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Paperiteollisuudessa kaytetaan tyypillisesti paljon vettd puun kuorinnassa seka sellun ja pape-
rin valmistuksessa. Kaytetty vesi likaantuu prosessien aikana, joten sita pitda puhdistaa ennen sen
vesistédn laskemista. Nykyaikaisista jatevedenpuhdistusprosesseista syntyy paljon dataa, jonka
avulla puhdistusprosessia voidaan analysoida, mallintaa ja optimoida.

Taman diplomityon tarkoituksena oli tarkastella suomalaisen paperitehtaan yhteydessa sijait-
sevan aktiivilaitelaitoksen puhdistusprosessia kehittyneilla aikasarja-analyysin menetelmilla. T&l-
laisia menetelmid ovat ikkunoissa laskettu aikaviiveellinen ristikorrelaatio (TLWCC), empiirinen
moodinpurku (EMD) ja dynaaminen trendit poistava fluktuaatioanalyysi (DDFA). Aikasarja-analyysi
suoritettiin kayttamalla Python-ohjelmointikielta ja sille toteutettuja kirjastoja.

TLWCC-analyysin perusteella iimastukseen tulevan ja jokeen laskettavan veden kemiallisen
hapenkulutuksen (COD) valilla on noin vuorokauden viive. Tama viive vastaa ilmastuksen ja jal-
kiselkeytyksen yhteiskestoa. Viive on tarked myds puhdistamon kontrolloinnin kannalta, silla jos
iimastukseen tulevassa vedessa havaitaan jotain poikkeavaa, puhdistamon henkilékunnalla on
vuorokausi aikaa reagoida muutoksiin ennen kuin ne nakyvéat jokeen laskettavassa vedessa. Li-
saksi todettiin, ettéd jokeen laskettavan veden biologista hapenkulutusta (BOD) voidaan ennustaa
COD-mittauksen avulla. Mittausten vélinen korrelaatio oli suuri ja bindarisella luokittelijalla saavu-
tettiin hyva tarkkuus.

lImastuksen happipitoisuuksien ja jokeen laskettavan COD:n vélilla havaittiin TLWCC-analyysin
perusteella negatiivinen korrelaatio. Yksittéisten happimittausten viiveiden perusteella puhdista-
mon kahdesta iimastusaltaasta toinen on hitaampi toiseen verrattuna. Viiveoptimoitujen happimit-
tausten perusteella voitiin paatella, etta iimastuksen happipitoisuutta ei kannata nostaa tietyn rajan
yldpuolelle. Talla perusteella puhdistusprosessia ja sen kustannuksia voisi optimoida sdatelemalla
ilmapumppujen toimintaa.

Seka COD- etta fosforimittauksista koostuvien aikasarjojen kaytds oli DDFA-menetelmien pe-
rusteella melko yhtenaista. Aikasarjojen jaksollisia komponentteja saatiin purettua EMD-menetelmalla.
Naistd komponenteista on mahdollisesti hy6tya esimerkiksi puhdistusprosessin mallinnuksessa ja
parametrien arvojen ennustamisessa. Tulosten perusteella edistyneet aikasarja-analyysin mene-
telmat, erityisesti TLWCC, soveltuvat jatevedenpuhdistusprosessin aikasarja-analyysiin.
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In paper production, water is used in large amounts during pulp production, debarking and
papermaking. This water becomes contaminated during the processes and it needs to be treated
before releasing it to a body of water. Modern wastewater treatment plants produce large amounts
of data from the treatment process. This data can be utilized to analyze, model and optimize the
treatment process.

In this thesis, we focused on advanced time-series analysis of a Finnish industrial wastewater
treatment plant. The plant treats wastewaters from a papermaking facility. The methods used
include time-lagged windowed cross correlation (TLWCC), empirical mode decomposition (EMD)
and dynamic detrended fluctuation analysis (DDFA). The analysis was performed by using the
Python programming language and related libraries.

Based on the TLWCC analysis, there is a lag of one day between the chemical oxygen demand
(COD) measurements of aeration influent and treatment plant effluent. This lag corresponds to
the time it takes for the water to pass through both aeration and secondary clarification. The lag
is significant in controlling the treatment plant since the personnel will have one day to react to
any abnormal changes in the influent water before the changes affect the effluent. The effluent
biochemical oxygen demand (BOD) could also be predicted from effluent COD. The correlation
between these measurements was high and a good accuracy was achieved with a binary classifier.

A negative correlation between the dissolved oxygen measurements in aeration and effluent
COD was observed. Based on the lags of the separate oxygen measurements, one of the two aer-
ation basins appears to be slower than the other. With the lag-optimized oxygen measurements,
it is not recommended to raise the dissolved oxygen concentration beyond a certain level. Based
on this observation, the plant operators could optimize the usage of the air pumps and decrease
operation costs.

The behavior of both COD and phosphorus measurements was relatively uniform based on the
results obtained with the DDFA method. Periodic components were extracted with EMD. These
components may be useful in, for example, modeling and predicting the treatment process vari-
ables. Based on the results obtained in this thesis, advanced time-series analysis methods, such
as TLWCC, are well suited for the analysis of wastewater treatment processes.

Keywords: Computational physics, environmental and biotechnology, time-series analysis, wastew-
ater, water treatment, paper production
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LYHENTEET JA MERKINNAT

AOX Adsorboituvat orgaaniset halogeenit (Adsorbable organic halides)

BOD, Biologinen hapenkulutus n vuorokauden kuluttua (Biochemical
oxygen demand)

BOD, Kokonais- biologinen hapenkulutus (Ultimate biochemical oxygen
demand)

CEEMDAN Taydellinen joukkoistettu empiirinen moodinpurku mukautuvalla
kohinalla (Complete ensemble empirical mode decomposition with
adaptive noise)

COD Kemiallinen hapenkulutus (Chemical oxygen demand)

DAF Veteen liuennutta ilmaa kéyttava flotaatio, paineflotaatio (Dissolved
air flotation)

DDFA Dynaaminen trendit poistava fluktuaatioanalyysi (Dynamic detren-
ded fluctuation analysis)

DFA Trendit poistava fluktuaatioanalyysi (Detrended fluctuation analy-
sis)

DO Veteen liuennut happi (Dissolved oxygen)

EBPR Tehostettu biologinen fosforinpoisto (Enhanced biological phospho-
rus removal)

EEMD Joukkoistettu empiirinen moodinpurku (Ensemble empirical mode
decomposition)

EMD Empiirinen moodinpurku (Empirical mode decomposition)

HHT Hilbert-Huang-muunnos (Hilbert-Huang transform)

HMW Yli 1000g/mol molekyylimassaiset yhdisteet (High molecular
weight)

IMF Luontainen moodifunktio (Intrinsic mode function)

LMW Alle 1000 g/mol molekyylimassaiset yhdisteet (Low molecular
weight)

MF Mikrosuodatus (Microfiltration)

MWCO Molekyylimassan raja-arvo (Molecular weight cut-off)
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1. JOHDANTO

Vesi on eldméan edellytys ja tarked luonnonvara. Vetta kaytetddn niin kotitalouksissa,
maanviljelyssé kuin myos teollisuudessa moniin eri tarkoituksiin, jolloin syntyy jatevetta.
Jatevesi tarkoittaa yleisesti likaantunutta, kaytdsta poistettua vettd [1]. Vaikka yleismaari-
telmé ei valttAmatta tarkoita sita, etta jatevesi olisi jollakin tavalla haitallista ympéaristdlle,
méaarittelee esimerkiksi Suomen ymparisténsuojelulaki jateveden niin, etta termi siséltaa
my6s ymparistén pilaantumisen [2].

Vetta kaytetddn vaihtelevasti eri teollisuuden aloilla. Sitd kdytetddn muun muassa val-
mistusprosesseissa, pesuun, laimennukseen, jadhdytykseen ja tuotteiden kuljetukseen.
Tassé tydssé tarkasteltu paperiteollisuus kuluttaa paljon vetta. Historiallisesti paperiteol-
lisuuden vedenkulutus on ollut satojen kuutiometrien luokkaa tuotettua paperitonnia koh-
den, mutta nykydan vedenkulutus on teknologisen edistyksen ansiosta laskenut joidenkin
kymmenien kuutiometrien tasolle. [3, s. 12] Suomessa paperiteollisuudella on pitka his-
toria, ja vaikka paperituotanto siirtyykin ulkomaille, silla on yha paikkansa suomalaisessa
teollisuudessa.

Jos jatevettd vapautetaan vesistédn puhdistamattomana, siitd aiheutuu monia haittavai-
kutuksia. Jateveden sisaltdméa orgaaninen aines lisda epasuorasti liuenneen hapen ku-
lutusta, mistad seuraa suuria muutoksia koko ekosysteemiin. Jateveden sisaltdmat ravin-
teet taas aiheuttavat rehevoéitymista, ja haitalliset pieneliét voivat tuhota vesistén luon-
nollisen bakteerikannan. Haittojen vuoksi ymparisté6n vapautettavan jateveden ominai-
suuksia sdadelldan tarkasti, joten sita pitdd puhdistaa. Esimerkiksi Suomessa jokaisella
tehtaalla on ymparistdlupa, joka maarittéda rajat, joissa paastojen pitda pysya.

Nykyaikaiset jatevedenpuhdistuslaitokset tuottavat paljon dataa prosessin eri vaiheista.
Tama data sisaltda puhdistamon Iapi kulkevan jateveden laatuparametrien lisdksi muun
muassa pumppujen ja venttiilien kayttdasteita. Laitosten tuottamaa suurta datamaaraa el
niin kutsuttua Big Dataa hyédyntadmalla puhdistusprosessia voidaan analysoida, mallintaa
ja optimoida [4].

Taman tyon tarkoituksena on tarkastella aikasarja-analyysin keinoin paperitehtaan jate-
vedenpuhdistamon puhdistusprosessia. Puhdistusprosessin muuttujia on jo aikaisemmin
tutkittu erilaisilla menetelmilla, kuten neuroverkoilla (engl. artificial neural network, ANN)
ja padkomponenttianalyysilla (engl. principal component analysis, PCA) [4]. Edistyneita



aikasarja-analyysin menetelmia, kuten ikkunoissa laskettua aikaviiveellista ristikorrelaa-
tiota (engl. time-lagged windowed cross correlation, TLWCC), trendit poistavaa fluktuaa-
tioanalyysia (engl. detrended fluctuation analysis, DFA) ja empiiristd moodinpurkua (engl.
empirical mode decomposition, EMD) ei juurikaan ole kaytetty. DFA-menetelmien avul-
la voidaan saada selville muuttujan sisdisia dynaamisia korrelaatioita ajan suhteen, kun
taas EMD on tehokas tapa tunnistaa aikasarjan erilaiset jaksolliset kdytdkset ja suodattaa
ne pois. Ristikorrelaatioon perustuvat menetelmat taas soveltuvat eri muuttujien valisten
korrelaatioiden tarkasteluun. Tassa ty6ssa tarkastellaan, kuinka ndma kehittyneet ana-
lyysimenetelmat soveltuvat teollisen jatevedenpuhdistamon laatuparametrien aikasarja-
analyysiin. Ty6ssé kaytetdan data-aineistoa, joka on tuotettu suomalaisen paperitehtaan
yhteydessa sijaitsevasta aktiivilietelaitoksesta.

Luvussa 2 kaydaan lapi jateveden keskeiset ominaisuudet. Luku 3 k&sittelee erilaisia jate-
vedenpuhdistusmenetelmid ja luku 4 esittelee tarkemmin aktiivilietelaitoksen rakennetta
ja toimintaa. Luku 5 esittelee kdytetyt analyysimenetelmat. Luvussa 6 esitellaan kaytetta-
va aineisto ja sen esikasittely, ja luvussa 7 kdydaan 1api analyysin tuloksia.



2. JATEVEDEN OMINAISUUKSIA

Jatevesi tarkoittaa yleisesti vettd, joka on likaantunut jossakin prosessissa [1]. Suomen
ymparisténsuojelulain mukaan jatevesi on “sellaista kaytdsta poistettua vetta, pilaantu-
neelta alueelta johdettavaa vetté tai ymparistén pilaantumisen vaaraa aiheuttavaan toi-
mintaan kaytetylta alueelta johdettavaa vettd, josta voi aiheutua ympéristdén pilaantumis-
ta”. [2] Jateveden koostumuksesta yleensé alle prosentti on jotain muuta ainetta kuin
vettd. Tasta huolimatta puhdistamaton jatevesi aiheuttaa huomattavia muutoksia ekosys-
teemissa, johon se vapautetaan. [5, s. 28—30]

Jateveden siséltdmien kemiallisten yhdisteiden tarkkojen pitoisuuksien maérittdminen la-
boratorio-olosuhteissa on hankalaa, joten sitd ei yleensa tehda. Lisaksi tarkoista pitoi-
suuksista ei juurikaan ole hydtyd puhdistusprosessin suunnittelussa eika kontrolloinnis-
sa. Naiden syiden vuoksi jateveden laadun maarittelyyn kaytetdan parametreja, jotka ku-
vaavat veden fysikaalisia, kemiallisia ja biologisia ominaisuuksia. [5, s. 28-30, 77] Naiden
parametrien avulla arvioidaan jateveden ominaisuuksia ja saastuttavuutta. Téassa luvussa
esitelldén naistd parametreista tarkeimpid. Parametreista koostuvia aikasarjoja analysoi-
daan tarkemmin luvussa 7.

2.1 Jateveden vaikutus vesistoihin

Puhdistamaton jatevesi vaikuttaa vesistéihin monella eri tavalla. Néisté tarkeimpia ovat
orgaanisen aineksen ja patogeenien eli taudinaiheuttajien aiheuttama saastuminen seka
ravinteiden aiheuttama rehevdityminen. [5, s. 77]

Orgaanisen aineksen vapauttaminen vesisté6n lisda liuenneen hapen kulutusta, kun ve-
dessa elavat bakteerit ja pienelidt stabiloivat eli hajottavat sitd. Hapenkulutuksen nousun
seurauksena vesiekosysteemin tila muuttuu huomattavasti. Tatd uuden tasapainon muo-
dostumista jateveden vesistddn vapautuksen seurauksena kutsutaan itsepuhdistukseksi.
ltsepuhdistuksen ymmartaminen on tarkeaa, jotta vesistéjen mukautumiskykyé voidaan
hybtykayttaa ja jotta tiedetdan, kuinka suureen jatevesikuormaan vesistd pystyy mukau-
tumaan. [5, s. 77-79]



Jateveden laskeminen vesistdon on hairiétekija, johon vesiston ekosysteemi vastaa muu-
toksilla. Kun jatevetta lasketaan esimerkiksi jokeen, vesistdon muodostuu itsepuhdistus-
prosessin seurauksena nelja toisistaan eroteltavissa olevaa paaaluetta: pilaantumisalue,
aktiivisen matanemisen alue, palautumisalue ja puhtaan veden alue (engl. degradation
zone, active decomposition zone, recovery zone, clean water zone). Pilaantumisalue si-
jaitsee joen alajuoksulla heti jateveden laskupisteen jalkeen. Pilaantumisalueen vesi on
sameaa ja orgaanisen aineksen pitoisuus on suuri. Pohjalietteen anaerobisten olosuhtei-
den seurauksena muodostuu pahanhajuista vetysulfidia. Vain sopeutuvimmat ja vastus-
tuskykyisimmat lajit selviavat, kun taas esimerkiksi ayridiset ja kalat kaikkoavat. [5, s. 79—
80]

Pilaantumisalueen jalkeiselld aktiivisen matdnemisen alueella vedenlaatu on huonoim-
millaan. Liuenneen hapen méaaran véhetessa anaerobiset elamanmuodot ovat hallitse-
via. Vesi varjaytyy voimakkaasti, pohjalla on tummia lietepaakkuja ja anaerobisten reak-
tioiden seurauksena syntyy vetysulfidia, merkaptaania ja muita pahanhajuisia kaasuja.
Aktiivisen matdnemisen alueen jalkeen joesta voidaan erottaa palautumisalue, jolla or-
gaaninen aines on suurimmaksi osaksi stabiloitu. Palautumisalueen vesi on selkedmpaa
verrattuna edeltaviin alueisiin eikd hajuhaittoja ole. Vedessa elavien lajien maara alkaa
taas kasvaa. [5, s. 81-82]

Viimeisena voidaan erottaa puhtaan veden alue, jossa elinymparisté muistuttaa liuenneen
hapen, orgaanisen aineksen ja bakteerikannan suhteen joen ekosysteemia jateveden las-
kupisteesta nédhden ylavirtaan. Veden ravinnepitoisuus on kuitenkin aiempaa suurempi,
mika johtuu palautumisalueella tapahtuneesta nitraattien ja fosfaattien muodostumises-
ta. [5, s. 82]

Jateveden sisaltamat patogeenit voivat jateveden vesistddn laskemisen seurauksena levi-
ta muihin organismeihin ja esimerkiksi juomaveteen, minka vuoksi patogeenien tarkkailu
ja poisto jatevedesta on tarkeaa. Taudinaiheuttajia esiintyy erityisesti kotitalouksien jate-
vesissa. [5, s. 123] Jatevesien taudinaiheuttajat ovat tyypillisesti bakteereja, alkuelaimia,
suolistomatoja ja viruksia. [6, s. 151]

Patogeenien ja orgaanisen aineksen liséksi vesistdjen saastumista aiheuttaa rehevditymi-
nen. Rehevdityminen tarkoittaa vedessa elavien kasvien lilkakasvua niin, etta ne haittaa-
vat vesiston kayttéa. Rehevdityminen johtuu liian suuresta ravinteiden eli typen ja fosforin
maarasta vedessa. Niité kulkeutuu veteen seka jateveden ettd maanviljelyssa kaytettyjen
lannoitteiden ja sadeveden mukana. Vesistdn rehevoitymisesta seuraa useita ongelmia
anaerobisista olosuhteista ja kalojen kuolemista vedenlaadun heikkenemiseen. Jos rehe-
voitymisen annetaan jatkua, koko vesist6 katoaa, silla se tayttyy kasveista ja orgaanisesta
materiaalista. Rehevditymisen valttamiseksi ravinteiden poisto jatevedesta on tarkeaa. [5,
s. 131-148]



2.2 Biologinen hapenkulutus, BOD

Biologinen hapenkulutus (biochemical oxygen demand, BOD) on parametri, jolla voidaan
mitata jateveden sisaltdman orgaanisen aineksen saastutuspotentiaalia. BOD mittaa ha-
pen maaraa, joka kuluu, kun jateveden sisaltdma hiilipohjainen orgaaninen aines sta-
bilisoituu aerobisissa olosuhteissa biokemiallisten prosessien seurauksena. BOD:n yk-
sikkdna on yleensa milligramma litraa kohden (mg/L). Esimerkiksi 300 mg/L:n BOD-arvo
tarkoittaa, etta yksi litra jatevetta vaatii 300 mg:n happim&aran hiilipohjaisen orgaanisen
aineksen tasapainottamiseen. BOD korreloi jateveden sisaltdman orgaanisen aineksen
maaran kanssa, joten sitd voidaan kayttda epasuorana saastuttavuuspotentiaalin mittari-
na. [5, s. 36—38]

Yksinkertaistettuna BOD:n laboratoriomaaritys jatevesinaytteesta tapahtuu seuraavasti:
ensin naytteestd mitataan siihen liuenneen hapen maara (engl. dissolved oxygen, DO).
Taman jalkeen nayte suljetaan standardissa maariteltyyn astiaan, odotetaan maaratty
aika, esimerkiksi viisi vuorokautta, ja mitataan happipitoisuus uudelleen. Mitattujen hap-
pipitoisuuksien erotuksesta saadaan laskettua BODs, eli biologinen hapenkulutus viiden
vuorokauden aikana. Yleisesti merkinnallad BOD, tarkoitetaan mittausta, jossa happipitoi-
suusmittausten valilla on kulunut n vuorokautta. [5, s. 37]

Ensimmaiset maininnat standardisoidun BOD-testin kaytdsta jateveden hapenkulutuksen
maarittdmiseen 16ytyvat 1900-luvun alusta, Ison-Britannian jateveden késittelya tarkastel-
leen komission raporteista. [7, s. 93—99; 8] Kahdeksannessa raportissaan vuonna 1912
komissio suositteli testid, jossa DO-mittausten valilla olisi viisi vuorokautta. Mittauksen ai-
kana vesinaytteen lampétila pidettéisiin 18,3 °C:ssa (65 °F). [7, s. 93—99] Kyseinen lamp6-
tila valittiin, koska sen katsottiin olevan jokien yleista I1ampétilaa suurempi [7, s. 94]. Viiden
vuorokauden mittausvali taas valittiin virnemahdollisuuksien minimoimiseksi [7, s. 78].
Nykyaédn BOD:n mittausmenetelmé& on standardisoitu muun muassa ISO-standardeissa
5815-1:2019 ja 5815:1989. Naissa standardeissa mittausvaliksi suositellaan viitta tai seit-
semaa vuorokautta ja [Ampédtilaksi 20 °C:ta. [9; 10] Suomessa BOD:n maaritykseen kay-
tetdén seitseméan vuorokauden mittausvélid, kun taas pohjoismaiden ulkopuolella viiden
vuorokauden versio on yleisempi [11, s. 87].

Kun BOD-mittaus tehdaan viidentena paivana, hapenkulutusprosessi on edelleen kayn-
nissa. [5, s. 38—39] Yleisesti BOD:n kehitysta vesindytteessa ajan funktiona voidaan mal-
lintaa lailla

BOD(t) = BOD, (1 . e—f“), 2.1)



missd K on hapenkulutusreaktioon liittyva aikavakio (yksikdissa [1/d]), ¢ on kulunut aika
vuorokausissa ja BOD, niin sanottu lopullinen BOD (engl. ultimate BOD). [12, s. 74-75]
T&ama kehitys on visualisoitu kuvassa 2.1. Kuten kuvasta havaitaan, voi viiden vuorokau-
den BOD olla huomattavasti lopullista BOD:ta matalampi. Kuvasta ndhdaan myds, etta
lopullisen hapenkulutuksen saavuttaminen voi vieda useita viikkoja, mika johtuu hapen-
kulutusprosessin hidastumisesta.
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Kuva 2.1. BOD:n kehitys ajan funktiona, kun BOD, = 600 mg/L ja K = 0,23/d. Kuvaan on
merkitty BOD,,:n lisédksi viiden vuorokauden biologinen hapenkulutus BODs ~ 410 mg/L.

Koska BOD:n mééritys standardimenetelmilla vaatii usean vuorokauden odotuksen, se
ei sellaisenaan sovellu jatevedenpuhdistusprosessin ohjaamiseen. Standardisoidun tes-
tin tuloksissa on myds merkittdvad varianssia ja sen suoritus vaatii tarkoitukseen varatut
tilat. [8] Testin ongelmien vuoksi BOD:n méaaritykseen on kehitetty vaihtoehtoisia mene-
telmid. Standardisoitua menetelmaa on muokattu kayttdmaéan optista anturia [8], ja uusia
menetelmiad on kehitetty pohjautuen biosensoreihin [8; 13], mikrobipolttokennoihin [8; 14]
ja bioreaktoreihin [8; 15].

