
 

 

Evaluation the efficiency of machine learning boosting methods for estimating 

the water quality index of the Zayandeh Rood River 
 

ABSTRACT 
Regarding climate change, global warming, and the reduction of water resources, surface water quality is of great interest 

to river engineers as surface water is one of the most important water resources in the world. Since the most widely used 

water quality index is the WQI index, the goal and importance of this research are to model the WQI using two machine 

learning boosting methods in the Zayandeh Rood River, Gradient Boosting and XGBoost. First, based on water quality 

data, the water quality index (NSFWQI) was calculated, and then, for modeling, input data including water quality 

characteristics of 8 stations over 31 years and the calculated WQI were used. In this study, the model was coded in the 

Google Colab environment, and 80% of the data was used in the training phase and the remaining 20% in the evaluation 

phase. Based on the results of the evaluation criteria of coefficient of determination (R2), mean absolute error (MAE), 

maximum error (ME), mean square error (MSE), root mean square error (RMSE), and normalized root mean square error 

(NRMSE), the optimal model was selected. The results of the study showed that in all stations except one station among 

the models used, the GB performed better than the XGBoost according to the model evaluation criteria. The results also 

showed that to save time and cost, and also to optimally manage water quality characteristics, the selection of the number 

3 series, in which three characteristics are used to estimate the WQI, was the best combination. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

With the increase in population and the decrease in water resources, the pollution of water resources, 

especially surface water resources, has received more and more attention. The most widely used water 

quality index is NSFWQI, which has been used and studied in numerous studies (Mahrouyan et al. 

2021, Zamani-Ahmadmahmoodi et al. 2021, Aghaee et al. 2020, Khalife and Khoshnazar 2018). 

Since several quality parameters affect this index, the estimation and calculation of this index have 

always faced challenges. With the advancement of metadata science and artificial intelligence, the 

use of machine learning models can be useful in accurately estimating the water quality index, 

especially when limited data is available. In research, various machine learning methods have been 

used to provide an optimal model for estimating the water quality index, including Khoi et al. (2022), 

Rahaman et al. (2024), Lin et al. (2024), and Palabıyık and Akkan (2024) noted. Considering that the 

Zayandeh Rood River is vital in the central plateau of Iran, it is important to detect and estimate its 

water quality index. Also, given the unavailability of some data at some stations, the present study 

can be a solution to this problem by examining the ability of two algorithms, Gradient Boosting and 

Extreme Gradient Boosting, in estimating the water quality index (WQI). 

Method 

This research was conducted on 8 stations of the Zayandeh Rood River. The dataset used in this study 

included water quality data from 8 stations: Shahrokh Castle, Zayandeh Rood Dam, Zamankhan 

Bridge, Cham-Aseman Dam, Kaleh Bridge, Diziche, Lanej, and Musian, measured monthly over 31 

years (1991 to 2022). These data included (EC), (TDS), (pH), (TH), (Cl-), (Mg2+), (Na+), (Ca2+), 

(SO4
2-), and (HCO3

-) as target features for estimating the water quality index (WQI). To calculate the 

water quality index in this study, the NSFWQI index was used, which is one of the first and most 

widely used indices for the overall assessment of water quality status (Alexakis et al. 2016, Sutadian 

et al. 2016) and is classified into five classes: very bad, bad, moderate, good, and excellent. In this 

study, Machine learning models (GB and XGBBoost) were used to predict the water quality index 

(WQI) based on selected features, and coding was done in Google Colab using the Python 

programming language. The evaluation criteria for presenting the best model were R2, MAE, ME, 

MSE, RMSE, and NRMSE. Uncertainty analysis and cross-validation analysis were also performed. 

 

Results 

Since different water quality variables do not contribute equally to forming WQI values, it is possible 

to identify several determinant variables that reflect the water quality status without losing key 



 

 

information. In this study, the importance of the variables was identified by the SHAP method. Based 

on this analysis, the importance of the variables was obtained as follows: EC, TDS, TH, pH, HCO3
-, 

Mg2+, SO4
2-, Cl-, Na+, and Ca2+. Based on this arrangement, six series were defined, and the 

aforementioned models were used for these series to estimate the water quality index. The results of 

this study showed that in 7 stations, the GB model, and in only one station, the X-GB model, is 

recommended for estimating the water quality index. Also, among the defined series, series number 

3 has the highest frequency in different stations as the optimal series, and this series can be introduced 

as the recommended series. In this series, three parameters have been used to estimate the water 

quality index. Comparison with previous research showed that Ejaz et al. (2024) and Sidek et al. 

(2024) also introduced the GB model as the best model for estimating water quality index in their 

research. The commonality of the mentioned research with the present research was the use of anions 

such as Cl-, cations such as K+, and features such as TDS and pH. 

Conclusions 

In this study, two augmented machine learning models were used to estimate the NSFWQI water 

quality index. The findings of this study showed that the GB algorithm performed best at seven 

stations. The coefficient of determination was in the range of 0.999-0.802, and the RMSE index was 

in the range of 0.112-0.201. The results of the feature importance analysis showed that the features 

EC, TDS, TH, and HCO3
- were the most important, respectively. The study of different series 

introduced three key features, EC, TDS, and TH, in predicting the water quality index. Therefore, 

since the goal of artificial intelligence is to reduce time and cost in studies, by replacing 3 features 

instead of 10 features, a proper prediction of the Water Quality Index (WQI) can be achieved. The 

findings of this study will help water managers and policymakers in efficiently calculating water 

quality indices for rivers and streams. This is achieved by reducing computational time, lowering 

costs, and monitoring polluted stations. However, it is important to acknowledge several limitations 

of this study, primarily related to the selection of physicochemical variables and limited sampling 

locations. The research can be expanded with a larger number of sampling locations and a wider range 

of physicochemical variables to predict the water quality index of the Zayandeh Rood River. 
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رودخانه آب شاخص کیفی  منظور تخمینبهاشین یادگیری مدهنده شتابارزیابی کارایی روش های 

 زاینده رود
 

 :چکیده
ترین منابع آبی در جهان مورد توجه مهندسین عنوان یکی از مهمهای سطحی بهبه پدیده تغییر اقلیم، گرمایش کره زمین و کاهش منابع آب، کیفیت آبباتوجه

آب به کمک دو  سازی شاخص کیفیتاست؛ هدف و اهمیت این تحقیق مدل WQIرودخانه قرار دارد. ازآنجاکه پرکاربردترین شاخص سنجش کیفیت آب شاخص 
های کیفیت آب، گرفته است. در این تحقیق ابتدا بر اساس دادهرود انجامدر رودخانه زاینده XGBoostو  Gradient Boostingدهنده یادگیری ماشین روش شتاب

ساله و همچنین ۳۱ایستگاه در یک دوره  ۸ب های کیفی آهای ورودی شامل ویژگیسازی، از دادهمنظور مدل( محاسبه، و در ادامه بهNSFWQIشاخص کیفیت آب )
درصد  ۸۰نویسی پایتون کدنویسی شده، و در مرحله آموزش سازی در محیط برنامهشاخص کیفیت آب محاسبه شده رودخانه استفاده شد. در این تحقیق برای مدل

(، MAE، میانگین قدرمطلق خطا )(2Rتایج معیارهای ارزیابی ضریب تعیین )مانده مورد استفاده قرار گرفت. بر اساس ندرصد باقی ۲۰ها و در مرحله ارزیابی داده
( مدل بهینه انتخاب NRMSE( و جذر میانگین مربعات خطای نرمال شده )RMSE(، جذر میانگین مربعات خطا )MSE(، میانگین مربعات خطا )MEحداکثر خطا )

به معیارهای ارزیابی مدل عملکرد بهتری نسبت باتوجه GBهای استفاده شده، مدل ایستگاه از بین مدلها به جز یک شد. نتایج تحقیق نشان داد که در تمام ایستگاه
های کیفیت آب، انتخاب جویی در زمان و هزینه و همچنین مدیریت بهینه ویژگیبرخوردار بوده است. همچنین نتایج نشان داد که برای صرفه XGBoostبه مدل 

 شود بهترین ترکیب بوده است.( استفاده میWQIمنظور برآورد شاخص کیفیت آب )ه ویژگی بهکه در آن از س ۳سری شماره 

GB ،XGBoost های یادگیری ماشین،رود، مدلهای کیفیت آب، رودخانه زایندهویژگی های کلیدی:واژه



 

 

 مقدمه:
 رییاثرات تغ حال،نی. بااکنندیم فایمنابع آب ا نیدر تأم یهستند که نقش اساس یو انسان یعیطب یهانظام یدیکل اجزای از هارودخانه

 یدر آلودگ یاراض یکاربر رییو تغ ،یانسان یهاتیاثرات فعال ،ینیو شهرنش یاقتصاد - یو توسعه اجتماع تیجمع شیافزا نیو همچن میاقل
 تیفیک بیشده که خطر تخر دیتشد یپروریو فاضلاب آبز یاورزکش یزهکش ،یفاضلاب خانگ ،یفاضلاب صنعت هیجمله تخل ازمنابع آب 

 ;Gao et al., 2023; Panagopoulos, 2022; Panagopoulos and Giannika, 2022کرده است ) شتریرا ب ینیرزمیو ز یسطح یهاآب

Goodarzi et al. 2023a,b; Goodarzi et al. 2022یبرا یمنابع آلودگ یسازیو کمّ ییآب، شناسا یفیک طیمؤثر شرا یابیارز ن،ی(؛ بنابرا 
رودخانه را به خود جلب کرده  نیتوجه جامعه مهندس ،یکنترل آلودگ یبرا فیوظا یسازمنابع آب و شفاف تیریمد یهاتیاولو یسازنهیبه

اطلاعات  یفناور عیو توسعه سر یاهرودخان شیپا یهاداده شیحال، با افزا نیهم در(. Gholizadeh et al. 2016 ،Uddin et al. 2022است )
شاخص در  نیتر( مهمWQIآب ) تیفیوجود دارد. شاخص ک یلیتحل یهاروش یسازنهیبه یبرا یاندهیفزا یتقاضا ،یو هوش مصنوع

 تیفیک یهایژگیو لیتبد یبرا یفرمول عدد کی ازشاخص  نیاست. در محاسبه ا ینیرزمیو ز یسطح یهاآب تیفیک یبندطبقه نهیزم
، Icaga 2007 ،Ocampo-Duque et al. 2006) کندیآب ارائه م تیفیک یکل تیاز وضع یشینما جهیآب به اعداد، استفاده شده و در نت

Silvert 2000از  یفیط ،یاضیر یهاآب هستند که با استفاده از مدل تیفیک یابیارز یبرا یساده اما قدرتمند یها ابزارهاشاخص نی(. ا
به محققان اجازه  WQIآب با استفاده از  تیفیک یبند(. طبقهHorton 1965) کنندیم یبندرا طبقه یتا عال فیآب، از ضع تیفیک طیشرا

 تیفیشاخص ک آنها نیآب در سراسر جهان ارائه شده که در ب تیفیشاخص ک نیکنند. چند یابیرا ارز هاندهیاز آلا یناش راتیتا تأث دهدیم
 نیبهتر از،یمورد ن یهایژگیآسان به و یو دسترس عیکاربرد وس ،یدقت نسبتاً بالاتر، سادگ لی( به دلNSFWQIبهداشت ) یمل ادیآب بن

 (.Omidi and Shariati 2021 ،Javid et al. 2014 ،Matta et al. 2020) شودیشاخص در نظر گرفته م

 پیشینه پژوهش:
Sadeghi et al. (2015) گل را با استفاده از  نیآب رودخانه زر یفیک تیوضعNSFWQI  وIRWQIsc قیتحق نیا جیکردند. نتا یابیارز 

ارائه کردند.  ۷۰تا  ۴۵از  IRWQIsc ری، و مقاد۷۰تا  ۵۰از  NSFWQI ریرا با مقاد یآب متوسط تیفیک یبندنشان داد هر دو شاخص، طبقه
Alizadeh et al. (2017) ه از کرج و کن را با استفاد یهاآب رودخانه تیفیکNSFWQI ،IRWQIsc  وWQI کردند. شاخص  یابیارز

NSFWQI آب را از بد تا متوسط، شاخص  تیفیکIRWQIsc بد تا نسبتاً خوب و شاخص  یلیرا از خ تیفیکWQI یبندرا خوب طبقه تیفیک 
 Khalife andمناسب است.  یمصارف شرب و کشاورز ینشان داد که آب هر دو رودخانه برا یکل یابیارز قضات،تنا نیکرد. باوجود ا

Khoshnazar (2018)  ازIRWQIsc جیدر چهارفصل استفاده کرد. نتا رودنهیرودخانه زر هیدر حاش ستگاهیا ۱۶آب در  تیفیک یابیارز یبرا 
. شد یبندعنوان بد طبقهدر بهار به ۱۶ ستگاهیبد قرار نداشتند و تنها ا یلیخ ایخوب  یلیخ یهادر دسته هاستگاهیاز ا کی چینشان داد که ه

Aghaee et al. (2020) را با استفاده از شاخص  یچا لیآب رودخانه چ تیفیکIRWQIsc تیاز وضع یآنها حاک یهاافتهیکرد.  یابیارز 
 یکشاورز یکاربردها یآب برا کهینشان داد درحال راتییبدتر شد. روند تغ دستنییدر پا جیتدرآب در بالادست بود که به تیفینسبتاً خوب ک

آب  تیفیک Mahrouyan et al. (2021). کردیرا برآورده نم یدنیمصرف آب آشام یشده برا زیتجو یاستانداردها شد،یم یمناسب تلق
 کهیدر تابستان خوب است، درحال ۱ ستگاهیآب در ا تیفینشان داد که ک جیکردند. نتا یابیارز NSFWQIرودخانه شاهرود را با استفاده از 

