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Abstract 

This study addresses the challenge of estimating Biochemical Oxygen Demand over 5 days 

(BOD₅) in a remote polar lake, where direct measurement is expensive, time-consuming, and often 

constrained by limited monitoring data. Using more than four decades of historical water quality 

records from Lake Oulujärvi, Finland, the research developed predictive models based on 

observations collected from 34 stations across six sub-basins, with particular attention to stratified 

periods and depth-resolved measurements. The data were first preprocessed through normalization, 

detection of missing values, removal of invalid observations, and stratification analysis to improve 

consistency and model reliability. Three machine learning approaches, including Convolutional 

Neural Networks (CNN), Random Forest (RF), and XGBoost, were then trained to estimate BOD₅ 

from routinely monitored water quality variables. The selected predictors included dissolved oxygen 

(DO), pH, turbidity, electrical conductivity, Secchi depth, water temperature, and sampling time, all 

of which are readily measurable and physically linked to BOD₅ dynamics. Model performance was 

optimized using grid search and cross-validation. Among the tested models, the CNN achieved the 

best results, with validation R² values of 0.88–0.89, followed by RF, and XGBoost. Feature 

importance analysis highlighted DO, pH, turbidity, electrical conductivity, and sampling time as the 

most influential variables. The findings show that machine learning can provide accurate, cost-

effective, and scalable alternatives for BOD₅ estimation in low-accessibility aquatic systems, 

supporting improved water quality assessment and management in fragile lake ecosystems under 

environmental change. 
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 چکیده

های طبیعي در معرض آلودگي و ها به منابع آبي رو به افزايش است و درياچهبا افزايش رشد فناوری و جمعیت، ورود آلاينده

خواهي های کیفیت آب برای تخمین غلظت اکسیژنروند. در اين پژوهش، از دادهترين منابع آب کشورها به شمار ميمهمگرايي، از تغذيه

ايستگاه نظارتي يک درياچه قطبي با دسترسي سخت و محدود استفاده شد.  34در شش زيرحوضه و   (BOD₅) روزهبیوشیمیايي پنج

نظارت بر کیفیت آب و ارزيابي رويدادهای بحراني بود. برای اين منظور، عملکرد سه  های پايش، افزايش کاراييهدف، کاهش هزينه

 (CNN) و شبکه عصبي پیچشي XGBoost ،(Random Forest) مدل يادگیری ماشین و يادگیری عمیق شامل جنگل تصادفي

، کدورت، اکسیژن محلول، pHاني مانند با معماری متفاوت ارزيابي شد. متغیرهای ورودی شامل پارامترهای فیزيکي، شیمیايي و زم

های مختلف گردآوری شد و ساله از ايستگاه 40ای ها در بازهبرداری بودند. دادهعمق ديسک سکي، رسانايي، دمای آب و زمان نمونه

نتايج  و متغیرهای ورودی محاسبه شد.  BOD₅مشاهده بودند. با تحلیل ماتريس همبستگي، ضرايب پیرسون بین ۶50شامل حدود 

 0٫۸5( در اعتبارسنجي بین R²مؤثرند. در مدل جنگل تصادفي، مقدارضريب تعیین ) BOD₅ بینينشان داد هر سه الگوريتم در پیش

ترين پارامترهای تخمین بودند. برداری مهم، کدورت و زمان نمونهpHبود و طبق تحلیل اهمیت متغیرها اکسیژن محلول،  0٫۸۶تا 

 .برداری بودند، کدورت و تاريخ نمونهpHداشت و متغیرهای مهم شامل اکسیژن محلول،  0٫۸4تا  0٫۸3ابر بر R² نیز XGBoost مدل

، رسانايي، اکسیژن  CNNرسید. بر اساس تحلیل مدل برگزيده 0٫۸۹تا  0٫۸۸برابر  R² بهترين عملکرد را نشان داد و به CNN مدل

 بودند. BOD₅ هایکنندهبینيپیشترين برداری مهم، کدورت و ساعت نمونهpHمحلول، 
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 مقدمه-1

هايي مانند کشاورزی، دامداری و صنايع مختلف که ناشي از رشد سريع های انساني در بخشبا توجه به افزايش مقیاس فعالیت

ناپذير شده است. با اين حال، چنین وری بیشتر اجتنابهای بهبود يافته و بهرهجمعیت و پیشرفت فناوری است، دستیابي به زيرساخت

شود. های کشاورزی، دامداری و فرآيندهای صنعتي ميها، به ويژه از روانابولید فاضلاب حاوی انواع آلايندههايي اغلب منجر به تپیشرفت

کنند و تهديدات جدی را برای کمیت و ها و درياها راه پیدا ميها، درياچهها در نهايت به منابع آبي طبیعي مانند رودخانهاين تخلیه

کنند. در مجموع، اين فشارها، نظارت و مديريت کیفیت آب ه برای آشامیدن و آبیاری ايجاد ميکیفیت منابع آب شیرين مورد استفاد

های واقع در را به يک چالش پیچیده و فزاينده تبديل کرده است. اين چالش نظارتي به ويژه در مناطق دورافتاده و بکر، مانند درياچه