Kotitalouksien jatevesissa BOD-pitoisuus on yleensa joitakin satoja milligrammoja litraa
kohden. Teollisuuden jatevesissa BOD-pitoisuus vaihtelee huomattavasti alan mukaan.
Esimerkiksi sellu- ja paperintuotannon jatevesien BOD-pitoisuus voi vaihdella joistakin
sadoista milligrammoista tuhansiin milligrammoihin litraa kohden. [5, s. 71]



2.3 Kemiallinen hapenkulutus, COD

Kemiallinen hapenkulutus (engl. chemical oxygen demand, COD) on toinen parametri,
jonka avulla jateveden hapenkulutusta voidaan arvioida. COD-testin mittaustulos perus-
tuu jateveden kaikkeen hapetettavaan ainekseen eikd pelkdstdan biomassaan, minka
vuoksi COD-testi ei ole yhta spesifinen kuin BOD-testi. Standardin mukaisen COD-testin
suoritus vaatii kuitenkin vain muutamia tunteja, mika on huomattavasti lyhyempi aika ver-
rattuna BOD-testiin. Sita voidaan siis kayttaa ja usein kaytetaankin jatevedenpuhdistus-
prosessin ohjaukseen. [5, s. 40]

Historiallisesti COD- ja BOD-maarityksen ensiaskelina pidetaan Forchamerin vuonna 1849
ja Wyattin vuonna 1893 [16] tekemia kokeita. [12, s. 3; 17; 18] Nykyisin COD-testi on
BOD-testia vastaavasti standardisoitu. TAma testi kayttaa kuitenkin haitallisia aineita, ku-
ten permanganaattia ja dikromaattia, joista syntyva jate on haitallista, joten testille on yri-
tetty kehittda useita vaihtoehtoisia menetelmia [17; 19; 20; 21].COD:n korvaamista muilla
parametreilla tai sen ennustamista muiden parametrien perusteella on myés esitetty. Yksi
esimerkki tallaisesta parametrista on orgaanisen hiilen kokonaismaara (engl. total orga-
nic carbon, TOC). [22; 23] TOC méaéaritetddn suoraan niin, ettd kaikki naytteessé oleva
orgaaninen hiili muunnetaan kemiallisilla reaktioilla hiilidioksidiksi [5, s. 31].

2.4 Ravinteet

Jatevesi sisaltda usein monia ravinteita, kuten typpea ja fosforia. Jateveden typpi esiintyy
monissa eri muodoissa, kuten molekyylisend (N,), orgaanisena, ammoniakkina (NHs),
nitriittind (NO, ™) ja nitraattina (NO3;™). Typen orgaanisia muotoja ovat esimerkiksi pro-
teiinit, aminohapot ja urea. Orgaanisen typen ja ammoniakin kokonaismaéaraa kutsutaan
Kjeldahl-kokonaistypeksi (engl. total Kjeldahl nitrogen, TKN), viitaten menetelmaan [24],
jolla typpimaaré maéritetdan. Fosfori esiintyy jatevesissa orgaanisina ja epdorgaanisina
fosfaatteina. [5, s. 42, 45]

Typpi on térked ravinne niin saastumisen kuin myds jateveden puhdistuksen kannalta.
Koska typpi on vesikasvien oleellinen ravinne, johtaa typpipitoisen jateveden vesistodn
laskeminen rehevditymiseen. Veden korkea typpipitoisuus aiheuttaa myds epasuorasti
liuenneen hapen kulutusta typpea hapettavan nitrifikaatioprosessin takia. Nitrifikaatiopro-
sessissa pieneliét hapettavat ammoniakkia nitriitiksi, joka hapettuu edelleen nitraatiksi.
Lisdantyneen hapenkulutuksen liséksi kalojen kuolemia aiheuttaa ammoniakki, joka on
niille myrkyllista. [5, s. 42, 86]

Typpea tarvitaan myods jatevedenpuhdistuksessa, silla se toimii puhdistusprosessin pie-
nelididen ravinteena. Edelld mainittua nitrifikaatioprosessia hyddynnetdan jatevedenpuh-
distuksessa typen poistoon. Jatevedenpuhdistukseen kuuluu myds denitrifikaatioproses-
si, jossa nitrifikaatiossa tuotettu nitraatti pelkistyy typpikaasuksi ja poistuu jatevedesta. [5,



s. 42, 45] Mikali puhdistuslaitokseen tulevassa jatevedessa ei ole riittavasti typped, sita li-
satdan puhdistusprosessin yhteydess3, jolloin tasapainon sailyttaminen on tarkeaa. Liian
vahainen ravinnemaara pienentaa prosessin tehokkuutta ja liian suuri maéra kuormittaa
vesistda, johon puhdistettu vesi vapautetaan. [11, s. 104]

My®és fosforiyhdisteet toimivat kasvien ravinteena. Jateveden sisaltaméat fosfaatit ovat paa-
osin peraisin pesuaineista, lannoitteista ja teollisuudesta. [5, s. 45-47; 25, s. 256] Fosforia
voidaan jaotella sen mukaan, onko se sitoutuneena kiintoaineeseen vai liuennut veteen.
Veteen liuennut fosfori koostuu paaosin epaorgaanisista fosfaateista, kun taas kiintoai-
neeseen sitoutuneet fosfaatit ovat orgaanisia. [5, s. 46] Fosfori on typpeéd vastaavasti
tarked jatevedenpuhdistuksessa kaytettava ravintoaine, joten sitékin lisdtdan puhdistus-
prosessiin tarvittaessa [11, s. 104].

2.5 Kiintoaine

Jateveden siséltamaa kiintoainetta voidaan luokitella aineksen hiukkasten koon, kemial-
listen ominaisuuksien ja laskeutuvuuden perusteella. Koon suhteen kiintoainetta luoki-
tellaan suodattimien avulla. Suotimen lapaissytta kiintoainetta kutsutaan liuenneeksi ja
suotimeen jaanytta suspendoituneeksi kiintoaineeksi (engl. suspended solids, SS). Poh-
joismaissa eri kiintoainetyyppien erottamiseen kaytetaan tyypillisesti 1,6 um suodinta [11,
s. 88].

Kemiallisesti kiintoainetta voidaan jaotella sen korkean lampétilan hapettuvuuden perus-
teella. Korkeassa lampdtilassa kiintoaineen orgaaninen osuus hapettuu eli palaa, jolloin
epaorgaaninen reagoimaton kiintoaine jaa jaljelle. Kiintoaineen palanutta osaa kutsutaan
hehkutushavibéksi (engl. volatile solids) ja jaljelle jaanytta osuutta hehkutusjadnndkseksi
(engl. fixed solids). [5, s. 33—34]

Kiintoaineen laskeutuvuus maaritetdan niin kutsutun Imhoffin kartion avulla. Imhoffin kar-
tio on kartiomainen astia, jossa jateveden annetaan laskeutua maaratty aika, esimerkiksi
tunti. Tdman ajan jalkeen tarkastetaan kartion pohjalle laskeutuneen kiintoaineen tila-
vuus. Laskeutuvien aineiden maaréa mitataan yksikéssa mL/L. [5, s. 34]

2.6 Adsorboituvat orgaaniset halogeenit, AOX

Adsorboituvat orgaaniset halogeenit ovat orgaanisia yhdisteita, jotka sisaltavat halogee-
niryhman alkuaineita eli klooria (Cl), bromia (Br) tai jodia (I). Niiden kokonaispitoisuutta
jatevedessa mitataan AOX-arvolla yksikéssa mikrogrammaa litraa kohden (ug/L). [26; 27]
AOX:ll& mitattavia klooriyhdisteité esiintyy etenkin sellu- ja paperitehtaiden jatevesissa,
joista on erotettu satoja erilaisia klooriyhdisteita. [28]



Jateveden siséltdamat AOX-yhdisteet voidaan jakaa niiden molekyylimassan mukaan kah-
teen luokkaan, matalan ja korkean molekyylimassan yhdisteisiin (engl. high molecular
weight, HMW ja low molecular weight, LMW). HMW-luokkaan kuuluvat yhdisteet, joiden
molekyylimassa ylittda 1000 Da (1000 g/mol) ja LMW-luokkaan yhdisteet, joiden molekyy-
limassa alittaa tdaman rajan. HMW-luokan yhdisteet eivat juurikaan vaikuta biologisiin toi-
mintoihin, mutta LMW-luokkaan kuuluvat yhdisteet ovat haitallisia, silla ne hylkivat vetta ja
lapaisevat solukalvot helposti. AOX-yhdisteet kerddntyvat rasvakudokseen ja yhdisteiden
myrkyllisyys voi johtaa esimerkiksi perimamuutoksiin ja elinvaurioihin. [28]

2.7 Muut fysikaaliset ja kemialliset ominaisuudet

Jatevettad luokitellaan myds muiden fysikaalisten ja kemiallisten ominaisuuksien avulla.
Esimerkkeja fysikaalisista ominaisuuksista ovat lampétila, vari, haju ja sameus. Kemialli-
sia ominaisuuksia ovat pH, eméaksisyys seka 6ljyjen ja rasvojen maara. [5, s. 30-32]

Jateveden sameutta mitataan usealla erilaisella standardoidulla menetelmalla, jotka pe-
rustuvat kahteen fysikaaliseen ilmié6n, absorptioon ja sirontaan. Absorptioon perustuvia
mittauksia selittdvat Beerin ja Lambertin teoriat, kun taas sirontaan perustuvien mene-
telmien teoreettinen tausta 16ytyy Mie-teoriasta. Euroopassa kaytetty standardi maaritte-
lee kaksi menetelmaa, joista toinen perustuu absorptioon ja toinen sirontaan. Sirontaan
perustuvalla menetelmalld maaritetty sameus ilmaistaan FNU-yksikoisséa (engl. formazin
nephelometric unit) ja absorptiolla maaritetty FAU-yksikdissa (engl. formazin attenuation
unit). Sirontamenetelmaa kaytetdédn selkeimpien néytteiden sameuden mittaukseen, kun
taas absorptiomittaus soveltuu paremmin sameampien naytteiden tarkasteluun. [29]

2.8 Paperiteollisuuden jateveden ominaisuudet

Paperinvalmistus vaatii suuria maaria vettd. Nykyaikaisissa paperikoneissa vetta kuluu
joitakin kymmenia kuutiometreja tuotettua paperitonnia kohden, mutta historiallisesti ku-
lutus on ollut jopa satojen kuutiometrien luokkaa tuotettua paperitonnia kohden. [3, s. 12]
Suuresta vedenkulutuksesta johtuen paperinvalmistuksen yhteydessa syntyy paljon jate-
vettd, joka sisaltda useita erilaisia orgaanisia yhdisteita ja kiintoainetta [30; 31].

Paperiteollisuuden jatevesille tyypillistd on korkea BOD- ja COD-kuormitus [30; 31]. Jate-
vesissa on paljon suspendoitunutta kiintoainetta ja adsorboituvia orgaanisia halogeeneja
(AOX). BOD- ja COD-kuormitus ovat l&htdisin paperinvalmistusprosessin eri vaiheista,
kun taas AOX-kuormitusta aiheutuu lahinna sellun valkaisusta ja siind kaytetyista kloo-
riyhdisteista [31].
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Valittujen parametrien tyypillisia arvoja sellu- ja paperiteollisuuden jatevesissa on esitetty
taulukossa 2.1. Kuten taulukosta havaitaan, erityisesti COD-pitoisuus vaihtelee runsaasti,
mika johtuu eroista prosesseissa ja raakapuussa [30]. Jatevesista mitataan tyypillisesti
BOD, COD, suspendoituneen kiintoaineen maara, typpi- ja fosforipitoisuus, AOX, véri ja
myrkyllisyys.

Taulukko 2.1. Tyypillisid arvoja valituille sellu- ja paperiteollisuuden jateveden paramet-
reille. Pitoisuudet on esitetty arvoina ennen puhdistusta. BOD = Biologinen hapenkulu-
tus, COD = kemiallinen hapenkulutus, AOX = Adsorboituvat orgaaniset halogeenit, TSS
= Suspendoitunut kiintoaine, N = Typpi, P = Fosfori.

Parametri Pitoisuus (mg/L) Léahteet

BOD 300-10000 [5, s. 71]
coD 500—115 000 [30]
AOX 10-22 [32]
SS 0-6095 [33]
N 3,7-9,0 [34]
P 0,4-1,7 [34]

Paperiteollisuuden jatevedet puhdistetaan tyypillisesti aktiivilietelaitoksessa, jota esitel-
I1aan tarkemmin luvussa 4. Kuten taulukosta 2.1 havaitaan, paperiteollisuuden jatevesissa
ravinteiden eli typen ja fosforin pitoisuudet ovat tyypillisesti matalia, mink& vuoksi puhdis-
tettavaan jateveteen lisédtdan ravinteita puhdistusprosessin aikana. Tyypillisia ravinnelah-
teité ovat urea ja fosforihappo. [35]
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3. JATEVEDENPUHDISTUSMENETELMIA

Jatevedenpuhdistusmenetelmat voidaan karkeasti jakaa fysikaalisiin, kemiallisiin ja bio-
logisiin prosesseihin. Fysikaalisissa prosesseissa, kuten seulonnassa, suodatuksessa ja
flotaatiossa, puhdistus perustuu jateveden ja sen sisaltdmien aineiden fysikaalisiin omi-
naisuuksiin. Kemiallisissa prosesseissa jateveteen lisdtaan kemikaaleja ja vedessé ta-
pahtuu kemiallisia reaktioita, joihin puhdistusprosessi perustuu. Adsorptio ja saostus ovat
esimerkkeja tallaisista prosesseista. Biologisissa prosesseissa, kuten ilmastuksessa, nit-
rifikaatiossa ja denitrifikaatiossa, puhdistava vaikutus saavutetaan biologisella toiminnal-
la. [5, s. 165—166] Tassa luvussa esitelldan erilaisia jatevedenpuhdistusmenetelmia ja
niiden kayttdkohteita.

3.1 Seulonta

Seulonta on fysikaalinen puhdistusmenetelméa. Se on tehokas ja halpa tapa poistaa ja-
teveden suurimmat kiintoaineen palaset. Seulat koostuvat yleensd keskendan saman-
suuntaisista palkeista, joilla on tietty valimatka toisiinsa. Kun puhdistettava jatevesi kul-
kee seulan I&pi, seulaan jaa jatevedesta kiintoaine, jonka raekoko on palkkien valistysta
suurempi. [36, s. 72; 37, s. 178] Jatevedenpuhdistuksessa kaytettavien seulojen palkkien
valimatka on tyypillisesti 10—25 mm valilla [38, s. 174]. Kotitalouksien jatevesien puhdis-
tuksen liséksi seulontaa kaytetaan teollisuudessa, esimerkiksi sellu- ja paperitehtaiden,
séilyketehtaiden ja siipikarjan lihaa kasittelevien tehtaiden jatevedenpuhdistamoissa. [36,
s. 72]

Yksinkertaisten palkkirakenteiden lisaksi seulontaa voidaan tehda myés pydrivaan rum-
puun ja tarindan perustuvilla laitteilla. Palkkirakenteisiin ndhden naiden laitteiden etu on,
ettd ne puhdistuvat itsestdan. Pyorivan rummun sisélla on nostolapoja, jotka siirtavat kiin-
toaineen rummun sisélld olevaan rei’itettyyn suppiloon, josta kiintoaine siirretdén eteen-
pain spiraalikuljettimella. Samalla kiintoaine puristuu ja siité vapautuu vetta, joka kulkeu-
tuu suppilon rei’ista takaisin rumpuun ja puhdistusprosessissa eteenpain. [36, s. 72—73]
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3.2 Suodatus

Suodatus on fysikaalinen puhdistusmenetelma, jossa jatevedesta poistetaan seulontaan
verrattuna hienojakoisempaa kiintoainetta. Suodatuksessa jatevesi viedaan suotimen la-
pi, jolloin suodatettava aines jaa suotimeen. Suotimeen jadvaa materiaalia kutsutaan kon-
sentraatiksi (engl. concentrate) ja suotimen lapaisevéaa ainetta permeaatiksi (engl. per-
meate). Suodatus on melko yksinkertainen menetelma ja se soveltuu monien erilaisten
epapuhtauksien poistoon. Suodattimet vaativat kuitenkin paljon huoltoa ja ne tukkeutuvat
helposti, joten suodatus on verrattain kallis menetelma. [11, s. 94; 39]

Erilaisia suodatusmenetelmid ovat esimerkiksi kalvo- ja hiekkasuodatus. [11, s. 94]. Kal-
vosuotimet voidaan jakaa kalvon reikdkoon mukaan neljaan luokkaan, jotka ovat mikro-
suodatus (MF), ultrasuodatus (UF), nanosuodatus (NF) ja kdanteisosmoosi (RO) [40].
Suotimiin liittyy myds niin sanottu molekyylimassan raja-arvo (engl. molecular weight cut-
off, MWCO), joka kertoo pienimman molekyylimassan, joka jaa suotimeen. Erilaisten kal-
vosuodatintyyppien ominaisuuksia on esitelty taulukossa 3.1.

Taulukko 3.1. Kalvosuodatustapojen nimet, suodinten tyypilliset reikdkoot ja molekyyli-
massan raja-arvot (MWCO). [41, s. 242] Kalvosuodin ei pdésta lavitseen raja-arvoa pai-
navampia hiukkasia.

Suodatustapa Lyhenne Englanniksi Reikédkoko MWCO (g/mol)
Mikrosuodatus MF Microfiltration 0,1 um > 500000
Ultrasuodatus UF Ultrafiltration 0,01 um  2000-500000
Nanosuodatus NF Nanofiltration 1nm 500-2000
Kaanteisosmoosi RO Reverse osmosis <0,5nm <100

Mikro- ja ultrasuodatusta voidaan kayttaa hiukkasten, bakteerien, emulsioiden, kolloidien
ja suspendoituneiden aineiden erotteluun [11, s. 94; 40]. Sellu- ja paperiteollisuuden jate-
vedenpuhdistuksessa kaytetaan tyypillisesti ultrasuotimia, joiden molekyylimassan raja-
arvo on noin 6000-8000 g/mol. Jatevesi viedaan suodinten 1&pi 0,1-1 MPa paineella. [11,
s. 95] Nanosuodatusta ja kdanteisosmoosia kaytetdan liuenneen orgaanisen aineksen ja
erilaisten ionien poistoon [40].

Hiekkasuodatuksessa puhdistettava jatevesi johdetaan hiekkakerroksen lapi. Hiekkaker-
roksen paksuus on yleensa 0,5-1m ja hiekan raekoko 0,8—2 mm. Hiekkasuodatuksen
avulla vedestd saadaan poistettua suuri osa kiintoaineesta ja samalla kiintoaineeseen
sitoutunutta BOD:t4, COD:ta ja ravinteita. Hiekkasuodatinta ei yleensd voi kayttaa jat-
kuvatoimisesti, silla sitd taytyy pesta saannoéllisesti suotimeen keraantyvan kiintoaineen
poistamiseksi. Kiintoaineen keraantymisen vuoksi suodin ei kesta jatevesia, joiden kiin-
toainepitoisuus on suuri. Kerdé@ntyneen kiintoaineen poistamisen liséksi hiekkasuodatinta
taytyy huoltaa liejun muodostumisen estamiseksi. [11, s. 96]
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3.3 Sedimentaatio

Sedimentaatio on yksinkertainen fysikaalinen menetelma jateveden sisaltaman kiintoai-
neen poistoon. Sedimentaatio toteutetaan tyypillisesti selkeyttimessa eli pybéreédssa tai
suorakaiteen muotoisessa selkeytysaltaassa, jonka pohjalle kiintoaine laskeutuu. Yksin-
kertaisimmillaan sedimentaatio perustuu painovoimaan. Koska kiintoainehiukkaset ovat
tihedmpia kuin vesi, ne vajoavat selkeytysaltaan pohjalle. Tall6in selkeytysaltaan pohjalle
muodostuu lietettd, joka voidaan kerata jatkokasittelya varten. [5, s. 179; 11, s. 90]

Sedimentaatioprosessit voidaan jakaa neljaéan luokkaan: vapaaseen eli yksittaisten kiin-
toainehiukkasten sedimentaatioon, flokkulaatioon, hidastettuun sedimentaatioon ja puris-
tussedimentaatioon. [11, s. 90] Vapaa eli Stokesin sedimentaatio vastaa edella mainittua
painovoimaan perustuvaa kiintoaineen laskeutumista selkeytysaltaan pohjalle. Siina va-
joavia hiukkasia voidaan approksimoida pallomaisina, jolloin niiden vajoamisnopeutta v,
voidaan arvioida Stokesin lain

_ 2P Pt

Vs 9 (3.1)

avulla. Kaavassa (3.1) p,, on hiukkasmateriaalin tiheys, p; nesteen tiheys, ;1 nesteen dy-
naaminen viskositeetti, R approksimoidun hiukkaspallon sade ja g putoamiskiihtyvyys. [31]

Flokkulaatiossa sedimentaatioaltaassa vajoavat hiukkaset térmailevat toisiinsa ja muo-
dostavat useasta hiukkasesta koostuvia suurempia hiukkasia eli flokkeja. Flokkien muo-
dostuessa niiden massa kasvaa, jolloin niiden vajoamisnopeus suurenee. Massan suure-
nemisen ansiosta flokkulaatio poistaa kiintoainetta tehokkaammin verrattuna vapaaseen
sedimentaatioon. Flokkien nopeuden vaihtelun takia flokkulaation mallintaminen on va-
paata sedimentaatiota monimutkaisempaa. [37, s. 137]

Kun jateveden kiintoainepitoisuus on suuri, muodostuu sedimentaatioaltaaseen yhtenai-
nen Kiintoainekerros, jolla on selkeasti havaittava rajapinta puhtaamman veden kanssa.
Tata kutsutaan hidastetuksi sedimentaatioksi (engl. hindered sedimentation). Kun rajapin-
ta vajoaa alaspain, sen ylapuolella oleva vesi puhdistuu. Rajapinnan vajotessa sedimen-
taatioaltaan pohjalle muodostuu tihed lietekerros, jonka paksuus kasvaa veden puhdis-
tuessa. Tata kutsutaan myos lietteen tiivistymiseksi tai puristussedimentaatioksi. Pohjal-
le muodostuvaa lietettd poistetaan jatkuvasti selkeytysaltaista, jottei liete tayttaisi allasta
kokonaan. [42, s. 140—141]
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3.4 Flotaatio

Flotaatio on fysikaalinen puhdistusmenetelma, jossa kiintoainehiukkaset nostetaan ilma-
kuplien avulla flotaatioaltaan pinnalle pohjalle vajoamisen sijasta. Pinnalle nousseet hiuk-
kaset kerataan talteen lietteen jatkokasittelya varten. Flotaatiossa kaytettavat kuplat tuo-
tetaan tyypillisesti ilman avulla, jolloin kyseessa on paineflotaatio (engl. dissolved air flo-
tation, DAF). [11, s. 93]

Paineflotaatiossa puhtaaseen veteen pumpataan ensin ilmaa 3,5—7 bar paineessa, jolloin
se liukenee veteen. Liuotuksen jélkeen vesi johdetaan kapeiden suuttimien Iapi puhdis-
tettavaan jateveteen, jolloin iimapitoisen veden paine laskee nopeasti ja veteen muodos-
tuu ilmakuplia. limakuplat nousevat kohti pintaa ja tarttuvat samalla kiinni vedessa ole-
viin kiintoainehiukkasiin, jotka nousevat kuplien mukana pintaan. Koska vedessa olevien
hiukkasten massa vaihtelee, osa niistd nousee kuplien mukana pintaan ja osa laskeutuu
pohjalle. Myés pohjalle laskeutuvat hiukkaset kerataan lietteen jatkokasittelya varten. [11,
s. 93]

3.5 Kemiallinen saostus

Saostus on kemiallinen menetelmé, jolla voidaan poistaa veteen liuenneita aineita. Saos-
tuksessa veteen lisatdan reagenssia eli kemikaalia, joka reagoi erotettavan aineksen
kanssa muodostaen saostuman eli huonosti liukenevan kiintoainesakan.