 یبرا کهیرا نشان دادند، درحال یآب خوب تیفیک ۴و  ۱ یهاستگاهیاز خود نشان دادند. در زمستان، ا یمتوسط تیفیک هاستگاهیا ریسا
. شد یبندآب رودخانه شاهرود در حد خوب تا متوسط طبقه تیفیک ،یطورکلنشان داده شد. به یآب متوسط تیفیک ماندهیباق یهاستگاهیا

Zamani-Ahmadmahmoodi et al. (2021)  در مطالعه خود ازNSFWQI ییایاطلاعات جغراف ستمیو س (GISبرا )یمکان عیتوز یابیارز ی 
همه  یآب در طبقه متوسط تا خوب برا تیفیک طینشان داد که شرا قیتحق نیا جیغار استفاده کردند. نتا ریآب در رودخانه پ تیفیک
 دستنییدر پا یبار آلودگ شیپنجم بود. افزا ستگاهیدر ا ۶۶مقدار  نیاول و کمتر ستگاهیدر ا NSFWQI 78مقدار  نیبا بالاتر ها،ستگاهیا
را  CCME (WQI)آب  تیفیخود شاخص ک قیتحقدر  Rahman et al. (2024). دیآب گرد تیفیمنجر به بدتر شدن ک سراب، ستگاهیا

 نیا( استفاده نمودند. RTWQدر لحظه ) یواقع یهاآب در ارتباط با داده تیفیک ینیبشیکردن و پساده یابزار ارزشمند برا کیعنوان به



 

 

و مناطق  ینیشهرنش ریتأثکه تحت ییهادر مکان RTWQ جیارتباط نتا یبرقرار یبرا تواندیآب م تیفیاظهار داشتند که شاخص ک نیمحقق
 .Luo et al همراه باشد. اطیبااحت دیبا ینیگرفته از شهرنش ریتأث یهااستفاده از آن در مکان کهیقرار نگرفته استفاده شود، درحال یشهر

ا ت ۲۰۲۱ هیاز ژانو ن،یچ Nanningدر شهر  یمل شیپا ستگاهیا ۹صورت ماهانه از آب که به تیفیپارامتر ک ۱۷در مطالعه خود از  (2024)
 نیانگینشان داد که م قیتحق نیا جی( استفاده کردند. نتاWQIآب ) تیفیشاخص ک لیوتحلهیمنظور تجزشده، به یآورجمع ۲۰۲۳مارس 
WQI تیفیحاصل ک جیقرار گرفت. نتا ۴۴/۹۶تا  ۲۲/۹۳در بازه  شیپا یهاستگاهیشاخص در ا نیو محدوده ا ۱/۹۴ شدهنییمنطقه تع یبرا 

 کهیدرحال ده،یرا نشان داد که در بهار و زمستان به اوج خود رس ینوسانات فصل WQI جینتا نیکرد. همچن یبندطبقه "یعال"عنوانآب را به
 یریشاخص تک متغ کیماهانه  یزمان یسر ینیبشیو پ یخود به بررس قیدر تحق Niknam et al. (2025) .افتیکاهش  زییدر تابستان و پا

 نیکه در ب ARIMAاز مدل  قیتحق نیپرداختند. در ا ۲۰۲۰تا  ۲۰۱۰آب از سال  تیفیآب رودخانه دز با استفاده از ده پارامتر ک تیفیک
، Simple_RNN ،LSTM ،CNNشامل  قیعم یریادگیو پنج مدل  شود؛یم یبندرتبه یزمان یهایسر ینیبشیپ یپرکاربرد برا یهامدل

GRU  وMLP بهتر از مدل  قیعم یریادگی یهانشان داد که مدل هاسهیمقا جینتا. دیاستفاده گردARIMA .عمل کرده است Tiwari et 

al. (2025) یهارودخانه یبر رو ستگاهیمنظم آب از هشت ا یبرداربا نمونه Ganga ،Yamuna  وPrayagraj راتییتغ یابیدر هند، به ارز 
با  جیها پرداخت. نتارودخانه نیدر ا یسلامت یبرا نیاز فلزات سنگ یخطرات ناش یابیو ارز یکیولوژیو ب ییایمیش ،یکیزیف یهایژگیو

 قیتحق نیشد. در ا سهی( مقاWHO) ی( و سازمان بهداشت جهانBISهند ) یشده توسط دفتر استانداردها جادیا یدنیآب آشام یاستانداردها
در  ینشان داد. مطالعات مشابه S8 (Yamuna)و  S2 (Ganga) یهاستگاهیآب را در ا تیفیتوجه ک( کاهش قابلWQIآب ) تیفیشاخص ک

 .Alexakis 2022 ،de Almeida et al) قایدر اروپا و آفر نی(، و همچنMatta et al. 2020 ،Hamadan 2016) ایدر آس گرید یهارودخانه

2018 ،Panagopoulos et al. 2022یهاستمیآب در س تیفیدر مورد ک یالمللنیب یهایسطح نگران شی( انجام شده است. باوجود افزا 
 آب، به طور کامل مورد مطالعه قرار نگرفته است. یدر مورد آلودگ ژهیوبه ران،یمنابع آب در ا تیریخاص مد یهاچالش ،یارودخانه

مطالعه آنها  جیپرداختند. نتا یفیک یهایژگیو نیآب رودخانه کارون بر اساس کمتر یفیک یبند( به طبقه۲۰۱۷و همکاران ) دزفولی
توانست  ۷۸/۹۰ نییتع بیو کل مواد جامد با ضر ،یمدفوع فرمیکدورت، کل یهایژگیبا استفاده از و ینشان داد که روش شبکه عصب

 یهاشاخص بیآب رودخانه تالار مازندران را با استفاده از ترک تیفیک Khalili et al. (2021)آب بپردازد.  یفیک یبندبه طبقه یخوببه
و  یبندبا استفاده از مدل طبقه Soleimanpour et al. (2018)استفاده نمودند.  رهیچندمتغ ونیکرده، و از مدل رگرس یابیآب ارز تیفیک

دشت کازرون هستند.  یدنیآب آشام تیفیعامل ک نیمؤثرتر میکل جامدات محلول و مقدار کلس یژگینشان داد که دو و یدرخت ونیرگرس
 یاستنتاج فاز ستمیشامل س یهوش مصنوع یهاکیاز سه مدل مختلف تکن Al-Mukhtar and Al-Yaseen (2019) یگرید قیدر تحق

و  ینیبشیمنظور پ( بهMLRچندگانه ) ونیمدل رگرس و(، ANN) یمصنوع یعصب یها(، شبکهANFIS) یقیتطب یبر شبکه عصب یمبتن
نشان داده و  یبالاتر ییکارا یابیارز یهاروش رینسبت به سا ANFISنشان داد که  قیتحق نیا جیاستفاده کردند. نتا ECو  TDS نیتخم
 تیفیمؤثر در شاخص ک یژگیانتخاب و یبرا Tripathi and Singal (2019)شده نشان داد. در هند  یریگاندازه یهاتناسب را با داده نیبهتر

در  ییجوعمل باعث صرفه نیاظهار داشتند که ا نیمحقق نیوسعه دادند. ات یدیاستفاده کرده و شاخص جد یمؤلفه اصل لیآب از روش تحل
و با استفاده از  اختهپرد نیدر چ یآب سطح تیفیک ینیبشیعملکرد پ یاسهیمقا لیبه تحل Chen et al. (2020)شده است.  نهیزمان و هز

و ارائه هشدار  ندهیآب در آ تیفیک شیپا یبرا نیمحقق نیآب پرداختند. ا یدیکل هاییژگیو ییبه شناسا نیماش یریادگیمختلف  یهامدل
 Sattari et al. (2021)توسط  یقیاستفاده کردند. تحق قیو جنگل آبشار عم ،یجنگل تصادف م،یدرخت تصم یهاآب، از مدل تیفیموقع کبه

با  یو کشاورز یاریمصارف آب یبرا یآب سطح تیفیک یبندهدف طبقه قیتحق نیانجام شد که در ا هیداغ کشور ترکرودخانه آلا یبر رو
 یبندخطا، و طبقه کی یدارا یکاوداده یها، روشUSSLبر  یمبتن یبندنشان داد که در طبقه جیبود. نتا یکاوداده یهااستفاده از روش

شاخص  یهارا با روش یروش منطق فاز Oladipo et al. (2021) هیجرین یبدون خطا بوده است. در جنوب غرب لکاکسیبر اساس روش و
 Khanکردند.  یمعرف یآب سطح تیفیک یابیارز یبرا شتریب ریبا تأث یایژگیعنوان ورا به 5BOD نیمحقق نیکردند. ا سهیآب مقا تیفیک

et al. (2022) ینیبشیو پ یبندآب را طبقه تیفیک ان،یگراد تیتقو کنندهیبندطبقه کردیو رو یمؤلفه اصل ونیاساس رگرس رمطالعه خود را ب 
 Khoi نیکردند. همچن یعنوان روش برتر معرفبه %۱۰۰ یبندرا بادقت طبقه انیگراد تیتقو کنندهیبندطبقه کردیرو نیمحقق نیکردند. ا



 

 

et al. (2022) استفاده کرده و نشان دادند  نیماش یریادگی یهااز مدل تنامیآب در رودخانه لابوونگ و تیفیک صشاخ ینیبشیمنظور پبه
 .Yusri et alنیداشته است. همچن WQI ینیبشیدر پ یعملکرد خوب ۱۰۷/۰مربعات خطا برابر با  نیانگیم شهیبا ر XGBootکه مدل 

 یبندطبقه تمیالگور کی نیمحقق نیپرداختند. ا XGBoostو  بانیپشت بردار نیآب با استفاده از روش ماش تیفیک یبندبه طبقه (2022)
 داشته است. یبهتر ییکارا SVMبا مدل  سهیدرصد در مقا ۹۴بادقت  XGBoostگرفتند که مدل  جهیکرده و نت جادیآب ا تیفیک

Rahaman et al. (2024) شامل  نیماش یریادگی تمیچهار الگورDNN ،GBM ،GLM و ،RF تیفیشاخص ک ینیبشیمنظور پرا به 
، BOD ،COD ،ECآب، و  تیفیشاخص ک ینیبشیپ یبرا تمیالگور نیمؤثرتر GLM تمینشان داد که الگور جی( به کار بردند. نتاWQIآب )

در امتداد  ستگاهیا ۱۷ یهابا استفاده از داده Xu et al. (2024)بودند.  یآب سطح تیفیک ینیبشیمؤثر در پ یکل پارامترها یکدورت و سخت
( در WQIآب ) تیفیشاخص ک ینیبشیبه پ XGBoostو  RF ،SVM ،EN یها، و با کاربرد مدل۲۰۲۱تا  ۲۰۱۷از سال  نگیرودخانه وود

 یبهتر جیفصل مرطوب نتا یبرا SVMفصل خشک و مدل  یبرا RFنشان داد که مدل  جیطول فصول خشک و مرطوب پرداختند. نتا
 یبندو کلاس ینیبشیپ ی( براNBو  XGBoost ،RF ،KNN) نیماش یریادگیدل با استفاده از چهار م Basha et al. (2024)ارائه کرد. 
مدل جهت  نیبهتر %۶۱/۹۸بادقت  XGBoostنشان داد که مدل  جیپرداختند. نتا Albanian Shkumbiniآب در رودخانه  تیفیشاخص ک

-، BOD یآب بوده و پارامترها تیفیشاخص ک ینیبشیپ
3HCO  وTP شد.  ییبرآورد شناسا نیپارامترها در ا نیترمهمRamya et al. 

، RF ،SVM ،LR ،DT ،MLP ،NB ،GB ،AdaBoost ،Bagging نیماش یریادگی یهاتمیالگور یابیداده به ارز ۱۰۹۶با استفاده از  (2024)
ET ،QDA ،XGBoost  وCATBoost  در برآورد شاخصWQI یبخشتیرضا جیها نتانشان داد که همه مدل قیتحق نیا جیاند. نتاپرداخته 

 ۵هندوستان و با کاربرد  یهارودخانه یخود را بر رو قیتحق Singh et al. (2024)است.  دهیرس %۶۴/۹۹دقت  نیبه بالاتر GBداشته اما 
به مدل  یبا داشتن تنها سه ورود توانی( را مWQIآب ) تیفینشان دادند که شاخص ک نیمحقق نیانجام دادند. ا نیماش یریادگی تمیالگور

GBT یهابه مدل یورود یژگینشان داد که با داشتن دو و قیتحق نیا جینتا نیزد. همچن نیدرصد تخم ۸۰ یبالا یابیبا شاخص ارز 
GBT ،RF  وANN نیدر تخم یقبولقابلدقت به توانیم WQI افتیدست .Lin et al. (2024) یریادگی یبیترک یهاتمیبا کاربرد الگور 

در برآورد  یدقت بالاتر LGB یبیترک تمینشان دادند که الگور یکره جنوب یادر منطقه رودخانه LGB-Spearmanو  LGB-Pearson نیماش
 Aksuرودخانه  یبر رو ستگاهیا ۵در  یژگیو ۱۲با برداشت  Palabıyık and Akkan (2024)( دارد. WQIآب ) تیفیشاخص ک ینیبشیو پ

 WQIآب  تیفیشاخص ک ینیبشیبه پ GPNو  NN ،SVR نیماش یریادگی تمیو سه الگور MLP-ANNو  MLRش نوظهور رو ۲و کاربرد 
 برآورد هستند. نیدر ا یقدرتمند یهاتمیالگور MLP-ANNو  MLRنوظهور  یهانشان داد که روش قیتحق نیا جیپرداختند. نتا
شهر و استان عبور کرده، آب شرب،  نیبوده و از چند رانیا یو مهم در فلات مرکز یاتیح یارودخانه رودندهیرودخانه زا نکهای بهباتوجه

