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Streszczenie

Praca dotyczy prognozowania zapotrzebowania na wode w miejskich sie-
ciach wodociagowych. Podaje si¢ czynniki ksztaltujace zapotrzebowania na
wodg oraz dokonuje si¢ analizy porownawczej trzech wybranych metod pre-
dykcji, a mianowicie: predyktora neuronowego, predyktora neuronowo-roz-
mytego oraz metody opartej o usrednianie pomiaréw. Badania symulacyjne
pokazaty, Ze przy przyjetych zatozeniach najlepsze wyniki daje metoda usred-
niania.
Abstract

The paper concerns the problem of forecasting a water demand in communal
water networks. Factors influencing water demand are characterized. Next
three chosen forecasting techniques are analyzed, namely: neural network
based predictor, ANFIS predictor and a method based on average value
of measurements. Simulation calculation showed that third method was the
best one according to taken assumptions.

Stowa kluczowe: Zapotrzebowanie na wodg, predykcja, sztuczne sieci
neuronowe
Keywords: Water demand, prediction, artificial neural networks

1. Wprowadzenie

Przez kilka ostatnich lat w miejskich przedsiebiorstwach wodociago-
wych obserwuje si¢ znaczacy spadek zuzycia wody przez mieszkancow.
Prowadzi to do oczywistego obnizenia dochodéw tych przedsigbiorstw,
aco za tym idzie do potrzeby bardziej ekonomicznego zarzadzania nimi.
Jednym z glownych sktadnikow ponoszonych przez nie kosztow sa kosz-
ty energii elektrycznej zamawianej w zaktadach energetycznych.. Ilo$¢
zamawianej energii w wigkszo$ci przedsigbiorstw wodociagowych okre-
§lana jest wylacznie na podstawie do§wiadczen pracownikéw zebranych
podczas wieloletniej pracy z danym systemem wodociagowym. Popraw-
ne prognozowanie zapotrzebowania na wodg moze pozwoli¢ na doktad-
ne obliczenie niezbgdnej energii elektrycznej i uniknigcie ponoszenia
dodatkowych kosztow zwigzanych z zaméwionymi jej nadwyzkami.
Znajomo$¢ obciazenia sieci wodociggowej pozwala na efektywne sto-
sowanie predykcyjnego sterowania repetycyjnego taka siecia. Znajomo$é
tego obciazenia jest szczegblnie istotna dla sieci, w ktorych pojemno$é
zbiornikow jest niewielka.

Jak wspomniano obecnie czgsto dokonuje si¢ prognozowania zapo-
trzebowania na wodg wytacznie kierujac sig praktyka i do§wiadczeniem.
Stosuje si¢ takze analizg statystyczna oparta na danych o wezesniejszych
obciazeniach sieci. W podej$ciu tym zapotrzebowanie na wodg traktuje
si¢ jako proces fizyczny o sktadnikach zardwno deterministycznych jak
i probabilistycznych [7]. Proces ten modeluje sig¢ jako proces stocha-
styczny, ktory na skutek wystgpowania w nim okreslonego trendu
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isktadnikéw o charakterze okresowym jest niestacjonarny. W niniejszej
pracy poréownuje sig trzy metody prognozowania zapotrzebowania na
wodg oparte o: (i) sztuczne sieci neuronowe (ii), rozmyty system eks-
pertowy z metoda wnioskowania Takagi-Sugeno (iii) obliczenie $red-

niej arytmetycznej.

2. Czynniki ksztaltujace wielko$¢ zapotrzebowa-
nia na wode w sieci wodociggowej

Na wielko$¢ zapotrzebowania na wod¢ w sieci wodociagowej maja
wplyw czynniki czgsto o bardzo réznym charakterze. Mozna je podzie-
li¢ na kilka grup:

e Czynniki zwigzane z czasem. Sa to: pora roku, dzien tygodnia, godzi-
na, ale takze np. dni §wiateczne. Czynniki te sa zdeterminowane, a ich
wplyw na zapotrzebowanie na wode mozna okresli¢ korzystajac
z danych archiwalnych dotyczacych produkcji wody zbieranych przez .
sieci wodociagowe.

o Czynniki zwigzane z pogoda. Sa to: temperatura aktualna, temperatu-
ry ostatnich dni (wykorzystane w celu okre$lenia trendu zmian tem-
peratury), opady aktualne, opady ostatnich dni (rdwniez wykorzysty-
wane w celu okreslenia trendu zmian). Czynniki te maja charakter
losowy, ale poprzez powiazanie ich z wynikami pomiaréw tych czyn-
nikéw w poprzednich okresach mozna przewidywaé ich wartosé,
a zatem takze 1 wplyw na wielko$¢ zapotrzebowania na wodg.