Saostusta kaytetdan jatevedenpuhdistuksessa erityisesti fosforinpoistoon. Fosforinpois-
tossa saostuskemikaalina kaytetaan tyypillisesti rauta(ll)sulfaattia (FeSO,). Veteen lisat-
tyna rauta(ll)sulfaatti liukenee ja rautaioni reagoi liuenneen fosforin kanssa, jolloin syntyy
pohjalle vajoavaa heikosti liukenevaa fosfaattisakkaa reaktioyhtalén

3 F€2+ + 2 PO43_ — Feg(PO4)Q \L (32)

mukaisesti. Rauta(ll)sulfaatin lisaksi fosforin saostukseen kaytetdan esimerkiksi alumii-
nia, muita raudan suoloja, magnesiumia ja kalsiumia. Erityisesti raudan on kuitenkin ha-
vaittu olevan kustannustehokas aine fosforin saostukseen. [11, s. 97; 43]

Fosforin saostus ei vaadi erillista allasta, vaan se voidaan toteuttaa muun puhdistuspro-
sessin yhteydessa. Esimerkiksi Toivakainen et al. havaitsivat, etta rautasuolan lisdaminen
sulfaattisellutehtaan jatevedenpuhdistamon veteen paransi fosforin poistoastetta 58 %:sta
81 %:iin vaikuttamatta muihin puhdistamon suorituskykyparametreihin. [44] Sakan muo-
dostuminen kuitenkin kasvattaa puhdistusprosessissa syntyvan lietteen maaraa, minka
seurauksena puhdistuskulut kasvavat [39].
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Saostuksen lisaksi fosforia voidaan poistaa jatevedesta biologisilla menetelmilla, kuten
tehostetulla biologisella fosforinpoistolla (engl. enhanced biological phosphorus removal,
EBPR). EBPR-prosessissa hyddynnetaan pienelidita, jotka pystyvat aerobisissa olosuh-
teissa kuluttamaan enemman fosforia kuin kasvuun tarvitaan. Pienelidihin kertynyt fosfori
paatyy lietteeksi solunsisaisind polyfosfaatteina. [43]

3.6 Adsorptio

Adsorptio on prosessi, jossa kaasun, nesteen tai liuenneen kiintoaineen rakennehiukka-
set tarttuvat kiintedan pintaan. Adsorptio seuraa pintaenergian minimoitumisesta ja se voi
olla seurausta seka fysikaalisista ettd kemiallisista vuorovaikutuksista. Ainetta, johon hiuk-
kaset kiinnittyvat, kutsutaan adsorbentiksi. Adsorption on havaittu olevan yksinkertainen,
joustava ja myrkkyja hyvin sietava puhdistusmenetelma. [39] Sita kaytetaan esimerkiksi
fosforin poistoon [43].

Jatevedenpuhdistuksessa adsorbenttimateriaalina k@ytetaan tyypillisesti aktiivihiilta. Ak-
tiivihiilella on suuri adsorptiokapasiteetti sen huokoisuuden ja suuren pinta-alan vuoksi ja
sita pidetdan tehokkaimpana adsorbenttina jatevedenpuhdistukseen. Aktiivihiilen lisaksi
adsorbenttina voidaan kayttaa esimerkiksi piidioksidia, savea ja raudan oksideja. [39]

3.7 Nitrifikaatio ja denitrifikaatio

Nitrifikaatio ja denitrifikaatio ovat biologisia prosesseja. Nitrifikaatiossa ammoniakki ha-
pettuu nitriitiksi, joka hapettuu edelleen nitraatiksi. Ammoniakin muunnos nitriitiksi seuraa
reaktioyhtaldd

NH;3 4+ Oy — NOy™ +3HT 4 2¢” (3.3)

ja nitriitin muunnos nitraatiksi yhtaloa
NOy~ + H,O — NO3~ +2H" +2e™. (3.4)

Ammoniakin ja nitriitin hapettavat pieneliot, jotka saavat energiansa kemiallisten reak-
tioiden tuotteena. Téssa tapauksessa energianlahteena toimivat nitrifikaatioreaktiot. [45,
S. 6]

Jatevedenpuhdistamon typenpoistoprosessi koostuu nitrifikaation lisaksi denitrifikaatios-
ta. Denitrifikaatiossa aiemmin muodostunut nitraatti muutetaan takaisin typpikaasuksi.
Denitrifikaatio noudattaa reaktioyhtal6a

NOg_ — NOy™ > NO > No,O > No. (3.5)
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Denitrifikaatio on anaerobinen prosessi ja sen suorittavat bakteerit. [45, s. 87—-88] Anaero-
bisuusvaatimuksen vuoksi jatevedenpuhdistamoissa tarvitaan hapettomia kasittelyaltaita
denitrifikaation toteuttamiseksi [5, s. 207].

3.8 Lietteen jatkokasittely

Jatevedenpuhdistuksen sivutuotteena syntyy lahes jokaisessa puhdistusprosessin vai-
heessa lietettd, joka koostuu 1&hinna kiintoaineesta. Taman kiintoaineen kasittely on tar-
kea osa jatevedenpuhdistusprosessia. Lietteenkasittelyyn voi kuulua esimerkiksi lietteen
tiivistystd, stabilisaatiota ja vedenerotusta. Kasittelyn jalkeen liete loppusijoitetaan tai kay-
tetdan esimerkiksi energiantuotantoon. [5, s. 242, 252]

Lietteen tiivistyksen tarkoituksena on tiivistaa lietetta ja poistaa siité vetta. Tiivistyksesséa
voidaan kayttad sedimentaatioaltaita muistuttavia painovoimatiivistimia, jotka ovat yleen-
sd pyoreitd. Painovoimatiivistimien liséksi lietettd voidaan tiivistdd myods flotaation avulla.
Flotaatiotiivistys soveltuu erityisesti aktiivilietteen tiivistdmiseen. Tiivistyksessa lietteesta
erottunut vesi johdetaan takaisin jatevedenpuhdistamoon, ja tiivistetty liete siirtyy kasitte-
lyprosessin seuraavaan vaiheeseen. [5, s. 255]

Lietteen stabilisaation tarkoitus on vahentaa lietteen sisaltdmaa eloperaista ainesta. Sta-
bilisaatio voidaan toteuttaa biologisesti, kemiallisella hapetuksella tai lAmmdn avulla. Ylei-
sin stabilisaatiomenetelm& on madatys (engl. anaerobic digestation), jossa eloperdinen
aines hajoaa hapettomissa olosuhteissa. [5, s. 257-258]

Vedenerottelun tavoitteena on nimensa mukaisesti erottaa lietteesta lisda vetta. Vedene-
rottelu tehdaan yleensa madatyksen jalkeen. Erottelua voidaan tehda joko luonnollisilla
menetelmilld, kuten haihdutuksella, tai mekaanisilla, kuten sentrifugeilla, tyhjiésuotimil-
la ja suotonauhapuristimilla. [5, s. 258—259] Suotonauhapuristimessa lietetta puristetaan
kahden viiran valissa, jolloin sen sisaltdma vesi erottuu [5, s. 267-268].
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4. AKTIIVILIETELAITOS

Aktiivilieteprosessi on jatevedenpuhdistusmenetelma, jonka Ardern ja Lockett kehittivat
vuonna 1914 julkaistussa tutkimuksessaan. [46; 47; 48, s. 1] Aktiivilietelaitoksen toiminta
perustuu neljddn vaiheeseen: esikasittelyyn ja -selkeytykseen, ilmastukseen ja jalkisel-
keytykseen [5, s. 171]. Nama vaiheet on esitetty kaavamaisesti kuvassa 4.1.

Jatevesi Esi- Esi- I ; Jalki- | Vesistgon
kasittely selkeytys | A mastus selkeytys

Paluuliete

l

Lietteen jatkokasittely

Kuva 4.1. Aktiivilieteprosessin kaavakuva. Mukaillen Idhdetté [42, s. 6].

4.1 Esikasittely ja -selkeytys

Esikasittelyssa jatevesi johdetaan seulojen ja hiekanerottimien 1&pi karkeimman kiintoai-
neen poistamiseksi. Esikasittelyn paatavoite on suojata puhdistamon laitteita ja putkisto-
ja. Jos karkeaa kiintoainetta ei poisteta, putkistot voivat tukkeutua ja laitteet rikkoutua. [5,
s. 178]

Esikasittelyn jalkeen jatevesi johdetaan esiselkeytykseen, jossa siitéd poistetaan seulan
raekokoa hienompaa kiintoainetta. Hienompi kiintoaine sisaltaa paljon orgaanista aines-
ta, joten BOD-kuorman pienentdminen esiselkeytyksen avulla on edullista verrattuna kal-
liimpaan ilmastukseen. Esiselkeytys perustuu sedimentaatioon ja siind kaytettavat tankit
ovat usein pyoéreitd tai neliskulmaisia. Esiselkeyttimien pohjalle kerdantyvaa lietettd ke-
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ratddn jatkuvasti jatkokasittelyé varten. Aineet, joiden tiheys on veden tiheytta pienempi,
muodostavat kerroksen selkeyttimen pinnalle. Tama kerros voidaan myds poistaa ja kul-
jettaa jatkokasittelyyn. Esiselkeyttimiin voidaan lisata kemiallisia saostusaineita kiintoai-
neen poistamisen tehostamiseksi. [5, s. 179-180]

4.2 Illmastus

liImastuksen tavoitteena on poistaa jatevedesta mahdollisimman paljon liuennutta ja sus-
pendoitunutta orgaanista ainetta COD- ja BOD-kuorman vahentadmiseksi. llmastus pe-
rustuu luonnollisten hajotus- ja hapenkulutusprosessien kiihdyttdmiseen ja kontrolloin-
tiin. Suurin ero ilmastuksen, esikasittelyn ja -selkeytyksen vélilla on mekanismeissa, joilla
puhdistava vaikutus saavutetaan. limastus perustuu biologisiin ja kemiallisiin prosessei-
hin, kun taas esikasittelyssa ja -selkeytyksessa hyédynnetddn lahinna fysikaalisia mene-
telmia. [5, s. 181]

lImastuksessa vedessa elavat mikro-organismit, kuten bakteerit, alkueldimet ja sienet
kayttavat jateveden sisaltdmaa orgaanista ainetta ravintonaan. Naiden mikro-organismien
aineenvaihdunnan seurauksena syntyy hiilidioksidia, vetta ja uusia soluja. Mikrobien toi-
minnan ja bakteerikannan ylldpito vaatii useiden operaatioparametrien, kuten veden hap-
pipitoisuuden, lAmpdtilan ja pH:n sdatda ja tarkkailua. [5, s. 181]

Happi on huonosti veteen liukeneva kaasu, minka vuoksi ilmastusaltaan happipitoisuut-
ta nostetaan keinotekoisesti iimastimien avulla. llmastimet voidaan jakaa kahteen paa-
tyyppiin, diffuusioilmastukseen ja mekaaniseen ilmastukseen. Diffuusioilmastuksessa il-
mastusaltaan pohjassa olevat ilmastimet tuottavat veteen ilmakuplia, joista ilma liukenee
veteen. Mekaanisessa ilmastuksessa vettéa pirskotetaan ilmaan, jolloin ilmaa siirtyy ve-
teen. [37, s. 161—-162] Diffuusioilmastuksen ja mekaanisen ilmastuksen lisaksi joissakin
puhdistamoissa kaytetddn myds painovoimailmastusta, jossa veden potentiaalienergiaa
kaytetddn muodostamaan rajapintoja veden ja ilman vélille. Esimerkiksi ylivuotopadon
ylijuoksuveden vapaapudotuksessa ilman ja veden vélille muodostuu rajapinta ja ilmaa
siirtyy veteen. [37, s. 186—188]

4.3 Jalkiselkeytys

liImastuksen jalkeen puhdistettava vesi johdetaan jalkiselkeytykseen, jonne sen mukana
kulkee biomassasta koostuvaa kiintoainetta. Jalkiselkeytyksen tavoitteena on erottaa bio-
massa puhdistetusta vedestd sedimentaation avulla, jotta ilmastuksessa voitaisiin sailyt-
taa korkea biomassapitoisuus. Jalkiselkeyttimessa biomassa sedimentoituu flokkeina, jot-
ka muodostuvat, kun ilmastuksen pieneliét limautuvat toisiinsa. Jalkiselkeytinten rakenne
vastaa esiselkeyttimia, eli niissa kaytettavat altaat ovat yleensa pydreita tai nelikulmai-
sia. [42, s. 2]
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Osa erotetusta kiintoaineesta johdetaan paluulietteena takaisin ilmastukseen ja loput yli-
jadmalietteend lietteenkasittelyyn. Puhdistettu vesi johdetaan jalkiselkeyttimen pinnalta
mahdollisen tdydentavan puhdistuksen (engl. tertiary treatment) jalkeen vesistdon. [42,
s. 2] Taydentava puhdistus voi koostua esimerkiksi desinfioinnista tai flotaatiosta kiintoai-
neen poistamisen tehostamiseksi.
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5. LASKENNALLISET MENETELMAT

Tassé luvussa esitelldan tydsséa kaytetyt analyysimenetelmat. Ensin esitellaan aikasarjan
kasite ja menetelmid, joilla aikasarjoja voidaan analysoida. Taman jalkeen késitellaan
muita tydssé kaytettyja menetelmia.

5.1 Stokastiset prosessit ja aikasarjat

Stokastinen prosessi on joukko satunnaismuuttujia {X;}. Jokaisella stokastisen proses-
sin satunnaismuuttujalla on jokin jakauma, ja jos kaikki nAma jakaumat yhdistetdan, saa-
daan koko prosessia kuvaava yhteisjakauma. Kun stokastisesta prosessista otetaan nay-
te V ajanhetken {1, ..., N} mitalta, saadaan aikasarja

J]i:{ZL‘l,ZEg,...,ZL‘N}. (51)

Aikasarja voidaan siis mieltda stokastisen prosessin realisaationa. [49, s. 6, 22—23]

Kéytdnndssa aikasarja on lista yhden tai useamman muuttujan havaintoja eri ajanhetkil-
la. Aikasarjoja ovat esimerkiksi vuorokauden keskilampétila kuukauden ajalta, osakkeen
hinta pérssimarkkinoilla ja syddmen sykevalivaihtelut.

5.2 Aikasarjan stationaarisuus

Aikasarjan stationaarisuus tarkoittaa sita, ettd se on tilastollisesti tasapainossa. Talldin
aikasarjaa kuvaavat tilastolliset suureet, kuten aikasarjan keskiarvo ja keskihajonta, eivat
muutu ajan funktiona. Tarkemmin maariteltyna niin sanottu vahva stationaarisuus vaatii,
ettéd ajanhetkilla t1,1,, ..., t, tehdyn m havainnon zi, z», . . ., z,,, yhteisjakauma vastaa
ajanhetkilla t, + k,to + k, ... t,, + k tehdyn m havainnon 2y, 291k, - - - , Zmir Yhteisja-
kaumaa. Stationaarisuus on tarked ominaisuus, silld monien aikasarja-analyysin mene-
telmien taustalla on oletus kasiteltavan aikasarjan stationaarisuudesta. [49, s. 21, 24]

Vahva stationaarisuus on usein liian tiukka vaatimus todellisille aikasarjoille. Ta&m&n vuok-
si usein kaytetdén vaatimusta heikosta tai toisen asteen stationaarisuudesta. Heikko sta-
tionaarisuus vaatii, etta aikasarjan keskiarvo pysyy vakiona ja etta sen autokovarianssi eli
toinen momentti riippuu pelkastaan aikaviiveesta. [49, s. 28]



21

Stationaarisuus on aikasarjan tuottavan stokastisen prosessin ominaisuus. Aikasarjan
taustalla olevaa stokastista prosessia ei voida suoraan havainnoida, joten aikasarjan
stationaarisuuden osoittaminen suoraan on mahdotonta. [50, s. 15] Koska stationaari-
suus on analyysimenetelmien kannalta tarked ominaisuus, epastationaarisuuden havait-
semiseen on kehitetty tilastollisia menetelmid. Tallainen testi on esimerkiksi laajennettu
Dickey-Fuller-testi [51].

5.3 Toistuvuuskuvaaja

Toistuvuuskuvaaja (engl. recurrence plot, RP) on yksinkertainen menetelm@ aikasarjo-
jen toistuvuuksien arviointiin. Toistuvuuksien analyysista on hyotya erityisesti silloin, kun
aikasarjasta ei voida erottaa selkeita jaksollisuuksia. [50, s. 44] Toistuvuuskuvaajan esit-
telivat Eckmann et al. vuonna 1987 [52].

Perinteinen toistuvuuskuvaaja muodostetaan aikasarjan x; pohjalta maérittamalla matriisi

M;j = ©(e — |z; — x4), (5.2)

missé x;, z; ovat aikasarjan pisteet indekseilld i ja j, € on positiivinen raja-arvo ja O(z)
Heavisiden askelfunktio

1, >0

O(z) = : (5.3)

0, <0
Saatu matriisi voidaan visualisoida niin, etti jos alkio M;; on arvoltaan yksi, piirretdén
pisteeseen (i, j) musta piste ja jos alkio on arvoltaan nolla, jatetaén piste valkoiseksi.
Toisin sanoen pisteeseen (7, j) piirretddn piste, jos aikasarjan pisteet z; ja z; ovat lahella
toisiaan. [50, s. 44] Tassa tydssa on perinteisen bindarisen toistuvuuskuvaajan sijasta
muodostettu kuvaajia, joissa vari kuvaa suoraan kahden pisteen vélista etéisyytta.

Kuvassa 5.1 on esitetty joitakin esimerkkeja toistuvuuskuvaajista. Ylarivin (a)—(c)-kuvat
on muodostettu perinteiselld kaavan (5.2) mukaisella menetelmalld. Alarivin kuvat (d)—(f)-
kuvat taas on muodostettu niin, ettd kunkin pisteen (7, j) vari kuvaa suoraan etdisyytta
|z; — x;|. Vari siis on sita kirkkaampi, mita I&hempéana pisteet ovat toisiaan.
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Kuva 5.1. Esimerkkejé toistuvuuskuvaajista. Kuvat (a)—(c) on tehty perinteiselld Hamil-
tonin funktiolla, kun taas kuvat (d)—(f) on tehty valitsemalla vari suoraan aikasarfjan pis-
teiden etéisyydesta. (a), (d) Valkoista kohinaa (b), (e) Sinifunktio (c), (f) Nouseva suora,
johon on lisétty kohinaa.

Kuten kuvista 5.1 (a) ja (d) havaitaan, valkoinen kohina tuottaa homogeenisen kuvaa-
jan, joka koostuu lahinna satunnaisista yksittaisista pisteista. Jaksollisuus taas nakyy ku-
vien 5.1 (b) ja (e) perusteella diagonaalisina viivoina, joiden keskindinen etadisyys vastaa
jakson pituutta. Kuvissa 5.1 (c) ja (f) on esitetty toistuvuuskuvaaja aikasarjalle, jossa on
trendi. Tama trendi n&kyy kuvaajissa siten, etta pisteet vdhenevat tai vari tummenee, kun
Iahestytdén vasenta ylakulmaa tai oikeaa alakulmaa.

5.4 Korrelaatiomenetelmat

Korrelaatio kuvaa, kuinka vahvasti kaksi muuttujaa riippuvat toisistaan. Korrelaation suu-
ruutta mitataan korrelaatiokertoimella, jolla viitataan yleens& Pearsonin korrelaatiokertoi-
meen r. Pearsonin korrelaatiokerroin kahden aikasarjan x; ja y; valilla voidaan laskea
kaavalla

Z(%’ — 1)’ Z(?Jz‘ - 9)?

i=1 i=1
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missa x, y ovat aikasarjojen x; ja y; keskiarvot

1 1
S DL S DM (5.5)

joissa NV on aikasarjan pituus. Kaavan (5.4) korrelaatiokerroin voidaan ilmaista myés muo-
dossa

r= 2 (5.6)
Ox0y

missé oy, on aikasarjojen x; ja y; valinen kovarianssi ja oy, o, ovat aikasarjojen z;, y;
keskihajonnat. Kovarianssi on maaritelty

1 N
W—NZ -7) (6.7)
ja keskihajonta
1 N
0= | 7 > (xi— 1) (5.8)
=0

Sijoitettaessa kaavat (5.7) ja (5.8) maéritelmaén (5.6) 1/N-termit supistuvat pois. Néin
ollen korrelaatiokerroin voidaan mieltdéd erdanlaisena normalisoituna kovarianssina. Nor-
malisoinnin ansiosta korrelaatiokertoimen tulkinta on kovarianssiin verrattuna helppoa.
Normalisointi tekee myds eri muuttujien korrelaatiokertoimista vertailukelpoisia keske-
naan. [53]

Pearsonin korrelaatiokerroin on yksikéton, ja Cauchy-Schwartzin epayhtalén avulla voi-
daan todistaa, ettd se saa arvoja suljetulta valilta [—1, 1]. Molemmat aaripaat tarkoittavat
taydellista lineaarista riippuvuutta muuttujien valilla. Positiivisessa aaripddssa muuttujien
muodostamalla suoralla on positiivinen kulmakerroin ja negatiivisessa aaripaassé suora
on laskeva. Korrelaatiokertoimen arvo 0 tarkoittaa, ettei muuttujien valilla ole lineaarista
riippuvuutta. [53] Kun korrelaatiokertoimen arvo on nollan ja aaripaiden valilla, on muut-
tujien valilla jonkinlaista riippuvuutta. Talléin kuitenkin Pearsonin korrelaatiokertoimen tul-
kinta on hankalaa, eik& yleispatevia saant6ja voi muodostaa. Tdméan vuoksi korrelaatio-
kertoimen tulkinnassa pitda aina ottaa asiayhteys huomioon. [54]

Pearsonin korrelaatiokertoimen laskennassa oletetaan, etta tarkasteltavat aikasarjat ovat
normaalijakautuneita, kummassakaan aikasarjassa ei ole korrelaatiokertoimen lasken-
taan vaikuttavia poikkeavia arvoja ja ettd aikasarjojen valilld on pelkastdan lineaarista
riippuvuutta [54]. Lisdksi oletetaan, etta aikasarjat ovat stationaarisia [55].
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5.4.1 Aikaviiveellinen ristikorrelaatio

Aikaviiveellisella ristikorrelaatiolla tarkoitetaan suuretta, joka saadaan, kun lasketaan kor-
relaatiokerroin niin, etté toiseen aikasarjaan lisataan viivetta. Oletetaan, ettd kasitellaan
kahta NV naytteen mittaista aikasarjaa, x; = {z1,22,...,zx}j@a yvi = {y1,%2,-- ., Un}-
Valitaan seuraavaksi jokin positiivinen aikaviive 7 > 0. Talléin aikaviiveellinen ristikorre-
laatio aikasarjojen z; ja y; valilla on muotoa

N—

—Z)(yi — 1)

- = _ (5.9)
0x0y

Negatiivisella aikaviiveellda 7 < 0 aikaviiveellinen ristikorrelaatio saa muodon

r. = =T , (5.10)
0x0y
javiiveelld 7 = 0 aikaviiveellisen ristikorrelaation laskenta palautuu perinteisen Pearsonin
korrelaatiokertoimen laskentaan.

Kaavoissa (5.9) ja (5.10) viiveen maéritelma on painvastainen lahteeseen [55] verratuna.
Téssa tydssa viive kuvaa, kuinka monen aika-askelen verran y;:Ila merkittya aikasarjaa
on siirretty x;-aikasarjaan néhden. Positiivinen viive siis tarkoittaa, etta y;:ll& merkityn
aikasarjan alkioita on siirretty ajassa eteenpain viiveen verran, ja vastaavasti taaksepain
negatiivisen viiveen tapauksessa.

Vaikka kovarianssin laskennassa kéytetty aikasarjojen paallekkainen osuus pienenee ai-
kaviiveen T kasvaessa, on keskiarvot ja keskihajonnat laskettu kaavoissa (5.9) ja (5.10)
koko aikasarjojen yli. Aikaviiveellista ristikorrelaatiota ja sen variaatioita kaytetdan eri-
tyisesti psykologisessa tutkimuksessa [55]. Tassa ty0sséd ikkunoissa laskettavaa aikavii-
veellista ristikorrelaatiota kaytetdan teollisen jatevedenpuhdistamon aikasarjojen tarkas-
teluun.

5.4.2 Ikkunoissa laskettu aikaviiveellinen ristikorrelaatio (TLWCC)

Perinteinen korrelaatiokerroin aikasarjojen valeilla kertoo ainoastaan globaalisesta kayt-
taytymisestda. Monet aikasarjat muuttuvat ajan myéta eivatka ne ole valttdmatta statio-
naarisia. Kahdessa aikasarjassa, joita vertaillaan keskenaan, voi myds olla kohtia, joissa
niiden valinen korrelaatio on negatiivista ja kohtia, joissa korrelaatio on positiivista. Naista
syistd koko aikasarjan yli laskettu korrelaatiokerroin ei valttdmatta ole hyddyllinen, vaan



25

tarvitaan lokaalimpaa tarkastelua. Téllaista lokaalia tarkastelua voidaan tehda kayttamal-
14 ikkunoissa laskettua aikaviiveellista ristikorrelaatiota (engl. time-lagged windowed cross
correlation, TLWCC). Tassé tydssa kaytetdan lahteen [55] menetelman pohjalta kehitet-
tya laskentatapaa.

