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Predikce BSK, na odtoku z Cistirny odpadnich
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ABSTRAKT

Presna a rychla predikce biochemicke spotfeby kysliku (BSK,) na odtoku je dile-
7itd pro dodrzovani legislativnich pozadavkd a zlepseni provozu Cistiren odpad-
nich vod (COV). Tradi¢ni laboratorni stanovent BSK; trva nékolik dnf, coz zpUso-
buje prodlevy pfi hodnoceni kvality vody a optimalizaci provozu cistirny. Aby
vyfesdila tento problém, vyvijf tato studie model strojového uceni pro odhad
BSK, na odtoku s vyuzitim snadno dostupnych provoznich dat. Byl pouzit sou-
bor dat z velkokapacitni COV zahrnujici 12 klicovych proménnych z pfitokovych
i odtokovych dat, jako jsou pH, chemické spotieba kysliku (CHSK), vodivost,
celkové nerozpusténé latky (NL), BSK, a teplota, pficemz cilovou proménnou
byla BSK, odtokové vody. Data byla vycisténa a zpracovana pomoci metody
interkvartilového rozpétf (IQR) za Uc¢elem odstranéni odlehlych hodnot a byly
odvozeny nové proménné, které |épe odrazeji chovani procesu. Z nékolika tes-
tovanych modell vykézal nejlepsi vysledky model XGBoost, ktery dosahl hod-
noty R* = 0,9695 a stfednf kvadratické chyby (MSE) 0,05 pfi rozdéleni dat na
trénovaci a testovaci ¢ast v poméru 80 % ku 20 % na zakladé ¢asové posloup-
nosti. Studie ukazuje, Ze strojové u¢eni mize slouzit jako Uc¢inny nastroj pro pre-
dikci BSK,, jenz vyznamné zkracuje pétidenni prodlevu laboratorniho stanoveni
a umoznuje rychlejsi rozhodovéni zalozené na datech pii fizeni COV.

UvoD

Spravné naklddani s komunalnimi a pramyslovymi odpadnimi vodami a jejich
¢isténf jsou nezbytné pro ochranu vodnich zdroji a zdravi lidi i ekosystém.
K nejcastéji vyuzivanym ukazateldm mezi rdznymi parametry pouzivanymi
k hodnocenf kvality odtoku patii pétidenni biochemicka spotfeba kysliku (BSK,).
Vlyjadfuje mnozstvi kysliku potfebného pro biologicky rozklad organickych zne-
¢istujicich latek ve vodé mikroorganismy béhem pétidenniho obdobf [1]. BSK,
poskytuje pfimou informaci o biologicky rozlozZitelném organickém zatizent,
a proto je klicovym ukazatelem pro hodnoceni Ucinnosti ¢isténf a dopadl na
Zivotni prostredi. Z tohoto dlvodu regula¢ni orgdny po celém svété stanovily
pfisné limity vypousténi s cilem udrzet pfijatelné hodnoty BSK, ve vyciSténych
odpadnich vodéch [2].

Navzdory své dilezitosti mé konvencni stanoveni BSK, vyznamna omezen.
Standardnfi metoda vyZaduje pétidenn{ inkubacni dobu, co? zpozduje zpétnou
vazbu o Ucinnosti ¢isténi a omezuje moznost véasného provozniho rozhodo-
vani [3]. Pfesnost a reprodukovatelnost méfeni mohou navic negativné ovlivnit
faktory, jako jsou toxicita vzorku, vliv nitrifikace, variabilita mikrobidInfinokulace
a problémy spojené s uchovavanim vzorkl [4-7]. Tyto nedostatky poukazuji na
potfebu rychlych, spolehlivych a kontinualnich metod odhadu BSK..
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Strojové uceni (Machine Learning, ML) a modelovéani pomoci soft senzor(
se jevi G¢innymi nastroji pro rychly odhad BSK,, protoZe umoznuji predikci na
zakladé rutinné méfenych provoznich parametrd, jako jsou CHSK, pH, vodivost,
teplota a NL [8, 9]. Na rozdil od empirickych nebo deterministickych model{
[7, 8], jez casto selhdvaji pfi proménlivych podminkach v disledku slozitych
biochemickych a hydrodynamickych procest v COV [10, 11], dokazou pfistupy
zalozené na ML zachytit nelinearni interakce a dynamiku systému, a tim pod-
pofit proaktivni fizeni procesu, v¢asnou detekci anomalif a udrzitelnéjsi provoz
Cistiren.

Nedéavné studie ukazuji, ze moderni metody strojového u¢eni mohou dosa-
hovat velmi vysoké predikéni Uspésnosti pii odhadu BSK, a dalsich parametr(
kvality vody. Napf. Dantas et al. [12] prokdzali, Ze umélé neuronové sfté (ANN),
tedy vypocetni modely inspirované zptsobem zpracovani informaci biolo-
gickymi neurony, dosahuiji dobrych vysledkd pii predikci BSK, a CHSK v COV
v pIném provoznim méfitku. Zhang et al. [13] pouzili model Random Forest, tedy
soubor mnoha rozhodovacich stromU spole¢né zvysujicich pfesnost predikce,
pro odhad BSK; v fi¢ni vodé a dosahli hodnoty R? pfiblizné 0,89. Jafar et al. [14]
vyuzili hluboké neuronové sité (DNN), slozitéjsi formu architektury neurono-
vych siti, schopné zachytit vysoce nelinedrni vztahy, a zaznamenali hodnoty
R’ v rozmezf 0,89-0,93. Dalsi studie prokdzaly srovnatelné vysledky: modely
XGBoost (Extreme Gradient Boosting), vyuzivajici gradientné posilované roz-
hodovaci stromy, doséhly v ekologickych aplikacich hodnot R? kolem 0,92 [15],
zatimco sité RVFL (Random Vector Functional Link) vykézaly v podminkach COV
hodnotu R = 0,924 [16]. Naproti tomu jednodussi modely ¢asto poskytujf nizsi
presnost. Napf. Ali et al. [17] uvadéji hodnotu R? pfiblizné 0,88 pfi pouZziti modelu
CatBoost (Categorical Boosting), ktery umoznuje efektivni praci s kategoridl-
nimi i numerickymi daty pfi minimalnich narocich na jejich pfedzpracovani. Je
tfeba poznamenat, Ze modely linedrni regrese nejsou pfi proménlivych pod-
minkdach cisténi odpadnich vod dostate¢né robustni, protoze ¢asto nedokazou
zachytit nelinedrni interakce a slozitou dynamiku systému [18].