e Czynniki zwigzane z wielko$cia i charakterem rozpatrywanego ob-
szaru. Sa to: charakter obszaru (dzielnice mieszkaniowe, obszar prze-
mystowy, tereny rekreacyjne, itp.), wielko$¢ obszaru (ilos¢ mieszkan-
cow, wielko$¢ zaktadow przemystowych, itp.). Czynniki te sa niemal
zawsze zdeterminowane i ich wplyw na wielko$¢ zapotrzebowania
jest znana.

e Czynniki o charakterze czysto losowym. Na przyklad: uszkodzenia
sieci powiazane ze znaczng utratag wody. Sa to czynniki trudno prze-
widywalne, a ich wplyw na zapotrzebowanie na wode, szczegolnie
w przypadku skumulowania efektow kilku z nich moze by¢ znaczacy.

Okreslenie wptywu wszystkich wymienionych czynnikéw na zapo-
trzebowanie na wodg w sieci wodociagowej jest zadaniem trudnym,

a szczegolna trudnos¢ sprawia okreslenie istotno$ci kazdego z wymie-

nionych czynnikéw. W celu uzyskania jak najlepszej prognozy nalezy

uwzgledniac je wszystkie, co niestety prowadzi do znacznego wydtuze-
nia czasu obliczen. Odrzucenie niektorych z nich lub ograniczenie ich
istotno$ci prowadzi do skrdcenia czasu obliczef, ale niestety takze zwigk-
szenia prawdopodobienstwa powstania znaczacych bledé6w w progno-
zowaniu. Nalezy zatem dokona¢ doboru kompromisowego umozliwia-
jacego uzyskanie zadowalajacych wynikoéw w rozsadnym czasie. Naj-
bardziej istotnymi czynnikami sa te zwiazane z czasem oraz charakte-
rem i wielko$cig rozwazanego obszaru. Nie mozna jednak calkowicie
zignorowac innych czynnikéw, takich jak temperatura czy opady, ktore,
szczegodlnie w potaczeniu z czynnikami o charakterze czysto losowym,
moga znacznie wptywac na obciazenia sieci. Trzeba takze zauwazy¢, iz
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w celu wykorzystania wyzej wymienionych czynnikéw do prognozo-
wania nalezy je doktadnie zmierzy¢ oraz przedstawi¢ w sposob umozli-
wiajacy komputerowe ich przetworzenie.

Wiéréd danych wejsciowych dla sieci powinny znalez¢ si¢ wszystkie
istotne czynniki ksztattujace zapotrzebowanie na wode, ktore zostaly
wymienione wezesniej. Wszystkie warto$ci tych czynnikow nalezy przed-
stawi¢ w postaci liczbowej, takiej jaka mozna poda¢ obrobce oblicze-
niowej (np. przez sieci neuronowe czy predyktor typu ANFIS). Ponizej
przedstawiono propozycjg takiego przedstawienia:

o Czynniki zwigzane z czasem:

- Pora roku (oznaczana liczba od 1 do 365 - numerem dnia w roku)

- Dzien tygodnia (liczba od 1 do 7) .

- Godzina (liczba od 1 do 24)

- Dni §wiateczne (0 - dzien zwykly, 1 - dzien §wiateczny)

o Czynniki zwigzane z pogoda:

- Temperatura aktualna (liczba oznaczajaca temperature w °C)

- Temperatury ostatnich dni (np. suma temperatur maksymalnych dla
ostatnich dni)

- Opady aktualne (np. 0 - brak opadéw, 1 - niewielki opad, 2 - $redni
opad, 3 - obfity opad)

- Opady ostatnich dni (np. suma opadéw (w mm) ostatnich dni)

o Czynniki zwigzane z wielko$cia i charakterem rozpatrywanego obsza-
ru:

- Charakter obszaru (dzielnice mieszkaniowe, obszar przemystowy, te-
reny rekreacyjne, itp. - kazdemu rodzajowi terenu mozna przyporzad-
kowa¢ liczbe: 1, 2, 3,...)

- Wielko$¢ obszaru (ilo$¢ mieszkancow, wielko$¢ zaktadéw przemy-
stowych, itp.)