Esitellaan seuraavaksi TLWCC-algoritmin kulku kahden aikasarjan x; = {z1, xs, ..., xx}
jay; = {y1, Yo,y - - ,yN} vélilla. Ensimmaiseksi valitaan ikkunakooksi kokonaisluku w, jon-
ka kokoisissa ikkunoissa korrelaatiokerroin lasketaan. Ikkunat voivat olla taysin paallek-
kaisia, jolloin ikkunoiden valinen askel on w;,. = 1, mutta askel voi my6s poiketa yhdesta.
Merkitdan seuraavassa ikkunan ensimmaisen pisteen indeksia 7:l14. Jos aikasarjan pituus
on N, saadaan maksimaalisesti paallekkaisid ikkunoita N — w kappaletta. Seuraavaksi
valitaan maksimiviive T,ax, Tmax < w. Aikasarjojen vélinen viive siis vaihtelee —m,.x:0n ja
Tmax:N valilla. [55]

Tarkastellaan seuraavaksi tarkemmin yhden korrelaatiokertoimen laskentaa. Ikkunan aloi-
tusindeksin 7 valitsemisen jalkeen valitaan viive 7 niin, ettd ehto —Tpax < 7 < Tax tO-
teutuu. Tall6in ikkunoidut aikasarjat W ja W, joiden valilla korrelaatiokerroin lasketaan,
muodostuvat seuraavasti:

ity Yidrtls s Yitriwfs JOST <0

W, = {Witrs Yisrsa Yitrtw) J (5.11)
{vioyir1, - Yirw ) jos T >0
Tis Tig1, - s Titw s josT <0

W, = { +1 .y J ‘ (5.12)
{Tir, Tiry1, .. Ticrgw), jOST >0

Ikkunoitujen aikasarjojen muodostamisen jalkeen niiden vélinen korrelaatiokerroin voi-
daan laskea kaavalla

(W, Wy) = , (5.13)

w w

(Wey = W)\ | 2o (Wi = T7,)°

1 j=1

J

missa merkinnalld T, tarkoitetaan ikkunoidun aikasarjan keskiarvoa ja merkinta W,
viittaa muodostetun ikkunan j:l1& indeksoituun alkioon. Korrelaatioikkunat muodostetaan
edelld mainitulla tavalla, jotta symmetria séilyy, vaikka aikasarjat z; ja y; vaihdettaisiin
keskendan. [55] Ikkunoiden muodostamistavasta johtuen ikkunan aloitusindeksin 7 sallit-
tu vaihteluvali riippuu seka viiveestd 7 ettd ikkunakoosta w. Tutkimuksessaan Boker et
al. [55] valitsivat pienimmaksi aloitusindeksi i:ksi 7,2« + 1:n, mutta talldin aikasarjojen
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alkupaéasta jatetdan laskematta korrelaatiokertoimia, joiden viive on pienempi kuin 7,ax.
Tassé tydssa ¢:n valinta tehdaan niin, etta kaikki laskettavissa olevat korrelaatiokertoimet
lasketaan. Aikasarjojen loppupaassa pisteita tarvitaan i:n jalkeen ikkunakoon w verran,
mista saadaan 7:n maksimiarvo.

Kun ristikorrelaatiokertoimet lasketaan koko aikasarjojen yli kaikilla viiveilla, voidaan tu-
loksista muodostaa matriisi. Téssa tydssa kaytetdan matriisia, jossa sarakkeet kuvaavat
ajanhetkia ja rivit viiveitd. TAma vastaa lahteen [55] ristikorrelaatiomatriisin transpoosia.
Ristikorrelaatiomatriisin muodostaminen TLWCC-algoritmilla on esitetty kuvassa 5.2.

220 NN T o N o O A A O I
guEBRNEEEENCGET T EEENCEES S
228 NN T o N o O A O I
N N N T % N A o o
22 0 1 O A B I I I e I i
NV N N T % N A o o

1 [NaN]0.42]0.42|0.42]0.42

o
E 0 10.42]0.42/0.42{0.42]0.42

—1 |NaN|0.42|0.42|0.42]0.42

Kuva 5.2. Aikaviiveellisen ristikorrelaatiomatriisin muodostaminen aikasarjojen x ja y va-
lille. Tummennetut alueet ilmaisevat, mihin aikasarjojen osiin kukin matriisin alkio perus-
tuu. Matriisin ensimmdisessd sarakkeessa on kaksi epélukua, silld siind sarakkeessa kor-
relaatiokerroin voidaan laskea ainoastaan viiveelld — = 0.

Ristikorrelaatiomatriisi voidaan visuaalisesti esittda varikarttana. Kuvassa 5.3 on esimerk-
ki tallaisesta varikartasta kahden aikasarjan valilla. Aikasarjoissa on kolme erillista jaksoa,
joissa kussakin aikasarjan kaytds on erilaista, mika nakyy ristikorrelaatiokartassa. Alueel-
la (a) kumpikin aikasarja muistuttaa nousevaa suoraa, mika nakyy ristikorrelaatiokartassa
kaikki viiveet kattavana punaisena alueena eli positiivisena korrelaationa. Taman jalkeen
(b)-alueella aikasarjat ovat jaksollisia, mikd nakyy ristikorrelaatiokartassa toistuvina pu-
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Korrelaatiokerroin

~1,0 0,5 0,0 0,5 1,0
 — ' ——
. (a) | (b) | (c) |

Viive

Aika

Kuva 5.3. Esimerkki ristikorrelaatiokartasta kahden aikasarjan x; ja y; véalilld. Aikasarjat
koostuvat kolmesta alueesta, joiden kdytds ndkyy vdrikartassa. (a) Kumpikin aikasarja
on nouseva suora, joten niiden Vélilld on positiivista korrelaatiota. (b) Aikasarjat ovat jak-
sollisia, mik& ngkyy toistuvina positiivisen ja negatiivisen korrelaation alueina. (c¢) Toinen
aikasarja on nouseva suora ja toinen laskeva, joten niiden Vvélilld on viiveesta rijpppumatta
negatiivista korrelaatiota.

naisina eli positiivisen korrelaation alueina ja sinisiné eli negatiivisen korrelaation alueina.
Viimeisena (c)-alueella aikasarjoista toinen on nouseva ja toinen laskeva suora, jolloin
niiden valilla on viiveesta riippumatta negatiivista korrelaatiota. Tama nakyy varikartassa
sinisend kaikki viiveet kattavana alueena.

5.4.3 Korrelaatiokertoimien keskiarvoistaminen

Ristikorrelaatiomatriisia muodostettaessa korrelaatiokertoimia lasketaan verrattain pie-
nellda ndytekoolla. TAman matriisin keskimaaraisen korrelaatiokertoimen arviointi esimer-
kiksi viivettd kohden on hyddyllisté kollektiivisen kaytéksen arvioimiseksi. Keskiméérais-
ta korrelaatiokerrointa ei kuitenkaan kannata laskea yksinkertaisesti yksittéisia kertoimia
suoraan keskiarvoistamalla, silla siitd aiheutuu vaaristymaa, jonka seurauksena keskiar-
voistettu korrelaatiokerroin on todellista korrelaatiokerrointa pienempi [56].

Korrelaatiokertoimen vinosta jakaumasta johtuvan vaaristyman vaikutus voidaan lahes
kokonaan kumota kayttamalla Fisherin z-muunnosta, keskiarvoistamalla z-arvot ja muun-
tamalla saatu keskiarvo takaisin korrelaatiokertoimeksi [56]. Fisherin z-muunnos [57] on

muotoa

1 1+r
i=; ln<1 — r) = arctanh(r), (5.14)
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missa r on Pearsonin korrelaatiokerroin. Fisherin z-muunnoksen avulla laskettujen z-
arvojen keskiarvoistamisen jalkeen keskimaérainen korrelaatiokerroin 7 voidaan maarit-
ta4 Fisherin z-muunnoksen kaanteismuunnoksella

e —1

ez 11

T = = tanh(z), (5.15)
missa z on z-arvojen keskiarvo. Taman tydn keskiarvoistetut korrelaatiokertoimet on las-
kettu Fisherin z-muunnoksen avulla.

5.5 Empiirinen moodinpurku (EMD)

Empiirinen moodinpurku (engl. empirical mode decomposition, EMD) on menetelma, jol-
la signaali voidaan purkaa niin kutsutuiksi luontaisiksi moodifunktioiksi (engl. intrinsic mo-
de function, IMF) ja trendiksi. Toisin kuin esimerkiksi Fourier-analyysi, EMD soveltuu hy-
vin ei-stationaaristen ja epalineaaristen aikasarjojen analyysiin. EMD:ta kutsutaan myds
Hilbert-Huang-muunnokseksi (engl. Hilbert-Huang transform, HHT). Menetelma tuottaa
aarellisen ja usein suhteellisen pienen maaran moodifunktioita, joista voidaan Hilbert-
muunnoksen avulla erottaa signaalin hetkelliset taajuudet. Naiden taajuuksien avulla voi-
daan muodostaa energia-taajuus-aikaspekiri, eli Hilbert-spekiri. EMD-menetelman esit-
telivat ensimmaisen kerran Huang et al. vuonna 1998. [58]

Luontaiset moodifunktiot on maaritelty funktioina, jotka toteuttavat kaksi ehtoa. Ensinna-
kin koko funktiossa &aripisteiden eli paikallisten minimien ja maksimien ja merkinvaihto-
kohtien maarat saavat poiketa toisistaan enintdan yhdelld. Liséksi missd tahansa luontai-
sen moodifunktion pisteessé paikallisten minimien ja maksimien maarittdméan verhokay-
ran keskiarvo on nolla. Ensimmainen vaatimus tekee moodifunktiosta stationaarisen ja
toisen vaatimuksen ansiosta hetkelliset taajuudet eivat vaihtele epasymmetristen aalto-
muotojen takia. [58]

5.5.1 Siivilointiprosessin kulku

Koska useimmat todelliset aikasarjat eivat toteuta edella mainittuja IMF:n ehtoja, tarvitaan
prosessi, jolla mika tahansa ei-stationaarinen ja epélineaarinen aikasarja saadaan puret-
tua IMF-joukoksi. Tata prosessia kutsutaan siivildinniksi (engl. sifting), jossa aikasarja pu-
retaan sen luontaisiin komponentteihin empiirisesti. Siivildintiprosessi kayttaa IMF-joukon
maaritykseen tarkasteltavan aikasarjan paikallisia &ariarvoja, eli minimeja ja maksimeja.
EMD ei ota kantaa aariarvojen maaritysmenetelmaan.
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Kuva 5.4. Esimerkkiaikasarja x(t) ja sen paikalliset minimi- ja maksimipisteet. Aikasar-

jassa on jaksollisia komponentteja, jotka saadaan purettua EMD:n avulla.

Esimerkkiaikasarja ja sen paikalliset ariarvot on esitetty kuvassa 5.4. Adriarvojen muo-

dostamien verhokayrien maarityksen jalkeen lokaalit maksimit yhdistetdan toisiinsa kayt-

tamalla splinifunktioita eli paloittain maariteltyja polynomisia erikoisfunktioita. Sama splini-

sovitus tehddan mydés lokaaleille minimeille. Splinisovitusten avulla mééritetddn maksimi-

ja minimisplinin keskiarvo m;. Edella esitellyn esimerkkiaikasarjan splinisovitukset ja nii-

den keskiarvo ovat kuvassa 5.5. Splinisovitusten keskiarvon laskemisen jalkeen voidaan

30 1

254 °

x(t)
Maksimit

Minimit

Maksimien splinisovitus
Minimien splinisovitus
my (t)

10

Kuva 5.5. Esimerkkiaikasarjan x(t) maksimi- ja minimipisteisiin sovitetut splinifunktiont ja
niiden keskiarvo m(t).
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muodostaa ensimmainen EMD-komponentti, joka on muotoa

ha(t) = a(t) — mu (1), (5.16)

misséa x(t) on alkuperainen aikasarja. [58] Esimerkkiaikasarjan ensimmainen EMD-komponentti

on esitetty kuvassa 5.6.

ha(t)

_3 T T T T T

t

Kuva 5.6. Esimerkkiaikasarjan ensimmdinen komponentti hy(t) = x(t) — m4(t).

Jos ensimméinen EMD-komponentti /() ei taytd IMF:n ehtoja, pitaa siivildinti, eli spli-
nisovitukset ja niiden keskiarvon vahentdminen aikasarjasta, toteuttaa uudestaan kaytta-
malla h,:ta aikasarjana. Talléin saadaan uusi komponentti muotoa

Mikali tAmakaan komponentti ei toteuta siivildinnin pysaytysehtoa, prosessia toistetaan,
kunnes kunnes jokin komponentti h(t) toteuttaa pysaytysehdon. T&llin taméa kompo-
nentti on ensimmainen IMF el

Ensimmaisen moodifunktion muodostamisen jalkeen se voidaan védhentaa aikasarjasta,
jolloin saadaan ensimmainen residuaali muotoa

ri(t) = z(t) — c1(t). (5.19)

Seuraavaksi myds tdma residuaali kay siivildintiprosessin Iapi, jolloin saadaan uusi IMF
co(t) ja residuaali 7o(t). Tata prosessia toistetaan, kunnes IMF:n ¢, (¢) tai residuaalin
rn(t) arvot ovat merkityksettéman pieni tai kunnes residuaali 7, (t):sta tulee monotoni-
nen funktio.
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Esimerkkiaikasarjan EMD-menetelméalla puretut moodifunktiot on esitetty kuvassa 5.7.
Kuten kuvasta havaitaan, esimerkkiaikasarjassa on kaksi jaksollista komponenttia. En-
simmainen komponentti (IMF 1) on suuritaajuinen verrattuna toiseen komponenttiin (IMF
2). Ensimmaisella komponentilla on vakioamplitudi, kun taas toisen komponentin ampli-
tudi kasvaa ajan funktiona. Liséksi aikasarjassa on lineaarinen trendi, joka nékyy residu-
aalina.

20 1

T
01
2,5
0,0
—2.5 1

IMF 1

10 1

IMF 2

0_

20 1

Residuaali

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t

Kuva 5.7. Esimerkkiaikasarjan IMF:t. Ensimmdinen IMF siséltdéd suuritaajuisimman kom-
ponentin ja toinen pienemmén taajuuden, jonka amplitudi kasvaa. Residuaali siséltda
lineaarisen trendin. IMF 1:sséd esiintyy EMD:lle tyypillisid reunaefektejd, silld lopussa va-
rahtelyn amplitudi vaikuttaa suurenevan.

Kun kaikki IMF:t on saatu purettua, alkuperdinen aikasarja voidaan ilmaista muodossa

n

2(t) =Y cilt) + ralt), (5.20)
=1
missa c; on IMF indeksilla ¢ ja r,, viimeinen residuaali. Muodostettu dekompositio on tay-
dellinen, koska summaamalla moodifunktiot ja viimeinen residuaali saadaan alkuperdinen
aikasarja. [58]
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Edelld kuvatun moodinpurkuprosessin pysaytysehtoina on historiallisesti kaytetty kahta
erilaista kriteerid. Ensimmainen naistd on konvergenssitesti, jonka perusteella prosessi
voidaan paattaa, kun kahden perakkaisen siivildinnin valinen normalisoitu nelibllinen ero

T

S i (t) = (B[
SD,, = =2 (5.21)

T

§ 2
hk—l

t=0

on riittavan pieni. Kaytanndén EMD-analyysissa tama kriteeri on kuitenkin ongelmallinen,

silld se ei huomioi IMF:n maaritelmaa mitenkaan eiké ’riittdvan pieni” arvo ole tarkasti
maaritelty. Pysaytyskriteeri voi siis tuottaa funktioita, jotka eivat tayta IMF:n vaatimuksia.
Naiden ongelmien vuoksi on kehitetty toinen pysaytysehto, jossa valitaan niin kutsuttu
S-luku, jonka perusteella siivildinti loppuu. Kun perakkaisten siivildintien komponenttien
nollan ylitysten ja aariarvojen maéarat pysyvat vakiona ja poikkeavat toisistaan korkeintaan
yhdella S siivildinnin ajan, prosessi pysaytetdan ja saadaan uusi IMF. TAma ehto ottaa
huomioon IMF-m&é&ritelman, jolloin muodostetut funktiot toteuttavat niille maaratyt ehdot,
mutta S-luvun valinta ei ole yksinkertaista. [59, s. 8-9]

5.5.2 Hilbert-muunnos

Yksinkertaisen harmonisen funktion sijasta luontaisten moodifunktioiden taajuus ja ampli-
tudi vaihtelevat ajan funktiona, minka vuoksi tarvitaan menetelm3, jolla hetkelliset taa-
juudet ja amplitudit saadaan laskettua. Tahan hyvin soveltuva menetelma on Hilbert-
muunnos. Aikasarjan x(t) Hiloert-muunnos Z(t) = # [z(t)] on muotoa

1 < x(t

i(t) =H[z(t)] = —PV/ Molt’, (5.22)

s P A
joka on samalla konvoluutio niin kutsutun Cauchyn kernelin (7t)~! ja aikasarjan z(¢)
valilla. [58]

Kaavan (5.22) integraali on maaritelty Cauchyn paaarvona (engl. Cauchy principal value,
PV). [58] Integraali pitdd maaritella padéarvona, koska sen integrandi on maarittelema-
ton, kun ¢’ = t. Cauchyn paaarvon avulla voidaan laskea joitakin integraaleja, jotka ovat
muulloin maaritteleméattdmia. Yleisesti, jos jokin integrandi f(x) on maaritteleméatén aa-
rellisella luvulla x = b, voidaan integraali laskea Cauchyn paaarvon avulla muodossa

c b—e c
PV| f(z)dx = lim [ (x)dx + f(x)dx] , a<b<ec. (5.23)

e—0t b+e
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Mikali integrointi suoritetaan negatiivisesta darettémasta positiiviseen aarettémyyteen, pi-
tda myds yla- ja alarajat laskea raja-arvona. Talléin Cauchyn padarvo saa muodon

00 b—e R
PV| f(x)dx = lim [ f(z)dx + f(x)dx] : (5.24)
00 -R

e—0t b+e

Hilbert-muunnoksen integraali voidaan siis laskea soveltamalla Cauchyn p&aaarvoa inte-
graalirajoissa seka kohdassa ¢’ = t. [60, s. 25—26]

Hilbert-muunnettu aikasarja z () on alkuperaisen aikasarjan niin kutsuttu kompleksikonju-
gaatti. Sen avulla voidaan muodostaa analyyttinen signaali z(t) eli kompleksiluku muotoa

2(t) = x(t) + Z(b)i, (5.25)

missa x(t) on alkuperdinen aikasarja ja z(t) aikasarjan Hilbert-muunnos. Analyyttisen
signaalin erityispiirre on, ettd taajuustasossa silla on pelkdstdan epénegatiivisia kompo-
nentteja. Analyyttinen signaali z(t) voidaan edelleen ilmaista napakoordinaattimuodossa

2(t) = a(t)e’™), (5.26)
miss& amplitudi a(¢) on muotoa
a(t) = \/22(t) + 72(t) (5.27)
ja vaihekulma 6(¢) on muotoa
0(t) = arctan (%) (5.28)

Analyyttisen signaalin perusteella laskettu amplitudi vastaa aikasarjan varahtelyn hetkel-
listd amplitudia. Liséksi aikasarjan hetkellinen kulmataajuus w(t) voidaan vaihekulman

(t) avulla maéritella muodossa

de(t)
dt

ja koska kulmataajuudella w(t) ja taajuudella f(¢) on yhteys w(t) = 27 f(t), saadaan

w(t) = (5.29)

hetkellinen taajuus laskettua analyyttisen signaalin avulla. [58]

Koska kaytannon aikasarjat eivat ole jatkuvia funktioita, tarvitaan diskreetti Hilbert-muun-
nos. Diskreetti Hilbert-muunnos on maaritelty summana [61, s. 649—-652]

Z(n) = Z h(n —m)x(m), (5.30)

m=—00
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missé z(n) on diskreetti aikasarja ja h(t) on maaritelty

h(t) = < 9gin? (%t) . (5.31)
B N A

Numeerisesti diskreetti Hilbert-muunnos voidaan laskea tehokkaasti kayttamalla Fourier-
muunnosta. Talléin kaytetddn hyvaksi analyyttisen signaalin taajuustason ominaisuuk-
sia, eli negatiivisten taajuuskomponenttien puuttumista. Taman ominaisuuden perusteel-
la alkuperéaisen Fourier-muunnetun aikasarjan negatiiviset taajuuskomponentit nollataan
ja kdanteiselld Fourier-muunnoksella saadaan suoraan laskettua diskreetti analyyttinen
signaali. [62] Fourier-muunnokseen perustuvan menetelméan laskennallinen nopeus on
ylivertainen, silla FFT-algoritmin (engl. Fast Fourier Transform) laskennallinen kompleksi-
suus on luokkaa O(nlogn) verrattuna summauksen O(n?):een, missa n on datapistei-
den lukumaara. [63, s. 41]

Moodifunktioiden purkamisen jalkeen kunkin IMF:n hetkelliset taajuudet w;(t) ja ampli-
tudit a;(¢) voidaan maarittda Hilbert-muunnoksen avulla. Alkuperainen aikasarja voidaan
moodifunktioiden Hilbert-muunnosten avulla ilmaista muodossa

z(t) =R [Z aj(t)eif“’j(t)dt] : (5.32)

J=1

missa R tarkoittaa reaaliosaa ja n on moodifunktioiden kokonaisméaara. Koska residuaali
r,, 0N joko vakio tai monotoninen funktio, sita ei yleensa kannata Hilbert-muuntaa. Hilbert-
muunnos voi tulkita residuaalin osana pidempaa oskillaatiota, jolla on pieni taajuus ja
hyvin suuri amplitudi. [59, s. 12—13]

Aikasarjan sisaltamia taajuuskomponentteja voidaan tutkia myés Fourier-analyysilla. Tal-
I6in aikasarja voidaan ilmaista muodossa

z(t) =R [Z ajeiwﬂ] , (5.33)

j=1

missa a; on Fourier-komponentin 5 amplitudi ja w; saman komponentin kulmataajuus.
Vertaamalla tatd muotoa kaavaan (5.32) huomataan, etta Hilbert-muunnoksen avulla muo-
dostettu dekompositio vastaa yleistettyd Fourier-muunnosta. Fourier-muunnoksen vakio-
amplitudien ja -taajuuksien sijasta moodifunktioiden amplitudit ja taajuudet voivat vaihdel-
la ajan funktiona. Tasta syysta Hilbert-Huang-muunnos soveltuu my6s epéstationaaristen
aikasarjojen analysointiin, kun taas Fourier-muunnos olettaa, ettd aikasarja on stationaa-
rinen. [59, s. 13—14]
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Hilbert-muunnoksen avulla aikasarjan taajuuskomponenttien amplitudit voidaan esittaa
niin kutsuttuna Hilbert-spektrind H(w, t) tai H(f,t) seka taajuuden ettd ajan funktiona.
Summaamalla ajan yli voidaan muodostaa niin kutsuttu marginaalispektri H (f). Mikali
halutaan tarkastella energiaa amplitudin sijasta, voidaan amplitudin sijasta kayttda ampli-
tudin neliéta. [59, s. 13]
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Kuva 5.8. Esimerkkiaikasarjan Hilbert-spektri. (a) Marginaalinen Hilbert-spektri. (b) Koko
Hilbert-spektri.