تر در سراسر جهان کمیاب است، تر و مورد مطالعه گستردههای در دسترساچههای کیفیت آب در مقايسه با دريمناطق قطبي، که داده

های حساس آنها و تغییرات های قطبي يکي از ابزارهای کلیدی برای درک اکوسیستمتر است. پايش کیفیت آب در درياچهبرجسته

های بیولوژيکي، در برابر تغییرات محدوديتشوند. اين مناطق، به دلیل شرايط سخت آب و هوايي و محیطي است که متحمل ميزيست

گیری پارامترهای فیزيکي، شیمیايي و بیولوژيکي پذير هستند. پايش کیفیت آب شامل اندازههای انساني بسیار آسیباقلیمي و آلودگي

های کي از شاخصمحیطي آينده ضروری هستند. يبیني تغییرات زيستها برای ارزيابي سلامت اکوسیستم و پیشاست و اين داده

ها را است که میزان اکسیژن مصرف شده توسط میکروارگانیسم (BOD₅)کلیدی کیفیت آب، اکسیژن خواهي بیوشیمیايي پنج روزه 

دهنده هجوم تواند نشانمي BOD₅های قطبي )با فعالیت بیولوژيکي کم(، نوسانات کند. در درياچهگیری ميدر تجزيه مواد آلي اندازه

مطابقت دارد که ممکن است  DO)معمولاً با کاهش اکسیژن محلول) BOD₅ارجي يا تغییرات در اکوسیستم باشد. افزايش مواد آلي خ

نه تنها به عنوان معیاری از وضعیت فعلي کیفیت آب، بلکه به عنوان يک شاخص  BOD₅تهديدی برای حیات آبزيان باشد. بنابراين، 

ای تنوع وسیع را نشان های درياچهگرايي اکوسیستم کند. آلودگي و وضعیت تغذيهمل مياولیه آلودگي و تغییرات اکولوژيکي نیز ع

اند. اين امر به ويژه در های انساني دچار زوال قابل توجهي شدهها عمدتاً به دلیل افزايش فعالیتدهد و بسیاری از اين سیستممي

اند تعادل اکسیژن را در اکوسیستم مختل کند، اهمیت دارد. نظارت بر توهای قطبي، جايي که ورود سطوح بالای مواد آلي ميدرياچه

BOD₅گرايي يا دگرگوني زيست محیطي را سازد تا علائم اولیه تغذيههای کیفیت آب، دانشمندان را قادر مي، در کنار ساير شاخص

های اخیر برجسته شده انطور که در بررسيهای مديريتي مؤثر پشتیباني کنند. همتشخیص دهند و از اين طريق از اجرای استراتژی

های قطبي غیرقابل های حساس مانند اکوسیستمبه عنوان يک پارامتر اصلي در ارزيابي کیفیت آب در اکوسیستم BOD₅است، اهمیت 

ری از پارامترهای بیني بسیاچالش برانگیزتر از پیش BOD₅گیری . به طور گسترده پذيرفته شده است که تخمین و اندازه]۲[انکار است 

. در يکي از اولین ]3-۶[اند رايج ديگر کیفیت آبهاست. در نتیجه، مطالعات متعددی به دنبال کاهش زمان مورد نیاز برای تعیین آن بوده

( و MLRبیني حالت پايدار و پويا را با استفاده از رگرسیون خطي چندگانه )های پیشاسکويره و همکاران مدل-ها اما، اولیويراپژوهش

. در زمینه تحقیقات، بسته به منابع آب موجود و ]۷[پیشنهاد کردند  BODحداقل مربعات جزئي، برای امکان تخمین آنلاين پارامتر 

( استفاده WQPسازی پارامترهای کیفیت آب )محور اغلب برای شبیهسازی عددی و دادهاهداف مديريتي خاص، هر دو رويکرد مدل

، در BOD₅سازی ، با تأکید ويژه بر مدلWQPسازی هاست که به عنوان ابزارهای مؤثر برای شبیههای عددی مدتشوند. تکنیکمي

پذيری بیشتری های عددی مرسوم، انعطافمحور عموماً در مقايسه با مدل. شايان ذکر است که رويکردهای داده]۸[شوند نظر گرفته مي

خور دهند. به عنوان مثال، چاوز و چانگ در پژوهشي از يک شبکه عصبي مصنوعي پیشهای مختلف ارائه مينسبت به چالش

(FFANNبرای مدل ) روز رکورد کیفیت  4۷سازی پارامترهای کیفیت آب در مخزن شیهمن، تايوان استفاده کردند. مطالعه ايشان از

های مدل و يه عمقي استفاده کرد. متغیرهای آب و هواشناسي به عنوان ورودیبرداری در سه لاشده از پنج محل نمونهآوریآب جمع

WQP  به عنوان خروجي تعیین شدند. نتايج نشان داد کهFFANN های کیفیت آب از بیني قوی برای تخمین شاخصقابلیت پیش

تصادفي برای تخمین غلظت نیتروژن و فسفر . در تحقیقي ديگر ويررو و همکاران با استفاده از الگوريتم جنگل ]۹[دهد خود نشان مي