Presny a vcasny odhad biochemicke spotfeby kysliku (BSK,) zistava v oblasti
¢isténi odpadnich vod trvalou vyzvou, protoZe tradi¢nf laboratorni analyzy vyza-
duji pétidenni inkubacni dobu. Tato pfirozend prodleva omezuje rychlost hod-
noceni procesu. K feseni tohoto problému studie navrhuje predikéni rdmec
vyuzivajici algoritmus XGBoost, ktery byl zvolen diky své vysoké schopnosti pra-
covat s vysokodimenziondlnimi daty a nelinedrnimi vztahy. Integracf robustniho
pfistupu, ktery je zaloZen na datech a tvorbé proménnych a vychazi ze znalosti
oboru, se model snazi pfesné zachytit slozitou dynamiku procesu cisténi za redl-
nych provoznich podminek. Hlavnim cilem této préce je poskytnout spolehlivou
alternativu pro rychlé hodnoceni kvality odpadnich vod, a tim umoznit rychlejsi
rozhodovani a zlepsit reakci pfi fizeni COV. Nasledujici kapitoly podrobné popisuiji
metodiku a proces vyvoje modelu pouzité k dosazenf téchto cilU.



METODIKA A VYVOJ MODELU
Charakteristika lokality a sbér dat

Soubor dat pouzity v této studii byl ziskan z komunalni COV v provincii Skikda
nachdzejici se v severovychodnim Alzirsku (36,89°s. 5., 7,01° v. d.). Zafizeni vyuzi-
va aktivacni proces se stfednim zatizenim navrzeny pro zpracovani promén-
livého organického zatiZzeni z domacich a komunalnich zdroj. Projektovana
kapacita ¢istirny ¢ini 46 000 m*/den a zafizeni obsluhuje pfiblizné 279 700 ekvi-
valentnich obyvatel.

Proces cisténi zahrnuje mechanické predcisténi, odstranéni pisku, primarni
sedimentaci, biologickou oxidaci v aktiva¢nich nadrzich, sekundarni dosazo-
vani a konec¢nou dezinfekci (obr. 2). Systém je navrzen pro primérné pfitokové
zatizeni BSK; pfiblizné 280 mg/I, coz odpovida 14 950 kg BSK, za den, 34 383 kg
CHSK za den a 17 250 kg nerozpusténych latek (NL) za den.

Vycisténé odpadni vody jsou vypoustény do feky Oued Safsaf, citlivého vod-
niho Utvaru, ktery mé v regionu vyznamnou ekologickou funkci. Produkovany
prebyte¢ny kal je odvodriovdn a nésledné vyuzivan jako zemeédélské hno-
jivo, coz zdUraznuje potfebu spolehlivé kontroly kvality odtoku. Nedostate¢né
odstranéni organickych latek zvySuje mnozstvi zbytkoveé biologicky rozlozitelné
hmoty, jeZ vede ke zvy3enf vihkosti kalu a zhorsenf jeho odvodnitelnosti, a tim
ke snizenf kvality vysledného biosolidu.

Informace o vzorcich pouzitych v této studii (2015-2024) byly digitalizovany
7 historickych archivii COV. Soubor dat predstavuje pribézny monitoring pfi-
toku a odtoku béhem viech 12 mésicl kazdého roku. Sledované parametry
zahrnovaly biochemickou spotfebu kysliku (BSK,), chemickou spotfebu kys-
liku (CHSK), celkové nerozpusténé latky (NL), pH, teplotu, elektrickou vodivost
a rozpustény kyslik (DO). VSechny analyzy byly provéddény v souladu se Standard
Methods for the Examination of Water and Wastewater (APHA, 2017) [4].

Postup prace a strategie modelovani

Tato kapitola popisuje vyvoj vysoce presného modelu pro predikci BSK. na
odtoku z COV. P¥istup vyuzivé reélny soubor provoznich dat, na ktery byl apliko-
van algoritmus XGBoost za Ucelem optimalizace vykonnosti modelu.

Pro zvyseni pfesnosti modelu byla pouZita tvorba proménnych vychaze-
jici ze znalosti oboru; rozdéleni dat na trénovaci a testovaci ¢ast podle ¢asové
posloupnosti (80 % /20 %) pak umoznilo realistické hodnoceni modelu. Postup
zahrnuje pfedzpracovani dat (zpracovani chybéjicich hodnot a odstranénf
odlehlych hodnot), tvorbu proménnych, trénovani modelu a jeho hodnocenti
pomoci ukazateld R?, MSE a MAE. Obr. 1 znazorfuje kompletni pracovni postup
od surovych dat az po findlni predikci a prezentuje datové orientovany rdmec
pro odhad BSK, na odtoku.
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Sbér, Cisténi a predzpracovani dat

Sbér dat a uvodni kontrola dat

Soubor dat zahrnuje obdobi deviti let (2015-2024) a obsahuje 410 platnych
zaznamU, coz odpovidd primeérné tfem az ctyfem meéfenim za mésic kvali
nepravidelné frekvenci odbéru vzorkl. Kazdy zdznam obsahuje 15 provoznich
parametr( mérenych jak na pritoku (vstupu), tak na odtoku (vystupu) z procesu
¢isténi. Tyto proménné byly vybrany na zakladé jejich vyznamu pro Gc¢innost
biologického ¢isténi a dostupnosti konzistentnich dat.