Kuvassa 5.8 (a) on esitetty kuvan 5.4 esimerkkiaikasarjan marginaalinen Hilbert-spekiri.
Kuvasta ndhddan, kuinka taajuudet ovat jakautuneet eri IMF:ien vélille. Ensimmaisen
IMF:n taajuus on noin 1 Hz ja toisen 0,33 Hz. Kuvan 5.8 (b) Hilbert-spektristd havaitaan,
ettd ensimmaisen IMF:n amplitudi pysyy vakiona, kun taas toisen IMF:n amplitudi kasvaa
ajan funktiona. Ensimmaisen IMF:n vakioamplitudi ja toisen kasvava amplitudi nahdaan
myds IMF-kuvaajasta 5.7. Aikasarjan alussa ja lopussa IMF-taajuudet eivat pysy vakiona,
vaan vaihtelevat, mika on EMD:lle tyypillista.

5.5.3 Joukkoistettu empiirinen moodinpurku (EEMD)

Eras alkuperdisen EMD-analyysin ongelmista on moodien sekoittuminen. Moodien se-
koittuminen viittaa kahteen ilmiédn. Ensimmaisessa ilmidssa yksittdinen moodifunktio si-
séltdd useita jaksollisia komponentteja, joiden jaksonajat poikkeavat toisistaan huomat-
tavasti. Toisessa ilmidssa signaali, jolla on jokin tietty aikaskaala, on jakautunut useam-
man eri moodifunktion valille. [59, s. 30-32] Taman ongelman ratkaisemiseksi on kehitet-
ty joukkoistettu empiirinen moodinpurku (engl. ensemble empirical mode decomposition,
EEMD) [64].
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EEMD-analyysi perustuu valkoisen kohinan lisddmiseen tarkasteltavaan aikasarjaan. Ko-
hinan lisdyksesté on hyotya, silla EMD-analyysi toimii kahdensuuntaisena suodinpankki-
na (engl. dyadic filter bank), kun silla tarkastellaan valkoisesta kohinasta koostuvaa sig-
naalia. Kahdensuuntainen suodinpankki koostuu useasta osittain paallekkaisesta kais-
tanpaastésuotimesta, joista jokaisen taajuuskaista on joko puolet tai kaksinkertainen jo-
honkin muuhun pankin suotimeen verrattuna. [65] Valkoinen kohina siis toimii referens-
sina eri taajuuksille, jolloin tutkittavan aikasarjan varahtelyt jakautuvat automaattisesti oi-
kein moodifunktioiden kesken. Jotta kohinan lisdys ei vaikuttaisi tuloksiin, alkuperaiseen
aikasarjaan lisdtdan useita eri kohinan realisaatioita ja jokainen ndin saatu summa vie-
daan EMD-prosessin lapi. Lopuksi moodifunktiot keskiarvoistetaan, jolloin kohinan vaiku-
tus haviaa, kun kohinan realisaatioita kaytetaan riittdvan suuri maara. [64]

Kéydaan seuraavaksi lapi EEMD-prosessin kulku. Muodostetaan ensin [ kappaletta val-
koisen kohinan realisaatiota w;(t) tutkittavan aikasarjan ajalta. Naiden avulla saadaan
muodostettua kohinaiset aikasarjat

xi(t) = x(t) + wi(t). (5.34)

Valkoisen kohinan lisdamisen jéalkeen jokainen kohinainen aikasarja z;(t) puretaan moo-
difunktioihin kdyttamalla luvussa 5.5.1 esiteltya siiviléintid. Kun kaikki kohinaiset aikasar-
jat on purettu, voidaan todelliset luontaiset moodifunktiot muodostaa keskiarvoistamalla
kaikkia kohinaisia aikasarjoja vastaavat moodifunktiot. [64]

5.5.4 Taydellinen joukkoistettu empiirinen moodinpurku
mukautuvalla kohinalla (CEEMDAN)

EEMD-menetelmalld moodien sekoittuminen saadaan valtettyd, mutta kohinan kaytén
vuoksi alkuperéistd aikasarjaa ei saada rekonstruoitua taydellisesti EEMD-menetelméan
tuottamien moodifunktioiden avulla. Liséksi moodifunktioiden méara voi vaihdella lisatyn
kohinan realisaatiosta riippuen. Naiden ongelmien ratkaisemiseksi on kehitetty taydel-
linen joukkoistettu empiirinen moodinpurku mukautuvalla kohinalla (engl. complete en-
semble empirical mode decomposition with adaptive noise, CEEMDAN). CEEMDAN-
menetelman avulla alkuperdinen signaali saadaan alkuperaistda EMD:t4 vastaavasti re-
konstruoitua eksaktisti moodifunktioiden avulla. Liséksi menetelmén laskennallinen te-
hokkuus ja kyky erotella moodeja ovat parempia EEMD-menetelmaéan verrattuna. [66]

Esitelladn seuraavaksi CEEMDAN-menetelmén kulku. Maéaritelldan operaattori F; [f(t)}
niin, ettd se tuottaa aikasarjan f(t) indeksilla j merkittdvan EMD-moodifunktion. Mer-
kitdan lisaksi indeksilla 7 merkittivad CEEMDAN-menetelmalla laskettua moodifunktiota
I/ijzllé. Maaritellaan viela EEMD:ta vastaavasti w;(t) valkoisen kohinan realisaatioksi
indeksilla i. Nyt alkuperaisen aikasarjan z(t) pohjalta voidaan muodostaa I kappaletta
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kohinaisia signaaleja z;(¢) muodossa

misséd £( on painokerroin. Painokertoimen avulla voidaan sdatda muodostettavan kohinai-
sen signaalin signaali-kohinasuhdetta. [66]

Jos IMF’(t) on luvussa 5.5.1 kuvatun siivildintiprosessin avulla laskettu ensimmainen
moodifunktio signaalille z;(t), voidaan ensimmainen CEEMDAN-analyysin moodifunktio
maaritella

I
IMF, () = % ST IMFi (). (5.36)
=1

Kaava 5.36 vastaa siis EEMD-menetelmalla laskettua ensimmaista moodifunktiota. En-
simmaisen moodifunktion avulla voidaan myés méaritelld ensimmainen residuaali (%)
muodossa

ri(t) = x(t) — IMF, (1), (5.37)

missé z(t) on alkuperdinen aikasarja. [66]

Ensimmaisen moodifunktion maarityksen jalkeen CEEMDAN-prosessi eroaa EEMD:sta.
EEMD:ssa kohinaiset signaalit pidetdan koko ajan erillaédn, mutta CEEMDAN-menetelmassa
kaytetdan joukkokeskiarvoistettua moodifunktiota ja sitd vastaavaa residuaalia. Taman
residuaalin ja alussa luotujen kohinan realisaatioiden ensimmaisten moodifunktioiden avul-
la maaritelladn uusi funktiojoukko ¢ (t) muotoa

ri(t) = ri(t) + e By [wi(t)], (5.38)

missé ; on kohinan painokerroin. Eri painokertoimen kayttd jokaisen moodifunktion pu-
russa tuo menetelmaan joustavuutta, silla talldin signaali-kohinasuhde voidaan valita erik-
seen joka moodifunktion kohdalla. [66] Jokainen funktiojoukon funktio viedaan siivilin-
tiprosessin lapi. Toisin sanoen ja edelld maariteltyd E-operaattoria hyddyntden toinen
CEEMDAN-menetelman avulla muodostettu luontainen moodifunktio on muotoa

IMF,(t) =

~l =

i E, [m (t) + e By [wi(t)]] (5.39)

ja toinen residuaali edelleen muotoa

ro(t) = r1(t) — IMFs(2). (5.40)
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Tata prosessia toistetaan, eli muodostetaan moodifunktioita muotoa

I
—~— 1
IMFya(t) = = > B [rk(t) + e [wi(t)}] (5.41)
=1
ja residuaaleja muotoa
Tk+1(t> = ’I“k(t) — IMFk+1(t>, (542)

kunnes jokin residuaali tayttaa pysaytysehdon. [66]

Kaikkien moodifunktioiden purun jalkeen viimeinen residuaali R(t) tayttda ehdon

R(t) = z(t) = Y IMF}, (5.43)

z(t) = > IMF4(t) + R(t), (5.44)

eli muodostettu dekompositio on téaydellinen. [66]

Tassé tydssa moodifunktiot puretaan kayttamalla 1ibeemd-kirjastoa ja siihen toteutettua
pyeemd-rajapintaa. 1ibeemd on C-kielelld toteutettu avoimen Iahdekoodin kirjasto, jon-
ka avulla EMD-, EEMD- ja CEEMDAN-dekompositiot saadaan muodostettua tehokkaas-
ti. [67]

5.6 Trendit poistava fluktuaatioanalyysi (DFA)

Trendit poistava fluktuaatioanalyysi (engl. detrended fluctuation analysis, DFA) on ai-
kasarja-analyysin menetelma, joka kehitettiin alun perin DNA-sekvenssien suuren etai-
syyden korrelaatioiden tarkasteluun [68]. Sittemmin DFA-menetelmia on kaytetty muun
muassa sykevalivaihtelun [69], musiikin [70], pbrssikurssien [71], tuulennopeuden [72] ja
maanjaristysten [73] fraktaalisuuden ja korrelaatioiden analyysissd. DFA soveltuu hyvin
epastationaarisen ja kohinaisen datan skaalausominaisuuksien tutkimiseen. Menetelmal-
I& voidaan tutkia myds dataa, jonka trendikaytésta ei tunneta. [74]

Kéydaan seuraavaksi lapi DFA-prosessin kulku mukaillen lahteita [68], [69] ja [74]. En-
simmaisena aikasarjasta z(¢) muodostetaan satunnaiskavely eli niin kutsuttu signaalin
profiili y(¢) kumulatiivisena summana

y(t) = Z [2(i) — ()], (5.45)
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misséa (x) tarkoittaa koko aikasarjan keskiarvoa. Summaus tehdaan, jottei aikasarjan sta-
tionaarisuudesta tehda mitdan etukéateisoletuksia [75]. Keskiarvon vahentdminen ei kui-
tenkaan ole valttdmatodnta, silla DFA:n seuraavissa vaiheissa tehtévélla trendinpoistolla
saavutetaan sama lopputulos.

Summauksen jalkeen valitaan skaala s, jonka mittaisiin segmentteihin aikasarja profiili
jaetaan. Nama segmentit eivat ole paallekkaisia. Jos aikasarjan pituus on N, saadaan
tallaisia segmentteja Ny, = | N/s| kappaletta. Jos N ei ole skaalan s moninkerta, jaa
aikasarjan lopusta lyhyt alue kasittelematta. Taméan vuoksi segmentointi toistetaan niin,
ettd aloitetaan profiilin lopusta. Tall6in segmenttien kokonaismaara on 2. [74]

Segmenttien muodostamisen jalkeen niista poistetaan trendi. Tama tehdaan yleensa pie-
nimman neliGssumman polynomisijoituksella segmenttiin, mutta myds muita funktioita voi-
daan kayttaa. Merkinnalla DFA-n tarkoitetaan menetelma3, jossa trendinpoistoon on kay-
tetty n. asteen polynomia. Merkitdan segmentteihin sijoitettuja funktioita y(¢):1la ja poiste-
taan trendit vdhentadmalla funktio profiilista. Trendinpoiston jélkeen lasketaan niin kutsuttu
nelidity fluktuaatiofunktio eli varianssi jokaiselle segmentille muodossa

s

Z[y((v— 1)s +i) — ya (v — 1)5+2’)]2, (5.46)

=1

1
F2(v) = -

S
missd v on segmentin indeksi. Lopuksi kaikki segmenteissa lasketut nelidlliset fluktuaa-
tiofunktiot keskiarvoistetaan ja tuloksesta lasketaan neliéjuuri, jolloin saadaan skaalariip-

puva fluktuaatiofunktio

2N, 1/2

mbbhzmw

Fluktuaatiofunktion skaalariippuvuuden avulla voidaan arvioida aikasarjan sisaltdman ko-

(5.47)

hinan luonnetta. Tama tehdaan niin kutsutun skaalauseksponentin « avulla. Fluktuaatio-
funktion F'(s) ja skaalan s valilla on suhde

F(s) ~ s%, (5.48)

missd « on skaalauseksponentti. Jos fluktuaatiofunktio piirretdan skaalan funktiona ku-
vaajaan, jonka molemmat akselit ovat logaritmisia, voidaan skaalauseksponentti maarit-
tad& kuvaajaan muodostuvan suoran kulmakertoimen avulla. [68; 74] DFA-prosessin kulku
on esitetty kuvassa 5.9.
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Kuva 5.9. Trendit poistavan fluktuaatioanalyysin kulku. (a) Alkuperdinen aikasarja. (b) Ai-
kasarjan profiili, johon on pienimmén nelibsumman menetelman avulla sijoitettu suorat
segmentteihin, jotka eivét ole paéllekkdisid skaalalla s = 50. (¢) Aikasarjan profiili, jos-
ta on poistettu trendit. (d) Fluktuaatiofunktio ja siitd lineaarisen sovitteen avulla laskettu
Skaalauseksponentti.

DFA-menetelmalla maaritetty skaalauseksponentti voidaan tulkita yleistettyna Hurstin eks-
ponenttina (H) [76]. DFA-eksponentin tulkinta on esitetty taulukossa 5.1. Tassa taulukos-
sa antikorrelaatio viittaa aikasarjan siséiseen antikorrelaatioon. Tama tarkoittaa sité, etta
aikasarjassa positiivista muutosta seuraa negatiivinen muutos ja péainvastoin. [69] Val-
koinen kohina taas tarkoittaa signaalia, jonka tehospektrissa jokaisen taajuuden teho on
sama [77, s. 121]. Valkoisesta kohinasta koostuvan signaalin arvot eivat riipu toisistaan.

Taulukko 5.1. Skaalauseksponentin tulkinta [76].

Skaalauseksponentti Tulkinta Stationaarisuus
0<a<s; Antikorrelaatio
a=3 Valkoinen kohina _ ,
L . Stationaarinen
s;<a<l Korrelaatioita
a=1 Pinkki kohina (1/ f-kohina)
l<ax % Antikorreloituneet inkrementit
3 - Epastationaarinen,
a == Brownin liike

stationaariset inkrementit
Korreloituneet inkrementit

N
A\
Q
AN
[\
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Brownin liiketta tai Brownin kohinaa voidaan tuottaa summaamalla valkoista kohinaa, jol-
loin erot perékkaisten arvojen valilla ovat toisistaan riippumattomia. Brownin liikkeen te-
hospektri noudattaa taajuuden suhteen 1/ f2-verrannollisuutta [69; 77, s. 121, 131] ja fysi-
kaalisesti se vastaa hiukkasten satunnaista liiketta valiaineessa, kuten kaasussa tai nes-
teessa [78, s. 41—-1]. Tehospektrin kannalta Brownin lilkkkeen ja valkoisen kohinan valissa
on niin kutsuttu pinkki kohina, jonka tehospektri noudattaa 1/ f-verrannollisuutta. [69; 77,
s. 121, 131]

5.7 Dynaaminen trendit poistava fluktuaatioanalyysi (DDFA)

DFA-menetelméan skaalauseksponentti kuvaa koko aikasarjaa, joten se ei pysty kasittele-
maan hyvin aikasarjoja, joiden skaalauskaytdés muuttuu jonkin suureen funktiona. Taman
ongelman ratkaisemiseksi on DFA:n pohjalta kehitetty dynaaminen trendit poistava fluk-
tuaatioanalyysi (engl. dynamic detrended fluctuation analysis, DDFA), jolla voidaan tar-
kastella skaalauseksponentin paikallisia vaihteluja. Sykevalivaihtelun [76] lisdksi DDFA-
menetelmaa on askettain sovellettu karheiden rajapintojen karheuseksponentin maaritta-
miseen [79]. Kdydaan seuraavaksi lyhyesti 1&pi tdman menetelman kulku mukaillen 1ah-
detta [76].

Ensimmaisena suoritetaan aikasarjan dynaaminen segmentaatio. Segmentaatio tehdaan
funktiolla, joka kertoo segmentin pituuden skaalan s funktiona. Tassa tydssa kaytetdan
hyvéksi havaittua lineaarista funktiota

l(s) = as, (5.49)

missé a on vakio. Vakion a mahdollisia arvoja rajoittaa toisaalta suurin skaala, jolla seg-
mentissa lasketaan fluktuaatiofunktioita eli s + 1 ja toisaalta aikasarjan pituus, silla seg-
mentti ei voi olla aikasarjan pituutta pidempi. Mitd pienempi vakio a on, sitd tarkemmin
aikasarjan kaytdsta voidaan analysoida ajan suhteen, mutta samalla kohina lisdantyy.
Esimerkiksi arvon a = 5 on aiemmin havaittu olevan sykevélivaihteluanalyysissa toimiva
arvo [76], mutta karheuseksponentin maarityksessa kaytettiin pienintd mahdollista arvoa,
jotta tarkastelu olisi mahdollisimman lokaalia [79]. Tassa ty6ssa kaytetdan arvoa a = 5.

Funktion [(s) valinnan jalkeen aikasarja jaetaan kullakin skaalalla s segmentteihin, joi-
den pituus on I(s). Merkitdan naitd segmentteja notaatiolla S, missa ¢ on segmentin
indeksi. Muodostetut segmentit saavat olla paallekkaisia, jolloin saadaan sileampia tulok-
sia. Segmentin indeksi voi olla esimerkiksi segmentin keskimaarainen aikaindeksi, mutta
jos segmentisté on saatavilla joitakin muita tietoja, voidaan myds naita kayttda segmentin
indeksina. Téllaisen indeksoinnin avulla skaalauseksponenttia voidaan tarkastella minka
tahansa parametrin funktiona, mika tekee DDFA:sta tehokkaan menetelmén. [76]
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Segmentoinnin jalkeen lasketaan logaritminen fluktuaatiofunktio kussakin segmentissa
skaaloilla {s — 1, s, s+ 1} ja merkitaan tuloksia F;(s — 1):114, Fi(s):lla ja F;(s+ 1):ll14. Lo-
garitmisten fluktuaatiofunktioiden laskemisen jalkeen maaritetdan kunkin segmentin dy-
naaminen skaalauseksponentti a(¢, s) differenssiapproksimaatiolla

W2 Fy(s+1) + (h2 — h2)F(s) — h2 Fy(s — 1)

t =
alt, s) h_hy(hs + h_) ’

(5.50)

missd h_ = log(s) — log(s — 1) ja hy = log(s + 1) — log(s). Differenssiapproksimaa-
tion k&yttd on perusteltua, silla on havaittu, ettd maksimaalisesti paallekkaisissa segmen-
teissa lasketut fluktuaatiofunktiot ovat riittavan sileita. [76] DDFA-menetelmalla maarite-
tyn skaalauseksponentin tulkinta vastaa DFA-eksponentin tulkintaa, joten taulukko 5.1 on
pateva myds DDFA-tarkastelussa.

5.8 Pottsin malli

Paloittain maariteltyjen vakiofunktioiden erottelu kohinaisesta datasta on signaalinkasit-
telyn ongelma, joka esiintyy useilla eri tieteenaloilla. Kyseisten funktioiden erotteluun on
kehitetty useita eri menetelmia, joista yksi on Pottsin malli [80, s. 31-33]. Signaalinkasit-
telyssa kaytetty Pottsin malli perustuu statistisen fysiikan magnetismia mallintavaan sa-
mannimiseen malliin.

Statistisessa fysiikassa Pottsin malli kuvaa sdannéllisesséa kidehilassa keskendan vuoro-
vaikuttavia spineja. Malli on Isingin mallin yleistys systeemiin, jossa kahden vastakkai-
sen tilan sijasta kullakin spinilla on ¢ mahdollista tilaa. [81] Mallin esitteli R. Potts vuon-
na 1952 [82]. Isingin ja Pottsin malleja kaytetdan erityisesti magnetismin mallinnukseen,
mutta niilld on my6s muita sovelluksia.

Isingin malli k&sittelee yksittéisten atomien muodostamaa saannéllisté kidehilaa, jossa jo-
kaisen atomin spini on yksi kahdesta arvosta, joko +1 tai —1. Mallissa oletetaan lisaksi,
ettd naapuriatomien valisten vuorovaikutusten seurauksena matalin energiatila saavute-
taan, kun kaikilla hilapisteilld on sama spinin arvo. Isingin mallin Hamiltonin funktio on
ilman ulkoisen magneettikentan vaikutusta muotoa

H=-JY 5,5, (5.51)

(.9

missd S; = =1 on indeksilld i merkityn atomin spini, » -, ., viittaa summaukseen l&hinaa-
purien yli ja JJ on vuorovaikutuksen voimakkuutta kuvaava vakio. Magnetismia tutkittaessa
J tulkitaan vaihtovuorovaikutuksena, jolloin ferromagneettinen systeemi saadaan arvoilla
J > 0 ja antiferromagneettinen arvoilla J < 0. [83, s. 338]



43

Alkuperéisen Pottsin mallin [ahtdkohta on, etta Isingin mallissa vierekkaiset spinit voivat
olla joko saman- tai vastakkaissuuntaiset. Talléin luonnollinen yleistys on sallia spinille
useampia kulman 6,, arvoja tasossa, eli

2mn
0, =—, n=0,1,...q— 1. (5.52)
q
Yleisessa tapauksessa ldhinaapurien vélisen vuorovaikutuksen voimakkuus riippuu pel-
kastaan niiden vaihekulmien erotuksesta. R. Pottsin tarkasteleman systeemin [82] Hamil-

tonin funktiona oli
H = —JZCOS(@Z' —0;). (5.53)
(i.5)
Nykyisin tdta mallia kutsutaan Pottsin vektorimalliksi tai kellomalliksi. [81]

Standardimuotoisessa Pottsin mallissa spinit saavat diskreetteja arvojan = 0,1,...,q¢—1
ja sen Hamiltonin funktio on ilman ulkoista magneettikenttdd muotoa

H=-J> 6(niny), (5.54)
(3,9)

miss& d(s;, s;) on Kroneckerin deltafunktio

1, S; = Sy

5(Si,8j) = .
0, Si 7é Sj

(5.55)

Standardimuotoinen Pottsin malli on herattanyt huomattavasti enemman kiinnostusta kuin
edella kuvattu Pottsin kellomalli. [81]

Standardimuotoisen Pottsin mallin Hamiltonin funktiota (5.54) voidaan soveltaa myds sig-
naalinkasittelyssa. Se soveltuu segmentointiin ja paloittain maaritellyn vakiofunktion «
erotteluun kohinaisesta datasta f. [80, s. 31-33] Yleisesti segmentoinnissa minimoidaan
funktionaaleja muotoa

P(u) = K(u) + D(u, f), (5.56)

missa termi K (u) séatelee u:n sédénndllisyytta ja D(u, f) sopivuutta dataan f [80, s. 11].
Tata muotoa noudattaa myds Pottsin funktionaali

Py(u) =7 J(u) + > |ui = fil, (5.57)

missa saannollisyystermi J(u) laskee u:n hyppyjen maaraé. [80, s. 33] Pottsin funktio-
naalin nimitys tulee siita, ettd sdanndllisyystermi

J(w) = [1—6(us,uy)] (5.58)
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vastaa fysikaalisen Pottsin mallin energiaa kaavassa (5.54) [80, s. 33; 84]. Pottsin funk-
tionaalin summatermi varmistaa, etta paloittain maaritelty funktio u sopii kohinaiseen da-
taan f mahdollisimman hyvin. Sdannéllisyystermin kertoimen ~ avulla voidaan saadella
tasapainoa sovitettavan funktion sileyden ja dataan sopivuuden valilla. [84]

Tassé tydssa Pottsin funktionaalia hyddynnetdan kohinaisen datan esikasittelyyn luvus-
sa 6.4. Kaavan (5.57) muotoisen funktionaalin minimointiin kaytetdan Weinmann et al.
esittelemad nopeaa algoritmia [85].