 یهااست. استفاده از روش یضرور اریرودخانه بس نیآب ا یفیو برآورد شاخص ک صیتشخ تیاهم کند،یو صنعت را فراهم م یکشاورز
 یهاستگاهیا یدر برخ نکهیبه اتوجه است؛ و باتوجهقابل یزمان یهاآب در بازه یفیمتنوع ک یهاداده ازمندیآب ن یفیک صمعمول برآورد شاخ

و  ترشرفتهیپ یهاخلأ از روش نیمنظور پر کردن الذا به ستند،یبلندمدت در دسترس ن یهارودخانه داده نیا یموجود بر رو یدرومتریه
 تیفیمنظور برآورد شاخص کبه نیماش یریادگی یهانشان داد که استفاده از روش نیشیپ قاتیتحق یشود. بررسیاستفاده م یهوش مصنوع

 Kamyab-Talesh et al. 2019, Bui etانجام شده است ) درودیرودخانه تالار و حوزه سد سف یبر رو رانیکشور ا یهارودخانه نیآب از ب

al. 2020وجود دارد.  رودندهیآب در رودخانه زا تیفیمنظور برآورد شاخص کبه نیماش یریادگی یهاهمچنان خلأ استفاده از روش نی(؛ بنابرا
به سد  یبه مطالعه برآورد ورود توانیمحدود بوده و از جمله آنها م اریبس رودندهیرودخانه زا یبر رو نیماش یریادگی یهامطالعه روش

با دررابطه یا(؛ لذا تاکنون مطالعهTizro et al. 2021, Akbari Osmavandani et al. 2024) کرداشاره  TDS یفیو برآورد پارامتر ک رودندهیزا
اند؛ در منابع استفاده شده یمتنوع یریادگی یهاانجام نشده است. ازآنجاکه روش رودندهیرودخانه زا ی( بر روWQIآب ) یفیبرآورد شاخص ک

 Gradient تمیدو الگور ییتوانا یارامترها، هدف مطالعه حاضر بررس( در برآورد پBoosting) هدهندشتاب یهاروش یبالا ییبه تواناباتوجه

Boosting  وExtreme Gradient Boosting تیفیدر برآورد شاخص ک ( آبWQIاست. علاوه بر استفاده از روش )یریادگیدهنده شتاب یها 
استفاده  یجابه هایژگیبا تعداد کمتر و یبی( به ارائه ترکFearture Importance) هایژگیو تیاهم زیبا استفاده از آنال قیتحق نیدر ا ن،یماش

 .گرددیم نهیدر زمان و هز ییجوامر منجر به صرفه نیآب پرداخته شد که ا تیفیدر محاسبه و برآورد شاخص ک یورود یپارامترها یاز تمام



 

 

 

 شناسی پژوهشروش

 منطقه مورد مطالعه

 یهازاگرس و کوه یشرق یهارودخانه از دامنه نی. ارودیبه شمار م ایمهم آس یاز رودها یکیطول داشته و  لومتریک ۴۰۰ رودندهزای رودخانه
 ۱۳۷در  یو اصفهان به باتلاق گاوخون یاریچهارمحال بخت یهادر استان ریمس یسرچشمه گرفته و پس از ط یاریمرتفع زرد کوه بخت

 ،یتنوع ارتفاع نیچن لیبوده و به دل ریمتر متغ ۸۶۱۱متر تا  ۴۵۵رودخانه ارتفاع از  نیا ری. در طول مسزدیریاصفهان م بجنو یلومتریک
 یغرب یانیم ییایتلاطم در عرض جغراف لیاست که به دل متریلیم ۲۰۰-۱۰۰سالانه  ی. دامنه بارندگکندیم رییوهوا در داخل حوضه تغآب

 (.۱)شکل  دهدیرخ م
 

 
 های مورد مطالعهایستگاه ، ج(رودحوزه زایندهموقعیت جغرافیایی منطقه موردمطالعه الف( کشور ایران، ب(  :1شکل 

 
ارائه  ۲در شکل ، های یادگیری ماشینها و کاربرد مدلها، تفسیر دادهآوری دادهرویکرد کلی مورد استفاده در این تحقیق شامل جمع

 شده است.
 



 

 

 
 نمودار مفهومی روش انجام تحقیق :2شکل 

 

پل زمانخان،  رود،ندهیزا یمیقلعه شاهرخ، سد تنظ ستگاهیا ۸آب  تیفیک یهاشامل داده قیتحق نیاستفاده شده در ا هایدادهمجموعه
 وستهیصورت روزانه و ناپبوده که در طول دوره مذکور به( ۱۴۰۱تا  ۱۳۷۰ساله )۳۱در دوره  انیلنج و موس چه،یزیسد چم آسمان، پل کله، د

شهرستان اصفهان گرفته  یاها از سازمان آب منطقهداده نیانجام شده است. ا یبرداردو روز داده ای کیدر هر ماه  یبرداشت شده، به عبارت
است. البته لازم به ذکر  (۲۷۴هیکشور )نشر یزیرو برنامه تیریآب سازمان مد یبرداربر اساس دستورالعمل نمونه یبردارشده، و روش نمونه

 ارائه شده است. ۱در جدول  هاستگاهیها در دسترس بودند. مشخصات اداده یکمتر یهاتعداد سال هاستگاهیا یاست که در برخ
 های استفاده شده در تحقیق حاضرمشخصات ایستگاه :1جدول 

نام  کد ایستگاه

 ایستگاه

ارتفاع  X-UTM Y_UTM رودخانه

 )متر(

 عرض جغرافیایی طول جغرافیایی

 ۶۵۹۷/۳۲ ۴۵۸۹/۵۰ ۲۰۷۷ ۳۶۱۳۶۹۶ ۴۴۹۲۶۱ رودزاینده قلعه شاهرخ ۰۰۳-۴۲

 ۷۱۸۱۹۱/۳۲ ۷۸۳۳۷۸/۵۰ ۱۹۶۲ ۳۶۲۰۰۶۷ ۴۷۹۷۰۰ رودزاینده سدتنظیمی ۰۰۷-۴۲

 ۴۹۸۸۳۶/۳۲ ۸۹۴۰۸۲/۵۰ ۱۸۵۹ ۳۵۹۵۷۳۵ ۴۹۰۰۵۰ رودزاینده پل زمانخان ۰۰۹-۴۲

 ۳۷۲۵۹۰/۳۲ ۲۱۵۰۷۱/۵۱ ۱۷۲۴ ۳۵۸۱۷۵۶ ۵۲۰۲۳۲ رودزاینده چم آسمان ۰۱۰-۴۲

 ۳۷۹۴۳۲/۳۲ ۲۲۸۰۴۶/۵۱ ۱۷۱۵ ۳۵۸۲۵۱۷ ۵۲۱۴۵۱ رودزاینده پل کله ۰۱۱-۴۲

 ۳۷۱۶۲۲/۳۲ ۵۱۹۵۰۱/۵۱ ۱۶۵۱ ۳۵۸۱۷۴۷ ۵۴۸۸۷۱ رودزاینده دیزیچه ۰۵۰-۴۲

از سازمان های کیفی دریافت داده
، TDS ،EC ،THمربوطه )

pH ،-2
4SO ،-

3HCO ،-Cl ،
+2Ca ،+2Mg ،+Na 

شده و محاسبه های گمحذف داده
پارامترهای آماری )میانگین، 

حداکثر، حداقل، انحراف معیار، 
 چولگی، کشیدگی(

 NSFWQIمحاسبه پارامتر 

 هاجداسازی داده
 های آموزشدرصد داده۸۰
 ارزیابیهای درصد داده۲۰

 Featureانجام آنالیز 

Importance 

 اعتبارسنجی متقابل

 تحلیل عدم قطعیت

 XGBو  GBهای مدل

 پارامترهای ارزیابی
, MAE, ME, 2R

MSE, RMSE, 

 ارائه بهترین مدل



 

 

 ۳۹۳۴۸۹/۳۲ ۵۵۷۴۶۷/۵۱ ۱۶۴۸ ۳۵۸۴۱۸۹ ۵۵۲۴۳۰ رودزاینده لنج ۰۴۹-۴۲

 ۵۷۷۱۱۰/۳۲ ۵۲۶۱۷۰/۵۱ ۱۶۰۰ ۳۶۰۴۵۲۹ ۵۴۹۳۸۶ رودزاینده موسیان ۴۵۹-۴۲

 
، سدیم )2Mg+(، منیزیم )Cl-(، کلر )TH(، سختی کل pH، )TDS(کل مواد جامد محلول ، )EC(هدایت الکتریکی  شامل هاداده این

)+Na( کلسیم ،)+2Ca( سولفات ،)-2
4SO(کربنات ، و بی)-3HCO( برآورد شاخص کیفی آب  برای هدفهای ویژگی عنوانبه)WQI( .بودند 

 WQIمحاسبه شاخص 

های متفاوتی برای های سطحی و زیرزمینی است که روشپرکاربرد برای تعیین کیفیت شیمیایی آبهای یکی از شاخص WQIشاخص 
ها برای یکی از اولین و پرکاربردترین شاخصاستفاده شده که  NSFWQIمحاسبه آن در تحقیقات ارائه شده است. در این تحقیق شاخص 

خیلی بد، بد، متوسط،  ردهدر پنج  ۲و بر اساس جدول  (Alexakis et al. 2016، Sutadian et al. 2016) بودهارزیابی کلی وضعیت کیفیت آب 
 .(Effendi and Wardiatno 2015; Yadav et al. 2010; Tiwari et al. 2022) شودبندی میخوب و عالی طبقه

 :(Tiwari et al. 2022)از طریق رابطه زیر محاسبه شده است NSFWQIشاخص 
𝑁𝑆𝐹𝑊𝑄𝐼 (۱رابطه  = ∑ 𝑞𝑖𝑤𝑖

𝑛
𝑖=1   

 
است(. وزن  ۱ها برابر با iwاهمیت آن برای آب آشامیدنی است )مجموع  بر اساسآب  کیفی ویژگیوزن نسبی هر  iwکه در رابطه بالا 

 ارائه ۳برای آب آشامیدنی در جدول  ویژگیاهمیت هر زیست ایران و محیطبا استفاده از دستورالعمل ارائه شده توسط سازمان  ویژگیهر 
 شده است.

 :) .2022Tiwari et al(استمشخص و نسبت مقدار واقعی به مقدار استاندارد آب آشامیدنی  ویژگیبندی کیفیت هر رتبه iqهمچنین 
𝑞𝑖 (۲رابطه  =

𝑐𝑖

𝑠𝑖
× 100  

 
 مورد نظر است. ویژگیمقدار استاندارد  is، و ویژگیگیری شده مقدار اندازه icکه 

 
 NSFWQIبندی طبقه :2جدول 

 کیفیت آب NSFWQIمقدار 

 خیلی بد ۲۵-۰

 بد ۵۰-۲۶

 متوسط ۷۵-۵۱

 خوب ۹۰-۷۶

 عالی ۱۰۰-۹۱

 
 NSFWQI برایها ویژگیآب و وزن کیفیت  هایویژگی :3جدول 

 های اصلاح شدهوزن های اصلیوزن

استاندارد  وزن ویژگی شماره وزن ویژگی شماره
WHO ۱ ۱ ۱۷/۰ اکسیژن محلول pH ۰۵/۰ ۵/۸ 

۲ pH ۱۱/۰ ۲ هدایت الکتریکی μs/cm ۰۹۶/۰ ۱۵۰۰ 

 mg/lit ۱/۰ ۵۰۰ کل جامدات محلول ۳ ۱۱/۰ خواهی بیولوژیکیاکسیژن ۳

 mg/lit ۱/۰ ۲۵۰ سولفات ۴ ۱۰/۰ دما ۴

 mg/lit ۱/۰ ۱۲۰ بیکربنات ۵ ۱۰/۰ فسفات ۵



 

 

 mg/lit ۱/۰ ۲۵۰ کلر ۶ ۱۰/۰ نیترات ۶

 mg/lit ۱۴۵/۰ ۷۵ کلسیم ۷ ۰۸/۰ کدورت ۷

 mg/lit ۱۵/۰ ۵۰ منیزیم ۸ ۰۷/۰ کل جامدات ۸

 mg/lit ۱/۰ ۲۰۰ سدیم ۹ ۱۶/۰ کلیفرم مدفوعی ۹

 mg/lit ۰۵۹/۰ ۵۰۰ سختی ۱۰   

  ۱ کل  ۱ کل 

  های یادگیری ماشینمدل

هدف، به طور گسترده  یرهایو متغ یورود یهایژگیو نیب دهیچیروابط پ جادیها در اآن ییتوانا لی( به دلML) نیماش یریادگی هایمدل
شده انتخاب یهایژگی( بر اساس وWQIآب ) یفیشاخص ک ینیبشیپ یبرا ML یهامطالعه، از مدل نیاند. در ااستفاده شده یسازدر مدل

به . باتوجه(/https://colab.research.google.com)دیانجام گرد تونیپا یسینوگوگل کولب با زبان برنامه یابر یدر فضا یسیاستفاده و کدنو
 تمیو با استفاده از الگور یصورت تصادفها بود که بهدرصد داده ۲۰( متشکل از یآزمون )اعتبارسنجمجموعه ن،یشیپ قاتیتحق یهاهیتوص

 Ramya et al. 2024, Sidekآموزش استفاده شد ) یبرا ماندهیدرصد باق ۸۰ کهیدرحال د،یانتخاب گرد تونیپا sklearnموجود در کتابخانه 

et al. 2024اعتبار مدل  یمنظور بررسبه یورود یهادرصد داده ۲۰اول از  وهیدر ش د؛یبه سه روش انجام گرد قیتحق نیدر ا ی(. اعتبارسنج
 زانیبار مدل اجرا و م ۵شده و  میدسته تقس ۵ها به متقابل داده یسنج. در روش دوم با استفاده از روش اعتباردیاستفاده گرد افتهیآموزش