Tab. 1. Data monitoringu procesu Cisténi odpadnich vod
Tab. 1. Water treatment process monitoring data

Proménné Jednotka Pritok Odtok
Datum dd/mm/rr Datum Datum
pH - pH_int pH_out
Pétidenni biochemicka )

spotieba kysliku (BSK,) mo/! BOD, it BOD, out
Chemicka spotfeba kysliku )

(CHSK) mg/I COD_int COD_out
Elektrickd vodivost pS/cm Cond_int Cond_out
Nerozpusténé latky (NL) mg/I TSS_int TSS_out
Teplota (T) °C Temp_int Temp_out
Rozpusteny kyslik (DO) ma/I 02_int 02_out

Jako cilova proménna byla zvolena BSK, na odtoku (BOD,_out), jelikoz pfed-
stavuje hlavni ukazatel kvality odpadnf vody. Standardnf pétidenni zkouska je
pro operativni fizenf povazovana za pfilis pomalou; rychly odhad viak ve srov-
nani s konvenénimi metodami méfeni umoznuje predikéni modelovani. Diky
tomu Ize problémy zachytit jiz v rané fazi a Cistirnu provozovat efektivnéji.

Obr. 2 znézormuje Casovy vyvoj koncentraci BSK, na pfitoku a odtoku v obdobf
2015-2025. Zatimco hodnoty na pfitoku (BOD,_int, modfe) vykazuji znacnou
promeénlivost s vrcholy v letech 2017-2018 v dlsledku sezonnich vlivi nebo hyd-
raulickych $picek, hodnoty na odtoku (BOD,_out, zelené) z{istavaji od roku 2019
stabilnf a nizké. Tato stabilita potvrzuje konzistentni Ucinnost ¢isténf navzdory
proménlivému zatiZzeni na pfitoku. Vypadky dat v letech 2016, 2018 a 2022 zpUso-
bené problémy se senzory nebo zdznamem dat byly feseny béhem faze pred-
zpracovani dat.

. . Odstranéni , Rozdéleni dat ,
Predzpracovana p Odvozeni , , Hodnoceni
Soubor dat odlehlych ., na trénovaci Model -
data proménnych iy modelu
hodnot a testovaci ¢ast
Sbér dat Chybgjici data IQR: Odstranéni Nové vytvorené Zalozeny na Casové XGBoost R2, MSE, MAE

odlehlych hodnot

Obr. 1. Vyvojovy diagram modelovaciho postupu pro predikci BSK, na odtoku
Fig. 1. Flowchart of the modeling pipeline for predicting effluent BOD,

proménné

posloupnosti, 80,/20
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Vyvoj BSK; na pitoku a odtoku v case
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Obr. 2. Casové fada hodnot BSK, (= BOD,) na pfitoku a odtoku ukazuje stabilnf dcinnost
cisténi navzdory vyraznym vykyvim zatizeni na pfitoku

Fig. 2. Time series of BOD, inflow and outflow showing consistent treatment
performance despite significant fluctuations

Obr. 3 ukazuje vztah mezi hodnotami BSK, na pfitoku a odtoku s dirazem
na celkovou Ucinnost odstrafiovani znecisténi cistirenského systému v Siro-
kém rozsahu zatizeni na pritoku. Husty shluk datovych bodd, kde se hodnoty
BSK, na pfitoku pohybuji mezi 80 a 180 mg/l a koncentrace na odtoku z{sta-
vaji mezi 10 a 47 mg/|, ukazuje na stabilni a U¢inné snizovanf organického zati-
Zeni béhem provoznich cykld. To odpovidd odhadované Gcinnosti odstranéni
priblizné 74-88 %, jak je znédzornéno na obr. 3 oblasti mezi pfimkami (y = 0,26x)
a (y = 0,12x), jez pfedstavuji odstranéni 74 %, resp. 88 %. Je pozoruhodné, ze
vétsina hodnot BSK, na odtoku zlstava pod legislativnim limitem 35 mg/I pro
vypousténi odpadnich vod v souladu s alZirskymi narodnimi normami [19].
Pozorované nelinedrni rozlozeni odrézi inherentni slozitost biologickych pro-
cesU cisténi, a podporuje tak vyuziti pokrocilych metod strojového uceni pro
modelovani Uc¢innosti procesu. Jak je zjevné z obr. 3, nékolik izolovanych dato-
vych bodl se odchyluje od hlavniho shluku a vykazuje relativné vysoké kon-
centrace BSK, na odtoku navzdory stfednimu zatizeni na pfftoku. Tyto odchylky
nejsou nahodné, ale pravdépodobné souviseji s pfechodnymi provoznimi
poruchami, jako jsou vykyvy teploty nebo hydraulické razy (nahlé zvyseni prd-
toku nebo organického zatizenf), které ovliviujf aktivitu mikroorganismu a Ucin-
nost ¢isteni. Mohou také odrézet chyby méreni nebo docasné poruchy zatizeni.
Presné urceni priciny téchto jev(l je vsak obtizné vzhledem k absenci doplnko-
vych dat, jako jsou podrobné Udaje o prdtocich, srdzkové zaznamy, teplota okolf
nebo provozni zéznamy z COV. Navzdory tomuto omezeni pfitomnost anomalif
zdUraznuje vyznam dikladného predzpracovani dat, zejména v pifpade BSK, na
odtoku. Soucasné poukazuje na potifebu adaptivnich modelovacich pfistupt
schopnych zachovat predikéni pfesnost i pfi proménlivych a neidealnich pro-
voznich podminkéch.

Histogramy BOD, _int a BOD, _out na obr. 4 vykazuiji pravouhlé rozdélent, pfi-
cemz vétdina hodnot je soustfedéna kolem centrdlnich maxim (napf. kolem
200 mg/I pro BOD,_int) a nekolik vysokych hodnot zasahuje do pravé casti
rozdéleni (> 400 mg/l). Tyto extrémni hodnoty nemuseji nutné predstavovat
chyby; mohou odrédzet skute¢né udélosti, jako jsou prlmyslové vypousténi
nebo pfitok destovych vod. Vyzaduji viak peclivé zpracovani ve fazi predzpra-
covani dat, protoze mohou zkreslit trénovani modelu a ovlivnit jeho pfesnost
a vérohodnost. Byl pouzit vyvéazeny pfistup: extrémni hodnoty spojené se sku-
te¢nymi provoznimi poruchami byly ponechany, zatimco izolované odlehlé
hodnoty byly za Ucelem zajisténi kvality dat odstranény.
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Obr. 4. Rozdéleni hodnot BSK, na pfitoku a odtoku v obdobi 2015-2024; je patrné
shlukovani kolem stfednich hodnot s pravouhlymi konci rozdéleni, coz ukazuje na

Rozdéleni hodnot BSK, na odtoku

vyskyt vzacnych udalosti s vysokym zatizenim

Fig. 4. Distribution of influent and effluent BOD, values between 2015 and 2024;
there is a clustering around central values with right-skewed tails, which indicates
the occurrence of rare, high-load events

Prvotni zpracovani dat

Surové data vykazovala v ddsledku problém s mérenim a zaznamem dat chy-
béjici hodnoty, nekonzistence a odlehlé hodnoty. Pro zlepsenf kvality dat byl
pouZzit strukturovany postup predzpracovani zahrnujici zpracovéani chybeéjicich
dat, detekci odlehlych hodnot a ¢asovou synchronizaci dat.