 ۸۲داده نشان دادند. با استفاده از بیني کیفیت آب در مناطق کمدر رودخانه های استوني، پتانسیل يادگیری ماشیني را برای پیش

زمین و  متغیر مربوط به کاربری زمین، خاک، هیدرولوژی و هواشناسي، اين مدل به دقت بالايي دست يافت و عوامل کاربری

های دهد که چگونه الگوريتمهای ايشان نشان ميها شناسايي شدند. يافتهکنندهبینيهیدرولوژيکي به عنوان تأثیرگذارترين پیش

های محدود استخراج کرده و از مديريت کیفیت آب پشتیباني کنند، و های ارزشمندی را از مجموعه دادهتوانند بینشپیشرفته مي

. در مجموع بررسي ها نشان ]10[مدت پیشنهاد شده است ای و نظارت طولانيهای ماهوارهاز طريق ادغام با دادهبهبودهای بیشتری 
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اند و از روش های هوش های غیرقطبي متمرکز بودهها و درياچهمي دهد که اکثر مطالعات اخیر تخمین کیفیت آب نیز بر روی رودخانه

زاده و قائمي نیز برای نمونه از دو روش يادگیری ماشین يعني حداقل . نجف]11-1۶[برده اند مصنوعي رايج و بعضا سنجش از دور بهره 

 و BOD₅بینيبرای پیش (MARS) رگرسیون انطباقي چندمتغیره با اسپلاين و (LS-SVM) ماشین بردار پشتیبان –مربعات 

COD  ها، نیترات، کدورت ورودی مانند هدايت الکتريکي، کاتیون پارامتر ۹نمونه میداني و  ۲00در رودخانه کارون استفاده کردند. با

فازی و رگرسیون سنتي مقايسه شد. نتايج -های عصبي، سیستم عصبيها با شبکهها را توسعه دادند. عملکرد اين روشمدل pH و

دهد که هش نشان ميکنند. اين پژوهای روابط تجربي غلبه ميدقت بیشتری دارند و بر محدوديت MARS و LS-SVMنشان داد 

 .]1۷[ها هستند محور ابزاری کارآمد برای پايش و مديريت آلودگي رودخانههای دادهمدل

های به داده RFای را با اعمال رگرسیون های رودخانهبیني مواد مغذی در جريانهای خود، پیشهريسون و همکاران در بررسي

به عنوان متغیرهای هدف، بررسي کردند. اين مدل پارامترهايي مانند دما، رسانايي  سنسور با فرکانس بالا، با غلظت نیتروژن و فسفر

دهنده مدت در کیفیت آب را فراهم کرد. نتايج نشانالکتريکي، اکسیژن محلول و کدورت را در بر گرفت و امکان ثبت تغییرات کوتاه

جزيه و تحلیل حساسیت نشان داد که دما و کدورت تأثیرگذارترين بود و ت ۹0/0( حدود R²بیني بالا، با مقادير ضريب تعیین )دقت پیش

ها بودند. اين مطالعه از اولین مطالعاتي بود که نظارت با وضوح و رزولوشن بالا را با يادگیری ماشین برای ارزيابي مواد کنندهبینيپیش

. اوی و همکاران نیز يک ]1۸[يه گرايي آب، ارائه داد ای برای کنترل تغذها ادغام کرد و پیامدهای امیدوارکنندهمغذی در رودخانه

های آب از دو درياچه با استفاده از يک مجموعه داده کوچک و خصوصي تحقیق میداني در چین انجام دادند که در آن نمونه

برای  MLPو  RF ،SVRشده مورد تجزيه و تحلیل قرار گرفتند. اين مطالعه از چندين الگوريتم يادگیری ماشین از جمله آوریجمع

های ها بر اساس ويژگيبر اساس طیف وسیعي از پارامترهای کیفیت فیزيکي و شیمیايي آب استفاده کرد. مدل BOD₅بیني غلظت پیش

های آزمايش اعتبارسنجي ، با دادهBOD₅ورودی آموزش داده شدند و با هدف ايجاد يک رويکرد کارآمدتر و قابل اعتمادتر برای تخمین 

بیني بالاتر و پردازش های آزمايشگاهي مرسوم، دقت پیشهای يادگیری ماشین در مقايسه با تکنیکها نشان داد که روششدند. يافته

 . ]1۹[تری دارند سريع

های نظارت بلندمدت، روی داده های خود با استفاده از رويکردهای يادگیری ماشین برزياد سامي و همکاران در نتیجه بررسي

سال سابقه کیفیت  ۲۹هايي شامل تسوی ارائه دادند. آن ها با استفاده از مجموعه داده-در مخزن في DOبیني ای در مورد پیشمطالعه

ه دادند. توسع SVRو  RFای مانند های مقايسهها در يک لايه پنهان، در کنار مدلبهینه شده از طريق تنظیم نورون ANNآب، يک 

، که با ANN، رسانايي الکتريکي، جامدات معلق و ساير پارامترهای فیزيکي وشیمیايي بودند. مدل pHمتغیرهای ورودی شامل دما، 