Od ilosci uwzglednionych czynnikow zalezata bedzie ztozono$¢ struk-
tury predyktora, a co za tym idzie wydtuzenie lub skrocenie czasu obli-
czen. Czg$¢ z wymienionych wyzej czynnikéw moze okazac si¢ nad-
miarowa (prognozy beda doktadne mimo ich pominigcia), ale nalezy
najpierw to sprawdzi¢, czyli poréwnac ze soba prognozy z uwzglednie-
niem i bez uwzglednienia poszczegdnych czynnikéw. Zmniejszenie ilosci
niezbgdnych do prognozowania czynnikéw pozwoli zmniejszy¢ struk-
turg predyktora i skroci¢ czas obliczen. Z reguly przy sporzadzaniu pro-
gnoz dla r6znych horyzontow czasowych (np. godziny, doby czy roku)
wykorzystywane bgda rézne czynniki. W prognozie dla catego roku nie-
istotna jest informacja o aktualnych opadach, a istotne sa $rednie roczne
czy miesigczne poboru wody za ostatnie kilka lat. Z kolei przy sporza-
dzaniu prognozy dla kolejnej godziny powinno si¢ wykorzystywac jak
najbardziej aktualne informacje i tutaj wiedza o np. biezacych opadach
jest bardzo przydatna.

W przypadku, gdy wymienione wyzej dane sa niedostgpne jedyna
droga wyznaczenia poprawnej prognozy pozostaje postuzenie si¢ dany-
mi o przeszlych obciazeniach sieci wodociagowe;.

3. Przeglad wybranych predyktoréw do progno-
zowania obciazenia sieci wodociggowych

Nalezy zaznaczyc¢, ze wszystkie przedstawione dalej obliczenia zwiaza-
ne z rozwazanymi metodami oparte sa na tym samym zestawie informa-
cji o rzeczywistych obciazeniach systemu wodociagowego jednego ze
$rednich miast Polski w ciagu roku kalendarzowego 1998, a zatem wy-
niki poszczegélnych metod moga by¢ porownywane.

Dane te niosa informacjg o sumarycznym rozbiorze wody kazdego
dnia w roku, bez rozbicia jej na zuzycie wlasne, straty, produkcj¢ wiasci-
wa itp. [5]. Dostgpnosé wigkszej ilosci danych do obliczefi mogtoby
znacznie poprawi¢ efektywno$¢ niektorych metod. Rozbiér wody
w poszczegolnych dniach (od 1 do 365) przedstawiono na rys. 1.

3.1. Predyktor oparty o sztuczne sieci neuronowe

Do pierwotnych przyczyn preferowania sieci neuronowych ponad me-

todami tradycyjnymi predykcji szeregéw czasowych zaliczamy [8]:

e Wszechstronno$¢: nie wymagaja one wyboru okre§lonego modelu
(np.: autoregresji, §redniej ruchomej, wygtadzania wyktadniczego,
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Rys. 1. Przyktadowy rozbidr roczny wody stuzacy do prognozowania zapotrzebo-
wania na wode.
Fig. 1. Exemplary annual water intake used to water demand forecasting

rozkladu widmowego, itd.). Wystarczy podaé¢ na wejscie sieci odpo-
wiednio duza ilo$¢ informacji i pozwoli¢ jej je przetworzyé. Sie¢ sama
dokona wyboru odpowiedniego modelu.

e Wysoka tolerancja na dziwne, zaszumione wzorce wraz ze sktadowy-
mi chaotycznymi, ktére przez inne metody nie sa dobrze tolerowane.
Wiele szeregow czasowych zawiera sktadowe chaotyczne (np. szere-
gi czasowe odwzorowujace obciazenia sieci energetycznych czy wa-
hania kursow gietdowych).

Niestety sieci neuronowe maja tez swoje wady. Mozna do nich zali-
czy¢ dhugotrwaty proces uczenia sieci, wymagajacy znacznych mocy
obliczeniowych oraz odpowiedniego doboru parametréw uczenia (co
wymaga odpowiedniej wiedzy) [10]. Niekiedy tez doktadno$¢ predyk-
cji przy pomocy sieci neuronowych moze by¢ niewystarczajaca do roz-
wigzania danego problemu [4].