Zpracovani chybéjicich dat
Uvodni analyza souboru dat ukazala, Ze chybéjici hodnoty byly oznaceny sym-
bolem '/, zejména u promennych rozpusténého kysliku (O,_int a O,_out). Vice
nez 62 % pozorovani v téchto sloupcich chybélo, pravdépodobné v dlsledku
vypadkd senzord, udrzby zafizeni nebo prerusovaného zaznamu dat, a proto
nebyla pro spolehlivé modelovani vhodna. Ponechani téchto proménnych by
vedlo k vyznamnému zkresleni nebo by vyZzadovalo rozsdhlou imputaci, ktera
by mohla narusit skute¢ny charakter procesu. Z tohoto ddvodu byly v zajmu
zachovanf integrity dat obé proménné z analyzy odstranény.

Po nahrazeni viech poloZek '/ hodnotou NaN a pfevedeni zbyvajicich
méreni na pritoku (int) a odtoku (out) do numerického formatu bylo zjisténo,



ze ostatni promenné (pH, BSK,, CHSK, TSS, teplota a datum zéznamu) jsou
Uplné a neobsahuji chybéjici hodnoty. Je zfejmé, Ze pocet proménnych byl sni-
zen z 15 (datum odbéru, 7 vstupnich a 7 vystupnich proménnych uvedenych
v tab. 1) na 13 po vyfazeni rozpusténého kysliku (DO) z dat méfenych na pfitoku
i odtoku. Soucasné nebyly identifikovany zadné dalsi chybéjici hodnoty vyzadu-
jict imputaci. Tyto prediktory byly proto pfimo pouzity v procesu modelovani.
Je tfeba zddraznit, ze DO predstavuje zakladni provozni parametr aktivac-
nich systémd, protoze pfimo ovliviuje aktivitu mikroorganismU a u¢innost nit-
rifikace [11]. Jeho vylouceni z této analyzy bylo zplsobeno zna¢nou ztradtou dat
presahujici 60 %, nikoli snizenym vyznamem DO pro samotné procesy cisténi.

Detekce a odstranéni odlehlych hodnot

Odlehlé hodnoty cilové promeénné, tedy BSK, na odtoku (BOD,_out), byly iden-

tifikovany pomoci metody interkvartilového rozpéti (IQR), cozZ je robustni statis-

ticky pristup bézné pouzivany pfi analyze environmentalnich dat [20].
Interkvartilové rozpéti (IQR) je definovano jako:

IQR=Q,-Q, )

kde:
Q, a Qs pfedstavuji 25. a 75. percentil.

Za odlehlé hodnoty byla povaZzovéna pozorovani nachéazejici se mimo ndsle-

dujici meze:

Lower Bound = Q, - 1,5 x IQR
Upper Bound =Q, +15 X IQR

—
w N
= =

Pro BOD,_out cinily hodnoty Q, =18,18 mg/l a Q, = 28,63 mg/|, coz odpo-
vida hodnoté QR = 10,45 mg/I. Dolni a horni mez byly nasledné vypocitany na
2,50 mg/I, resp. 44,30 mg/I. Pouziti tohoto kritéria vedlo k odstranéni 53 extrém-
nich pozorovani, vCetné neobvykle vysokych hodnot (napf. 59 mg/l), jez byly
pravdépodobné zplsobeny chybami méfeni nebo obcasnymi provoznimi
poruchami. Tim se velikost souboru dat snizila ze 410 na 357 vzorka.

60

S [Sa)

S S
co@o O

&

!

B

k

N=410

8
L

(BOD,_out) [mg/1]

—_ N
(=} o

S odlehlymi hodnotami

Bez odlehlych hodnot
Soubor dat
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Nasledné byly odstranény fadky obsahujici chybéjici hodnoty bud v cilové
proménné, nebo v klicovych prediktorech. Findlnf upraveny soubor dat pouzity
pro modelovéani obsahoval N = 357 Uplnych vzorkd. Jak ukazuje obr. 5, tyto kroky
predzpracovani zlepsily symetrii rozdéleni a sniZily jeho rozptyl, ¢imZ posilily
robustnost a zobecnitelnost predik¢nich modeld.

Casova synchronizace dat

Sloupec s datem byl pfeveden do formétu datetime a pouzit k chronologic-
kému sefazeni souboru dat. Tento pfistup byl zvolen za Gcelem zachovéni ¢aso-
vych zavislosti, coz umoznilo realistické ovéreni modelu.

Rozsifeni proménnych a vybér cilové proménné pro zlepseni
predikce

Pri vyvoji modelu strojového uceni se ukazalo, ze plvodni soubor dat obsaho-
val nedostatecny pocet proménnych pro dosazeni vysoké predikénf pfesnosti.
K pfekonédni tohoto omezenf byl prostor proménnych rozsifen pomocf cilené
tvorby novych proménnych a peclivého vybéru nejrelevantnéjsich vstupnich
a vystupnich parametr(. Tato podkapitola popisuje proces vytvareni novych
proménnych a definovéani cilové proménné za uUcelem zlepseni vykonnosti
modelu.