دست يافت، و  R² =۹۸/0 بیني قوی را نشان داد و به ضريب تعیینشد، قابلیت پیشارزيابي آماری و تحلیل حساسیت پشتیباني مي

بالای گزارش شده درمجموعه آزمايش،  R²کافي هستند. با وجود  DOتنها چهار متغیر برای تخمین قابل اعتماد نتايج نشان داد که 

کننده )به عنوان مثال، بینيرکورد( و وابستگي مدل نهايي به تنها چند پیش 34۸≈)سال  ۲۹اتکای مطالعه به مشاهدات ماهانه طي 

کند. علاوه بر اين، فقدان اعتبارسنجي مدت محدود ميهای کوتاهي آن را در ثبت دينامیکدما، اکسیژن خواهي بیوشیمیايي، آهن( تواناي

برازش را افزايش داده و اعتماد به های تاريخي، خطر بیشسازی دادهمستقل، نمونه آزمايشي نسبتاً کوچک، محدوديت در همگن

های . هیتالا و همکاران در پژوهشي شیوه]۲0[کند تضعیف ميپذيری مدل به ساير مخازن يا سناريوهای نظارتي عملیاتي را تعمیم

های سطحي شهری در جنوب شرقي فنلاند واقع در سواحل درياچه سايما، يک منبع حیاتي برای تأمین آب آشامیدني را مديريت آب

های سطحي در اين کیفیت آب بررسي کردند. اين مطالعه تأکید کرد که فشارهای شهرنشیني و تغییرات اقلیمي تهديدهای اصلي برای

های مرسوم را با ها، شهرداری يک برنامه مديريت يکپارچه را اجرا کرد که زيرساختمنطقه هستند. برای رسیدگي به اين چالش

محیطي را برای های پیشرفته با مداخلات زيستکند. اين رويکرد، اثربخشي ترکیب فناوریهای مبتني بر طبیعت ترکیب ميحلراه

درياچه  ۲0. اکهولم و میتیکا نیز، ]۲1[کند های سطحي و تضمین مديريت پايدار اکوسیستم درياچه برجسته ميزايش حفاظت از آباف

آ و سطح -های کشاورزی مواد مغذی، کلروفیلتحت تأثیر کشاورزی در فنلاند را بررسي کردند. نتايج آنها نشان داد که اين درياچه

بندی دهند، که شش مورد به عنوان يوتروفیک و چهارده مورد به عنوان هیپرتروفیک طبقهرا نشان مي کدورت قابل توجهي بالاتری

ها يا شرايط ثابت ماندن وضع موجود يا بدتر شدن تغذيه نشان داد که اکثر درياچه ۲00۲تا  1۹۷۶اند. تجزيه و تحلیل از سال شده

-ش مواد مغذی تنها در يک درياچه اصلاح شده ثبت شد و هیچ کاهشي در کلروفیلاند، در حالي که کاهگرايي و کدورت را تجربه کرده

کنند که مواد مغذی کشاورزی همچنان عامل اصلي تخريب کیفیت آب ها تأکید ميها مشاهده نشد. اين يافتهآ در کل مجموعه داده
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ويژه هنگامي که بر دهند، بهاری بالايي را نشان ميپذيری و سازگهای مبتني بر يادگیری ماشین، انعطاف. مدل]۲۲[در فنلاند است 

ها پاسخگويي به تغییرات شوند. اين مدلهای تاريخي شامل متغیرهای متعدد کیفیت آب و فاضلاب آموزش داده ميروی مجموعه داده

کنند. اين رويکرد يک ني ميگیری در زمان واقعي در مديريت منابع آب پشتیبابخشند و از تصمیمناگهاني کیفیت را نیز بهبود مي

های آبي حساس و دورافتاده، ارائه ويژه در سیستمهای مديريت پايدار کیفیت آب، بهحل جديد و عملي برای پرداختن به چالشراه

های محیطهای پیشرفته نظارت و تعمیق درک ما از فرآيندهای اکولوژيکي درسازی فناوریها، پیادهدهد. برای پرداختن به اين چالشمي

بندی حرارتي معنا و رفتار متفاوتي پیدا با توجه به اينکه پارامترهای کیفیت آب در شرايط لايه] ۲3-۲۷[منحصربفرد بسیار مهم است. 

نیاز اصلي هر تحلیل معتبر در اين حوزه است. در مورد نوآوری و سهم بندی، پیشهای لايهکنند، شناسايي و توصیف دقیق اين بازهمي

دهد که در اين زمینه همچنان يک خلأ پژوهشي وجود دارد؛ اين پژوهش میتوان گفت که بررسي مطالعات پیشین، نشان مي علمي

های تاريخي است، در شده در بازههای عمودی دمای ثبتبندی حرارتي مستلزم تحلیل دقیق پروفايلهای وقوع لايهزيرا تعیین دوره

اند. افزون بر اين، بخش قابل توجهي از تحقیقات پیشین تنها مند انجام ندادهصورت نظامرحله را بهها اين مکه بسیاری از پژوهشحالي

های ناشي های گسترده و در عین حال محدوديتاند و با وجود در دسترس بودن دادهبه يک يا دو مدل مرسوم و تکراری محدود شده