5.9 Simuloitu hehkutus

Optimointiongelmassa tarkastellaan jotain tavoitefunktiota f ja pyritddn etsimaan para-
metriyhdistelmé tai yhdistelmat, jotka tuottavat joko funktion minimi- tai maksimiarvon.
Tavoitefunktion parametreilla on usein jotain reunaeuhtoja, jotka niiden tulee tayttaa. Op-
timointiongelmat voidaan yleisesti jakaa kahteen tyyppiin, jatkuviin ja diskreetteihin. Jat-
kuvissa optimointiongelmissa funktion parametrit voivat saada arvoja jatkuvasti, kun taas
diskreeteissd onglemissa parametrien mahdollisten arvojen maara on rajattu. [86, s. 1-2]

Seka jatkuvien ettd diskreettien optimointiongelmien ratkaisemiseen on kehitetty useita
eri menetelmia. Monet menetelmét kuitenkin vaativat toimiakseen tavoitefunktiolta tietty-
ja ominaisuuksia, ne soveltuvat vain yksittaisiin ongelmiin tai ne 16ytavat vain paikallisia
aariarvoja. Naiden ongelmien ratkaisemiseksi on kehitetty metaheuristisia menetelmia el
menetelmia, joissa jokin ylatason algoritmi ohjaa optimointiprosessia. Esimerkiksi simu-
loitu hehkutus (engl. simulated annealing) on téllainen menetelma. [86, s. 2-5]

Simuloitu hehkutus on metaheuristinen statistinen menetelma globaaliin optimointiin. Heh-
kutus on metallurgiassa kaytetty menetelma, jossa jonkin materiaalin kiteytymista kontrol-
loidaan saatelemalld sen lampdtilaa. Yksi simuloidun hehkutuksen vahvuuksista on, etta
se sallii myds muutokset, joiden seurauksena tavoitefunktion arvo kasvaa. Nain voidaan
valttad paikallisia minimeja. Simuloitu hehkutus soveltuu monipuolisesti seka jatkuvien
ettd diskreettien optimointiongelmien kasittelyyn. [87, s. 1-2]

Simuloitu hehkutus perustuu statistiseen fysiikkaan. Statistisen fysiikan perustulos on,
ettd termodynaamisessa tasapainossa todennékdisyys, etta systeemin kokonaisenergia
on E, on verrannollinen Boltzmannin termiin, eli

E

P(F) xe *T, (5.59)

missd P(F) on todennakoisyys, kg Boltzmannin vakio (kg =~ 1,38-1072 J/K) ja T' sys-
teemin 1&mpdtila. Lisaksi systeemin systeemin mikrotilojen energiatilat ovat jakautuneet
Boltzmannin jakauman mukaan. [83, s. 39] Simuloidussa hehkutuksessa energiana toimii
optimoitavan funktion arvo [86, s. 24]. Analogioita simuloidun hehkutuksen ja statistisen
fysiikan valilla on esitetty taulukossa 5.2.



45

Taulukko 5.2. Optimointiongelman ja fysikaalisen systeemin véliset analogiat. [86, s. 24]

Optimointiongelma Fysikaalinen systeemi
Kohdefunktio Vapaaenergia

Funktion parametrit Systeemin partikkelien “koordinaatit”
Optimaalisen

, TR Vapaaenergian minimointi
konfiguraation l6ytdminen P g

Kuten metallurginen hehkutus, myds simuloitu hehkutus perustuu lampétilan laskemi-
seen kontrolloidusti niin, ettd kohdefunktion arvo saavuttaa optimiarvon. Tamé tehdaan
Metropolis-algoritmilla [88]. Metropolis-algoritmissa tarkasteltavaan systeemiin tehdaan
jokin pieni muutos, minka jalkeen tarkastellaan systeemin energiaa eli kohdefunktion ar-
voa. Mikali tehty pieni muutos pienensi systeemin energiaa, hyvaksytddn muutos. Jos
taas muutoksen aiheuttama energianmuutos AFE on positiivinen, hyvaksytdan muutos
kaavan (5.59) Boltzmannin termia muistuttavalla todennakdisyydella

AE

P(AE)=e T, (5.60)

missa 1" on systeemin lampétila. Lampétilaa sédatelemalla voidaan kontrolloida hyvaksyt-
tavien muutosten maaraa ja suuruutta. Kun lampdtila on korkea, 1&hes kaikki muutokset
hyvaksytaan. Matalassa lampdtilassa hyvaksymisen todennakdisyys taas on matala. [86,
s. 25—26]

Tasséa tydssa simuloituun hehkutukseen kaytetdan kahdesta sisakkaisestd silmukasta
koostuvaa algoritmia. Ulommassa silmukassa sdadelldan lampdétilaa, ja sisemmassa sil-
mukassa muutetaan systeemin tilaa. [87, s. 4-5] Lampdtilan sdatelyyn kaytetdan saantda

Tk
In(1+¢)’
30’]C

Thir = (5.61)

1+ 1T,

missa 7} on lampédtila ulomman silmukan toistolla k&, € on 0,1 ja o on toiston k aikana
sisemmassa silmukassa havaittujen kohdefunktion arvojen keskihajonta. [87, s. 12]
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6. TUTKIMUSAINEISTO

6.1 Tarkasteltavan puhdistamon esittely

Tassa tydssa tarkastellaan suomalaisen paperitehtaan yhteydessa sijaitsevaa aktiiviliete-
laitosta. Laitoksen kaaviokuva on esitetty kuvassa 6.1.

Tehtaalta

|

|
OJNOY:

(J: —

|
Jokeen

!
T

' ‘ \

Kuva 6.1. Tarkasteltava jatevedenpuhdistuslaitos ja sen osat. A. Esikdsittely eli seulonta.
B. Esiselkeytys. C. Neutralointi: urean ja fosforihapon lisdys ravinnetason yllapitdmiseksi.
D. Tasausallas. E. Varoallas, jonne liete kulkeutuu, jos tasausallas on tdynna. F. limas-
tusallas 1. Kummankin ilmastusaltaan alkupddsséa on kolme niin kutsuttua selektoriallas-
ta, joilla varmistetaan paluulietteen sekoittuminen muuhun lietteeseen. limastusallas 1:n
kolmannesta selektorialtaasta on pudonnut pois osa seinédstd. G. limastusallas 2. H. Jalki-
selkeyttimet, joissa laskeutuva liete palautetaan ilmastukseen ja osa poistetaan ylijdama-
lietteend. 1. Flotaatioallas, jota ei normaalitilanteessa kayteta, mutta jonka Iapi puhdistettu
jatevesi kulkee jélkiselkeyttimista. J. Biolietteen tiivistin, jonne jélkiselkeyttimien liete kul-
keutuu. K. Lietteen jatkoké&sittely.
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Tydssé tarkasteltavan laitoksen puhdistusprosessi alkaa esikasittelylla, joka tassa tapauk-
sessa tarkoittaa seulontaa. Kaikki puhdistamolle tuleva jatevesi kulkee saman seulan |a-
pi. Seulan yhteydessa on myds lietteenkasittely, jonne puhdistusprosessin eri vaiheissa
muodostuva liete kuljetetaan kuivausta varten. Esikasittelyn jalkeen vuorossa on esisel-
keytys, jossa kaytetdan pyoreda allasta. Esiselkeytyksesta jatevesi johdetaan putkea pit-
kin noin kilometrin pddhan, missa puhdistamon muut osat sijaitsevat.

Esiselkeytyksen jélkeen puhdistettava jatevesi kulkee neutraloinnin 1&pi. Neutraloinnis-
sa veteen lisatdan ureaa ja fosforihappoa ilmastuksen ravinnetasapainon yllapitamisek-
si. Neutraloinnista vesi johdetaan tasausaltaaseen, jonka tarkoituksena on tasata ilmas-
tukseen kulkevaa COD-kuormaa. Tasausaltaan yhteydessa sijaitsee myds varoallas, jota
kdytetddn, jos tasausallas on taynna. Tasausaltaassa jatevettd myds jadhdytetdédn me-
kaanisilla ilmastimilla.

Tasausaltaalta jatevesi johdetaan ilmastukseen, joka tarkasteltavassa puhdistamossa koos-
tuu kahdesta altaasta. Paperitehtaan vesien lisaksi ilmastukseen johdetaan myds toisen
laheisen tehtaan jatevedet, jotka eivat sisélla kiintoainetta. Naiden vesien mukana ilmas-
tukseen kulkeutuu my6s suuri osa vaadituista ravinteista. Kunkin ilmastusaltaan alku-
paassa on kolme niin kutsuttua selektoriallasta, joiden avulla paluuliete ja puhdistukseen
tuleva vesi sekoitetaan mahdollisimman hyvin toisiinsa. lImastusaltaiden pohjassa olevat
ilmastimet tuovat aktiivilietteeseen happea mikrobien kéytettavaksi.

Kummankin ilmastusaltaan happipitoisuuksia mitataan altaiden alku- ja loppupéésta auto-
maattisilla antureilla, joiden tarkemmat sijainnit on esitetty kuvassa 6.2. Automaattisia mit-
talaitteita kaytetdan esimerkiksi myds COD- ja fosforipitoisuuksien maaritykseen, veden
lampétilan mittaamiseen eri prosessin vaiheissa seka virtaamien seurantaan. Jateveden
AOX-pitoisuutta ei mitata usein, silla tehtaalla ei kdytetd menetelmia, joiden seurauksena
jateveden AOX-pitoisuus olisi suuri.

<

Dimm—
o |
_| @ Happi 1
_| @ Happi 2
o —
o

<

Kuva 6.2. limastusaltaiden jatkuvatoimisten happimittarien sijainnit.
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liImastuksen jalkeen vesi johdetaan jalkiselkeytykseen. Tarkasteltavassa puhdistamossa
on ilmastusaltaita vastaavasti kaksi py6éreaa jalkiselkeytinta. Jalkiselkeytyksessé laskeu-
tuva liete palautetaan paluulietteend ilmastukseen ja osa lietteesta siirtyy ylijgdmaliettee-
na jatkokasittelyyn. Selkeyttimista tuleva puhdistettu vesi johdetaan flotaatioaltaan kautta
jokeen. Tehtaan edustajan mukaan flotaatioallasta kaytetdan, mikali jalkiselkeyttimet ei-
vat poista kiintoainetta riittdvan tehokkaasti, joten normaalitilanteessa flotaatioallas ei ole
kaytdssa.

Lietteen jatkokasittely koostuu tarkasteltavassa puhdistamossa biolietteen tiivistimesta ja
kuivauksesta. Kuivaus suoritetaan suotonauhapuristimilla. Kuivattu liete johdetaan lahei-
seen voimalaan poltettavaksi, ja kuivauksessa erotettu vesi palautuu puhdistamoon.

6.2 Pilottiaineisto

Pilottiaineisto koostui kahdesta jatkuvatoimisesta mittauksesta ja seitsemasta lahtevan
veden laboratoriomittauksesta vuoden ajalta maaliskuulta 2021 maaliskuulle 2022. Jat-
kuvatoimisten mittausten paivitysvali oli puoli tuntia ja laboratoriomittausten vuorokausi
tai suurempi. Jatkuvatoimiset mittaukset koostuivat ilmastukseen tulevan ja jokeen las-
kettavan veden COD-pitoisuuksista. Laboratoriomittaukset sisélsivat péivittdisen COD-
mittauksen lisaksi viikoittaisen BOD-:n, kiintoaineen, virtaaman ja ravinteiden mittauksia.

6.3 Varsinainen data-aineisto

Pilottiaineiston tarkastelun jalkeen tehtaalta toimitettiin suurempi data-aineisto, joka koos-
tui 42 automaattimittauksesta ja 89 laboratoriomittauksesta puhdistusprosessin eri koh-
dista. Automaattimittausten paivitysvalina oli minuutti ja laboratoriomittausten vuorokausi
tai suurempi. Ajallisesti aineisto kattoi koko vuoden 2021, eli paéllekkaisyytta pilottiai-
neistoon nédhden esiintyi runsaasti. Varsinaisen aineiston jatkuvatoimisten mittausten mit-
taustaajuus oli kuitenkin huomattavasti pilottiaineistoa korkeampi. Aineiston laajuuden ta-
kia tassa tydssé ei tarkastella kaikkia parametreja, vaan saatavilla olevista mittauksista
valitaan analyysin ja puhdistamon toiminnan kannalta relevantimmat.

6.4 Aineiston esikasittely

Esikésittely on olennainen osa data-analyysia. Esimerkiksi poikkeavien havaintojen (engl.
outlier) poisto on tarkeaa, silld huonolaatuisen aineiston kdytté tuottaa huonoja tulok-
sia. [89] Poikkeavien havaintojen poistamisen lisaksi tiettyjen automaattimittausten nayt-
teenottotaajuutta pienennettiin. Poistettujen datapisteiden korvaamiseksi ja naytteenotto-
taajuuden vakioimiseksi kaytettiin lineaarista interpolaatiota.
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Aineisto toimitettiin tehtaalta Excel-muodossa ja se muunnettiin ennen analyysid HDF5-
muotoon. Aineiston aikaleimat olivat aikavydhykkeellisissd muodoissa, mista aiheutui paal-
lekkaisia datapisteitéa kesdaikasiirtymien yhteydessa. Aikaleimojen korjaus suoritettiin Pandas-
kirjaston tz_localize-funktiolla.

6.4.1 Automaattimittausten naytteenottotaajuuden pienentaminen

Naytteenottotavasta johtuen automaattiset COD- ja fosforimittaukset paivittyvat noin 5
tunnin vélein. Koska data kuitenkin paivittyy automaattisesti minuutin valein, muistuttaa
muodostuva aikasarja askelfunktiota. Askelen aikana datassa on kuitenkin kohinaa ja mit-
tauksen vaihto koostuu useammasta datapisteesta, joten yksinkertaista perékkaisten pis-
teiden erotukseen perustuvaa algoritmia ei voi kayttda. Datassa esiintyva kohina johtuu
luultavasti kdytetystd mittalaitteesta ja sen analogia-digitaalimuuntimesta. Tama kaytos
on ilmastukseen tulevan COD:n osalta esitetty kuvassa 6.3. Kuten kuvasta huomataan,
kohinan suuruusluokka on erittain pieni verrattuna COD:n arvoon ja sen vaihteluun.
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Kuva 6.3. limastukseen tulevan veden COD on parametri, jonka arvoja on tallennettu
minuutin vélein mutta jota on todellisuudessa mitattu vain noin viiden tunnin vélein. Saatu
aikasarja muistuttaa askelfunktiota. Upote ndyttdd kohinan, jota esiintyy askelen sisélla.

Askelfunktion etsimiseen kaytettiin luvussa 5.8 esiteltyd Pottsin mallia. Pottsin funktio-
naalin minimoinnissa kaytetty parametri v maaritettiin visuaalisen tarkastelun perusteella
niin, ettd askelfunktio saatiin erotettua mahdollisimman hyvin ilman ylimaaraisia hyppyja.
Paloittain maaritellyn vakiofunktion maarittamisen jalkeen datasta laskettiin askelen pituu-
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den mediaani ja kaytettiin tat4 uutena mittausvalina. Mediaaniksi saatiin 4 tuntia ja 40 mi-
nuuttia. Saatujen vakiotasojen alkupisteiden avulla maaritettiin uudet aikasarjat lineaari-
sen interpolaation avulla. Interpolaatiossa kaytettiin alkupistettéd esimerkiksi keskipisteen
sijasta, silla se on lAhimpana aikaa, jolloin vesindyte on otettu.

Pottsin malliin ja lineaariseen interpolaatioon perustuva esikasittelyprosessi on esitetty
visuaalisesti kuvassa 6.4. Kuvasta nahdaan, kuinka Pottsin funktionaalin minimoinnilla on
havaittu tasot, ja murtoviiva nayttaa lineaarisen interpolaation tuloksen.
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Kuva 6.4. lImastukseen tulevan veden COD:n esikéasittely. Raakadataan on sovitettu as-
kelfunktio Pottsin funktionaalin minimoinnilla, ja askeleiden alkupisteiden avulla on inter-
poloitu tasavélinen aikasarja.

6.4.2 Poikkeavien arvojen poisto

COD- ja fosforimittausten tasojen kasittelyn liséksi analysoidusta datasta poistettiin poik-
keavat arvot mediaanisuotimen avulla. Jokaisen pisteen z(t) kohdalle laskettiin juokseva
mediaani keskitettyna tarkasteltuun pisteeseen ikkunakoolla w ja piste poistettiin, jos sen
ja sita vastaavan mediaanin 1, (t) erotus oli suurempi kuin raja-arvo A. Tdméa menetelma
on esitetty visuaalisesti kuvassa 6.5

Ikkunakoot ja poiston raja-arvot maaritettiin kullekin mittaukselle erikseen visuaalisen tar-
kastelun avulla. Tyéssa kaytetyt ikkunakoot w ja raja-arvot A on esitetty taulukossa 6.1
kullekin parametrille. Poistetut arvot korvattiin lineaarisella interpolaatiolla.
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Kuva 6.5. Poikkeavien arvojen poisto mediaanisuotimen avulla.

Taulukko 6.1. Ikkunakoot w ja raja-arvot A poikkeavien arvojen poistoa varten kullekin
parametrille.

Parametri w A
COD ilmastukseen 8 400
COD jokeen 10 80

Kokonaisfosfori jokeen 30 0,3
Liukoinen fosfori jokeen 50 0,6

limastus 1 happi 1 300 0,5
llmastus 1 happi 2 10 0,2
limastus 2 happi 1 300 0,5

liImastus 2 happi 2 30 0,1
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7. TULOKSET

Taman tyén data-analyysi suoritettiin suurimmaksi osaksi kayttden Python-ohjelmointi-
kieltd [90] ja data-analyysiin tarkoitettuja avoimen lahdekoodin kirjastoja. Naita kirjasto-
ja ovat muun muassa NumPy [91], SciPy [92], Matplotlib [93; 94], Pandas [95; 96] ja
H5py [97]. Yleiskayttdisten data-analyysikirjastojen lisaksi tydssa hyédynnettiin pyeemd-
kirjastoa [67] CEEMDAN-analyysin suorittamiseen.

7.1 Pilottiaineiston perusominaisuudet

Pilottiaineiston perusominaisuudet seké jatkuvatoimisten etta laboratoriomittausten osal-
ta on listattu taulukossa 7.1.

Taulukko 7.1. Pilottiaineiston perusominaisuudet. Taulukossa | = keskiarvo, o = keski-
hajonta ja N = datapisteiden lukumdaéra. Lab. tarkoittaa laboratoriomittausta.

Parametri Yksikko 7 o N Minimi Maksimi
COD ilmastukseen mg/L 1592,2 704,6 17251 20,7 4145,6
COD jokeen mg/L 197,2 83,7 17251 25,6 434,2
Kiintoaine mg/L 21,5 12,6 363 0,4 78,0
COD jokeen (lab.) mg/L 208.,5 76,5 362 52,0 415,0
BOD; jokeen mg/L 10,9 6,3 49 3,0 33,9
Kokonaisfosfori jokeen mg/L 0,4 0,2 98 0,0 1,2
Liukoinen fosfori jokeen mg/L 0,3 0,2 82 0,1 1,0
Kokonaistyppi jokeen mg/L 3,9 2,4 97 1,6 13,9
Virtaus jokeen m3/d 18662,6 5523,9 343 4991,3 27763,3

Jatkuvatoimiset COD-mittaukset on esitetty graafisesti kuvassa 7.1 ja laboratoriomittauk-
set kuvassa 7.2. Naihin kuviin on myds piirretty taulukon 7.1 keskiarvot ja keskihajonnat.
Kuvasta 7.1 ja taulukosta 7.1 huomataan, etté ilmastukseen tuleva COD on noin kymmen-
kertainen verrattuna puhdistetun veden COD:hen. Mittausten keskihajonnoilla on myds
vastaava suhde. Kuvasta voidaan myds havaita, ettd loppuvuodesta 2021 alkaen kum-
pikin COD on alkanut laskea. Tama on triviaali ilmi6 ja johtuu siita, etta talléin suuri osa
tehtaan toiminnasta oli ajettu alas.
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Kuva 7.1. Pilottiaineiston jatkuvatoimiset mittaukset eli kemiallinen hapenkulutus (COD)
ilmastukseen ja jokeen.

Pilottiaineiston laboratoriomittaukset on esitetty kuvassa 7.2. Tehtaan seisokki nahdaan
myds tdman kuvan mittauksista, erityisesti COD:sta, virtaamasta ja kokonaistypen maa-
rasta. Seisokin aikana COD ja virtaama ovat laskeneet, kun taas kokonaistyppi on nous-
sut. Typpipitoisuuden nousu johtuu luultavasti aktiivilietteen biomassan ravinnetarpeen
vahenemisestd COD-kuorman laskun seurauksena.

Kuvan 7.2 perusteella suurin osa jokeen laskettavan veden sisaltdmasta fosforista on liu-
koisessa muodossa. Tama viittaa siihen, ettd puhdistusprosessissa kiintoaine ja samalla
siihen kiinnittynyt fosfori poistuu tehokkaasti.
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Kuva 7.2. Pilottiaineiston laboratoriomittaukset.
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7.2 Pilottiaineisto: kemiallisen hapenkulutuksen (COD)
ominaisuudet

Tarkastellaan ensin pilottiaineiston COD-mittausten toistuvuuskuvaajia, jotka on esitetty
kuvassa 7.3. Tehtaan sulkutila ndkyy hyvin sekd ilmastukseen tulevan etta jokeen lasket-
tavan veden COD:n kuvaajissa oikean ylakulman kirkkaana neliéna. Talléin siis kumpikin
mittaus oli laskenut tasolle, jolla ne eivat olleet aikaisemmin tarkastelujakson aikana ol-
leet. Tason eridvyys nakyy toistuvuuskuvaajissa tummina alueina nelién ulkopuolella.
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Kuva 7.3. Pilottiaineiston COD-mittausten toistuvuuskuvaajat. (a) llmastukseen tulevan
veden COD. Tamd toistuvuuskuvaaja on tehtaan sulkutilaa lukuun ottamatta melko yhte-
ndinen. (b) Jokeen laskettavan veden COD. Tadssé kuvaajassa ndkyy enemmadn erilaisia
kuvioita ja poikkeamia ilmastukseen tulevaan COD:hen verrattuna.

Kuvan 7.3 (a) perusteella iimastukseen tulevan COD:n kaytds on yleisesti melko yhtenais-
ta, mika viittaa stationaarisuuteen. Toistuvuuskuvaaja ei tummene kulmissa, joten datas-
sa ei ole pitk&dn kantaman trendeja. Kuvaajassa nakyva koko kuvan l&paiseva tummempi
raita johtuu mittausdatassa nakyvasta COD:n hetkellisesta vahenemisesta. Tehtaan sul-
kutilan aikana mittauksessa nakyy kaksi piikkia, joiden aikana COD:n taso nousee het-
kellisesti lahemmas normaalitasoa. Nama piikit ndkyvat toistuvuuskuvaajassa kahtena
vaaleampana raitana.
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Jokeen laskettavan veden COD:n toistuvuuskuvaajasta kuvassa 7.3 (b) ndhdaan, ettei
tdman parametrin kaytds ole yhta yhtenaista kuin ilmastukseen tulevalla COD:ll4. Toistu-
vuuskuvaajassa nakyy tummempia alueita ja erilaiset jaksot datassa erottuvat selkeam-
min. Ero nékyy myds suoraan aikasarjojen kuvaajia vertaamalla. lImastukseen tulevan
veden COD muuttuu selkeasti akkindisemmin kuin jokeen laskettavan veden COD. Eri-
tyisesti kuvan 7.3 (b) vasemmassa alakulmassa nadhdaan alue, jossa on diagonaalisia
viivoja, mika viittaa jaksollisuuteen.