موارد اشاره نمود:  نیبه ا توانیم نیماش یریادگی یهامدل یایانجام شد. از مزا تیعدم قطع لیسوم تحل وهی. در شدیطا محاسبه گردخ
استفاده  تیقابل نه،یدر زمان و هز ییجونامشخص است، صرفه یورود یو پارامترها یپارامتر خروج نیکه ارتباط ب یاستفاده در مواقع تیقابل
 انهیبه ابررا ازیدر صورت استفاده ن ایاستفاده نداشته و  تیقابل کیکلاس یسینوبرنامه یهاروش طیشرا نیها )که در اداده یحجم بالا یبرا

داده کم همراه  طیمذکور است که در شرا یهاروش دنکم برازش دا ایبرازش  شیب زین نیماش یریادگی یهااستفاده از روش بیاست(. ع
 .دهدیرخ م ادیز راتییبا دامنه تغ

 یهستند. شتاب دادن تا زمان نیماش یریادگی فیضع یهاروش کنندهتیتقو نیماش یریادگی( Boosting Methodsدهنده )شتاب هایروش
 یریادگیدهنده شامل سه بخش است: تابع ضرر، روش روش شتاب کی نیبنابرا ابد؛ییکه تابع خطا به حداقل مقدار خود برسد ادامه م

 Extremeو  Gradient Boosting (GB)اند از دهنده عبارت. دو روش معروف شتابفیضع نیماش یریادگی جینتا کنندهعیو مدل تجم ف،یضع

Gradient Boosting (XGBoost) روش .GB است و در آن  یروش مجموعه متوال کیشد،  جادی( ا۲۰۰۱) منیکه در ابتدا توسط برا

 ،یقبل قاتی. بر اساس تحقشوندیاضافه م یمدل قبل یخطاها حیتصح یبرا مکرربه طور  م،یختان تصممعمولاً در ف،یضع رندگانیادگی
GB مهارت دارد قیدق اریبس یهاینیبشیکرده و در پ تیریمد یخوبناهمگن را به یهااست که داده یمدل (Polikar, 2012; Wu et al. 

2020; Bentejac et al. 2021( روش .)XGBoostشده توسط  شنهادی( پChen and Guestrin (2016) ،از  نهینسخه به کیGradient 

Boosting یریپذاسیمق هایژگیو نیو هرس درختان کارآمد در آن اعمال شده است. ا ،یسازاز جمله منظم شرفتیپ نیاست که چند، 
 یهاداده تیریآن در مد ییتوانا لیکرده و به دل یبانیپشت یاز پردازش مواز XGBoost. بخشدیمدل را بهبود م یمحاسبات ییدقت و کارا

. کندیم لیتبد کنندهینیبشیپ یسازمدل یبرا یانهیمدل را به گز نینامبرده ا یژگیشناخته شده است. و ده،یچیپ یبا ابعاد بالا و الگوها
 کی یریگمیدرخت تصم جیاساس نتا برسپس  شود،یاستفاده م فیضع یریادگیعنوان روش به یریگمیدر هر دو روش از درخت تصم

 .ابدییعمل تا حداقل شدن خطا ادامه م نی. اگرددیآن محاسبه م یو خطا جادیا دیجد یریگمیدرخت تصم

 اهمیت و انتخاب ویژگی

ها آن یبر اساس محاسبات داخل تیاهم یهاوزن ای ازهایامت صیرا با تخص یورود یهایژگیو ای رهایمتغ نیماش یریادگی هایمدل
 یهایژگیمدل است. انتخاب و یهاینیبشیبر پ یورود ریهر متغ ریتأث زانیدهنده منشان ازاتیامت نی(. اSiham et al. 2021) کنندیم یابیارز

ثبات  توانیمرتبط، م یورود یرهایو انتخاب مناسب متغ یدارد. با بررس ینیبشیمدل پ یریپذو انعطاف یداریدر پا یمحور ینقش یورود
، Gültekin and Sakar, 2018حاصل کرد ) نانیمختلف اطم یوهایاعتماد در سنارثابت و قابل یهاینیبشیداده و از پ شیها را افزامدل



 

 

Hameed et al., 2017 ،Singha et al., 2021توسط روش  یژگیو تیاهم زیآنال قیتحق نی(. در اSHAP (SHapley Additive 

exPlanations) زید. آنالانجام ش SHAP یاثرگذار نیبوده، همچن نیماش یریادگیهر مدل  یخروج حیتوض یو برا هایباز یبر تئور یمبتن 
 فیتعر بیترک ۶شده و  یبندتیاولو هایژگیانجام شده و زی. بر اساس آنالکندیپارامتر هدف مشخص م یرا بر رو هایژگیاز و کیهر 
منظور به دست آمد. به شدهینیبشیپ WQI ریاجرا و مقاد هاستگاهیهمه ا یو برا بیهر ترک یبرا نیماش یریادگی یها. سپس مدلدیگرد

 استفاده شد. یابیارز یارهایاز مع شدهیریگاندازه ریبا مقاد WQI شدهینیبشیپ ریمقاد ،یاعتبارسنج

 معیارهای ارزیابی

 Malone et al. 2017, Fonseca et al. 2024, Salami and)است  دهیاستفاده شد که در ادامه ارائه گرد یابیارز اریمع ۶از  قیتحق نای در

Ehteshami 2015, Box et al. 2015, Kalin and Isik, 2010.) 

 )2R( ضریب تعیین

 :شودیم فیصورت تعر نیبه ا اریمع نی. اکندیم یریگداده شده، اندازه حیهدف را که توسط مدل توض ریدر متغ انسینسبت وار 2R ارمعی
𝑅2 (۳رابطه  = 1 − [

∑ (𝑇𝑃𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙,𝑖−𝑇𝑃pred,i)2𝑛
𝑖=

∑ (𝑇𝑃𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙,𝑖−𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑇𝑃𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙))
2𝑛

𝑖=1

]  

 
تناسب کامل  کیدهنده نشان ۱هاست. مقدار برابر با دهنده تناسب بهتر مدل با دادهنشان شتریاست، مقدار ب ریمتغ ۱از صفر تا  2R مقدار

 ها ناموفق بوده است.در داده انسیکه مدل در گرفتن وار دهدیبه صفر نشان م کیمقدار نزد کهیاست، درحال

 (MAE)مطلق خطا قدرمیانگین 

به صفر  ترکیدقت بهتر را نشان داده، و مقدار نزد MAEتر کوچک ری. مقادکندیم یرا کمّ  ینیبشیپ یخطاها یبزرگ نیانگیم اریمع نای
 .شودیدر نظر گرفته م آلدهیا

𝑀𝐴𝐸 (۴رابطه  =
∑ |𝑇𝑃𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙,𝑖−𝑇𝑃𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑖|
𝑛
𝑖=1

𝑛
  

 

 (ME)خطا  حداکثر

 :شودیدر نظر گرفته م آلدهیبه صفر ا کیرا به دست داده، و مقدار نزد شدهینیبشیو پ یواقع یژگیو نیحداکثر مقدار تفاوت ب اریمع نای
𝑀𝐸 (۵رابطه  = max|𝑇𝑃𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙,𝑖 − 𝑇𝑃𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑖|  

 

 (MSE)میانگین مربعات خطا 

بدون  نیماش یریادگی. اگر مدل کندیم یریگاز نقاط داده اندازه یارا با مجموعه یونی، فاصله خط رگرسMSE ایمربعات  نیانگیم خطای
تر بزرگ یخطاها شتریب مهیکه هدف جر شودیاستفاده م یاغلب زمان (MSE)مربع خطا  نیانگیبرابر با صفر خواهد بود. م MSEخطا باشد، 

 تر باشد.کوچک یهانسبت به خطا
𝑀𝑆𝐸 (۶رابطه  =

∑ (𝑛
𝑖=1 𝑇𝑃𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙,𝑖−𝑇𝑃𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑖)

2

𝑛
  

 

 (RMSE)جذر میانگین مربعات خطا 

 :شودصورت زیر محاسبه میبه. این معیار و واقعی در رگرسیون است بینی شدهگیری خطا بین مقادیر پیشیک معیار استاندارد برای اندازه
 (۷رابطه 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑛
𝑖=1 𝑇𝑃𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙,𝑖−𝑇𝑃𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑖)

2

𝑛
  

 
 .دهنده عملکرد بهتر مدل استنشان  RMSE مقادیر کمتر

 (NRMSE)جذر میانگین مربعات خطای نرمال شده 



 

 

گزارش  یبدون بعُد بوده و برا یعدد لیدل نیبه هم شده،یریگاندازه ریمقاد نیانگیمربعات خطا بر م نیانگیجذر م میحاصل تقس ار،یمع نای
 مناسب است. اریبس

 (۸رابطه 

𝑁𝑅𝑀𝑆𝐸 =

√
∑ (𝑛
𝑖=1 𝑇𝑃𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙,𝑖−𝑇𝑃𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑖)

2

𝑛

mean(𝑇𝑃𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙)
  

 
 هاست. تعداد کل داده nدهد. بینی شده را نشان میمقادیر پیش predTPمقادیر مشاهده شده، و  actualTP در تمامی روابط بالا

 

 و بحث های پژوهشیافته
 ارائه شده است. قیتحق نیاستفاده شده در ا یهایژگیو آماری مشخصات ۴ جدول در

 روددر رودخانه زاینده مورد مطالعه متغیرهای کیفیت آبمشخصات آماری  :4جدول 

قلعه  آماره متغیر کیفیت آب

 شاهرخ

سد 

 تنظیمی

پل 

 زمانخان

سد چم 

 اسمان

 موسیان لنج دیزیچه پل کله

pH ۸۲۵/۷ ۷۸۹/۷ ۸۹۹/۷ ۸۰۷/۷ ۸۷۵/۷ ۸۱۳/۷ ۷۷۹/۷ ۷۶۶/۷ میانگین 

 ۱۰۰/۹ ۹۰۰/۸ ۸۰۰/۸ ۶۰۰/۸ ۶۰۰/۸ ۷۰۰/۸ ۵۰۰/۸ ۸۰۰/۸ حداکثر 

 ۹۰۰/۶ ۸۰۰/۶ ۰۰۰/۷ ۸۰۰/۶ ۲۰۰/۷ ۵۰۰/۵ ۹۰۰/۶ ۰۰۰/۶ حداقل 

 ۳۶۷/۰ ۳۶۸/۰ ۳۴۱/۰ ۳۲۴/۰ ۳۳۳/۰ ۳۸۱/۰ ۳۳۱/۰ ۳۴۳/۰ انحراف معیار 

 ۲۳۴/۰ ۲۲۵/۰ -۰۷۰/۰ -۰۹۳/۰ ۲۲۸/۰ -۹۰۷/۰ -۱۶۵/۰ -۶۹۲/۰ چولگی 

 ۵۵۰/۰ -۳۴۹/۰ -۱۲۱/۰ -۱۴۶/۰ -۵۷۱/۰ ۹۲۸/۳ -۳۵۱/۰ ۰۸۰/۲ کشیدگی 

 ۲۳۳/۶۸۰ ۹۳۷/۷۷۷ ۶۶۲/۹۰۰ ۸۸۳/۴۲۵ ۴۵۴/۳۸۸ ۶۵۵/۳۳۸ ۳۷۳/۳۲۰ ۵۵۷/۳۴۸ میانگین μs/cmهدایت الکتریکی

 ۰۰۰/۱۵۴۷ ۰۰۰/۲۰۱۰ ۰۰۰/۲۳۰۰ ۰۰۰/۱۲۱۹ ۰۰۰/۶۲۳ ۰۰/۱۲۲۱ ۰۰/۱۲۲۹ ۰۰/۱۰۴۵ حداکثر 

 ۰۰۰/۳۶۳ ۰۰۰/۳۵۳ ۰۰۰/۳۲۹ ۰۰۰/۲۴۲ ۰۰۰/۲۲۸ ۰۰۰/۲۱۸ ۰۰۰/۲۱۳ ۰۰۰/۱۸۴ حداقل 

 ۹۶۸/۲۵۹ ۷۵۶/۳۸۳ ۹۴۲/۵۰۰ ۰۵۰/۱۴۶ ۴۲۰/۶۰ ۱۲۴/۷۷ ۴۵۷/۶۴ ۳۴۹/۷۶ انحراف معیار 

 ۱۱۷/۱ ۲۷۱/۱ ۹۷۷/۰ ۶۱۰/۲ ۴۳۶/۰ ۸۷۴/۶ ۹۷۶/۹ ۶۹۰/۲ چولگی 

 ۵۱۱/۰ ۸۲۵/۰ -۰۷۰/۰ ۳۴۲/۹ ۱۱۴/۲ ۶۹۲/۷۰ ۷۸۲/۱۳۹ ۱۷۹/۲۳ کشیدگی 

 ۱۱۸/۴۴۸ ۲۴۵/۵۱۰ ۳۹۲/۵۷۸ ۹۶۶/۲۷۶ ۵۱۸/۲۵۲ ۲۴۰/۲۲۰ ۰۷۲/۲۰۸ ۶۴۹/۲۲۶ میانگین mg/litکل جامدات محلول