 (CNN) های مستعد وجديدی مانند شبکه عصبي کانولوشني افته از جمله مدلاز کمبود داده، هنوز چارچوبي جديد، دقیق و ساختاري

های قطبي و دور از دسترس با اکوسیستم حساس و های خاص درياچهاند. از سوی ديگر، ويژگيبرای تحلیل کیفیت آب ارائه نکرده

گیری گرفته است. بر اين اساس، پژوهش حاضر با بهرهها نیز در اغلب مطالعات مورد توجه کافي قرار نفرد آنبندی منحصربهالگوی لايه

داده های قطبي و استفاده از يک مجموعه، و با تمرکز بر درياچهXGBoostو   CNN،RFاز سه روش قدرتمند يادگیری ماشین، يعني 

هايي ويژه در دورهفیت آب، بهسال داده تاريخي کی 40ها بر پايه بیش از کند اين شکاف را پوشش دهد. اين مدلتاريخي غني، تلاش مي

در  BOD₅ عنوان جايگزيني کارآمد برای پايشتوانند بهاند و در نهايت ميبندی حرارتي در درياچه رخ داده است، ارزيابي شدهکه لايه

 کار گرفته شوند.چنین سیستم های آبي به

 

 هامواد و روش-۲

 معرفی منطقه مورد مطالعه-۲-1

کیلومتر  ۷۷۸کیلومتر مربع و وسعت سطحي بین  ۲۲۹۲5درياچه اولوجاروی، واقع در مرکز فنلاند با مساحت حوضه آبريز تقريباً 

های شود. تأثیرات انساني مانند ساخت سد، توسعه نیروگاهکیلومتر مربع، چهارمین درياچه بزرگ اين کشور شناخته مي ۹44مربع تا 

. سطح آب ]۲۸[ژيم هیدرولوژيکي و تعادل اکولوژيکي آن را به طور قابل توجهي تغییر داده است برق آبي و گسترش کشاورزی ر

روز در  1۸0دون يخ حدود شده، پويايي جريان های طبیعي و زيستگاهي را مختل کرده است. اين درياچه معمولاً يک دوره بتنظیم

ها برداری انجام شده است که دادهايستگاه نمونه 34زيرحوضه و  ۶در  1۹۶0کند. نظارت مداوم بر کیفیت آب از دهه سال را تجربه مي

 ( ارائه شده است.SYKEتوسط موسسه محیط زيست فنلاند )

 

 

 های آنروی و زيرحوضهاموقعیت درياچه اولوج -1شکل 
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 است: ريبه شرح ز قیروش تحق يکل طرح

 

 

 

 مطالعه فلوچارت کلي -۲شکل 

شود و پس از های کیفیت آب آغاز ميآوری دادهشناسي با جمعنشان داده شده است، چارچوب کلي روش ۲همانطور که در شکل 

شود. سپس آنالیز لايه بندی آب انجام مي ها برای افزايش پايداری مدل انجام ميسازی دادهپردازش شامل نرمالآن يک مرحله پیش

پارامتری مراحل بعدی هستند. -های آماری و تحلیل روند مکانيهای نامعتبر با روشو حذف دادهشناسايي داده های گمشده شود. 

متعاقباً، چندين  پرداخته شد. BOD₅ها برای تخمین هر چه بهتر پس از اين قسمت به انتخاب متغیر مناسب و استانداردسازی داده



  ۲5-1 فحه، ص0514، تابستان ۲نشريه مديريت محیط زيست شهری، شماره
 

۷ 

اند. عه داده شده و از طريق تنظیم سیستماتیک هايپرپارامتر بهینه شدههای مختلف توسمدل يادگیری ماشین با استفاده از الگوريتم

شناسي های موجود گزارش شده در مقالات مقايسه شد تا بر بهبودها و سهم روشبیني مدل پیشنهادی با مدلدر نهايت، عملکرد پیش

بیني و های يادگیری ماشین برای افزايش پیشتکنیکهای تاريخي و اين مطالعه تأکید شود. اين فرآيند گامي مهم در استفاده از داده

در مورد جمع آوری، پیش پردازش و شناسايي داده های گمشده  های با سطح دسترسي پايین است.مديريت کیفیت آب در درياچه

ها گمشده دادههای های پرت و بخشهايي مانند دادهذکر اين نکته ضروری است که با توجه به تغییرات زماني، ممکن است چالش

های مختلفي مانند استفاده توان از استراتژیها قبل از تجزيه و تحلیل ضروری بود. ميپردازش و تصحیح دادهايجاد شود. بنابراين، پیش

 های گمشده با شناسايي داده های مشابه و تخمین مقادير غايب بر اساس متغیرهای مرتبطاز کتابخانه پايتون برای جايگذاری ورودی

های تقريبي زماني يا مکاني جايگزين کرد و به توان مقادير گمشده را با استفاده از مشاهدات از نمونهاستفاده کرد. از طرف ديگر، مي

 3تا  1های گمشده های جايگذاری زماني اعمال شوند که دادهشود اين روشطور موثر عدم قطعیت در مدل را کاهش داد. توصیه مي