Do prognozowania wielko$ci obciazen systemu wodociagowego
mozna tez zaproponowaé predyktor liniowy [3]. Ten nowy predyktor
sklada sig z pojedynczego neuronu, na ktorego wejcia podawane sa
(z op6znieniem o 1 krok) wielkosci zapotrzebowania na wode¢ w po-
przednich okresach (np. godzinach lub dobach). Neuron adaptuje swoje
wagi do uzyskiwanych danych i w ten sposob pozwala na obliczenie
kolejnej prognozy. Prognozowanie odbywa si¢ ,,na biezaco”, tj. sie¢ wy-
korzystuje jedynie informacje o kilku ostatnich pomiarach. Moze takze
wykorzystywac informacje o nieco innym charakterze: np. zamiast ostat-
nich obciazen - réznice pomigdzy nimi, itp. Jest ona zatem szybka, nie-
droga i fatwa w zastosowaniu praktycznym.

Ocena skutecznosci prognozowania przy pomocy predyk-
tora neuronowego

Na podstawie danych o obciazeniu sieci wodociagowe] uzyskanych
z przedsigbiorstwa wodociagow i kanalizacji w jednym z miast Polski
dokonano symulacji dziatania predyktora neuronowego. Sie¢ neurono-
wa zostala symulowana w programie Matlab przy uzyciu biblioteki Neural
Networks [2]. Zastosowano predyktor w postaci pojedynczego neuro-
nu, na ktérego wejscia podawane sg z op6znieniem dane o obciazeniu
systemu wodociggowego w ostatnich dniach (rys. 2). Na podstawie tych
danych sie¢ przewiduje obciazenie dla kolejnej doby.

Struktura predyktora jest bardzo prosta, sktada si¢ on bowiem tylko
z jednej warstwy zawierajace;j tylko jeden neuron. Neuron ten w sposob
adaptacyjny uczony jest przewidywania kolejnych warto$ci obciazenia
dobowego sieci. Wielko$ciami wejéciowymi sa warto$ci poprzednich
obcigzen systemu wodociagowego przedstawiane przy pomocy linii
opozniajacej. Wyjscie neuronu, czyli predykcja obciazenia w nastgp-
nym kroku porownywana jest z rzeczywistym obciazeniem sieci wodo-
ciggowej i na tej podstawie obliczany jest uchyb predykcji.
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Rys. 2. Struktura predyktora neuronowego liniowego z przesuwna linia op6zniaja-
cg [3]: P(t) - sygnat poddawany predykcji, A(t) - predykcja sygnatu, E(t) - uchyb
predykcji, D - bloki opdzniajace sygnat wejsciowy o 1 krok, N - ilo§¢ sygnatow, na
podstawie ktérych dokonywana jest predykcja

Fig. 2. Neural linear predictor structure with a delay: P(t) - signal under prediction,
A(t) - predicted signal, E(t) - prediction error, D - delay blocks for input signal,
N - number of signals used in prediction

{ a(t) e(t)

Podczas poczatkowych iteracji blad predykcji jest do$¢ znaczny (wy-
nika to z potrzeby adaptacji wag neuronu do danych wejéciowych), ale
po okoto 20 iteracjach maleje i utrzymuje sig na statym poziomie.

Jak wida¢ na rys. 1 sygnat, ktéry predyktor musi przewidywa¢ ma
natur¢ w wysokim stopniu ,.chaotyczng”. Obserwowany przebieg suge-
ruje losowy charakter danych. Poniewaz zdarza sig to tylko na poczatku
obliczen, gdy neuron nie jest jeszcze nauczony mozna, te 20 pierwszych
pomiaréw pomina¢ podczas analizy btgdéw. Dla uzytkownika sieci
wodociagowej waznym jest, aby bledy predykcji byly jak najmniejsze.

Bfad prognozy szeregu czasowego przy pomocy sieci neu-
ronowych
Rezultaty prognozy w danym okresie wybranym przez uzytkownika
moga by¢ ocenione dopiero wtedy, gdy znane juz sa warto$ci rzeczywi-
ste, czyli pomierzone [9]. Oceny btedow prognozy dokonuje sig zawsze
poprzez poréwnanie obliczonej w prognozie wartosci dla danej chwili
z wielkoScia rzeczywista, jaka w danej chwili wystapita. Znane sa rozne
miary bledu, takie jak: sredni kwadrat blgdu (MSE - mean square error),
blad $redniokwadratowy (RMS - root mean square), $redni btad wzgledny
(MRE - mean relative error), stosunek sygnatu do szumu i inne [8]. Roz-
patrywa¢ mozna takze bledy absolutne i wzgledne. Wigkszo$¢ algoryt-
mow uczenia sieci neuronowych wykorzystuje zasadg minimalizacji big-
du $redniokwadratowego na wyjsciu. Uczenie sieci odbywa si¢ z reguty
przy pomocy danych odpowiednio przeskalowanych na potrzeby danej
sieci. Do oceny wielkosci popelnionych biedow przydatne sa tez meto-
dy graficzne, np. odwzorowanie na jednym wykresie krzywych repre-
zentujacych takie wielkosci jak:
e obserwowane zapotrzebowanie
o przewidywane zapotrzebowanie
o bledy predykeji
o histogram bledéw predykcji