Tarkastellaan seuraavaksi pilottidatan DFA- ja DDFA-tuloksia. Molempien COD-mittausten
fluktuaatiofunktiot F'(s) on esitetty kuvassa 7.4 skaalan s funktiona. Trendinpoistoon on
kaytetty toisen asteen polynomia, eli kyseessa on DFA-2. Kuvaajien perusteella kum-
massakin mittauksessa on niin sanottu cut-off-skaala, joka jakaa kuvaajan alueisiin, joilla
on erilainen DFA-skaalauseksponentti . Kummassakin mittauksessa tdman skaalan ala-
puolella skaalauseksponentti noin 1,5, kun taas cut-off-skaalan ylapuolella skaalauseks-
ponentti on I&hempana 1:t4. TAma viittaa siihen, etta pienilla skaaloilla kumpikin COD-
mittaus vastaa Brownin liikettd, kun taas suurilla skaaloilla mittaukset muistuttavat enem-
man pinkkiad kohinaa. Jokeen laskettavan veden COD:n cut-off-skaala on noin kaksin-
kertainen verrattuna ilmastukseen tulevaan COD:hen, jolloin Brownin likkeen ominaisuu-
det nakyvat aikasarjassa paremmin kuin ilmastukseen tulevassa COD:ssa. Tama nakyy
myds itse aikasarjoissa ja toistuvuuskuvaajissa.
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Kuva 7.4. Trendit poistava fluktuaatioanalyysi (DFA) sovellettuna COD-mittauksiin. Trendit
on poistettu toisen asteen polynomilla (DFA-2). (a) lImastukeen tulevan veden COD. (b)
Jokeen laskettavan veden COD.

Kuvan 7.5 DDFA-vérikarttojen perusteella sekd ilmastukseen tulevasta vedestd etta jo-
keen laskettavasta vedestd mitattu COD kayttaytyvat toisiinsa verrattuna samankaltai-
sesti. Myds DDFA-laskennassa trendinpoisto on toteutettu toisen asteen polynomilla. Ku-
van 7.5 (a) perusteella ilmastukseen tuleva COD kayttaytyy pienilla skaaloilla Brownin
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likkeen mukaisesti. Skaalalla s ~ 100 ndhdaan joitakin vihreita alueita, mika viittaa val-
koiseen kohinaan. Tama voi johtua datan askelfunktioluonteesta, silla askelen sisélld da-
tassa on kohinaa. Skaalavalilla 100—1000 DDFA-skaalauseksponentti on l&helld 2:ta, ja
noin skaalaan 3000 asti COD muistuttaa Brownin liikettd. Suurimmilla skaaloilla COD:ssa
nékyy valkoista kohinaa ja antikorrelaatioita erityisesti lokakuulta joulukuulle. Nama anti-
korrelaatiot selittyvat silminnéhtavalla jaksollisuudella osuudella.
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Kuva 7.5. Dynaaminen trendit poistava fluktuaatioanalyysi (DDFA) sovellettuna pilottiai-
neiston COD-mittauksiin. Trendit on poistettu toisen asteen polynomilla (DFA-2). (a) II-
mastukseen tulevan veden COD. (b) Jokeen laskettavan veden COD.

Jokeen laskettavan veden COD:n DDFA-kuvaaja kuvassa 7.5 (b) vastaa suurilta osin il-
mastukseen tulevan COD:n DDFA-kuvaajaa. Noin skaalalla 100 nakyy edelleen joitakin
valkoisen kohinan alueita. Alueet, joilla skaalauseksponentti on suuri, ovat nyt hieman
suuremmilla skaaloilla verrattuna ilmastukseen tulevaan COD:hen. Suurimmilla skaaloilla
ei nay yhta paljon valkoista kohinaa tai antikorrelaatioita kuin ilmastukseen tulevan COD:n
kuvassa, vaan niillakin kaytos vastaa Brownin liiketta.
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7.3 Pilottiaineisto: kemiallisten hapenkulutusten (COD) valiset
yhteydet

Tarkastellaan viela kuvan 7.6 ristikorrelaatiokarttaa. Kuvassa 7.6 (a) on esitetty TLWCC-
varikartta ilmastukseen tulevan ja jokeen laskettavan veden COD-mittausten valilla. Ku-
vassa on kaytetty ikkunakokoa w = 100, ja viive kuvaa, monenko mittauspisteen verran
jokeen laskettavan veden COD-mittausta on siirretty ilmastukseen tulevan veden COD-
mittaukseen nahden. Kuvasta ndhdaan, etté korrelaatioon muodostuu ajan funktiona eria-
via alueita. Esimerkiksi heti aikasarjan alussa havaitaan positiivisia korrelaatioita todella
negatiivisille viiveille asti, minka jalkeen positiiviset korrelaatiot rajoittuvat pienemmalle
viivealueelle. Aikasarjan loppupuolella korrelaatiokerrointen itseisarvot pienenevat.

Korkeat korrelaatiot suurella viivealueella vaikuttavat johtuvan siitd, etta talléin ilmastuk-
seen tulevassa COD:ssa esiintyy jokin pidempi trendi, jota jokeen laskettavan veden COD
seuraa. Korrelaatioiden rajoittuminen pienemmalle viivealueelle taas viittaa aikasarjojen
jaksollisuuteen. Lopussa korrelaatiokaytés muuttuu huomattavasti tehtaan seisokista joh-
tuen.

Kuvassa 7.6 (b) on esitetty keskimaaraiset korrelaatiokertoimet kultakin viiveeltd. Kuvan
perusteella suurin korrelaatio saavutetaan noin 26 h viiveella, mik& tarkoittaa sitd, etta
ilmastukseen tulevan veden COD-muutokset nakyvat lahtevassa vedessa noin vuorokau-
den kuluttua. Prosessin kaavakuvan (kuva 6.1) perusteella tdma viive vastaa veden |api-
kulkuaikaa ilmastuksen ja jalkiselkeyttimien Iapi. Viive vaikuttaa myés puhdistusprosessin
kontrolliin, silld jos ilmastukseen tulevassa vedessa havaitaan epatavallisuuksia, niihin on
noin vuorokausi aikaa reagoida.

Kuvassa 7.6 (c) on esitetty korrelaatiokartta jokeen laskettavan veden COD- ja BOD--
mittausten valilla. Koska BOD5:43 mitataan vain viikon valein, on COD-mittauksia kes-
kiarvotettu viilkon mittaisissa ikkunoissa, jotka on keskitetty BOD,-mittauspisteisiin. Kuvan
perusteella COD ja BOD, seuraavat hyvin toisiaan, varsinkin vuoden 2021 heindkuusta
lokakuulle. Tama viittaa siihen, ettd BOD-,:n osuus COD:sté pysyy lahestulkoon vakiona.
BODyz:n ja COD:n vélisen suuren korrelaation perusteella BOD:44 voisi ennustaa COD:n
perusteella, kuten myds aikaisemmissa tutkimuksissa on tehty [98].
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Kuva 7.6. Pilottidatan korrelaatiokartat. (a) Korrelaatiokartta ilmastukseen tulevan ja jokeen laskettavan veden COD:n vélill4. (b) (a)-kuvan korre-
laatiokartan keskimdéardiset korrelaatiokertoimet kullekin viiveelle. Korrelaatiokertoimen maksimi saavutetaan noin vuorokauden viiveella. (c) Kor-
relaatiokartta jokeen laskettavan veden BOD:n ja COD:n vdlill4. Korrelaatio on vahvimmillaan nollaviiveelld, mikd ndkyy myds siind, kuinka hyvin
COD ja BOD seuraavat toisiaan.
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7.4 Varsinainen tutkimusaineisto

7.4.1 Aineiston perusominaisuudet

Varsinaisen tutkimusaineiston valittujen jatkuvatoimisten mittausten perusominaisuudet
on esitetty taulukossa 7.2. Taulukon fosforimittaukset on tehty puhdistetusta vedesta.
Kuorimon virtaama kuvaa veden virtausta kuorimolta esiselkeytykseen. Datapisteiden lu-
kum&éran suuri ero happipitoisuuksissa ja virtaamassa muihin mittauksiin ndhden johtuu
siita, ettd sekd COD- ettd fosforimittaukset on esiké&sitelty luvussa 6.4 kuvatulla mene-
telmalla. Happi- ja virtausmittaukset ovat todellisia jatkuvatoimisia mittauksia, joten niita
ei tarvinnut kasitelld muutoin kuin poikkeavien arvojen poiston osalta. Verrattuna taulu-
kon 2.1 pitoisuuksiin ilmastukseen menevan veden COD-mittauksen vaihteluvali vaikut-
taa melko tyypilliselta.

Taulukko 7.2. Varsinaisen tutkimusaineiston valittujen jatkuvatoimisten mittausten perus-
ominaisuudet. Taulukossa |1 = keskiarvo, 0 = keskihajonta ja N = datapisteiden luku-
méaara.

Parametri Yksikkod n o N Minimi Maksimi
COD ilmastukseen mg/L 1807 498 1884 126 3317
COD jokeen mg/L 222 62,9 1884 17,7 434
Kokonaisfosfori mg/L 0,572 0,546 1884 0,0693 4,8
Liukoinen fosfori mg/L 0,244 0,168 1884 0,0324 0,9
lImastus 1 happi 1 mg/L 491 2,94 523377 0,000696 10,0
lImastus 1 happi 2 mg/L 2,67 2,43 521263 0,252 9,3
limastus 2 happi 1 mg/L 2,06 2,63 524646 0,0141 10,0
limastus 2 happi 2 mg/L 7,07 1,71 525064 0,279 10,0
Virtaama kuorimolta L/s 10,6 13,3 524009 0,0458 62,9

Taulukon 7.2 perusteella varsinaisen aineiston COD-mittausten keskihajonta on pilottiai-
neiston vastaavia mittauksia pienempi. Tama johtuu luultavasti siité, ettei varsinaisessa
aineistossa nékynyt viela tehtaan seisokin vaikutusta jateveden COD-pitoisuuteen. limas-
tukseen tulevan ja jokeen laskettavan veden COD-pitoisuuksilla on samankaltainen suh-
de verrattuna pilottiaineistoon, mika on jarkevaa aineistojen ajallisen paallekkaisyyden
vuoksi.

Taulukossa 7.2 kolmen happipitoisuusmittauksen maksimi on tasan 10 mg/L, mik& johtuu
todennakdisesti kdytetyn mittarin rajoituksista eikd ilmastusaltaan olosuhteista. Tehtaan
edustajan mukaan happimittarit likaantuvat valilla, mista on aiheutunut huonoja mittaus-
tuloksia. Tasta johtuu luultavasti myds se, ettad happimittausten minimiarvo on [ahella nol-
laa.
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Varsinaisen tutkimusaineiston valittujen laboratoriomittausten perusominaisuudet on esi-
tetty taulukossa 7.3. Esiselkeytykseen tulevan veden COD-mittausta lukuun ottamatta
nama mittaukset koskevat jokeen laskettavaa vetta. Taulukosta huomataan erityisesti, et-
ta esiselkeytykseen tulevan veden COD on huomattavasti ilmastukseen tulevan veden
COD:ta suurempi. Talla perusteella suuri osa puhdistettavan jateveden COD-kuormasta
on kiintoaineessa, joka saadaan esiselkeytyksessa sedimentaation avulla poistettua te-
hokkaasti.

Taulukko 7.3. Varsinaisen tutkimusaineiston valittujen laboratoriomittausten perusomi-

naisuudet. Taulukossa |« = keskiarvo, 0 = keskihajonta ja N = datapisteiden lukuméé-
ra.

Parametri Yksikko 1) o N Minimi Maksimi
COD esiselkeytykseen mg/L 3217 1775 249 294 18090,0
BOD; jokeen mg/L 11,7 595 50 3,2 33,9
Kokonaisfosfori jokeen mg/L 0,418 0,228 101 0,08 1,2
Liukoinen fosfori jokeen mg/L 0,328 0,211 101 0,05 1,0
Kokonaistyppi jokeen mg/L 34 1,65 100 1,6 13,9
Liukoinen typpi jokeen mg/L 2,02 1,3 101 0,91 12,4
Virtaama jokeen mé/d 20750 2280 358 9790 27763,3

Varsinaisen tutkimusaineiston tarkasteltavat laboratoriomittaukset on esitetty kuvassa 7.7.
Esiselkeytykseen menevan veden COD-taso on melko korkea ja siind esiintyy piikkeja,
joissa COD-pitoisuus on yksittaisina paivina ollut moninkertainen yleiseen tasoon verrat-
tuna. Satunnaisia piikkeja lukuun ottamatta COD-tasossa ei ndy trendeja.

Kuten kuvasta 7.7 havaitaan, jokeen laskettavan veden fosfori koostuu yleensa lahinng
liukoisesta fosforista. Maalis-toukokuun aikana liukoisen fosforin pitoisuus on kuitenkin
laskenut verrattuna kokonaisfosforiin, jolloin suurempi osa fosforista on ollut sitoutunee-
na kiintoaineeseen. Fosforiin verrattuna typestd suurempi osa on sitoutuneena kiintoai-
neeseen. Kokonaistypen taso on koko vuoden selkeédsti korkeampi verrattuna liukoiseen
typpeen. Typpipitoisuus on koko vuoden pysynyt samalla tasolla lukuun ottamatta yhta
piikkia huhtikuun alussa. Pilottiaineistoon verrattuna virtaaman keskihajonta on huomat-
tavasti pienempi, ja keskiarvo kuvaa virtaaman yleista tasoa paremmin.

7.4.2 Jatkuvatoimiset kemiallisen hapenkulutuksen (COD)
mittaukset

Varsinaisen tutkimusaineiston jatkuvatoimiset COD-mittaukset on esitetty kuvassa 7.8.
Kuvaan on myds piirretty mittausten keskiarvot ja keskihajonnat. Naissa kuvissa tehtaan
seisokin vaikutus ei ndy, joten keskihajonta on pienempi kuin pilottiaineiston vastaavissa
mittauksissa ja keskiarvo ja -hajonta kuvaavat aineistoa paremmin.
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Kuva 7.7. Varsinaisen tutkimusaineiston laboratoriomittaukset.

Kuten kuvassa 7.9 esitetyistdi CEEMDAN-menetelmalla erotelluista luontaisista moodi-
funktioista (IMF) huomataan, jokeen laskettavan veden COD-mittauksessa on useita jak-
sollisia komponentteja. Ensimmaiset moodifunktiot siséltavat |ahinnd kohinaa, mika joh-

tuu osittain CEEMDAN-menetelmassa kaytetysta kohinasta. Erityisesti moodifunktiossa 6

on oskillaatioita, jotka ndkyvat myds aikasarjassa erityisesti huhtikuun ja kesakuun valilla.
Naiden oskillaatioiden taajuus on noin 0,1/d, eli tAman moodifunktion perusteella jokeen
laskettavan veden COD vaihtelee tyypillisesti kymmenen paivan jaksoissa. Moodifunktioi-

ta voisi luultavasti hyddyntaa jatevedenpuhdistusprosessin mallinnuksessa, kuten myds

aiemmin on

tehty [99; 100].
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Kuva 7.8. Varsinaisen tutkimusaineiston jatkuvatoimiset COD-mittaukset.

7.4.3 Jatkuvatoimiset fosforimittaukset

Varsinaisen tutkimusaineiston jatkuvatoimiset fosforimittaukset on esitetty kuvassa 7.10.
Nama mittaukset on tehty jokeen laskettavasta vedesta. Kokonaisfosforin kuvaajassa na-
kyy useamman vuorokauden mittainen piikki syyskuun lopussa. Tata piikkia ei poistettu
poikkeavana arvona, silla sen alkuperasta ei ollut varmuutta eiké se koostunut yksittaises-
ta pisteesta. Ajanjakso voi johtua mittalaitteiston toimintah&iriéstd, mutta toisaalta myos
puhdistamon toiminnassa on voinut olla jokin hairid, jonka vuoksi kiintoaineeseen sitou-
tunutta fosforia on paassyt hetkellisesti suuria maaria jokeen. Piikkia lukuun ottamatta
fosfori on noin 0,5 mg/L tasolla koko vuoden ajan, mika nakyy myos taulukon 7.2 keskiar-
vosta.

Fosfori voidaan liukoisuuden perusteella jakaa kiintoaineeseen sitoutuneeseen ja liukoi-
seen fosforiin. Kuten kuvasta 7.10 havaitaan, liukoinen fosfori seuraa kokonaisfosforia ko-
ko tarkasteltavan ajanjakson ajan, eli niiden valilla on korrelaatiota. Erityisesti ajanjakson
alussa liukoinen fosfori vastaa kokonaisfosforia, jolloin vedessa ei ole ollut kiintoainee-
seen sitoutunutta fosforia juuri lainkaan. Taman jalkeen liukoisen fosforin ero kokonais-
fosforiin ndhden kasvaa, jolloin vedessa on ollut enemman kiintoaineeseen sitoutunutta
fosforia. Kuvasta nahdaan myos, ettad huhtikuussa, kesakuussa ja loka-marraskuun vaih-
teessa liukoisen fosforin taso on ollut I&helld nollaa. Nain& ajanjaksoina puhdistetun ve-
den fosfori on siis ollut 1&hinna sitoutuneena kiintoaineeseen. Liukoisen ja kokonaisfosfo-
rin valinen ero on jatkuvatoimisissa mittauksissa suurempi verrattuna kuvan 7.7 laborato-
riomittauksiin.
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Kuva 7.9. Jokeen laskettavan veden COD-mittausten luontaiset moodifunktiot (IMF) ero-
teltuna CEEMDAN-menetelmélla (tdydellinen joukkoistettu empiirinen moodinpurku mu-
kautuvalla kohinalla). Kuvassa Resid. = Residuaali. Erityisesti kuudennessa moodifunk-
tiossa esiintyy selkeitd oskillaatioita suurella amplitudilla. Néiden oskillaatioiden taajuus
on noin 0,1/d.

Jokeen laskettavan veden kokonaisfosforin trendit poistavan fluktuaatioanalyysin (DFA)
fluktuaatiofunktio F'(s) on esitetty kuvassa 7.11 skaalan s funktiona. Trendinpoistoon on
kaytetty toisen asteen polynomeja (DFA-2). Kuvan perusteella fosforin kdytés on saman-
kaltaista COD:hen verrattuna, eli tietyn skaalan alapuolella skaalauseksponentti on suuri
ja taman skaalan ylapuolella eksponentti on l&ahelld yhta. Fosforin tapauksessa cut-off-
skaalan alapuolinen skaalauseksponentti on kuitenkin korkeampi kuin COD:ll&.

Fosforin DDFA-varikartta on esitetty kuvassa 7.12. DFA-laskentaa vastaavasti trendin-
poistoon on kaytetty toisen asteen polynomeja. Varikartan perusteella DDFA-tulokset
vastaavat kuvan 7.11 DFA-tuloksia, eli pienilla skaaloilla skaalauseksponentti on korkea
ja suuremmilla se laskee. Kuvassa nakyvat suppilomaiset rakenteet erityisesti lokakuun
kohdalla johtuvat &killisistd muutoksista datassa.
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Kuva 7.10. Varsinaisen tutkimusaineiston jatkuvatoimiset fosforimittaukset jokeen lasket-
favasta vedesta.
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Kuva 7.11. Trendit poistavan fluktuaatioanalyysin (DFA) fluktuaatiofunktio laskettuna jo-
keen laskettavan veden kokonaisfosforista. Trendinpoistoon on kéytetty toisen asteen po-
lynomeja (DFA-2).

7.4.4 limastuksen jatkuvatoimiset happimittaukset

lImastuksen jatkuvatoimiset happimittaukset on esitetty kuvassa 7.13. limastusaltaan 2
mittapistetta 2 lukuun ottamatta mittauksissa havaitaan jaksoja, joiden aikana happipitoi-
suus on ollut l1ahelld nollaa. Nama jaksot johtuvat luultavasti mittareiden likaantumisesta
eivatka liian matalasta happitasossa ilmastuksessa. Erityisesti tdma nakyy ilmastusaltaan
1 mittapisteen 2 arvoista heindkuun ja marraskuun valilla.
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Kuva 7.12. Dynaaminen trendit poistava fluktuaatioanalyysi (DDFA) sovellettuna jokeen
laskettavan veden kokonaisfosforiin. Trendinpoisto on toteutettu toisen asteen polynomeil-
la.

Kuvan 7.13 happipitoisuuksista huomataan, etta pitoisuuksien yleinen taso on alhaisia
jaksoja lukuun ottamatta melko korkea. Yleensa aktiivilietelaitoksen ilmastuksessa tavoi-
tellaan noin 2 mg/L happipitoisuuden ylldpitoa [6, s. 729], mutta tarkasteltavassa puhdis-
tamossa pitoisuudet ovat usein olleet moninkertaiset. Tehtaan edustajan mukaan ilmas-
tuskompressoreita on ajettu vakioteholla, misté korkeat pitoisuudet luultavasti johtuvat.
Talla perustella kompressorien kayttéa voisi optimoida ja saavuttaa mahdollisesti kustan-
nussaastéja, silla tyypillisesti suurin osa aktiivilietelaitoksen kustannuksista syntyy, kun
ilmastukseen pumpataan ilmaa [6, s. 1813].

Kun happimittauksia tarkastellaan 1&hemmin, havaitaan, ettd mittauksissa esiintyy tasai-
sin valiajoin piikkeja. Tama ilmid on esitetty kuvassa 7.14 ja se johtuu tehtaan edustajan
mukaan siita, etta ilmaa sy6tetaan ilmastimiin tunnin vélein jatkuvan sy6ton sijasta. Nama
piikit poistettiin aineistosta ja korvattiin lineaarisella interpolaatiolla ennen muuta analyy-
sid.

7.4.5 Kuorimon virtaama

Kuvassa 7.15 (a) on esitetty virtaama kuorimolta esiselkeytykseen. Kuvassa nakyvéat |a-
hinn& virtaaman paivittaiset huippuarvot, silla kuorimoa ei ajeta kolmessa vuorossa ku-
ten paperikoneita. Kuvaan on merkitty myos virtaaman paivakeskiarvo. Kuvan perusteel-
la kuorinta vaatii talvella suurempaa maksimivesimaaraa kuin kesalla. Tama johtuu siita,
etta talvisin vettd kaytetddn myods kuorittavan puun sulatukseen. Vaikka huippukulutus
vaihtelee vuodenajan mukaan, keskimaéarainen kulutus ei juurikaan vaihtele, mika nékyy
kuvan 7.15 (a) paivakeskiarvosta.
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Kuva 7.13. Varsinaisen tutkimusaineiston jatkuvatoimiset happimittaukset ilmastuksesta.

Kuvassa 7.15 (b) on esitetty (a)-kuvaan katkoviivoilla merkityn alueen virtaama. Kuten ku-
vasta ndhdaan, kuorimoa kaytetaan tyypillisesti kahdessa vuorossa paivassa. Kun kuo-
rimo ka@ynnistetdan, on virtaama jonkin aikaa matala. Taman jélkeen virtaama nousee
noin 20-30 L/s tasolle, jolloin siind nakyy myds jaksollisia piikkeja. Kayttdjakson lopussa
virtaama kasvaa hetkellisesti luultavasti kuorimon pesun takia. Kun kuorimoa ei kayteta,
virtaama on hyvin I&hell& nollaa.
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Kuva 7.14. limastusaltaan 2 happimittauksen 2 tasaisin véliajoin esiintyvét piikit, jotka
johtuvat siita, ettad ilmaa pumpataan ilmastusaltaaseen tunnin vélein.
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Kuva 7.15. Virtaama kuorimolta esiselkeytykseen. (a) Hetkellinen virtaama koko vuoden
ajalta. Paivakeskiarvo on laskettu vuorokaudesta siltd osalta, missé virtaama on ollut yli
10 L/s. (b) Hetkellinen virtaama kahden vuorokauden ajalta.

Kuorimon virtaaman péivittainen jaksollisuus voidaan nahda myés CEEMDAN-menetel-
malla tuotettujen moodifunktioiden Hilbert-spekiristd. Kuvan 7.16 (a) marginaalispektris-
sd nakyy amplitudipiikki, joka vastaa jaksollista komponenttia, jonka jaksonaika on yk-
si vuorokausi. Kun tarkastellaan yksittaisten moodifunktioiden amplitudispektreja kuvas-
sa 7.16 (b), havaitaan, ettd tdma jaksollinen vaihtelu on suurimmaksi osaksi moodifunk-
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tiossa 13. Muiden moodifunktioiden osalta kuvassa nakyy l&hinnd EMD:n ominaisuus
kaksisuuntaisena suodinpankkina, sillda moodifunktioiden spektrit ovat osittain paallek-
kaisia ja jokaisen moodifunktion kattama taajuusalue on noin kaksinkertainen verrattuna
seuraavaan moodifunktioon.
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Kuva 7.16. Kuorimon jétevesien virtaaman Hilbert-spektri. (a) Marginaalinen spektri. (b)
CEEMDAN-menetelmélld purettujen moodifunktioiden spekirit.

