w godzinach okoto 9:00 — 11:00 oraz pomie-
dzy 19:00 a 21:00. Tumaczyé to mozna
nieco zachwiang zmiennosciq zuzycia wody
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spowodowang pandemia COVID-19, ponie-
waz badania byly prowadzone w okresie
lockdownu, co wymusito na uzytkownikach
sieci wodociggowych niejako zmiane swoich
przyzwyczaje, widoczng  zwlaszcza
w “pikach” porannego i wieczornego zuzycia
wody, co szczegétowo opisata Dzimihska
iin. (2021) [22].

Dla predykcji 1-godzinnej, najlepszy
wynik miary R? uzyskano dla budynku ID
25u. Budynek ten strukturalnie liczy 82 miesz-
kan, z 151 mieszkahcami. Przykladowq pro-
gnoze godzinowq dla tego budynku przed-
stawiono na rysunku 7.

Dla tego przypadku naijlepszy model
uczenia maszynowego to LightGBM (LGBM),
trenujgcy z danymi wejéciowymi w postaci
natezenia przeptywu i dyskretnej fransforma-
ty falkowej wykonanej na danych o przepty-

wie o rozdzielczosci 60 minut. W tym wypad-
ku wspétczynnik RZ wynosit 0,819. Jak wska-
zuje wezedniej przedstawiony wykres znacze-
nia cech (rysunek 4), na mozliwo$¢ zmniej-
szenia bledu predykeji, duze znaczenie mégt
mie¢ fakt, ze sygnat zuzycia wody zostat
poddany DWT. Pozwolito fo na wyeliminowa-
nie wptywu obarczenia szeregéw czasowych
rejestrowanych z duzq czestotliwoscig, bia-
tym szumem pomiarowym o ptaskim widmie
czestotliwosciowym [17].

W obliczu widocznej réznicy w jakosci
prognoz zuzycia wody dla poszczegdlnych
budynkéw, na koniec postanowiono jedno-
znacznie zweryfikowad, czy liczba mieszkan,
mieszkancéw, dlugoéé¢ zarejestrowanych sze-
regéw czasowych moze wplywaé na wyniki
modelowania. Szczegétowo studium analizo-
wanego przypadku zostato opisane w publi-
kacji Dzimifiska i in. (2022) [14]. Na rysunku
8 przedstawiono macierz korelacji pomiedzy
liczbg mieszkan, liczbg mieszkancéw, liczbg
danych treningowych, a uzyskanymi bfedami
modelowania. Pomijajqc zaleznosci pomie-
dzy poszczegélnymi miarami btedu predykeji,
na rysunku wida¢, ze wspdtezynnik R? dla
prognoz 15 minut w duzym stopniu zalezy od

Rys. 8

Macierz korelacii struktury
budynkéw i osigganych bfe-
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liczby mieszkan w budynku, a w ogéle nie
zalezy od liczby danych jakg dysponujemy.
W mniejszym stopniu od liczby mieszkan
zalezy R? dla predykcji 1-godzinowej, jed-
nak kwestia liczby mieszkancéw wplywa na
poréwnywalnym poziomie jok w przypadku
predykeji 15-minutowych. Silna korelacja
pomiedzy liczbg mieszkan, a mniejsza zwig-
zana z liczbg mieszkancéw, swiadczyé
moze o tym, ze w obrebie mieszkan moze
by¢ rézna liczebnosé¢ mieszkaricéw, co wyni-
ka z czysto demograficznych przestanek.
Liczba mieszkancéw ma wptyw na poprawe
R?, jednak wptyw ten jest znikomy dla bfe-
déw MAE i MSE. Dlugo$é zastosowanych do
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prognozowania szeregdéw czasowych nie ma
znaczenia lub wplyw ten jest znikomy, co
pozwala wnioskowaé, ze modele ML nie
wymagajq zbyt duzych zbioréw danych
o zuzyciu wody, by dokonywaé trafnych pre-
dykeii.