يابد و خطای تخمین ممکن است افزايش يابد. ها را تشکیل دهند. فراتر از اين آستانه، دقت مدل کاهش ميه دادهدرصد از کل مجموع

شوند تا کارايي يادگیری مدل، پايداری همگرايي و عملکرد سازی و انتقال مختلف به طور سیستماتیک بررسي و بهینه ميتوابع فعال

های محیطي عملي ايش يابد. مديريت داخلي مقادير گمشده، آموزش روی مجموعه دادهبیني در شرايط مختلف کیفیت آب افزپیش

  .]۲۹[کند ها هستند را ساده ميکه اغلب شامل شکاف
های حاوی مقادير گمشده ابتدا شناسايي ستون کند:سازی آماری را تضمین ميهای گمشده در مدلتوالي زير، مديريت بهینه داده

، تخمین مقادير مناسب برای Scikit-learnهای گمشده با استفاده از جايگذاری ها و سپس جايگذاری ورودیدر مجموعه داده

ي انجام بینسازی بعدی عملکرد پیشمشاهدات مفقود مهم است. و درنهايت ادغام متغیرهای جايگزين شده در مدل نهايي و بهینه

شود تا پیش نیازهای صادر مي CSV 1های کیفیت آب مرتب شده از اکسل به فرمت گردد. پس از جايگذاری، مجموعه دادهمي

ها در طول اجرای مدل تسريع شود. به طور مشابه، چندين الگوريتم آموزشي به طور سازی به حداقل برسد و بارگذاری دادهذخیره

 -بیني بالا شناسايي شود. در ادامه تحلیل روند مکانيشد تا موثرترين رويکرد برای دستیابي به دقت پیشسیستماتیک ارزيابي خواهند 

گیری آب سطحي، در بر اساس ساير پارامترهای قابل اندازه BOD₅بیني برای تخمین پارامتری بررسي مي شود. توسعه مدل پیش

است. در مقابل، پارامترهايي مانند دمای آب،  BOD₅ی تجزيه و تحلیل مستقیم درجه اول به دلیل هزينه و زمان بالای مورد نیاز برا

شوند. بنابراين، برداری، به راحتي و به طور مکرر پايش مي، عمق سکي و زمان نمونهpHاکسیژن محلول، کدورت، رسانايي الکتريکي، 

های ورودی کنندهبینيبه عنوان پیش BOD₅با دينامیک  اين متغیرها به دلیل در دسترس بودن و ارتباط قوی فیزيکي وشیمیايي آنها

شود و وابستگي های آبي ميباعث تسريع در کاهش اکسیژن محلول در سیستم BOD₅انتخاب شدند. به طور خاص، سطوح بالاتر 

 کند.ها را برجسته کرده و از مناسب بودن آنها برای توسعه مدل پشتیباني ميمتقابل بین اين شاخص

همکاران به اين نکته اشاره کردند که دما تأثیر مستقیمي بر فعالیت میکروبي دارد. با افزايش دما، متابولیسم میکروبي و  دادز و

های قطبي، دمای پايین فعالیت میکروبي را شود. در درياچهمي BOD₅يابد و منجر به افزايش سطح تجزيه مواد آلي نیز افزايش مي

تأثیر  BOD₅گذارد. همچنین مشاهده کردند که تغییرات دمای فصلي مستقیماً بر تأثیر مي BOD₅بر دهد و بر اين اساس کاهش مي

. وتزل دما ]30[تر در زمستان است گذارد، به طوری که مقادير بالاتر در تابستان به دلیل افزايش فعالیت میکروبي و مقادير پايینمي

های آبي تأکید کرد، جايي که دمای بالا فعالیت میکروبي و یسم میکروبي در سیستمرا به عنوان يک عامل اصلي مؤثر بر میزان متابول

دهد. برعکس، دمای پايین در مناطق قطبي اين فرآيندها را کند را افزايش مي BOD₅دهد و در نتیجه مصرف اکسیژن را افزايش مي

های قطبي است، جايي که دمای پايین به د آلي در درياچه. پروس و همکاران تأيید کردند که دما عامل اصلي تجزيه موا]31[کند مي

. روهلند و همکاران نیز تأيید کردند که حتي افزايش جزئي در دمای آب ]3۲[کند تر ميطور قابل توجهي زمان تجزيه را طولاني

بندی حرارتي نیز، در فصول های قطبي شود. در مورد لايهدر درياچه BOD₅تواند منجر به تغییرات قابل توجهي در سطح سطحي مي

کند. اين های سطحي و عمیق را محدود ميگیرند که تبادل اکسیژن بین لايهبندی حرارتي قرار ميها اغلب تحت لايهتر، درياچهگرم

ات . پروس و همکاران در مورد چگونگي تشديد اثر]33 [شود BOD₅تر و افزايش های عمیقتواند منجر به کاهش اکسیژن در آبمي

. گورهام و بويس نشان دادند که ]3۲ [بحث کردند BOD₅های قطبي بر روی اثرات مرتبط با بندی ناشي از آب و هوا در درياچهلايه

تر های عمیقرا در لايه BOD₅بندی حرارتي در طول تابستان به دلیل محدوديت در دوباره پر کردن اکسیژن در لايه های آب، لايه