Jateveden virtaama kuorimolta esiselkeytykseen on kiinnostava parametri, silla sielta tu-
levien jatevesien COD-kuorma on tyypillisesti suuri verrattuna muihin paperinvalmistus-
prosessin jatevesiin. Kuorimon virtaamaa tarkastelemalla voidaan mahdollisesti selvittaa,
kuinka paljon kuorimosta tulevat jatevedet vaikuttavat jatevedenpuhdistamoon kulkeutu-
vaan COD-kuormaan. Kuorimon jatevedet voidaan tarkasteltavassa puhdistamossa joh-
taa suoraan ilmastukseen, mutta nain ei ole tehty, silla jateveden on pelatty kuormittavan
puhdistamoa liikaa.

7.5 Parametrien valiset riippuvuudet

7.5.1 Kemiallinen hapenkulutus (COD) ilmastukseen ja jokeen

Kuvassa 7.17 (a) on esitetty kuvaa 7.6 (a) vastaava korrelaatiokartta varsinaisen tutki-
musaineiston COD-mittausten valiltd. Kuten kuvasta havaitaan, my6s varsinaisessa ai-
neistossa on positiivista korrelaatiota ilmastukseen tulevan ja jokeen laskettavan veden

COD-mittausten valilla.
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Kuva 7.17. Varsinaisen aineiston korrelaatiokartat. (a) Korrelaatiokartta ilmastukseen tulevan ja jokeen laskettavan veden COD-mittausten vé-
lilld. (b) Keskimddréiset kuvasta (a) lasketut korrelaatiokertoimet kullekin viiveelle. Korrelaatiokertoimen maksimi saavutetaan noin vuorokauden
viiveelld. Virherajoina toimiva keskiarvon 95 % luottamusvéli on laskettu bootstrap-menetelmélld Fisher-muunnetuista korrelaatiokertoimista. (c)
Korrelaatiokartta jokeen laskettavan veden BOD- ja COD-mittausten Vdlilld. Korrelaatio on vahvimmillaan ilman viivettd, mikd ndkyy myéds siind,
kuinka hyvin COD ja BOD seuraavat toisiaan.
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Pilottiaineistossa viive, jolla suurin keskimaarainen COD-mittausten valinen korrelaatior-
kerroin saavutetiin, oli noin 26 tuntia, kun taas kuvan 7.17 (b) perusteella vastaava vii-
ve varsinaista tutkimusaineistoa tarkasteltaessa on 23 tuntia. Tama johtuu varsinaisen
aineiston esikasittelystd, jossa COD-mittausten mittaustaajuutta pienennettiin. Kuten ku-
vasta 7.17 (b) havaitaan, keskiarvon virhe on vahainen.

Kuvan 7.17 (c) perusteella my0s jokeen laskettavan veden COD- ja BOD-mittausten vélilla
on pilottiaineistoa vastaava korrelaatiokaytds. Suurin korrelaatio siis saavutetaan ilman
viivettd. Kuvan 7.17 (c) véarikartta on muodostettu pilottiaineistoa vastaavasti, eli jokaisen
BOD-mittauspisteen kohdalla COD:ta on keskiarvoistettu viikon mittaisissa BOD-mittaus-
pisteeseen keskitetyissa ikkunoissa.

7.5.2 Kemiallinen hapenkulutus (COD) esiselkeytykseen ja
ilmastukseen

Kuten kuvasta 7.18 havaitaan, esiselkeytykseen ja ilmastukseen menevien vesien COD-
mittausten valilla ei juurikaan ole korrelaatiota. TAma johtuu luultavasti siitd, etta suurin
osa esiselkeytyksen tulevan veden COD:sta on sitoutuneena kiintoaineeseen, ja vaihte-
lut COD:ssa johtuvat vaihteluista kiintoaineen maarassa. Koska suurin osa kiintoainees-
ta poistetaan toimivassa esiselkeytyksessa, ei sen vaikutus ilmastukseen tulevan veden
COD:hen ole kovin suuri.
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Kuva 7.18. Ristikorrelaatiokartta esiselkeytykseen tulevan veden ja ilmastukseen tulevan
veden COD-mittausten vélill4.
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7.5.3 Kemiallinen hapenkulutus (COD) ja fosfori jokeen

Korrelaatiokartta jokeen laskettavan veden jatkuvatoimisten COD- ja fosforimittausten va-
lilla on esitetty kuvassa 7.19. Viive on maaritelty niin, etta se on aika, jonka verran COD:ta
on siirretty fosforiin ndhden. Kuvassa nakyy seka positiivisen ettd negatiivisen korrelaa-
tion jaksoja, joten selkeda, koko vuoden ajalla esiintyvaa riippuvuutta ei ole. Tdma nakyy
myo6s kuvan 7.20 (a) keskimaaraisessa korrelaatiokertoimessa, silla se on maksimissaan
vain noin 0,24 ja virherajat ovat suuremmat kuin COD-mittausten keskinaisessé tarkas-
telussa. Suurin korrelaatio saavutetaan noin —19 h viiveelld, eli COD on edella fosforiin
nahden.
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Kuva 7.19. Ristikorrelaatiokartta jokeen laskettavan veden jatkuvatoimisten COD- ja fos-
forimittausten vélilla.

Kuvasta 7.20 (b) havaitaan, ettd rajaamalla keskiarvoistaminen kesakuun ja syyskuun
vélille saadaan koko ajanjaksoa suurempi korrelaatiokerroin. Nyt suurin keskim&arainen
korrelaatiokerroin saavutetaan noin —14 h viiveella. Virherajat vastaavat kuvaa 7.20 (a).

Viive (h)

Kuva 7.20. Keskimdéréiset korrelaatiokertoimet COD:n ja fosforin vélilld. Virherajoi-
na toimivat keskiarvon 95 % luottamusvélit on laskettu bootstrap-menetelmélld Fisher-
muunnetuista korrelaatiokertoimista. (a) Keskimé&éréinen korrelaatiokerroin koko aineis-
ton ajalta. (b) Keskiméérdinen korrelaatiokerroin kesdkuun alusta syyskuun alkuun.
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7.5.4 Happimittaukset ja kemiallinen hapenkulutus (COD)

Tarkastellussa jatevedenpuhdistamossa mitataan jatkuvatoimisesti seka ilmastuksen hap-
pipitoisuuksia etté jokeen laskettavan veden COD-pitoisuutta. Happimittaukseen kaytetta-
vien anturien sijainnit esiteltiin kuvassa 6.2. Tyypillisesti aktiivilietelaitoksessa suurin osa
energiasta kuluu ilmastuksen ilmakompressoreissa, joten happipitoisuuden ja COD:n yh-
teydet ovat optimoinnin kannalta tarkeitad. Tehtaan edustajan mukaan ilmapumppuja on
ajettu vakioteholla, joten tastd saadaan selkea optimointikohde.

Jotta neljasta eri paikasta mitatun happipitoisuuden yhteisvaikutusta voitiin arvioida, ne
summattiin yhteen ja tarkasteltiin korrelaatioita happipitoisuuksien summan ja jokeen las-
kettavan veden COD:n valilld. Korrelaatiokartta ilman happimittauskohtaisia viiveitéa on
esitetty kuvassa 7.21 (b) ja kunkin viiveen keskimaaraiset korrelaatiokertoimet kuvas-
sa 7.21 (a). Kuvassa happimittausten summaa on keskiarvotettu vastaavalla tavalla kuin
esimerkiksi kuvan 7.17 (c) COD:t4, eli kunkin COD-mittauspisteen kohdalla on laskettu
happimittausten summan keskiarvo COD-mittaukseen keskitetyssa ikkunassa, jonka pi-
tuus on COD-mittausten valinen aika eli 4 tuntia 40 minuuttia. Kuvassa viive on maaritelty
niin, ettd happimittausta on siirretty COD:hen nahden viiveen osoittama aika.

Kuvasta 7.21 (b) huomataan, ettd happipitoisuuksien summan ja COD:n vélilla on paa-
asiassa negatiivista korrelaatiota. Negatiivinen korrelaatio tarkoittaa tédssa tapauksessa
sita, ettd happipitoisuuden nosto pienentaa jokeen laskettavan veden COD-tasoa viiveel-
1&. Tulos on jarkeva, silla kun ilmastuksen happipitoisuutta kasvatetaan, pieneliét pystyvat
kayttdmaan enemman energiaa, jolloin ne sydvat epapuhtauksia tehokkaammin ja COD-
poistoaste paranee.

Koska nyt tarkastellaan happipitoisuuksien summaa, suurimman keskimaaraisen korre-
laatiokertoimen viiveen méaaritys ei riitd kuvaamaan happipitoisuuksien yhteisvaikutus-
ta. Taman vuoksi jokaiselle happimittaukselle maaritettiin oma optimiviive. Optimiviiveilla
korrelaatiokerroin happimittausten summan keskiarvoistetun aikasarjan ja COD:n valilla
saavuttaa miniminsa.

Koska happipitoisuuksia mitataan minuutin valein, on niiden viive diskreetti arvo. Ylei-
simmilla optimointimenetelmilld ei voida optimoida funktioita, joiden parametrit ovat dis-
kreetteja. Taman vuoksi happipitoisuuksien viiveet optimoitiin luvussa 5.9 esitellyll& simu-
loidulla hehkutuksella. Optimointiprosessissa happipitoisuusmittauksia siirrettiin viiveen
verran ennen keskiarvostusta, jotta viiveen maaritys olisi mahdollisimman tarkka. Lisaksi
simuloidun hehkutuksen satunnaistetusta luonteesta johtuen optimointiprosessia toistet-
tiin useita kertoja, jotta globaali minimi saavutettaisiin.
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Kuva 7.21. Happimittausten summan ja jokeen laskettavan veden COD-mittausten korrelaatiot. Keskim&drdisten korrelaatiokertoimien virherajoina
toimivat keskiarvon 95 % luottamusvaélit on laskettu bootstrap-menetelméllda Fisher-muunnetuista korrelaatiokertoimista. (a) Keskimé&éréiset korre-
laatiokertoimet kullakin viiveelld ilman happimittausten viiveiden optimointia. (b) Korrelaatiokartta ilman happimittausten viiveiden optimointia. (c)
Keskimé&éréiset korrelaatiokertoimet kullakin viiveelld optimoiduilla happimittausten viiveilld. (d) Korrelaatiokartta optimoiduilla happimittausten vii-
veilla.
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Kuvassa 7.21 (d) on esitetty korrelaatiokartta simuloidulla hehkutuksella optimoiduilla vii-
veilla, ja kuvassa 7.21 (c) kyseisen korrelaatiokartan keskimaaraiset korrelaatiokertoimet
kullekin viiveelle. Erot kuvien 7.21 (b) ja 7.21 (d) varikarttojen valilld ovat melko pienia,
Iahinna eroa nékyy siina, etta negatiiviset korrelaatiot ovat keskittyneet nollaviiveen ympa-
rille. Suurin eroavaisuus ndhdaan viiveessa, jolla pienin korrelaatiokerroin on saavutettu.
Optimoitujen viiveiden kuvassa pienin korrelaatiokerroin saadaan ilman viivetta.

Simuloidulla hehkutuksella optimoidut viiveet on esitetty taulukossa 7.4. Kuten taulukos-
ta havaitaan, ilmastusprosessin alusta mitattavien happipitoisuuksien viiveet ovat suu-
rempia verrattuna ilmastusprosessin lopusta mitattuihin happipitoisuuksiin. Tama voi joh-
tua jateveden kulkeutumisnopeudesta ilmastusaltaan sisalla. Taulukon viiveiden perus-
teella ilmastusallas 1 on hitaampi verrattuna ilmastusallas 2:een. Liséksi viiveiden pe-
rusteella ilmastusaltaan 1 jalkiselkeytin on ilmastusallas 2:n selkeytintd hitaampi, silla
happi 2 -mittauksen viive COD:hen nahden on ilmastusallas 1:l1& suurempi kuin ilmas-
tusallas 2:lla.

Taulukko 7.4. Happimittausten optimaaliset viiveet jokeen laskettavan veden COD-
mittaukseen ndhden.

Mittaus Viive (hh:mm) Erotus (hh:mm)

IImastusallas 1 happi 1 34:04
u Pp! 20:08

liImastusallas 2 happi 1 15:36

limastusallas 1 happi 2 13:56 >

08:20
limastusallas 2 happi 2 07:16

Taulukon 7.4 tulokset eivat erityisesti ensimmaisen ilmastusaltaan osalta ole taysin jarke-
via, sillda aiemmin kuvan 7.17 (b) perusteella todettiin viiveen ilmastukseen tulevan ja jo-
keen laskettavan veden COD-mittausten valilld olevan yhden vuorokauden luokkaa. Kui-
tenkin taulukon mukaan ensimmaisen happimittauksen viive jokeen laskettavan veden
COD-mittaukseen nahden on vuorokautta suurempi, noin 34 tuntia. Tama voi johtua huo-
nolaatuisista happimittauksista. Toisaalta ilmastukseen tulevan ja jokeen laskettavan ve-
den COD-mittausten vélinen viive voi olla seurausta ilmastusaltaiden yhteisvaikutukses-
ta, silla ilmastusaltaiden alusta mitattujen happipitoisuuksien viiveiden keskiarvo on noin
25 tuntia. Edella ilmastukseen tulevan ja jokeen laskettavan veden COD-mittausten va-
lilld havaittiin noin 23 tunnin viive. Viive voi myds johtua siita, ettd happi vaikuttaa COD-
pitoisuuteen hitaasti.
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Kuva 7.22. Jokeen laskettavan veden COD-mittaus happipitoisuuksien viiveoptimoidun
summan funktiona.

Jokeen laskettavan veden COD on esitetty kuvassa 7.22 viiveoptimoidun happipitoisuuk-
sien summan funktiona. Kun happimittausten summa on pieni, kuvan perusteella COD
on suurimmillaan. Suuremmilla happipitoisuuksilla COD on pienempi. Kuvan perusteella
vaikuttaa silta, ettd jos happimittausten summa on yli 20 mg/L, COD ei laske en&a yhta
voimakkaasti, kun happipitoisuutta kasvatetaan. Talla perusteella viiveoptimoitu happimit-
tausten summa kannattaisi kustannussaéstéjen takia pitdd maksimissaan 20 mg/L:ssa.
Tulos on jarkeva, silla on havaittu, ettd yli 4 mg/L happipitoisuudella ei saavuteta juuri-
kaan suorituskykyparannuksia [6, s. 729].

7.5.5 Biologisen hapenkulutuksen (BOD) ennustaminen kemiallisen
hapenkulutuksen (COD) perusteella

Kuten luvussa 7.5.1 todettiin, jokeen laskettavan veden COD- ja BOD-mittausten valilla
on suuri korrelaatio. Taman korrelaation perusteella BOD:ta voisi ennustaa COD:n pe-
rusteella. Tehtaan edustajan mukaan 10 mg/L on BOD-pitoisuus, jota ei saisi ylittda. Tar-
kastellaan seuraavaksi, kuinka COD-mittauksen perusteella voidaan ennustaa, ylittdakd
BOD tamén rajan.

Eréas yksinkertaisimmista luokittelutavoista on tarkastella jokeen laskettavan veden COD-
mittausta ja valita raja-arvo, jonka perusteella ennustetaan BOD:n olevan joko suurempi
tai pienempi kuin 10 mg/L:n raja-arvo. Tama vastaa bin&darista luokittelijaa, joka on toteu-
tettu yhden noodin paatdspuulla (engl. decision tree).
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Bin&érisen luokittelun tuloksia merkitdan usein positiivisina ja negatiivisina tuloksina [101].
Tassé tydssa positiivinen tulos tarkoittaa, ettd BOD-mittaus on joko yhta suuri kuin tai se
ylittdd 10 mg/L rajan. Kun luokittelijan antamia tuloksia verrataan todelliseen tilanteeseen,
voidaan tuloksia jaotella todellisiin positiivisiin, todellisiin negatiivisiin, vaariin positiivisiin
ja vaariin negatiivisiin arvoihin (engl. true positive, true negative, false positive, false nega-
tive). Todellinen positiivinen ja negatiivinen tulos tarkoittavat, etta luokittelijan tulos vastaa
todellisuutta. Vaara positiivinen tulos tarkoittaa, ettad luokittelija antaa positiivisen tulok-
sen, kun todellinen arvo on negatiivinen. Vaara negatiivinen tulos taas tarkoittaa, etta
luokittelijan antama tulos on negatiivinen, kun sen pitéisi todellisen arvon perusteella olla
positiivinen. [101]

Bindarisen luokittelijan suorituskykya mitataan edella kuvattujen tulostyyppien lukumaa-

ristd johdetuilla arvoilla. Eras tallainen suure on tarkkuus (engl. accuracy), joka on muotoa

Ntp + N1~
Ntp + Ntx + Npp + Nex'
missd Nrp on todellisten positiivisten luokittelutulosten maara, Nty on todellisten nega-

Acc = (7.1)

tiivisten tulosten maara, Ngp vaarien positiivisten tulosten maara ja Npy vaarien negatii-
visten tulosten maara. Tarkkuus siis vastaa oikein luokiteltujen pisteiden osuutta kaikista
pisteistd. [101]

BOD > 10 mg/L

Todellinen arvo

BOD < 10 mg/L

BOD > 10 mg/L BOD < 10 mg/L
Ennustettu arvo

Kuva 7.23. Himmennysmatriisi COD-mittaukseen perustuvan luokittelijan suorituskyvys-
ta parhaalla tarkkuudella.

Bin&&risen luokittelijan suorituskykya voidaan arvioida niin kutsutun hAmmennysmatriisin
(engl. confusion matrix) avulla. Himmennysmatriisi esittaa luokittelijan tdrkeimmét suo-
rituskykyparametrit nelikentassa. [101] Tallainen matriisi on esitetty kuvassa 7.23 BOD-
luokittelun osalta. Luokittelua varten COD-mittaukset keskiarvoistettiin BOD-mittausta edel-
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tdvan vuorokauden ajalta, normalisoitiin ja skaalattiin nollan ja yhden valille. Taman jal-
keen valittiin skaalatun COD-suureen raja-arvo, jolla saatiin suurin kaavan (7.1) mukainen
luokittelutarkkuus. Tama tarkkuus oli 0,82. Kuvan 7.23 arvot on normalisoitu todellisten
arvojen maaran mukaan.

Kuten kuvan 7.23 hammennysmatriisista havaitaan, luokittelijan tarkkuus on erittain hyva.
Erityisesti vaarien negatiivisten luokittelutulosten osuus kaikista negatiivisista mittauspis-
teista on pieni, noin 14 %. Kuva on kuitenkin muodostettu vain noin 50 mittauspisteen pe-
rusteella, silla BOD:ta mitataan viikoittain. Vahaisestd datamaérasta huolimatta tulokset
ovat lupaavia jatkotutkimusten kannalta.
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8. YHTEENVETO

T&ssa tydssa sovellettiin edistyneitd laskennallisen fysiikan ja aikasarja-analyysin me-
netelmid suomalaisen paperitehtaan jatevedenpuhdistamosta mitattuihin parametreihin.
Tutkimusaineistona kaytettiin aktiivilieteprosessiin perustuvan jatevedenpuhdistamon mit-
tausjarjestelman tuottamia jatkuvia mittauksia ja puhdistamosta tehtyja laboratoriomit-
tauksia. Menetelming kaytettiin dynaamista trendit poistavaa fluktuaatioanalyysia (DDFA),
taydellista joukkoistettua empiiristd moodinpurkua mukautuvalla kohinalla (CEEMDAN)
ja aikaviiveellista ikkunoitua ristikorrelaatiota (TLWCC). Ty6éssa tarkasteltiin myés lyhyesti
jateveden biologisen hapenkulutuksen (BOD) ennustamista kemiallisen hapenkulutuksen
(COD) perusteella.

Puhdistamon parametreja tarkasteltaessa havaittiin joitakin jaksollisuuksia, jotka eroteltiin
CEEMDAN-menetelmalla. Erityisesti kuorimosta tulevan jateveden virtaamassa havaittiin
kaksivuorotydskentelyn takia jaksollinen komponentti, jonka jaksonaikana oli yksi vuoro-
kausi. Myés COD-mittauksista eroteltiin jaksollisia komponentteja, joita voidaan hyédyn-
tdd puhdistamon mallinnuksessa. Jatkotutkimuksia ajatellen CEEMDAN-menetelma so-
veltuu erityisesti lampdtilamittausten kasittelyyn, silld sen avulla voidaan erotella ja pois-
taa lampétilamittauksissa mahdollisesti esiintyva vuorokausivaihtelu.

TLWCC-analyysin perusteella havaittiin, etté ilmastukseen tulevan veden ja jokeen lasket-
tavan veden COD-mittausten valilld on noin yhden vuorokauden mittainen viive. Tama vii-
ve vastaa aikaa, joka kuluu, kun vesi kulkee ilmastusen ja jalkiselkeytyksen lapi. Tulos on
merkittdva myds puhdistamon ohjauksen kannalta, silla analyysin perusteella muutoksiin
ilmastukseen tulevan veden laadussa on vain noin vuorokausi aikaa reagoida. TLWCC-
analyysilla ei havaittu merkittavia korrelaatioita esiselkeytykseen tulevan ja ilmastukseen
tulevan veden COD-mittausten valilla.

lImastuksen happipitoisuuden mittausten TLWCC-tarkastelun avulla havaittiin, etta hap-
pimittauksilla ja jokeen laskettavan veden COD-mittauksen valilla oli negatiivista korre-
laatiota. TAma& on luultavasti seurausta siitd, ettd mitd enemman ilmastuksen mikrobeilla
on happea kéytettédvissaan, sita tehokkaammin ne poistavat jatevedesta epdpuhtauksia.
Kummankin ilmastusaltaan alusta mitatun happipitoisuuden viive COD:hen nahden oli
suurempi verrattuna altaan lopusta mitattuun happipitoisuuteen. Erityisesti ilmastusallas
1:ss@ havaittiin pitkia viiveita verrattuna ilmastusallas 2:een. [Imastusallas 1:n alusta mita-
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tun happipitoisuuden viive jokeen laskettavan veden COD-mittaukseen nédhden oli noin 34
tuntia, eli suurempi kuin COD-mittausten valinen viive. Tulos voi olla jarkeva, silla COD-
mittausten vélinen noin vuorokauden viive voi olla seurausta ilmastusaltaiden yhteisvai-
kutuksesta.

Bin&arisen luokittelun perusteella jokeen laskettavan veden COD-mittausten perusteel-
la voidaan ennustaa, ylittdaké BOD jonkin tietyn rajan. Luokittelijan tarkkuudeksi saa-
tiin 0,82. Jatkotutkimuksia ajatellen tamé& on lupaava tulos, silld suuremmalla aineistolla
ja bindarista luokittelijaa monimutkaisemmalla menetelmalld voidaan luultavasti ennustaa
BOD:ta viela tarkemmin.

Tydn tulosten perusteella tarkastellut menetelmat soveltuvat teollisen jatevedenpuhdista-
mon aikasarja-analyysiin. Trendit poistavan fluktuaatioanalyysin (DFA, DDFA) avulla saa-
daan arvokasta tietoa kompleksisten aikasarjojen ominaisuuksista. Empiirisen moodinpu-
run (EMD) avulla saadaan eroteltua aikasarjojen sisaltdmat jaksolliset komponentit, joita
voidaan hyddyntaa erityisesti mallinnuksessa. Ikkunoissa lasketun aikaviiveellisen risti-
korrelaation (TLWCC) perusteella voidaan arvioida jatevedenpuhdistusprosessin viiveita
ja niiden kaytdsta ajan funktiona.
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