Podsumowanie

Wdrazanie do codziennej prakiyki eks-
ploatacyinej systeméw dystrybucji wody wyso-
koczestotliwosciowych pomiaréw wymaga
réwnoleglej implementacji modeli uczenia
maszynowego (ML). Obecnos¢ ML w sferze
wodociggowej, bedgca kluczowym elemen-
tem infeligentnych sieci, ma na celu uspraw-
nienie analizy oraz interpretacji zjawisk
zachodzgcych w sieciach wodociagowych,
zaréwno w kontekécie predykcji panujacych
parametréw hydraulicznych jok i detekeji ano-
malii. Analogia struktury systemu wodociggo-
wego do ukladu krwionosnego i pracy serca
czlowieka, pozwolifa na weryfikacje czy
metody wczesniej wykorzystane w medycynie
maijq przetozenie na czysto techniczne aspek-
ty. Przeprowadzono badania w celu oceny
sensownosci ekstrakeji cech oraz mozliwosci
trafnej prognozy zuzycia wody w réznych
przedzictach czasowych za pomocq staran-
nie wyselekcjonowanych zestawdw cech.

Wyniki badah jednoznacznie wskazujq,
7e lepszq joko$¢ predykeji, wyrazong najwiek-
szym wspdtczynnikiem R2, mozna uzyskaé dla
prognoz godzinowych (R2=0,820), a nieco
gorszq dla 15-minutowych (R2=0,647). Cho¢
wydaie sie to oczywiste, majac na uwadze lo-
sowoé¢ zuzycia wody, jok wskazuje Li i in.
(2020) [23] o madrosci systeméw wodociago-
wych $wiadczy takze jok najmniejsze opdznie-
nie czasowe pomiedzy danymi wejéciowymi,
a tymi diagnostycznie uzytecznymi, dlatego tez
autorzy wdrozyli do badan dane o matej roz-
dzielczoici czasowej. Tymczasem, jok sugeru-
ja wyniki przeprowadzonych badan szeregi
czasowe sq obarczone szumem pomiarowym,
a dekompozycja sygnatu z wykorzystaniem
dyskretnej transformaty falkowej (DWT) w sto-
sunku do natezenia przeptywu w parze z na-
tezeniem przeplywu, pozwala na osiggniecie
nieco lepszych wynikéw. Cisnienie jako jeden
z badanych parametréw, ze wzgledu na za-
chowanie statyczne w odniesieniu do przylg-
cza wodociggowego, wptywalo na predykcje
jedynie w 10%. Kluczowe natomiast okazaty
sie zachowania mieszkancéw w poborze
wody, potwierdzajqc, ze na poziomie poje-
dynczego budynku nie jest mozliwe osiqgnie-
cie jokiegokolwiek determinizmu w krétkim
przedziale czasowym, a charakter pobordw
wody rézni sie pomiedzy budynkami, nawet
tego samego typu.

Nie bez znaczenia jest réwniez struktura

budynku, ktéra ma wptyw na btqd predykciji

zuzycia wody. Wyniki badan wskazujg, ze
w najwickszej mierze istotna jest liczba
mieszkan, a nastepnie dopiero liczba miesz-
kahcéw zamieszkujgcych dany obiekt. Naj-
mniejszy wplyw na jako$é prognoz wykaza-
ta dtugos¢ zarejestrowanych szeregéw cza-
sowych, sugerujac tym samym, ze zaréwno
w procesie uczenia jak i testowania wykorzy-
stano odpowiedhniq liczbe danych, stanowig-
cych oémiomiesieczny okres pomiaréw.

Na podstawie wynikéw badan stwierdzo-
no uzytecznoé ekstrakeji cech i zastosowania
metod ML do prognozy krétkoterminowej
zuzycia wody, nawet do fak losowych danych
jak zuzycie wody w mikroskali pojedynczych
budynkéw. W przysztych badaniach planuje
sie dopracowanie pozyskanych modeli ML nie
tylko pod wzgledem skutecznosci ich dziata-
nia, dle takze pod wzgledem optymalizacii
w zakresie czasu potrzebnego na frening oraz,
co wazniejsze, czasu i zasobdw potrzebnych
na inferencie (predykcje), tok aby mozliwe
bylo zastosowanie ich w urzadzeniach loT.
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