Btad predykcji obliczany jest wedtug zaleznosci (1):

e = f('g'p,. O, —b)— p(®) )
3.2. Predyktor neuronowo-rozmyty typu ANFIS

W celu poprawienia doktadnosci prognoz uzyskiwanych przy pomocy

.predyktora neuronowego omawianego poprzednio postanowiono zasto-
sowac¢ do prognozowania uktad neuronowo-rozmyty, o strukturze przed-
stawionej na rys. 3 [1].

Rozwazany predyktor typu ANFIS opiera sig o metode wnioskowa-
nia Takagi-Sugeno [6], ktora przyktadowo dla dwdch wejsé x i y oraz
dwoch regut przyjmie nastgpujaca postaé (rys. 4):

Rulel: if xis A and yis B,
then f,=px+q,y+r,

Rule2: if xis A, and yis B,,
then f, =p,x+q,y+r,.

Podobnie jak w przypadku predyktora neuronowego uklad typu
ANFIS (ang. Artificial Neuro-Fuzzy Inference System) nie pozwala osia-
gna¢ zadowalajacej doktadno$ci w przypadku zbyt duzego udziatu czyn-
nikéw losowych w zestawie danych uczacych. Do osiagnigcia zadowa-
lajacych wynikow potrzeba wigkszej liczby danych.

Rys. 3. Struktura neuronowo-rozmytego predyktora typu ANFIS
Fig. 3. Structure of a neuro-fuzzy (ANFIS) predictor

min
B 4, u B,
/ \\ Wi Zy=px+qy+n
X Y
3 4, 3 B,
/\ N W, D=pX+@gy+n
\ / weighted average
X Y
X y
L= WATWDZ
mw

Rys. 4. Metoda wnioskowania Takagi-Sugeno dla dwoch regut
Fig. 4. The two rule first order Takagi-Sugeno fuzzy model

3.3. Metoda usredniania wynikéw poprzednich
pomiaréw

Metoda usredniania jest bardzo prosta metoda pozwalajaca osiagnaé
najlepsze wyniki prognozowania w przypadku posiadania danych wej-
$ciowych o znacznym udziale czynnikéw losowych. Polega ona po pro-
stu na obliczeniu $redniej arytmetycznej (AA - ang. Arithmetical Avera-
ge) z kilku ostatnich pomiaréw rzeczywistych i przyjecie tej liczby za
prognozg na okres nastgpny. Metoda ta daje nieco lepsze rezultaty od
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Rys. 5. Wyniki predykcji obciazen sieci wodociagowej przy pomocy metody usred-
niania
Fig. 5. Results of water demand prediction with use of an arithmetical average
(AA) method
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sieci neuronowych i predyktora ANFIS, poniewaz uwzglednia wszelkie
trendy zmian wielko$ci prognozowanej. W zaleznosci od przyjetej licz-
by pomiaréw uzytych wstecz do prognozowania nastgpnej wartosci ob-
cigzenia, metoda ta osiaga r6zna doktadnos¢. W przypadku danych wej-
sciowych o duzym udziale czynnikow losowych najlepsze wyniki osia-
gnigto dla prognozowania na podstawie dwoch wezeéniejszych pomia-
row. Wyniki takiej symulacji przedstawiono na rys. 5. Jak wida¢ w po-
réwnaniu z oméwionymi wczesniej metodami predykeji wyniki uzy-
skane w przypadku usredniania daja rezultaty obarczone duzo mniej-
szymi bledami, przez co mozna poleci¢ stosowanie tej metody w przy-
padku posiadania bardzo ubogiego zasobu danych obliczeniowych dla
predyktora.

4. Dyskusja wynikéow

Efektywno$¢ dziatania trzech oméwionych metod prognozowania
w przypadku, w ktorym dostepne sa jedynie dane dotyczace rocznej
produkeji wody w miejskim przedsigbiorstwie wodociaggowym zesta-
wiono na rys. 6. Jak tatwo zauwazy¢ najlepsze wyniki osiaga si¢ przy
uzyciu prostej metody uéredniania pomiaréw. Inne metody, pomimo iz
mozna uznac je za efektywne, daja nieco gorsze rezultaty.
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Rys. 6. Rozktad bleddow prognozowania wybranych metod w poszczegdlnych prze-
dziatach warto$ci procentowych
Fig. 6. Distribution of a prediction error

Z przeprowadzonych badan symulacyjnych wynika, ze prognoz
obarczonych btgdem nizszym niz 10% jest:
® 92% dla metody usredniania pomiar6ow,

o 82% dla metody z uzyciem sieci neuronowych,
® 75% dla metody ANFIS.