                                                        
1 Comma-Seperated Values 
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گذارد. بر تجزيه میکروبي مواد آلي تأثیر مي pH.  به طور مشابه، ]34 [شودر به تشديد مصرف اکسیژن ميدهد و منجافزايش مي

يابد و به طور بیشترين فعالیت را دارند. در خارج از اين محدوده، فعالیت آنها کاهش مي ۸.5تا  ۶.5حدود pH ها در میکروارگانیسم

اندازد و در نتیجه دهد. وتزل گزارش داد که شرايط اسیدی يا قلیايي شديد، تجزيه مواد آلي را به تأخیر ميرا کاهش مي BOD₅بالقوه 

دهنده وجود ذرات معلق و مواد آلي قابل تجزيه است که به عنوان منبع غذايي برای . کدورت نشان]31[کند را کند مي BOD₅فرآيند 

ها دهد، فتوسنتز جلبکدهند. کدورت بالاتر همچنین نفوذ نور را کاهش ميرا افزايش مي BOD₅نتیجه کنند و در ها عمل ميمیکروب

کند. کالف در کتاب خود خاطرنشان کرد که جريان رسوب دهد که تقاضای اکسیژن را تشديد ميرا کاهش مي DOکند و را محدود مي

دهد. علاوه بر اين، رسانايي نشان دهنده را افزايش مي BOD₅و متعاقباً های قطبي، کدورت ناشي از فرسايش و کشاورزی در درياچه

های محلول )مانند نیترات، فسفات، کلريد( است. رسانايي بالا اغلب با افزايش سطح مواد مغذی و مواد آلي مرتبط است که غلظت يون

های انساني های قطبي، رسانايي بالا را به ورودیدهد. مطالعات در درياچهرا افزايش مي BOD₅به دلیل افزايش تنزل میکروبي، 

. عمق سکي شفافیت آب را ]35[شود بالاتر مي BOD₅اند که منجر به تغذيه گرايي و )کشاورزی، صنعت، رواناب شهری( مرتبط کرده

ر آلي بالاتر است که تر نشان دهنده کدورت و باکند و با غلظت ذرات معلق رابطه معکوس دارد. عمق سکي پايینگیری مياندازه

BOD₅ کند، دهد. کاهش نفوذ نور، تولید اکسیژن فتوسنتزی را محدود ميرا افزايش ميDO دهد و سطح را کاهش ميBOD₅  را

 BOD₅هايي با عمق سکي کم، به دلیل فراواني مواد معلق و آلي، عموماً کند. دادز و همکاران مشاهده کردند که درياچهتشديد مي

مرتبط هستند. BOD₅ . بنابراين، پارامترهای انتخاب شده مستقیماً با فرآيندهای تقاضای اکسیژن مانند ]30[دهند نشان مي بالاتری را

 BOD/CODکنند. مطالعات متعددی نیز همبستگي قوی بین در مدل عمل مي BOD₅های مؤثر برای اين متغیرها به عنوان نماينده

 BOD( نتیجه گرفتند که هر دو فرآيند ۲01۷اند. مجیدزاده و همکاران )آبي را گزارش کردههای و غلظت مواد مغذی در اکوسیستم

هايي مؤثر برای . در نهايت، اين پارامترها به عنوان نماينده]3۶[های آبي دارند نقش مهمي در انتقال مواد مغذی در محیط CODو 

BOD₅ کنند. در هر سه مدل عمل مي 

 

 توسعه مدل ها-۲-۲
در درياچه اولوجاروی پیشنهاد BOD₅ بیني غلظت برای پیش XGBoostو مدل  Random Forestو  CNNع مدل سه نو

های ورودی هايي که قادر به يادگیری خودکار از دادهبا هدف توسعه سیستم (MLسازی کیفیت آب، يادگیری ماشین )شد. در مدل

شوند های عمومي وارد ميها به الگوريتمنويسي صريح هستند، طراحي شده است. به جای کدگذاری دستي همه قوانین، دادهبدون برنامه

داده، يادگیری ماشین به يک عامل . با ظهور کلان]3۷[ کنندبیني تجزيه و تحلیل ميهای پیشسازی مدلها را برای بهینهکه داده

. از نظر تاريخي، ]3۸ [های مختلف تبديل شده استکلیدی برای خودکارسازی فرآيندها، شناسايي الگوها و ايجاد بینش در حوزه

های کافي و ظهور الگوريتم هایشدند. با اين حال، با دسترسي به دادههای محاسباتي محدود ميکاوی با محدوديتهای دادهتکنیک

های يادگیری . تکنیک]3۹ [های مختلف دست يافته استهای چشمگیری در زمینهيادگیری عمیق، يادگیری ماشین به پیشرفت

نويسي مبتني بر قانون بهبود بخشند. معماری دهند تا عملکرد خود را از طريق يادگیری به جای برنامهها اجازه ميماشین به ماشین

مشاهده کرد. مدل پیشنهادی شامل يک لايه ورودی است که پارامترهای ورودی مورد استفاده  3توان در شکل پیشنهادی را مي مدل