Vybér proménnych a cilové proménné

V prediktivnim modelovani Ize za potencidlni vstupy povazovat vsechny
dostupné systémové parametry, avsak ne vsechny pfispivaji stejnou mérou
k vykonnosti modelu. Viybér a tvorba informativnich proménnych jsou proto
zadsadni, nebot nerelevantni proménné mohou snizovat presnost modelu [21].
Za Ucelem zvyseni predikenf schopnosti byly jako vstupy zahrnuty také para-
metry na odtoku, coz? je strategie, kterd v podobnych aplikacich prokazatelné
zvysuje pfesnost modelu.

pH_int K]

1,0
pH_out 10,52 KU

BOD,_int 0,03 0,20 K]

| 08
BOD, out | 0,29 0,28 0,26 KK
COD_int 0,02 0,05 m | 0,6
2
COD_out 0,25 0,27 0,25 o
-04 9
Cond_int 0,18 0,32 0,36 0,14 (0,36 0,26 KK z
3 o ©
Cond_out 0,19 0,38 0,36/ 0,29 /0,34 0,35 ) 5
-02 ¥
TSS_int -0,18 0,03 0,371 0,09/0,44 0,07 0,00 0,04 KK
TSS_out -0,02 0,02 0,20{ 0,2610,23 0,20 0,01 0,12 0,52 jEHN -00
Temp_int 0,15 0,15 0,23/ 0,09/0,23 0,18 0,48 0,44 -0,10 0,01 [RKO
Temp_out 0,12 0,16 0,30/ 0,121 0,30 0,23 0,53 0,49 -0,04 0,06 [RTARKL
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Obr. 6. Matice Pearsonovych korela¢nich koeficientd
Fig. 6. Pearson correlation matrix

Obr. 6 zobrazuje matici Pearsonovych korela¢nich koeficientl znézornujict
linedrnivztahy mezi provoznimiproménnymivsouborudat.Silné kladné korelace
(Cerveng) oznacuji promenné, jez rostou spolecné (napf. COD_int a BOD__int),
zatimco zdporné korelace (modfe) vyjadfuji opacné trendy. Podle ocekdvani
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BSK, a CHSK na pfitoku vykazujf silnou kladnou korelaci (r = 0,84) a vysokou
korelaci je mozné pozorovat také mezi BSK, a CHSK na odtoku (r = 0,76). Teplota
a TSS_int vykazuji slabé korelace s ostatnimi proménnymi, coz naznacuje jejich
maly vliv na kratkodobé zmény BSK_. Teplota (Temp_int, Temp_out) a nerozpus-
téné latky (TSS_int) vykazuji slabé korelace se zbyvajicimi proménnymi (obr. 6).
Tyto proménné viak byly ponechény, aby bylo mozné zachytit jemnéjsi vlivy na
BSK, a zvysit pfesnost modelu. Celkovy pocet proménnych pouzitych ve finalni
architektufe modelu tak ¢inf 13.

Tvorba proménnych: vytvareni novych prediktivnich vstupnich
proménnych

Tvorba proménnych prevéadi surové data na informativni proménné, které zvy-
Sujf interpretovatelnost modelu, jeho predikéni vykonnost a schopnost zobec-
néni [20, 21]. V souladu s principy cisténi odpadnich vod byly odvozeny pro-
ménné zalozené na znalostech oboru, jez lépe vystihuji dynamiku procest
cisténi. Bylo odvozeno $est dalSich proménnych: ukazatele Ucinnosti odstra-
néni, pomérové ukazatele a ukazatele rychlosti zmény. Tim se plvodni sada
13 proménnych rozsifila na celkem 18 prediktor(, s vyjimkou data odbéru
vzorkl. Predbézné hodnoceni potvrdilo, Ze tyto oborové specifické proménné
zvysily pfesnost modelu, zejména pro Ucely fizenf procesd. Viechny odvozené
proménné jsou shrnuty v tab. 2, v¢etné jejich matematickych definic a fyzikalnf
interpretace. U kazdé proménné byla posouzena jeji fyzikdlni smysluplnost
a analyzovana korelace s cilovou proménnou BOD,_out.

Tab. 2. Odvozené promeénné a jejich matematicky popis
Tab. 2. Engineered features and their mathematical descriptions

Odvozena

. Vzorec Poznamky
proménna
oD int oD Ueinnost odstranéni
)_int— )_out S
COD_removal_eff e ) CH$K' DA hqur)oty
oD int indikuji G¢inngjsi
B odstranéni znecisténi
Rozdil pH mezi pfitokem
pH_change pH_out—pH_int (5) aodtokem; ukazatel
neutraliza¢nich procest
Pomér CHSK/BSK,
CoD_int na pfitoku; vysoké
COD_BOD, _ratio_int —_— (6) hodnoty indikuji
BOD, _int nizkou biologickou
rozlozitelnost
Pomér CHSK/BSK,
op na odtoku a pfitoku;
)_out X
COD_out_BOD,_int_ratio _ (7) ukalzat'e\kzrmer}y sitel )
BOD, _int biologické rozloZitelnosti

a zbytkového znecisténi
béhem procesu cisténi

Vliv pH na biologicky
rozklad organickych
latek (BSK)

BOD, _int_pH_int BOD,_int x ph_int ~ (8)

Zména elektrické
vodivosti (Cond_int,
Cond_out) mezi
pfitokem a odtokem

Cond_out - Cond_int
Cond_ratio 9)
Cond_int
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Strategie rozdéleni na trénovaci a testovaci sadu

Jelikoz datovy soubor zahrnuje témér desetileté obdobi (2015-2024) a obsahuje
Casoveé oznacena sekvencni méfeni, byla data rozdélena na trénovaci a testo-
vaci sadu podle ¢asové posloupnosti, aby bylo zachovano chronologické uspo-
fadani a zabrénilo se Uniku informaci. Na rozdil od ndhodného rozdéleni, které
muze vést k casovému zkresleni tim, ze umoznuje budoucim datlm ovlivnit
proces trénovéni, tento pfistup chronologicky pfiradil prvnich 80 % vzorkd
(286 pozorovani, leden 2015 az prosinec 2022) do trénovaci/valida¢ni sady
a zbyvajicich 20 % (71 pozorovani, leden 2023 az kvéten 2024) do testovaci sady.
Tim byla simulovana situace z redlného provozu, kdy jsou modely trénovény
na historickych datech a nasledné vyhodnocovény na datech z pozdéjsiho
obdobf [22, 23].