 ۰۰۰/۱۰۸۳ ۰۰۰/۱۴۰۷ ۰۰۰/۱۴۹۵ ۰۰۰/۷۹۲ ۹۵۰/۴۰۴ ۰۰۰/۸۵۵ ۹۰۰/۷۹۸ ۰۰۰/۷۳۲ حداکثر 

 ۰۰۰/۲۳۶ ۵۰۰/۲۲۹ ۰۰۰/۲۱۴ ۰۰۰/۱۵۷ ۰۰۰/۱۴۸ ۷۰۰/۱۴۱ ۰۰۰/۱۳۸ ۶۰۰/۱۱۹ حداقل 

 ۶۱۰/۱۸۱ ۲۱۸/۲۵۷ ۲۰۸/۳۲۸ ۰۷۹/۹۶ ۲۸۰/۳۹ ۶۹۵/۵۲ ۹۶۱/۴۱ ۳۳۱/۵۱ انحراف معیار 

 ۲۶۳/۱ ۲۸۸/۱ ۹۸۳/۰ ۶۸۸/۲ ۴۳۷/۰ ۵۴۹/۷ ۹۴۵/۹ ۳۶۵/۳ چولگی 

 ۰۱۵/۱ ۸۷۶/۰ -۰۴۱/۰ ۹۲۸/۹ ۱۱۴/۲ ۷۱۸/۸۲ ۱۳۵/۱۳۹ ۷۲۰/۳۱ کشیدگی 

 ۲۲۵/۲ ۶۳۴/۲ ۳۹۲/۵۸۷ ۰۳۹/۱ ۶۸۳/۰ ۵۸۸/۰ ۴۷۰/۰ ۴۲۷/۰ میانگین mg/litسولفات

 ۷۰۰/۷ ۷۴۰/۸ ۰۰۰/۱۴۹۵ ۱۰۰/۷ ۳۹۰/۱ ۱۸۰/۱۰ ۲۰۰/۳ ۲۰۰/۳ حداکثر 

 ۱۱۰/۰ ۱۱۰/۰ ۰۰۰/۲۱۴ ۰۱۰/۰ ۲۷۰/۰ ۰۱۰/۰ ۰۱۰/۰ ۰۱۰/۰ حداقل 

 ۳۸۲/۱ ۹۲۵/۱ ۲۰۸/۳۲۸ ۸۸۶/۰ ۲۴۸/۰ ۷۶۳/۰ ۳۹۲/۰ ۳۷۷/۰ انحراف معیار 

 ۲۳۵/۱ ۱۶۰/۱ ۹۸۳/۰ ۵۳۱/۲ ۶۹۰/۰ ۴۰۴/۸ ۶۱۶/۲ ۶۶۸/۲ چولگی 

 ۹۰۲/۱ ۵۹۲/۰ -۰۴۱/۰ ۶۹۵/۱۰ -۲۵۳/۰ ۶۷۱/۹۴ ۹۴۵/۱۰ ۹۵۳/۱۱ کشیدگی 

 ۹۹۰/۲ ۱۴۲/۳ ۳۴۵/۳ ۸۱۹/۲ ۷۸۸/۲ ۵۷۱/۲ ۵۱۹/۲ ۷۱۷/۲ میانگین mg/litبیکربنات



 

 

 ۳۰۰/۵ ۲۰۰/۵ ۲۰۰/۵ ۸۰۰/۵ ۵۰۰/۳ ۶۰۰/۴ ۷۰۰/۳ ۴۰۰/۶ حداکثر 

 ۷۰۰/۰ ۲۰۰/۱ ۱۰۰/۱ ۵۰۰/۱ ۰۰۰/۱ ۰۰۰/۱ ۲۷۰/۰ ۱۰۰/۱ حداقل 

 ۵۴۸/۰ ۶۱۶/۰ ۷۳۴/۰ ۴۷۶/۰ ۵۱۰/۰ ۴۰۶/۰ ۳۸۴/۰ ۵۴۷/۰ انحراف معیار 

 -۱۱۶/۰ ۳۴۷/۰ -۱۴۸/۰ ۹۸۱/۰ -۴۱۵/۱ -۳۷۱/۰ -۰۰۷/۱ ۹۳۹/۰ چولگی 

 ۰۱۲/۴ ۹۹۴/۰ ۴۷۸/۰ ۹۹۱/۵ ۸۵۶/۱ ۱۸۶/۳ ۸۳۵/۴ ۹۲۶/۶ کشیدگی 

 ۸۷۹/۱ ۳۷۴/۲ ۰۲۰/۳ ۶۶۳/۰ ۶۶۸/۰ ۴۷۴/۰ ۴۵۴/۰ ۵۴۳/۰ میانگین mg/litکلر

 ۹۰۰/۵ ۹۰۰/۸ ۸۰۰/۱۰ ۶۰۰/۴ ۷۰۰/۲ ۲۰۰/۲ ۶۰۰/۷ ۵۰۰/۳ حداکثر 

 ۵۰۰/۰ ۴۰۰/۰ ۲۰۰/۰ ۲۰۰/۰ ۱۰۰/۰ ۲۰۰/۰ ۲۰۰/۰ ۱۰۰/۰ حداقل 

 ۱۹۳/۱ ۹۸۷/۱ ۵۴۴/۲ ۵۶۷/۰ ۳۰۸/۰ ۲۳۲/۰ ۴۶۵/۰ ۳۵۷/۰ انحراف معیار 

 ۱۷۱/۱ ۴۱۶/۱ ۱۹۴/۱ ۱۷۸/۴ ۱۴۹/۳ ۷۵۱/۲ ۹۸۳/۱۲ ۰۳۰/۳ چولگی 

 ۶۰۷/۰ ۲۳۵/۱ ۵۰۶/۰ ۵۱۳/۲۱ ۰۷۷/۱۹ ۳۱۷/۱۳ ۹۵۹/۱۹۷ ۱۰۰/۱۷ کشیدگی 

 ۳۳۹/۳ ۶۹۴/۳ ۲۸۲/۴ ۶۶۱/۲ ۴۹۷/۲ ۳۵۸/۲ ۲۷۹/۲ ۴۲۲/۲ میانگین mg/litکلسیم

 ۶۰۰/۸ ۶۰۰/۸ ۰۰۰/۹ ۶۰۰/۴ ۵۰۰/۳ ۰۰۰/۵ ۰۰۰/۳ ۲۰۰/۵ حداکثر 

 ۳۰۰/۱ ۳۰۰/۱ ۰۰۰/۲ ۲۰۰/۱ ۱۰/۱ ۹۰۰/۰ ۹۰۰/۰ ۰۰۰/۱ حداقل 

 ۸۶۳/۰ ۴۲۶/۱ ۸۴۰/۱ ۵۱۰/۰ ۴۹۵/۰ ۴۰۷/۰ ۳۲۲/۰ ۴۹۷/۰ انحراف معیار 

 ۰۵۷/۱ ۳۷۲/۱ ۰۶۵/۱ ۵۲۳/۰ -۸۸۸/۰ ۷۹۳/۰ -۸۶۳/۰ ۶۱۲/۰ چولگی 

 ۰۴۵/۲ ۵۸۲/۱ ۲۰۰/۰ ۵۴۸/۱ ۰۵۱/۱ ۳۷۹/۷ ۱۴۰/۲ ۳۱۸/۴ کشیدگی 

 ۳۵۱/۱ ۴۷۰/۱ ۵۷۵/۱ ۸۹۳/۰ ۸۵۹/۰ ۷۶۱/۰ ۷۱۹/۰ ۷۵۹/۰ میانگین mg/litمنیزیم

 ۵۰۰/۵ ۸۰۰/۵ ۱۰۰/۵ ۳۰۰/۲ ۲۰۰/۲ ۶۰۰/۲ ۱۰۰/۲ ۵۰۰/۲ حداکثر 

 ۱۰۰/۰ ۳۰۰/۰ ۳۰۰/۰ ۲۰۰/۰ ۳۰۰/۰ ۲۰۰/۰ ۱۰۰/۰ ۲۰۰/۰ حداقل 

 ۶۷۲/۰ ۷۸۲/۰ ۸۳۱/۰ ۴۰۱/۰ ۳۲۰/۰ ۳۲۰/۰ ۳۰۲/۰ ۳۳۳/۰ انحراف معیار 

 ۷۲۹/۱ ۰۵۷/۲ ۱۵۷/۱ ۰۱۰/۱ ۵۵۷/۱ ۵۷۹/۱ ۲۵۹/۱ ۲۱۴/۱ چولگی 

 ۴۰۶/۷ ۹۰۹/۶ ۹۰۱/۱ ۰۳۴/۱ ۸۳۹/۳ ۱۲۳/۵ ۹۶۰/۲ ۷۵۲/۲ کشیدگی 

 ۲۹۳/۲ ۸۹۵/۲ ۴۸۸/۳ ۸۹۷/۰ ۶۲۶/۰ ۴۴۱/۰ ۳۷۷/۰ ۴۳۰/۰ میانگین mg/litسدیم

 ۱۰۰/۸ ۰۰۰/۱۱ ۹۰۰/۱۱ ۹۰۰/۶ ۱۰۰/۲ ۶۰۰/۶ ۱۰۰/۷ ۸۰۰/۳ حداکثر 

 ۱۰۰/۰ ۱۰۰/۰ ۱۰۰/۰ ۱۰۰/۰ ۱۰۰/۰ ۱۰۰/۰ ۱۰۰/۰ ۱۰۰/۰ حداقل 

 ۵۴۲/۱ ۲۳۴/۲ ۹۳۵/۲ ۸۷۱/۰ ۳۷۷/۰ ۵۰۴/۰ ۴۸۴/۰ ۳۷۷/۰ معیارانحراف  

 ۰۵۶/۱ ۲۲۶/۱ ۰۱۹/۱ ۱۵۱/۳ ۷۲۱/۰ ۵۲۲/۷ ۸۹۸/۹ ۲۰۶/۳ چولگی 

 ۵۷۴/۰ ۷۹۶/۰ ۰۷۳/۰ ۳۵۶/۱۴ ۲۳۱/۱ ۷۳۰/۸۲ ۵۸۱/۱۳۲ ۰۳۳/۲۲ کشیدگی 

 ۴۸۹/۲۳۴ ۱۸۸/۲۵۸ ۸۴۶/۲۹۲ ۷۲۶/۱۷۷ ۷۸۴/۱۶۷ ۹۵۲/۱۵۵ ۸۵۹/۱۴۹ ۰۱۶/۱۵۹ میانگین mg/litسختی

 ۰۰۰/۴۱۰ ۰۰۰/۵۵۰ ۰۰۰/۶۶۰ ۰۰۰/۳۰۵ ۰۰۰/۲۲۰ ۰۰۰/۳۵۵ ۰۰۰/۲۴۰ ۰۰۰/۳۶۵ حداکثر 

 ۰۰۰/۱۲۵ ۰۰۰/۱۴۵ ۰۰۰/۱۴۵ ۰۰۰/۱۰۰ ۰۰۰/۸۵ ۰۰۰/۹۰ ۰۰۰/۹۰ ۰۰۰/۸۰ حداقل 

 ۵۱۵/۵۷ ۲۳۲/۹۱ ۹۰۸/۱۲۳ ۶۹۱/۳۲ ۰۵۵/۲۴ ۹۸۲/۲۳ ۱۶۱/۱۸ ۷۲۲/۲۹ انحراف معیار 

 ۹۷۳/۰ ۳۸۹/۱ ۰۶۹/۱ ۲۲۱/۱ -۱۴۷/۱ ۴۹۹/۲ ۳۵۳/۰ ۳۸۰/۱ چولگی 

 ۳۴۶/۰ ۲۰۶/۱ ۲۲۵/۰ ۱۹۰/۲ ۴۱۳/۲ ۵۹۵/۱۹ ۹۴۰/۲ ۸۱۹/۹ کشیدگی 

WQI)۲۶۴/۲۲ ۵۷۴/۲۴ ۶۱۵/۲۷ ۰۸۵/۱۶ ۲۰۷/۱۵ ۹۷۱/۱۳ ۴۷۸/۱۳ ۱۹۱/۱۴ میانگین )خروجی 

 ۶۵۳/۴۳ ۶۱۲/۵۵ ۷۶۳/۶۱ ۰۳۱/۳۳ ۵۲۶/۲۰ ۳۵۰/۳۶ ۶۱۸/۳۳ ۴۵۷/۳۲ حداکثر 

 ۴۴۲/۱۴ ۳۳۳/۱۴ ۹۷۱/۱۳ ۴۸۳/۱۱ ۰۸۲/۱۱ ۹۲۰/۱۰ ۷۳۶/۱۰ ۲۷۱/۱۰ حداقل 



 

 

 ۳۴۲/۶ ۳۱۷/۹ ۱۰۹/۱۲ ۳۹۴/۳ ۵۲۰/۱ ۹۳۷/۱ ۵۰۷/۱ ۹۹۸/۱ انحراف معیار 

 ۱۹۰/۱ ۲۹۷/۱ ۹۹۸/۰ ۳۲۴/۲ ۰۶۹/۰ ۸۱۸/۶ ۴۸۹/۸ ۷۰۱/۲ چولگی 

 ۷۴۱/۰ ۸۶۷/۰ -۰۲۰/۰ ۴۱۵/۷ ۵۶۹/۱ ۲۲۶/۷۱ ۴۹۷/۱۱۲ ۵۱۸/۲۳ کشیدگی 

 
 یاستانداردها pH نیانگیارائه شده است. م یدگیو کش یچولگ ار،یحداقل، حداکثر، انحراف مع ن،یانگیاز م یکل ینما کیجدول  نای در

 تیهدا نیانگیاست. م دارینسبتاً پا یکیزیدهنده خواص فنشان ۳۲۴/۰-۳۸۱/۰در بازه  اریرا برآورده کرده و انحراف مع یآب سطح تیفیک
از مقدار  انیلنج و موس چه،یزید یهاستگاهیقرار گرفت، اگر چه حداکثر آن در ا WHOدر محدوده استاندارد  هاستگاهیا مدر تما یکیالکتر

آب  یکیزیف تیفیشاخص ک ECنشان داد. لازم به ذکر است که  ییبالا ریمقاد زین ارینامبرده انحراف مع یهاستگاهیمجاز بالاتر بود. در ا
 یژگیو نیانگیم گرید ی(. از سوCheng et al. 2020 ،Li et al. 2014) ردیگیو املاح آب قرار م یهواشناس طیر شرایتأثاست که عمدتاً تحت