Dla metody usredniania wystgpuje oczywiscie najwigcej odpowie-
dzi obarczonych najmniejszymi bigdami. Prognozy z bledem 0-6% sta-
nowia az 77%. Niestety prognozy obarczone najmniejszymi biedami
(0-2%) nie stanowia wigkszosci na tyle duzej, aby mozna byto mowic
o marginalnym wystgpowaniu prognoz obarczonych wigkszym blgdem.
Niemniej jednak dokonang predykcje sygnatu mozna uznac za skutecz-
na. Biorac pod uwagg bardzo szybkozmienny przebieg wartosci docelo-
wej (z takimi przebiegami sieci neuronowe radza sobie niestety nieco
gorzej od przebiegdw o wolnozmiennych parametrach) trudno obecnie
znalez¢ metodg gwarantujaca znaczaco lepsze rezultaty, jednak naleza-
loby réwniez sprawdzi¢ pod wzgledem mozliwosci praktycznego zasto-
sowania takze inne sposoby prognozowania szeregow czasowych, np.
sterowanie predykcyjne. Rozbicie danych wejSciowych na poszczeg6l-
ne skladowe (produkcjg wlasciwa, zuzycie wlasne, straty, itp.) pozwoli-
loby z pewnoscia na doktadniejsza ich predykcjg, a co za tymidzie takze
na dokladniejsza predykcjg obciazenia calej sieci. Mozna by wowczas
zastosowac rozne sposoby predykeji do poszezegodlnych sktadowych.
Dla przyktadu wiadomym jest, iz wielko$¢ produkcji wiasciwej w sieci
wodociagowej dla poszczegélnych dni tygodnia wykazuje charakter
okresowy z pewnymi nieznacznymi odchyleniami, np. w dni §wigtecz-
ne. W takim przypadku z pewnoscia doskonate rezultaty mozna by

otrzymac przy uzyciu predyktora neuronowego. Inne sktadowe (np. zu-
zycie wlasne) sa wielkosciami tatwo przewidywalnymi (plukania fil-
trow czy zbiomnikow zuzywaja Scile okre$long ilo$¢ wody). Straty
w przypadku awarii sieci s3 najtrudniejszym do predykeji sktadnikiem
ito wlasnie one moga wprowadza¢ najwiekszy btad do prognozy catko-
witej produkeji wody w sieci. Wyniki prognoz w niniejszym artykule
dotycza jednodobowego horyzontu sterowania, ktory to horyzont jest
najbardziej istotny ze wzglgdu na sterowanie cala siecia wodociagowa
(utrzymywanie odpowiednich pozioméw w zbiornikach, wiaczanie i wy-
laczanie ujgc i stacji pomp). Prognozy dotyczace dluzszych horyzontéw
czasowych, takich jak tydzien, miesiac czy rok, niezbedne sg jedynie
przy planowaniu takich zadan jak remonty i modernizacja sieci czy pro-
gnoz finansowych w dhuzszym okresie i nie zostaty one uwzglgdnione
w niniejszym artykule.

5. Uwagi i wnioski

W pracy dokonano analizy poréwnawczej trzech wybranych metod pro-
gnozowania zapotrzebowania na wodg w miejskich sieciach wodocia-
gowych w oparciu o dane dotyczace rozbioru wody za okres jednego
roku z rzeczywistego obiektu. Poréwnano efektywno$¢ predyktora neu-
ronowego, neuronowo-rozmytego oraz metody usredniania. Na podsta-
wie uzyskanych badan symulacyjnych stwierdzono, ze przy przyjgtych
zalozeniach najlepsze efekty osiaga si¢ przy uzyciu metody usredniania.

Warto podkreslic¢, Ze uzyskanie dodatkowych informacji (np. o czyn-
nikach meteorologicznych czy zwigzanych z wielkoscia i charakterem
rozpatrywanego obszaru) z pewnoscia pozwolitoby na poprawienie do-
kfadnosci metod opartych na koncepcji sieci neuronowych. Autorzy nie
dysponuja tego typu danymi.
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