Tento pfistup umozriuje hodnotit model za realistickych podminek pre-
dikce, jez zohlednuji jak sezonni variabilitu, tak dlouhodobé provozni trendy.
Vykonnostni metriky pouzité v této studii, véetné koeficientu determinace R?
(ktery udavé, jakou cast variability BSK, na odtoku je model schopen vysvét-
lit), stfedni kvadratické chyby (MSE, jeZ zdUraznuje pfitomnost velkych chyb
predikce) a stfedni absolutni chyby (MAE, kterd vyjadfuje prdmérnou odchylku
mezi predikovanymia naméfenymi hodnotami), tak poskytuji smysluplny obraz
o skute¢né predikeni schopnosti modelu. Pfisnym oddélenim testovacich dat
od fazi trénovani a ladéni modelu zlstdva hodnoceni nezaujaté a reprezenta-
tivni pro redlné vyuziti.

Zvoleny model: architektura a hyperparametry XGBoostu

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) byl zvolen pro svou vysokou vypocetni
efektivitu a vynikajici schopnost pracovat s nelineadrnimi biologickymi daty. Jde
o vysoce optimalizovanou implementaci gradientniho boostingu, kterd adi-
tivnim zpdsobem kombinuje rozhodovaci stromy a vyuZziva gradientni sestup
k minimalizaci chyby predikce. Efektivitu trénovéni a vykonnost modelu zvysuje
prostfednictvim:
— gradientt druhého fadu (optimalizace zaloZené na Hessové matici),

jez umoznujf rychlejsi konvergenci,
— vestavéné regularizace L1 (Lasso) a L2 (Ridge), které reguluji slozitost modelu

a omezuji preucent,
— podvzorkovani sloupcl a fadkd, jez zlepSuje schopnost zobecnéni modelu.

Diky své robustnosti, rychlosti a vysoké predikéni presnosti patfi XGBoost
mezi nejpouzivanégjsi algoritmy v soutézich strojového uceni (napf. Kaggle)
i v redlnych aplikacich napfi¢ technickymi obory, financemi a environmental-
nimi védami [24, 25].

Pro trénovani modelu XGBoost byly v této studii pouzity nasledujici
hyperparametry:
— n_estimators = 200: pocet boostingovych iteraci (strom),
— learning_rate = 0,05: mira u¢enf (learning rate) pro omezeni preucen,
— max_depth = 5: omezuje hloubku strom& s cilem vyvézit flexibilitu modelu
a jeho interpretovatelnost,
— subsample = 0,8: pro kazdy strom vyuziva 80 % vzorkd, ¢imz zavadi prvek
néhodnosti a zvysuje robustnost modelu,
— colsample_bytree = 0,8: pfi kazdém déleni ndhodné vybird 80 % proménnych,
¢imz zvysuje rozmanitost modeluy,
— reg_alpha=0,, reg_lambda = 0,1: pouzivé mirnou regularizaci L1a L2
k omezeni velikosti koeficient(.
Tyto parametry byly vybrany na zdkladé predchozich experimentd a odpovi-
daji osvédcenym postupdm pouzivanym pfi feSenf regresnich uloh. Model byl
implementovan pomoci knihovny XGBoost pro Python (verze 1.7.6).



Metriky hodnoceni vykonnosti modelu

Predik¢ni vykonnost modelu byla hodnocena pomoci tfi standardnich regres-
nich metrik: stfednf absolutnf chyby (MAE), stfedni kvadratické chyby (MSE)
a koeficientu determinace (R%). Jejich matematické definice jsou uvedeny nize:

MAE :%Z ly. -9 (10)

IR
MSE = — > y-9)? an

kde:
je pozorovana hodnota BOD, _out
predikovand hodnota
aritmeticky prdmér pozorovanych hodnot
n pocet pozorovani v testovaci sade

i

Y,
Y
Y

MAE vyjadiuje primérnou velikost chyb predikce bez ohledu na jejich smér,
pficemz vsechny odchylky hodnotf stejné, a poskytuje tak srozumitelny uka-
zatel celkové presnosti modelu. Diky své snadné interpretovatelnosti je Siroce
vyuzivéna, zejména v environmentdlnim a geoprostorovém modelovani. MSE
naproti tomu pred vypoctem prdmeéru umocnuje jednotlivé chyby na druhou,
¢imz priklada vétsi vahu velkym odchylkdm, a je proto UGcinnd pfi identifikaci
modell nachylnych k vytvafeni vyraznych odlehlych hodnot [26]. Koeficient
determinace R? tyto metriky doplfiuje tim, Ze vyjadfuje podil variability cilové
proménné vysvetleny modelem. Hodnota blizkd 1 svédci o velmi dobré shodé
modelu s daty, zatimco nizsf hodnoty ukazuji na slabsi schopnost modelu
vysvétlit variabilitu cilové proménné. Vsechny metriky vykonnosti byly vypo-
¢itdny na vyclenéné testovaci sadé (leden 2023 az kvéten 2024), coz zajistilo
nezkreslené hodnoceni schopnosti modelu zobecriovat na nové data.

VYSLEDKY A DISKUZE

Tato kapitola prezentuje vykonnost jednotlivych zakladnich modell a stoho-
vaného ansamblu pfi predikci BSK, na odtoku (BOD,_out). Analyza zahrnuje
kvantitativni vysledky, vizualizace a jejich interpretaci v kontextu feSeného pro-
blému s cilem zdUraznit pfesnost, robustnost a praktickou vyuzitelnost modeld.

Analyza vykonnosti modell

Predik¢ni vykonnost modelu XGBoost byla hodnocena po dikladném ¢is-
téni dat a odvozeni proménnych. Z plvodniho datového souboru zdstalo pro
analyzu 357 vysoce kvalitnich vzorkd, které byly rozdéleny na trénovaci sadu
(n = 286) a testovaci sadu (n = 71).

Model byl sestaven s vyuzitim 18 proménnych, jez zahrnovaly jak surova data
ze senzor(, tak i odvozené ukazatele, jako jsou Ucinnost odstrafiovani znecis-
teni a pomery CHSK/BSK.. Z nich 17 parametrd slouzilo jako vstupni promeénné,
vcetné 11 plvodnich parametr( pfitoku a odtoku a 3esti odvozenych promén-
nych. Zbyvajici proménnéa (BSK._vystup) byla urcena jako cilovy vystup. Metriky
vykonnosti pro testovaci datovou sadu jsou shrnuty v tab. 3.