TDS بالاتر از حد استاندارد  چهیزید ستگاهیسولفات در ا نیانگیو لنج، و م چهیزید یهاستگاهیدر اWHO  قرار گرفت که نشان از بالابودن
و کلر، و  کربناتیب ونیاست. دو آن یجد داتیبه تمه ازیدر آنها نآب شرب  نیداشته و جهت تأم هاستگاهیا نیبار رسوب معلق در ا زانیم

هم اگر چه از حد استاندارد  TH یژگیکمتر از حد استاندارد نشان دادند. و اریبس نیانگیم ریمقاد میو سد میزیمن م،یکلس ونیسه کات نیهمچن
 نشان داد. mg/lit۱۰۰ یبالا ریمقادگذر نکرده، اما  یسطح یهاآب تیفیک

 ریمتغ نیچند توانیم کنند،یمشارکت نم WQI ریمقاد دآمدنیدر پد کسانیآب به طور  تیفیمختلف ک یرهایمتغ کهازآنجایی
 قیتحق نیکرد. در ا ییمنعکس کنند شناسا یدیدادن اطلاعات کلآب را به طور معقول و بدون ازدست تیفیک تیرا که وضع کنندهنییتع

 کنندهینیبشیجامع پ یابیارز کی کند،یآب را به طور مناسب منعکس م تیفیکه ک یکمتر یفیک یهاصتلاش شد تا با استفاده از شاخ
 ارائه شده است. ۳آن در شکل  جهیانجام شد و نت SHAPبا استفاده از روش  زیآنال نیآب انجام شود. ا تیفیک
 

 
 استفاده شده در این تحقیق ویژگی ۱۰رتبه بندی اهمیت  :3شکل 

 
بود، و پس  WQI ینیبشیعامل در پ نیرگذارتریتأث GB ،ECمدل  تیاهم بندیرتبه اساس بر شده،دادهنشان ۳ شکل در که طورهمان

-، TDS ،TH ،pHاز آن 
3HCO ،+

2Mg ،-2
4SO ،-Cl ،+Na 2+، وCa ایبودند که از حد مطلوب و  ییرتبه برتر آنها یهاقرار گرفتند. شاخص 

-μs/cm۳۰۰اگر چه از حد استاندارد فراتر نبوده؛ اما در حد مطلوب آب شرب ) ECمقدار  نیانگیصورت که م نی. بدتنداستاندارد فراتر رف



 

 

به  نیانگیم ریمقاد هاستگاهیا هیاز حد استاندارد فراتر بوده و در بق ستگاهیدر دو ا TDSمقدار  نیانگیم نیقرار نداشته است. همچن زی( ن۱۰۰
ارائه شده فراتر نرفته  WHOکه توسط  mg/lit۵۰۰از حد استاندارد  TH نیانگیاگرچه م گرید یاست. از سو بوده ترکیحداکثر استاندارد نزد

 لیاختصاص داشته که احتمالاً به دل 2Ca+و  Na+به  تیاهم نیترنییبوده است. پا شتریب mg/lit۱۰۰است، اما از حد مطلوب و متعادل 
 یبرا mg/lit۲۹۳/۲-۳۷۷/۰و  میکلس یبرا mg/lit۶۹۴/۳-۲۷۹/۲ یهاغلظت نیانگیبا بازه م ،یزمان یآنها در کل سر نیینسبتاً پا ریمقاد
 ۵شد که در جدول  فیتعر یسر ۶، تعداد ۳آمده از شکل دستبه تیآب داشت. بر اساس درجات اهم تیفیبر ک یکم ریبود که تأث م،یسد

 به مدل در نظر گرفته شد. یورود یهایژگیاز و یمختلف یهابیآمده ترکدستبه تیبسته به درجه اهم یارائه شده است. در هر سر
 

  (WQI)بینی شاخص کیفیت آبها برای پیشویژگینتایج انتخاب  :5جدول 

شماره 

 سری

 ویژگی اهمیتدرجه  ویژگی شماره سری ویژگی اهمیتدرجه  ویژگی

۱ EC ۶۷۳/۰ ۴ EC, TDS, TH ۴۴۷/۱ 

۲ TDS ۵۲۴/۰ ۵ EC, TDS, TH, pH ۵۵۷/۱ 

۳ EC, TDS ۱۹۷/۱ ۶ 
-

3EC, TDS, TH, pH, HCO ۵۸۰/۱ 

 

 ارائه شده است. هاستگاهیا کیدر ادامه به تفک WQI ینبیشیپ جیاجرا و نتا ستگاهیا ۸تمام  یشده برا فیتعر یهابیاز ترک کی هر

 
 قلعه شاهرخایستگاه 

(. ۶ارائه کرده است )جدول  یبهتر جینتا XGBنسبت به روش  GBنشان داد که روش  یابیارز اریمع ۶ سهیمقا شاهرخقلعه  ستگاهای در
در بازه  RMSEو مقدار  ۹۵۰/۰-۹۹۱/۰در بازه  نییتع بیکه مقدار ضر یاگونهنبود، به ادیز یابیارز یهایژگیو ریمقاد نیاگرچه تفاوت ب

کرد.  یآب معرف تیفیک یژگیعنوان روش مؤثر جهت برآورد ورا به GBروش  توانیم گاهستیا نیدر ا نیگرفت؛ بنابرا رارق ۳۶۴/۰-۱۵۴/۰
در برآورد مقدار  یسر نیاست بهتر TH، و EC ،TDS یهایژگیکه شامل و ۳ ینشان داد سر یابیارز یارهایمع سهیمقا جینتا نیهمچن

 شنهادیپ زیرا ن ۲ یسر توانیمدنظر باشد م ی( دقت کمترWQIآب ) تیفیدر برآورد شاخص ک نچه( بوده است. چناWQIآب ) تیفیک یژگیو
و  یهوش مصنوع یهابه هدف استفاده از روش یسر نیاست انتخاب ا ازیمورد ن یکمتر یژگیتعداد و ۳ یدر سر نکهیبه اداد. اما باتوجه

 خواهد بود. ترکینزد نیماش یریادگی
 

 های مختلف در ایستگاه قلعه شاهرخها و سریمعیارهای ارزیابی برای مدل :6جدول 

 R2 MAE ME MSE RMSE NRMSE مدل یادگیری ماشین شماره سری

۱ GB ۹۸۷/۰  ۱۱۳/۰  ۹۹۷/۰  ۰۳۳/۰  ۱۸۴/۰  ۲۸۱/۱  

 XGB ۹۸۵/۰  ۱۲۹/۰  ۹۵۰/۰  ۰۳۹/۰  ۱۹۹/۰  ۳۸۵/۱  

۲ GB ۹۹۱/۰  ۱۰۸/۰  ۶۷۶/۰  ۰۲۴/۰  ۱۵۴/۰  ۰۷۴/۱  

 XGB ۹۸۸/۰  ۱۱۸/۰  ۸۷۶/۰  ۰۳۱/۰  ۱۷۷/۰  ۲۳۸/۱  

۳ GB ۹۷۲/۰  ۲۱۶/۰  ۷۴۷/۰  ۰۷۶/۰  ۲۷۶/۰  ۹۲۸/۱  

 XGB ۹۶۶/۰  ۲۴۱/۰  ۸۶۳/۰  ۰۹۱/۰  ۳۰۱/۰  ۵۱۶/۱  

۴ GB ۹۶۲/۰  ۲۶۰/۰  ۸۱۱/۰  ۱۰۲/۰  ۳۱۹/۰  ۲۲۶/۲  

 XGB ۹۵۱/۰  ۳۰۴/۰  ۸۸۷/۰  ۱۳۲/۰  ۳۶۳/۰  ۵۳۳/۲  

۵ GB ۹۶۲/۰  ۲۵۹/۰  ۸۱۹/۰  ۱۰۲/۰  ۳۱۹/۰  ۲۲۶/۲  

 XGB ۹۵۰/۰  ۲۹۵/۰  ۸۴۰/۰  ۱۳۳/۰  ۳۶۴/۰  ۵۴۴/۲  

۶ GB ۹۶۵/۰  ۲۵۳/۰  ۷۵۶/۰  ۰۹۴/۰  ۳۰۷/۰  ۱۴۲/۲  

 XGB ۹۶۱/۰  ۲۷۸/۰  ۶۸۶/۰  ۱۰۶/۰  ۳۲۵/۰  ۲۶۹/۲  

 



 

 

 زاینده رودتنظیمی سد ایستگاه 

ارائه کرده  یبهتر جینتا XGB تمینسبت به الگور GB تمینشان داد که الگور یابیارز اریمع ۶ سهیمقا رودندهیزا یمیسد تنظ ستگاهای در
در بازه  2R بیکه مقدار ضر یاگونهبه هم بودند، به کینزد یاعداد یابیارز یهایژگیو رینشان داد که مقاد ریمقاد سهی(. مقا۷است )جدول 

عنوان روش مؤثر را به GBروش  توانیم ستگاهیا نیدر ا نیقرار گرفت؛ بنابرا ۱۱۲/۰-۴۷۲/۰در بازه  RMSEو مقدار  ۹۸۷/۰-۸۰۲/۰
( بوده WQIآب ) تیفیک یژگیدر برآورد مقدار و یسر نیبهتر ۲ ینشان داد که سر یابیارز یارهایمع سهیمقا جینتا نیکرد. همچن یمعرف

 است.
 

 رودهای مختلف در ایستگاه سد تنظیمی زایندهها و سریمعیارهای ارزیابی برای مدل :7جدول 

 R2 MAE ME MSE RMSE NRMSE ماشینمدل یادگیری  شماره سری

۱ GB ۹۸۷/۰  ۰۷۹/۰  ۴۸۴/۰  ۰۱۳/۰  ۱۱۴/۰  ۸۵۶/۰  

 XGB ۹۷۰/۰  ۱۱۴/۰  ۷۰۷/۰  ۰۲۹/۰  ۱۷۲/۰  ۲۹۳/۱  

۲ GB ۹۸۷/۰  ۰۷۹/۰  ۴۵۵/۰  ۰۱۳/۰  ۱۱۲/۰  ۸۴۷/۰  

 XGB ۹۷۲/۰  ۱۱۱/۰  ۷۱۴/۰  ۰۲۷/۰  ۱۶۵/۰  ۲۴۱/۱  

۳ GB ۹۵۶/۰  ۱۵۷/۰  ۵۹۱/۰  ۰۴۴/۰  ۲۱۰/۰  ۵۷۹/۱  

 XGB ۹۲۰/۰  ۲۰۴/۰  ۹۹۹/۰  ۰۸۰/۰  ۲۸۲/۰  ۲۱۳/۲  

۴ GB ۸۵۳/۰  ۲۷۲/۰  ۴۳۰/۱  ۱۴۷/۰  ۳۸۳/۰  ۸۸۵/۲  

 XGB ۷۷۶/۰  ۳۴۳/۰  ۵۲۱/۱  ۲۲۳/۰  ۴۷۲/۰  ۵۵۴/۳  

۵ GB ۸۵۷/۰  ۲۶۷/۰  ۳۹۲/۱  ۱۴۳/۰  ۳۷۸/۰  ۸۴۴/۲  

 XGB ۸۳۱/۰  ۲۸۴/۰  ۵۳۵/۱  ۱۶۸/۰  ۴۱۰/۰  ۰۸۸/۳  

۶ GB ۸۳۳/۰  ۲۹۷/۰  ۳۹۵/۱  ۱۶۶/۰  ۴۰۷/۰  ۰۷۰/۳  

 XGB ۸۰۲/۰  ۳۲۴/۰  ۴۱۸/۱  ۱۹۷/۰  ۴۴۴/۰  ۳۴۱/۳  

 
 خانپل زمانایستگاه 

ارائه کرده است  یبهتر جینتا XGB تمینسبت به الگور GB تمینشان داد که الگور یابیارز یارهایمع سهیپل زمان خان مقا ستگاهای در
در  MAEو مقدار  ۸۲۳/۰-۹۷۸/۰در بازه  2R بیکه مقدار ضر یاگونهبه ،یابیارز یهایژگیو یعدد ریمقاد یکینزد رغمی(. عل۸)جدول 

 نیداد. همچن شنهادی( پWQIآب ) تیفیک یژگیو ینیبشیمنظور پبه ستگاهیا نیرا در ا GBروش  توانیگرفت، اما م قرار ۰۸۸/۰-۳۲۶/۰بازه 
 بوده است.( WQIآب ) تیفیک یژگیدر برآورد مقدار و یسر نیبهتر ۲ ینشان داد که سر یابیارز یارهایمع سهیمقا جینتا

 
 های مختلف در ایستگاه پل زمانخانها و سریمعیارهای ارزیابی برای مدل :8جدول 

 R2 MAE ME MSE RMSE NRMSE مدل یادگیری ماشین شماره سری

۱ GB ۹۷۸/۰  ۰۸۹/۰  ۰۲۰/۱  ۰۲۶۹/۰  ۱۶۴/۰  ۱۸۲/۱  

 XGB ۹۷۱/۰  ۱۱۵/۰  ۹۶۰/۰  ۰۳۵/۰  ۱۸۷/۰  ۳۴۹/۱  

۲ GB ۹۷۸/۰  ۰۸۸/۰  ۰۴۲/۱  ۰۲۷/۰  ۱۶۵/۰  ۱۸۸/۱  

 XGB ۹۶۹/۰  ۱۱۱/۰  ۰۶۴/۱  ۰۳۸/۰  ۱۹۴/۰  ۳۹۸/۱  

۳ GB ۹۲۷/۰  ۲۰۳/۰  ۶۰۸/۱  ۰۸۹/۰  ۲۹۹/۰  ۱۴۹/۲  

 XGB ۸۹۹/۰  ۲۳۷/۰  ۷۳۸/۱  ۱۲۴/۰  ۳۵۲/۰  ۵۳۵/۲  

۴ GB ۸۶۹/۰  ۲۷۵/۰  ۶۶۴/۱  ۱۶۰/۰  ۴۰۰/۰  ۸۸۲/۲  

 XGB ۸۲۷/۰  ۳۱۹/۰  ۶۸۱/۱  ۲۱۱/۰  ۴۵۹۸/۰  ۳۱۰/۳  

۵ GB ۸۵۷/۰  ۲۸۶/۰  ۶۵۸/۱  ۱۷۵/۰  ۴۱۹/۰  ۰۱۶/۳  

 XGB ۸۲۳/۰  ۳۲۶/۰  ۵۸۶/۱  ۲۱۶/۰  ۴۶۵/۰  ۳۴۶/۳  

۶ GB ۸۸۸/۰  ۲۵۴/۰  ۶۶۹/۱  ۱۳۷/۰  ۳۷۰/۰  ۶۶۴/۲  

 XGB ۸۶۶/۰  ۲۹۹/۰  ۶۶۹/۱  ۱۶۴/۰  ۴۰۵/۰  ۹۱۶/۲  



 

 

 
 سد چم آسمانایستگاه 

ارائه  یبهتر جینتا GB تمینسبت به الگور XGB تمینشان داد که الگور یابیگانه ارزشش یهایژگیو سهیسد چم آسمان مقا ستگاهای در
قرار گرفت، اما  ۱۳۷/۰-۳۴۳/۰در بازه  RMSEو مقدار  ۹۱۴/۰-۹۸۶/۰در بازه  2R بینشان داد که مقدار ضر جی(. نتا۹کرده است )جدول 

داد.  دشنهای( پWQIآب ) تیفیک یژگیو ینیبشیمنظور پبه ستگاهیا نیرا در ا XGBروش  توانیم یابیارز یهایژگیو یتمام سهیبا مقا
گونه ( بوده است. همانWQIآب ) تیفیک یژگیدر برآورد مقدار و یسر نیبهتر ۳ ینشان داد که سر یابیارز یارهایمع سهیمقا جینتا نیهمچن

 نیکرد، اما چون هدف برداشت کمتر یمعرف یبهتر یهایسر توانیم یابیارز یهایژگیو ریمقاد ودنب کیبه نزدکه مشخص است، باتوجه
 .شودیم شنهادیپ نهیبه یعنوان سربه ۳ یاست، لذا سر ییصحرا یهایژگیو

 
 های مختلف در ایستگاه سد چم آسمانها و سریمعیارهای ارزیابی برای مدل :9جدول 

 R2 MAE ME MSE RMSE NRMSE مدل یادگیری ماشین شماره سری

۱ GB ۹۸۴/۰  ۱۱۳/۰  ۳۶۱/۰  ۰۲۲/۰  ۱۴۷/۰  ۹۷۷/۰  

 XGB ۹۷۹/۰  ۱۳۹/۰  ۳۹۱/۰  ۰۲۹/۰  ۱۷۱/۰  ۱۳۹/۱  

۲ GB ۹۸۶/۰  ۱۱۰/۰  ۳۹۳/۰  ۰۱۸۷/۰  ۱۳۷/۰  ۹۱۰/۰  

 XGB ۹۸۲/۰  ۱۱۹/۰  ۳۶۰/۰  ۰۲۵۰/۰  ۱۵۸/۰  ۰۵۲/۱  

۳ GB ۹۴۶/۰  ۲۲۳/۰  ۵۴۲/۰  ۰۷۳/۰  ۲۷۱/۰  ۸۰۳/۱  

 XGB ۹۴۹/۰  ۲۲۰/۰  ۵۷۴/۰  ۰۷۰/۰  ۲۶۴/۰  ۷۵۳/۱  

۴ GB ۹۱۶/۰  ۲۶۹/۰  ۷۹۹/۰  ۱۱۵/۰  ۳۳۴/۰  ۲۵۱/۲  

 XGB ۹۲۲/۰  ۲۴۴/۰  ۷۸۱/۰  ۱۰۶/۰  ۳۲۶/۰  ۱۶۸/۲  

۵ GB ۹۲۱/۰  ۲۶۳/۰  ۷۷۹/۰  ۱۰۸/۰  ۳۲۹/۰  ۱۸۵/۲  

 XGB ۹۲۸/۰  ۲۳۹/۰  ۷۷۵/۰  ۰۹۹/۰  ۳۱۵/۰  ۰۹۱/۲  

۶ GB ۹۱۴/۰  ۲۷۲/۰  ۸۰۱/۰  ۱۱۸/۰  ۳۴۳/۰  ۲۸۱/۲  

 XGB ۹۲۲/۰  ۲۴۵/۰  ۷۸۲/۰  ۱۰۷/۰  ۳۲۶/۰  ۱۶۹/۲  

 
 پل کلهایستگاه 

 ریبهتر عمل کرده، هرچند مقاد XGB تمینسبت به الگور GB تمینشان داد که الگور یابیارز یژگیشش و سهیپل کله مقا ستگاهای در
 یتمام سهیقرار گرفت، اما با مقا ۰۲۱/۰-۱۵۸/۰در بازه  MSEو مقدار  ۹۸۷/۰-۹۹۸/۰در بازه  2R بیضر یبه هم برا کینزد اریبس
 نی(. همچن۱۰داد )جدول  شنهادی( پWQIآب ) تیفیک یژگیو ینیبشیمنظور پبه ستگاهیا نیرا در ا GB تمیالگور توانیم یابیارز یهایژگیو
 ( بوده است.WQIآب ) تیفیک یژگیدر برآورد مقدار و یسر نیبهتر ۳ ینشان داد که سر یابیارز یارهایمع سهیمقا جهینت

 
 های مختلف در ایستگاه پل کلهها و سریمعیارهای ارزیابی برای مدل :10جدول 

 R2 MAE ME MSE RMSE NRMSE یادگیری ماشینمدل  شماره سری

۱ GB ۹۹۸/۰  ۱۱۴/۰  ۴۷۳/۰  ۰۲۴/۰  ۱۵۳/۰  ۹۶۵/۰  

 XGB ۹۹۶/۰  ۱۵۹/۰  ۰۸۳/۱  ۰۵۷/۰  ۲۳۹/۰  ۴۹۹/۱  

۲ GB ۹۹۸/۰  ۱۱۰/۰  ۴۵۳/۰  ۰۲۱/۰  ۱۴۵/۰  ۹۰۷/۰  

 XGB ۹۹۶/۰  ۱۳۳/۰  ۰۰۹/۱  ۰۴۵/۰  ۲۱۲/۰  ۳۲۷/۱  

۳ GB ۹۹۶/۰  ۱۷۳/۰  ۵۸۳/۰  ۰۵۲/۰  ۲۲۸/۰  ۴۳۲/۱  

 XGB ۹۹۲/۰  ۲۲۹/۰  ۹۹۸/۰  ۰۹۹/۰  ۳۱۵/۰  ۹۷۵/۱  

۴ GB ۹۹۳/۰  ۲۲۸/۰  ۷۶۶/۰  ۰۸۴/۰  ۲۹۰/۰  ۸۱۹/۱  

 XGB ۹۸۷/۰  ۲۹۹/۰  ۰۰۸/۱  ۱۵۸/۰  ۳۹۸/۰  ۴۹۶/۲  

۵ GB ۹۹۳/۰  ۲۳۴/۰  ۷۶۳/۰  ۰۸۸/۰  ۲۹۷/۰  ۸۶۶/۱  



 

 

 XGB ۹۸۸/۰  ۲۹۱/۰  ۰۰۹/۱  ۱۵۰/۰  ۳۸۷/۰  ۴۲۸/۲  

۶ GB ۹۹۳/۰  ۲۲۷/۰  ۷۷۸/۰  ۰۸۴/۰  ۲۸۹/۰  ۸۱۲/۱  

 XGB ۹۸۸/۰  ۲۹۴/۰  ۰۱۰/۱  ۱۵۴/۰  ۳۹۱/۰  ۴۵۷/۲  

 
 دیزیچهایستگاه 

 تمینسبت به الگور GB تمینشان داد که الگور د،یها ارائه گردکه در بخش مواد و روش یابیارز یهایژگیو سهیمقا چهیزید ستگاهای در
XGB  2 بیضر رینشان داد مقاد جی(. نتا۱۱بهتر بوده است )جدولR قرار گرفته  ۹۹۶/۰-۹۹۹/۰بوده و در بازه  کینزد گریکدیبه  اریبس

 نیرا در ا GB تمیالگور توانیم یابیارز یهایژگیو یتمام سهیقرار گرفت؛ اما با مقا ۲۹۲/۰-۵۶۶/۰در بازه  MAE ارمقد نیاست، همچن
آب،  تیفیک یژگیبرآورد و یراب نهیبه بیمنظور انتخاب ترکبه نیداد. همچن شنهادی( پWQIآب ) تیفیک یژگیو ینیبشیمنظور پبه ستگاهیا

 ( بوده است.WQIآب ) تیفیک یژگیدر برآورد مقدار و یسر نیبهتر ۳ ینشان داد که سر یابیارز یارهایمع سهیمقا جهینت
 

 های مختلف در ایستگاه دیزیچهها و سریمعیارهای ارزیابی برای مدل :11جدول 

 R2 MAE ME MSE RMSE NRMSE مدل یادگیری ماشین شماره سری

۱ GB ۹۹۸/۰  ۲۹۲/۰  ۱۸۲/۱  ۱۵۹۶/۰  ۳۹۹۵/۰  ۵۱۶/۱  

 XGB ۹۹۷/۰  ۴۹۶/۰  ۹۳۰/۱  ۴۳۹۷/۰  ۶۶۳/۰  ۵۱۶/۲  

۲ GB ۹۹۹/۰  ۲۹۲/۰  ۱۸۲/۱  ۱۵۸/۰  ۳۹۸/۰  ۵۰۹/۱  

 XGB ۹۹۷/۰  ۴۹۴/۰  ۸۴۳/۱  ۴۲۳/۰  ۶۵۰/۰  ۴۶۸/۲  

۳ GB ۹۹۹/۰  ۳۰۵/۰  ۱۸۱/۱  ۱۶۸/۰  ۴۱۰/۰  ۵۵۷/۱  

 XGB ۹۹۷/۰  ۵۳۱/۰  ۹۸۹/۱  ۴۷۴/۰  ۶۸۸/۰  ۶۱۲/۲  

۴ GB ۹۹۸/۰  ۳۹۱/۰  ۵۸۵/۱  ۲۸۱/۰  ۵۲۹۷/۰  ۰۱۰/۲  

 XGB ۹۹۶/۰  ۵۶۶/۰  ۹۹۵/۱  ۵۱۱/۰  ۷۱۴/۰  ۷۱۲/۲  

۵ GB ۹۹۷/۰  ۴۰۸/۰  ۵۸۹۸/۱  ۳۰۲/۰  ۵۴۹/۰  ۰۸۳/۲  

 XGB ۹۹۶/۰  ۶۲۱/۰  ۹۸۹/۱  ۶۱۷/۰  ۷۸۵/۰  ۹۸۰/۲  

۶ GB ۹۹۸/۰  ۳۹۰/۰  ۵۸۵/۱  ۲۷۹۶/۰  ۵۲۹/۰  ۰۰۷/۲  

 XGB ۹۹۶/۰  ۵۶۶/۰  ۹۹۵/۱  ۵۰۹/۰  ۷۱۳/۰  ۷۰۸/۲  

 
 لنجایستگاه 

(. ۱۲ارائه کرده است )جدول  یبهتر جینتا XGB تمینسبت به الگور GB تمینشان داد که الگور یابیارز اریمع ۶ سهیلنج مقا ستگاهای در
 RMSEمقدار  نیقرار گرفته است؛ همچن ۹۸۷/۰-۹۹۷/۰اندک در بازه  اریبس راتییبا تغ 2R بیاز آن بود که ضر یآمده حاکدستبه ریمقاد

 ینیبشیمنظور پبه ستگاهیا نیرا در ا GB تمیالگور توانیم یابیارز یهایژگیو یتمام سهیقرار گرفت؛ اما با مقا ۵۳۷/۰-۲۰۱/۱در بازه 
 یآب، و تلاش در انتخاب روش تیفیک یژگیبرآورد و یبرا نهیبه بیمنظور انتخاب ترکبه نیداد. همچن شنهادی( پWQIآب ) تیفیک یژگیو

در  یسر نیبهتر ۵ ینشان داد سر یابیارز یارهایمع سهیمقا جهیرا به دست دهد؛ نت یبهتر جهیآب نت تیفیک یهایژگیکه با حداقل و
 ( بوده است.WQIآب ) تیفیک یژگیبرآورد مقدار و

 
 های مختلف در ایستگاه لنجها و سریمعیارهای ارزیابی برای مدل :12جدول 

 R2 MAE ME MSE RMSE NRMSE ماشینمدل یادگیری  شماره سری

۱ GB ۹۹۷/۰  ۳۶۱/۰  ۹۳۷/۱  ۲۸۹/۰  ۵۳۷/۰  ۱۱۴/۲  

 XGB ۹۹۱/۰  ۶۱۷/۰  ۸۷۷/۳  ۰۳۴/۱  ۰۱۷/۱  ۰۰/۴  

۲ GB ۹۹۷/۰  ۳۶۱/۰  ۴۸۱/۲  ۳۵۲/۰  ۵۹۴/۰  ۳۳۶/۲  

 XGB ۹۹۰/۰  ۶۱۲/۰  ۰۶۰/۴  ۰۸۵/۱  ۰۴۲/۱  ۰۹۸/۴  

۳ GB ۹۹۷/۰  ۴۰۹/۰  ۱۰۲/۲  ۳۵۱/۰  ۵۹۲/۰  ۳۳۰/۲  



 