Vysledky prokazuji vysokou miru predikeni pfesnosti. Hodnota R* ve vysi
96,95 % naznacuje, ze model Ucinné zachycuje nelinedrni dynamiku procesu
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¢isténi. Nizkd hodnota MAE (0,146) je obzvldsté vyznamnd, protoze ukazuje, ze
primérnd chyba predikce modelu je zanedbatelnd ve vztahu k legislativnim
limitdm pro BSK..

Tab. 3. Vysledky modelu XGBoost pri predikci BSK,
Tab. 3. XGBoost performance metrics for BOD_prediction

Metrika Hodnota
Stfedni kvadraticka chyba (MSE) 0,05
Stfedni absolutni chyba (MAE) 0,146
Koeficient determinace (R?) 96,95 %

Obr. 7 ukazuje tésnou shodu mezi skute¢nymi a predikovanymi hodnotami
BSK.. Model pfesné sleduje jak stabilni obdobi, tak i kolisani hodnot a zachovéva
vysokou presnost i béhem obdobf se zvysenym zatizenim. Tato vykonnost pre-
konava vysledky dosazené v pfedchozich studiich [13-16]. Pouziti validace zalo-
Zené na ¢asovém rozdélenf dat navic zajistuje, Ze model je spolehlivy pro rediny
provoz a neni zatizen Unikem informaci mezi datovymi sadami.

R?=0,969, MSE = 0,05
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Obr. 7. Skute¢né a predikované hodnoty BOD,_out; ¢ervend preruovana ¢ara
predstavuje idedIni predikci (y = x)

Fig.7. Actual vs. predicted BOD,_out values; the red dashed line represents perfect
prediction (y = x)

Vyznam proménnych a poznatky o procesu

Zaftazeni celkem 17 proménnych bylo pro Uspésnost modelu klicové.
Zejména zaclenéni proménnych zaloZzenych na znalostech oboru, jako jsou
COD_removal_eff, COD_out_BOD,_int_ratio, BOD_int_x_pH a zména vodi-
vosti vyjadfend ukazatelem Cond_ratio (rovnice 4,7, 8 a 9 v tab. 2), poskytlo
modelu hlubsf kontext o biologickém stavu systému. Nizkd hodnota MSE (0,05)
dale potvrzuje stabilitu modelu a ukazuje, ze model nevytvari velké, nahodilé
chyby (odlehlé hodnoty).

Tato robustnost je zasadni pro spolehlivé monitorovani za provoznich pod-
minek, protoze umoziuje obsluze COV divéfovat predikovanym hodnotdm na
odtoku a vyuzivat je k proaktivnimu fizeni a optimalizaci procesu.
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Casova presnost predikce

Obr. 8 znédzorhuje Casovy vyvoj skute¢nych a predikovanych hodnot BSK,
béhem testovaciho obdobi. Model pfesné sleduje dynamické chovani procesu
cisténi, veetné kratkodobych vykyvl i postupnych trendt. Navzdory drobnym
odchylkdm model rychle reaguje na zmény a nadale poskytuje presné sledo-
vani vyvoje hodnot. Analyza reziduf dale potvrzuje stabilni vykonnost modelu.
Jak ukazuje obr. 9, rezidua jsou ndhodné rozlozena kolem nulové hodnoty, a to
bez zjevného trendu nebo narlstu rozptylu v ¢ase. Svéd¢i to o homoskedas-
ticité chyb a absenci systematického zkresleni, coz jsou klicové vlastnosti pro
spolehlivé vyuziti modelu v redlnych monitorovacich systémech.

2 — Skutec¢né hodnoty BOD,_out
== Predikované hodnoty BOD,_out
2
>
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Obr. 8. Casové porovnani skute¢nych a predikovanych hodnot BSK, na odtoku béhem
testovaciho obdobi
Fig. 8. Temporal comparison of actual and predicted effluent BOD, over the test period
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Obr. 9. Rezidua béhem testovaciho obdobi; chyby jsou soustfedény kolem nulové
hodnoty bez systematického posunu
Fig. 9. Residuals over the test period; errors are centered around zero, with no systematic drift

Porovnani s odbornou literaturou

Tab. 4 porovnava vysledky této studie s neddvno publikovanymi pracemi zamé-
fenymi na predikci BSK/CHSK na COV. Nas model prekonava nékolik dosavad-
nich pristupt z hlediska hodnoty R%. Je tfeba poznamenat, ze fada predchozich
studif pouZivala nédhodné rozdélenf dat na trénovaci a testovaci sadu, coz mize
vést k nadhodnocenf vykonnosti modelu v ddsledku ¢asového uniku informaci.
Naproti tomu tato studie vyuziva striktni chronologické rozdéleni dat v poméru
80 9% /20 %, jez zachovavé ¢asovou strukturu dat a zajistuje schopnost modelu
zobecrovat vysledky v podminkach redlného vyuziti. Na$ model tak dosahuje
vysoké presnosti pfi sou¢asném pouziti pfisnych valida¢nich postupd a zajis-
téni pIné reprodukovatelnosti vysledkd.
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Tab. 4. Srovndni vykonnosti modelt pro predikci BSK, podle publikovanych studif
Tab. 4. Comparative performance of BOD_ prediction models in recent literature

Studie Metoda R2 [%]
Zhang et al. (2025) [13] Random Forest ~89 %
Jafar et al. (2022) [14] Deep Neural Network 89-93 %
Sethy et al. (2025) [15] XGBoost ~93 %
Alietal. (2025) [17] CatBoost ~88 %
Tato studie XGBoost (time-split) 96,95 %

Zobecnitelnost a prenositelnost modelu

Navzdory vysoké vykonnosti dosazené na studované lokalit¢ (R* = 0,9695)
zUstdvd pouzitelnost modelu mimo tento kontext omezena jeho Zzavislosti
na datech specifickych pro danou lokalitu, pouZitych pfi trénovani. Predikéni
vykonnost je vyznamné ovlivnéna charakteristikami pfitoku, provoznimi pod-
minkami a environmentalnimi faktory, které jsou obsazeny v trénovacim dato-
vém souboru. Lze proto ocekdvat, ze model bude spolehlivé fungovat pre-
devsim na cistirnach s obdobnou technologickou konfiguraci a podobnym
provoznim rezimem.

Faktory omezujici pfenositelnost modelu zahrnujf rozdily ve sloZenf pfitoku,
hydraulickém zatizeni a technologickém usporddani procesu (napf. strategii
provzdusnovani, stafi aktivovaného kalu a stupné odstraniovani Zivin), stejné
jako regiondlni podminky, jako jsou klimaticka variabilita a charakter prdmys-
lovych odpadnich vod. Vyuziti modelu na COV s vyrazné odlisnymi charakteris-
tikami bez jeho predchozi rekalibrace mize vést ke snizeni presnosti predikce
nebo ke zvyseni nejistoty vysledkd. Model je navic primarné urcen pro provozy
se stfednim zatizenim a nemusi byt pfimo pouzitelny na cistirndch s nizkym
zatizenim.

Budouci vyzkum by se mél zamérit na validaci modelu na vice lokalitdch a na
integraci metod doménové adaptace nebo transfer learningu, které by zvysily
robustnost modelu a umoznily jeho Sirsf vyuziti v rznorodych systémech cis-
ténf odpadnich vod.

ZAVER

Tato studie ukazuje, Ze samostatny model XGBoost umi docilit vysoce presné
predikce BSK, na odtoku (BOD,_out) na zakladeé témef desetilet¢ fady pro-
voznich dat (2015-2024) z COV v plném provoznim meéfitku. Pfi hodnotach
R? = 96,95 %, MSE = 0,05 a MAE = 0,146 mg/| dosazenych na chronologicky
vyclenéné testovaci sadé vykazuje model mimofadnou vykonnost, aniz by bylo
nutné vyuzivat slozité strategie ansdmblového slu¢ovani modeld.

Klicovym zjisténim je, ze této Urovné presnosti bylo dosazeno kombinacf
tvorby proménnych zaloZené na znalostech oboru, zahrnujici napf. u¢innost
odstranéni CHSK, zmény pH a pomeéry CHSK/BSK,, spolu s duslednou vali-
daci zaloZzenou na ¢asovém rozdéleni dat, kterd zajistuje realistické hodnoceni
modelu v podminkéach predikce.

Prestoze datovy soubor neobsahoval Udaje o rozpusténém kysliku (DO),

model si zachoval vysokou predikeéni vykonnost, coz naznacuje, Zze bézné
monitorované promeénné, jako jsou CHSK na odtoku, vodivost a pH na pritoku,



poskytovaly dostatecné informace o provoznich podminkach a biologické akti-

vité systému. Ackoli je zasadni vyznam rozpusténého kysliku pro kinetiku pro-

cesl cisténi nesporny, vysledky této studie naznacuji, ze vysoce korelované
provozn{ parametry mohou pfi prediktivnim modelovani do urcité miry kom-
penzovat absenci pfimych méfeni DO.

Jeste dllezitéjsi je, ze model funguje jako prakticky virtuaIni senzor a posky-
tuje témef okamzité odhady BSK, na zakladé primych meéfeni. Nahrazeni
pétidenn{ prodlevy laboratorniho stanoveni okamzitou predikci vytvafi pod-
minky pro vyuziti BSK, nejen ke kontrole pInénf emisnich limitd, ale také k ope-
rativnimu fizenf procesu. To zajistuje:

— Vcasnou detekdi provoznich poruch: Pribeézna predikce BSK, umozriuje vcas
odhalit zhorsenf biologické Ucinnosti zplsobené zménami zatizeni nebo
hydraulickymi poruchami, coz pfispiva k pfijeti provoznich opatfent jesté pred
zhorsenim kvality odtoku.

— Optimalizaci spotfeby energie na provzdusrovani: Predikované hodnoty
BSK, umoznuji pfesnejsi fizeni provzdusnovani a zajistuji, ze pfivod kysliku
odpovida aktudinimu organickému zatiZeni. Tim se omezuje plytvani energif
zpUsobené nadmérnym provzdusnovanim pri zachovani vysoké Ucinnosti
procesu.

— Proaktivni Upravy provozu pro zajisténi souladu s legislativnimi pozadavky:
Predikce BSK, umoznuije pfijimat preventivni provozni opatfenf v situacich,
kdy se oc¢ekdvané hodnoty blizi limitim pro vypousténi odpadnich vod.

Tim je zaruceno trvalé pInént legislativnich pozadavkd a soucasné se
predchazf vysokym pokutdm i environmentalnim a ekonomickym skoddm.

Tato studie ukazuje, Ze i relativné jednoduchy model mtze docilit vynikajicf
presnosti. Pfi spravném zpracovani dat a vyuziti znalosti oboru mize vhodné
nastaveny model XGBoost dosahovat srovnatelnych nebo lepsich vysledkl nez
slozitéjsi metody, a zaroven je rychlejsi, snaze interpretovatelny i vyuzitelny.
Diky tomu pfedstavuje perspektivni feseni pro Skalovatelné aplikace v oblasti
fizeni a provozu systémda cisténi odpadnich vod.
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Accurate and quick prediction of effluent Biochemical Oxygen Demand (BOD,)
is important for maintaining regulatory standards and improving the oper-
ation of wastewater treatment (WWT) plants. Traditional laboratory tests for
BOD, take several days, causing delays in assessing water quality and adjust-
ing plant performance. To overcome this issue, this study develops a machine
learning model to estimate effluent BOD, using easily available plant data.
A dataset from a large-scale wastewater treatment plant was used, comprising
12 variables from both influent and effluent data, such as pH, Chemical Oxygen
Demand (COD), conductivity, Total Suspended Solids (TSS), BOD,, and temper-
ature, with effluent BOD, as the target variable. The data were cleaned and pro-
cessed using the Interquartile Range (IQR) method to remove outliers, and new
features were created to better reflect process behavior. Among several tested
models, XGBoost showed the best performance, achieving an R* of 0.9695
and a Mean Squared Error (MSE) of 0.05, based on a time-based train/test
split (80 %/20 %). The study demonstrates that machine learning can serve as
a powerful predictive tool for BOD, estimation, significantly reducing the five-
-day analytical lag of laboratory testing and supporting faster, data-driven deci-
sion-making in WWT management.