 

 XGB ۹۹۲/۰  ۶۲۷/۰  ۵۴۷/۳  ۹۰۱/۰  ۹۴۹/۰  ۷۳۶/۳  

۴ GB ۹۹۶/۰  ۵۱۷/۰  ۹۳۶/۱  ۴۲۵/۰  ۶۵۲/۰  ۶۵۶/۲  

 XGB ۹۸۹۸/۰  ۷۲۸/۰  ۹۳۳/۳  ۱۲۳/۱  ۰۵۹۸/۱  ۱۷۰/۴  

۵ GB ۹۹۷/۰  ۴۴۶/۰  ۹۳۵/۱  ۳۲۷/۰  ۵۷۲/۰  ۲۴۹۷/۲  

 XGB ۹۹۷/۰  ۴۹۲/۰  ۹۳۸/۱  ۳۸۲/۰  ۶۱۸/۰  ۴۳۳/۲  

۶ GB ۹۹۱/۰  ۶۷۷/۰  ۲۷۳/۳  ۹۸۵/۰  ۹۹۳/۰  ۹۰۶/۳  

 XGB ۹۸۷/۰  ۸۴۰/۰  ۷۹۹/۳  ۴۴۴/۱  ۲۰۱/۱  ۷۲۸/۴  

 
 موسیانایستگاه 

به دست  یبهتر جینتا XGB تمینسبت به الگور GB تمینشان داد که الگور یابیگانه ارزشش یپارامترها سهیمقا انیموس ستگاهای در
مقدار  نیقرار گرفت. همچن ۹۸۹/۰-۹۹۷/۰نشان داد که در بازه  2R بیضر یبه هم را برا کینزد ریمقاد جی(. نتا۱۳داده است )جدول 

MAE  تمیالگور توانیم یابیارز یپارامترها یتمام سهیقرار گرفت؛ اما با مقا ۲۹۶/۰-۵۸۲/۰در بازه GB منظور به ستگاهیا نیرا در ا
 یابیارز یارهایمع سهی، مقاWQIبرآورد  یبرا نهیبه بیمنظور انتخاب ترکبه نیداد. همچن شنهادی( پWQIآب ) تیفیک یژگیو ینیبشیپ

 کیبه هم نزد یابیارز یارهایمع ری( بوده است. اگر چه مقادWQIآب ) تیفیک یژگیدر برآورد مقدار و یسر نیبهتر ۳ ینشان داد که سر
 ازیکه ن ۳ یاست؛ لذا سر نهیدر زمان و هز ییجوصرفه نیماش یریادگیو  یهوش مصنوع یهاهدف کاربرد مدل نکهیبه ابوده، اما باتوجه

 دیگرد شنهادیپ اردآب د تیفیجهت برآورد شاخص ک یژگیو ۳تنها  یریگبه اندازه
 

 های مختلف در ایستگاه موسیانها و سریمعیارهای ارزیابی برای مدل :13جدول 

 R2 MAE ME MSE RMSE NRMSE مدل یادگیری ماشین شماره سری

۱ GB ۹۹۷/۰  ۳۰۵/۰  ۹۹۰/۰  ۱۴۲/۰  ۳۷۸/۰  ۶۸۵/۱  

 XGB ۹۹۵/۰  ۳۴۸/۰  ۰۴۶/۱  ۲۲۸/۰  ۴۷۸/۰  ۱۳۱/۲  

۲ GB ۹۹۷/۰  ۲۹۶/۰  ۹۲۸/۰  ۱۳۶/۰  ۳۶۹/۰  ۶۴۸/۱  

 XGB ۹۹۴/۰  ۳۵۳/۰  ۱۱۱/۱  ۲۳۹/۰  ۴۸۹/۰  ۱۸۲/۲  

۳ GB ۹۹۵/۰  ۳۵۸/۰  ۹۳۹/۰  ۱۹۳/۰  ۴۳۹/۰  ۹۶۰/۱  

 XGB ۹۹۳/۰  ۴۳۷/۰  ۰۶۶/۱  ۲۸۸/۰  ۵۳۶/۰  ۳۹۶/۲  

۴ GB ۹۹۰/۰  ۵۱۲/۰  ۶۲۲/۱  ۴۰۵/۰  ۶۳۶/۰  ۸۴۱/۲  

 XGB ۹۹۰/۰  ۵۴۴/۰  ۵۳۰/۱  ۴۲۱/۰  ۶۴۹/۰  ۸۹۹/۲  

۵ GB ۹۹۱/۰  ۴۹۸/۰  ۳۱۸/۱  ۳۵۸/۰  ۵۹۹/۰  ۶۷۴/۲  

 XGB ۹۸۹/۰  ۵۸۲/۰  ۵۲۹/۱  ۴۶۹/۰  ۶۸۵/۰  ۰۵۹/۳  

۶ GB ۹۸۹/۰  ۵۴۳/۰  ۸۶۹/۱  ۴۸۱/۰  ۹۶۳/۰  ۰۹۶/۳  

 XGB ۹۸۹۶/۰  ۵۵۲/۰  ۵۵۱/۱  ۴۳۶/۰  ۶۶۰/۰  ۹۴۸/۲  

 
را جهت برآورد  GBخود مدل  قیدر تحق زین Sidek et al. (2024)و  Ejaz et al. (2024)انجام شده نشان داد که  نیشیپ قاتیبا تحق سهمقای

، Cl-همچون  هاونیحاضر استفاده از آن قیذکر شده با تحق قاتیکردند. وجه اشتراک تحق یمدل معرف نیعنوان بهترآب به یفیشاخص ک
 زین BOD، و DOهمچون  ییهایژگیذکر شده و قاتیبوده است. اگر چه در تحق pHو  TDSن همچو ییهایژگیو و K+ ونهمچ هاونیکات

-XGBoostشده  نهیبا کاربرد مدل به Farzana et al. (2024) نیحاضر بوده است. همچن قیمشابه با تحق یشنهادیاستفاده شده، اما مدل پ

BO یورود یآب با استفاده از پارامترها تیفیشاخص ک ینیبشیاظهار داشتند که پ , pH3NH-N, −3
4POوابسته  یزمان اسی, و کدورت به مق

بامطالعه حاضر و  قیتحق نیها در امدل یورود یهابه تفاوت دادهنشان داده است. باتوجه یدقت بالاتر جیماهانه نتا یهاداده یبوده و برا
 یکردن پارامترهاو اضافه یورود یپارامترها رییاظهار داشت که با تغ توانیهر دو مطالعه، م یبرا یکوهستان ییوهواآب طیبودن شرا کسانی

 ارائه گردد. قیتحق نیاستفاده شده در ا یهاستگاهیا یبرا یشنهادیمدل پ کیعنوان به تواندیم زین XGBoostمدل  ییایمیش



 

 

 
 (cross validation)متقابلاعتبارسنجی 

شده و مدل  میتقس یبخش مساو ۵ها به روش داده نیمتقابل استفاده شد. در ا یاز اعتبارسنج اد،یز ایکم  یهااز برازش یرجلوگی منظوربه
 هر بار یآموزش در نظر گرفته شد. برا یهاعنوان دادهبه گریبخش د ۴آزمون و  یهاعنوان دادهبخش به کی. در هر بار، دیبار اجرا گرد ۵
 .دیآنها محاسبه گرد نیانگیم تاًیخطا و نها یهاشاخص زا یکی

 است. دهیارائه گرد ۱۴در جدول  NRMSE یها بر مبناهمه داده یقلعه شاهرخ برا ستگاهیدر ا جنتای

 
 نتایج اعتبارسنجی متقابل برای ایستگاه قلعه شاهرخ :14جدول 

 میانگین ۵ ۴ ۳ ۲ ۱ روش
GB ۹۳/۰ ۱۵/۱ ۸/۱۳ ۰۷/۱ ۲۶/۱ ۶۴/۳ 

XGB ۲/۱ ۴۷/۱ ۱/۱۴ ۱۷/۱ ۴۵/۱ ۸۸/۳ 

 
 نیمحاسبه شد، ا ۸۸/۳و  ۶۴/۳ بیبه ترت XGBو  GB یهاروش یبرا NRMSE یخطا نیانگیشده ممتقابل انجام اعتبارسنجی اساس بر

 یبردارنمونه رییکه با تغ دهدینشان م جهینت نیآمده بود؛ لذا ادستبه ۵۱۶/۱و  ۹۲۸/۱ بیشاخص به ترت نیا زانیاست که قبلاً م یدر حال
 .ابدییم شیافزا یدکان زانیخطا به م

 
 :(uncertainty)تحلیل عدم قطعیت

انتخاب و سپس  ینمونه به طور تصادف کیروش  نی( استفاده شد. در اbootstrapyمجدد ) یریگاز روش نمونه تیعدم قطع لیتحل برای
ها تکرار شده، سپس روش عمل به تعداد کل نمونه نی. ادیانجام گرد یریگمجدداً نمونه یاصل یهابا برگرداندن نمونه انتخاب شده به نمونه

 نییدرصد تع ۹۵خطا با احتمال  نانیمقدار فاصله اطم تاً یبار تکرار شده و نها نیعمل چند نین اجرا و مقدار خطا محاسبه شد. ایماش یریادگی
 ریمقاد XGBدرصد و در روش  ۶تا  ۶/۰ نیدرصد ب ۹۵با احتمال  NRMSE ریمقاد GBقلعه شاهرخ، در روش  ستگاهیا ی. برادیگرد

NRMSE  ریمقاد نکهیبه ادرصد قرار گرفت. باتوجه ۲/۶تا  ۸/۰ نیدرصد ب ۹۵با احتمال NRMSE یها برامدل یدر اجرا GB  وXGB  به
 نانیها با اطماظهار داشت که مدل توانیرفته است مخطا قرار گ نانیدر فواصل اطم ریمقاد نیآمده بود و ادستبه ۵۱۶/۱و  ۹۲۸/۱ بیترت

 شده است. شنهادیاستفاده و پ یمناسب

 

 گیری:نتیجه
شاخص  ینیبشیپ یبرا XGB تمیسد چم آسمان الگور ستگاهیو در ا GB تمیالگور ستگاهیپژوهش نشان داد که در هفت ا نیا یهاافتهی
، و شاخص ۸۰۲/۰-۹۹۹/۰در برآوردها در بازه  نییتع بیضر قیتحق نیعملکرد را نشان داد. در ا نیبهتر رودندهیآب رودخانه زا تیفیک

RMSE  2 ریتفاوت مقاد شودیگونه که مشاهده مقرار گرفت. همان ۱۱۲/۰-۲۰۱/۱در محدودهR ۸ نیدر ب وجودنیکم بوده، باا اریبس 
 جیبه خود اختصاص داد. نتا رودندهیزا یمیسد تنظ ستگاهیرا ا 2R نیو کمتر چه،یزید ستگاهیمربوط به ا 2Rمقدار  نیموجود بالاتر ستگاهیا

-و  EC ،TDS ،TH یهایژگیکه و دادنشان  هایژگیو تیاهم لیحاصل از تحل
3HCO را در برآورد شاخص  تیاهم نیشتریب بیبه ترت

 یژگینشان داد که سه و یعامل لیتحل جینشان داد. نتا هایژگیو نیرا در ب تیاهم نیکمتر 2Ca+ ی( داشته است. از طرفWQIآب ) تیفیک
EC ،TDS  وTH منابع  یزیردر برنامه دیآن با قیو دق وستهیپ یریگاندازه نینابراآب داشته و ب تیفیشاخص ک ینیبشیدر پ یدینقش کل

در مطالعات است،  نهیکاهش زمان و هز نیماش یریادگی گریدعبارتو به یازآنجاکه هدف هوش مصنوع نیبنابرا رد؛یآب مورد توجه قرار گ
متقابل  یاعتبارسنج زیآنال جی. نتادی( رسWQIآب ) تیفیاز شاخص ک یمناسب ینیبشیبه پ توانیم یژگیو ۱۰ یجابه یژگیو ۳ ینیگزیبا جا

هر  یبرا NRMSE رینشان داد که مقاد زین تیعدم قطع زیآنال جی. نتاابدییم شیافزا یاندک زانیخطا به م یبردارنمونه ریینشان داد که با تغ



 

 

مطالعه به  نیا یهاافتهیاند. شده شنهادیپ یمناسب نانیها با اطمادعا کرد که مدل توانیخطا قرار گرفته و م نانیدو مدل در فواصل اطم
مهم با کاهش زمان  نی. اکندیها و نهرها کمک مرودخانه یآب برا تیفیآب در محاسبه کارآمد شاخص ک گذاراناستیو س رانیمد

منابع آب را  تیریمد یهایاستراتژ تواندیم یکردیرو نی. چندیآیآلوده به دست م یهاستگاهیکمتر، و نظارت بر ا یهانهیهز ،یمحاسبات
اذعان به  ،حالنیآب رودخانه کمک کند. باا داریپا تیریبه مد تیآب شده، و در نها تیفیمؤثرتر از ک یهایابیداده، منجر به ارز شیافزا
محدود  یبردارنمونه یهاو مکان ییایمیکوشیزیف یرهایمطالعه مهم است که در درجه اول مربوط به انتخاب متغ نیدر ا تیمحدود نیچند

شاخص  ینیبشیپ یبرا ییایمیکوشیزیف یرهایاز متغ یترعیوس فیو ط یبردارنمونه یهااز محل یشتریبا تعداد ب تواندیم قاتیاست. تحق
مختلف  یهانهدر رودخا یشنهادیمدل پ شودیم هی. توصابدیتوسعه  یآنتروپ یشاخص وزن کردیبا استفاده از رو رودندهیآب رودخانه زا تیفیک

 شود. یمتفاوت اعتبارسنج یمیاقل - یآب طیبا شرا
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