ها، ها و باياسدهد. وزناست، ارائه مي BOD₅دهد. در مقابل، لايه خروجي، خروجي مدل را که غلظت برای توسعه مدل را ارائه مي

کنند. لايه پنهان از چندين نورون تشکیل شده است. در اين مطالعه، معماری ه لايه پنهان متصل ميهای ورودی و خروجي را بلايه

های ساختاری متمايز نسبت به مدل پیش فرض و ساده بررسي خواهد شد. مدل های يک بعدی با تفاوت CNNخاص و قدرتمندی از 

سازی تشکیل شده است. اين ساختار امکان ای کانولوشن و توابع فعالهساده دارای طراحي شبکه ابتدايي تری است که عمدتاً از لايه

کند. با شده بود، به طور مؤثر کار ميها بزرگ يا حاوی الگوهای واضح تعريفکرد و زماني که مجموعه دادهتر را فراهم ميآموزش سريع

های آموزشي برازش دادههای ابتدايي بیشتر مستعد بیشسازی، اين مدل سازی و منظمهای نرمالاين حال، به دلیل عدم وجود مکانیسم

دهد. معماری کلي مبتني بر های ديده نشده کاهش ميتواند باشد و در نتیجه توانايي تعمیم آن را هنگام اعمال به مجموعه دادهمي

ها بینيها و تولید تخمین و پیشج ويژگيهای کاملاً متصل بود که با هدف استخراهای کانولوشن و به دنبال آن لايهارتباط متوالي لايه

برازش های اضافي را برای افزايش استحکام و کاهش بیشبه کار رفته در اين تحقیق مکانیسم CNNشد. از سوی ديگر، مدل انجام مي

يند يادگیری برای تثبیت فرآ Batch Normalization)ای )سازی دستههای نرمالدر خود جای داده است. در اين معماری، لايه
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ها در طول آموزش اعمال شدند. اين بخشي از نورون dropout)های حذف برای حذف تصادفي)معرفي شدند، در حالي که لايه

های بیني آن را در دادهها و نويز بهبود بخشید، بلکه پايداری پیشپذيری مدل را در برابر تغییرپذيری دادهتنظیمات نه تنها انعطاف

تری نیاز دارد، اما نتايج تر به زمان آموزش طولانيافزايش داد. اگرچه افزودن اين پارامترها عموماً در مقايسه با مدل ساده ديده نشده نیز

کنند، اما چیدمان و بعدی پیروی ميهای تکCNN سازگارتر و قابل اعتمادتری به همراه دارد. پس اگرچه هر دو مدل از چارچوب 

مقايسه شماتیکي از دو معماری را  3. شکل ]40[های عملکردی و تعمیم دهي متمايز و متفاوتي شد ژگيها منجر به ويترکیب لايه

های ای و لايهسازی دستهيافته با نرمالدهد و دومي طراحي توسعهساده و پیش فرض را نشان مي CNNدهد: اولي ساختار ارائه مي

dropout دل استفاده شده است که پايداری بالا را ارائه داد و از بیش برازش جلوگیری دهد که در اين تحقیق از اين مرا نشان مي

 کند. مي

 

 
 مورد استفاده در پژوهش CNNساده و مدل  CNNتفاوت بین مدل  -3لشک

( ensembleهای يادگیری جمعي يا گروهي )های قدرتمند يادگیری ماشین مبتني بر روشيکي از الگوريتم يمدل جنگل تصادف

های تر و قابل اعتمادتر در مقايسه با مدلهای تصمیم و مفهوم يادگیری گروهي برای ارائه نتايج دقیقاين مدل از ترکیبي از درخت است.

بندی استفاده کند. جنگل تصادفي به طور گسترده در هر دو چالش رگرسیون و طبقهمنفرد مانند يک درخت تصمیم واحد، استفاده مي

های تصمیم است که به صورت تصادفي آموزش داده ای از درختلکرد مدل جنگل تصادفي شامل مجموعهشود. ساختار و عممي

شود. اين فرآيند که به عنوان ها ساخته ميهای آموزشي و ويژگيشوند. هر درخت با استفاده از يک زيرمجموعه تصادفي از دادهمي

گیری روشي مبتني بر نمونه Baggingکند. ريانس مدل کمک ميشود، به کاهش وا( شناخته ميBaggingاسترپ )تجمیع بوت

های قدرتمند در يادگیری ماشین برای بهبود دقت مدل و کاهش های اصلي است و يکي از تکنیکاز مجموعه داده 1مکرر با جايگزيني

شوند. هر زيرمجموعه تولید مي های آموزشيواريانس است. اين بدان معناست که چندين زيرمجموعه تصادفي با جايگزيني از داده

های اصلي باشد. سپس، يک مدل جداگانه )مانند درخت تصمیم( برای هر زيرمجموعه های تکراری از دادهممکن است شامل نمونه

ي بیني نهايبندی، پیشآيد. برای مسائل طبقههای منفرد به دست ميهای اين مدلبیني نهايي با ترکیب خروجيشود. پیشساخته مي

ها( محاسبه ها )درختهای مدلشود، در حالي که برای مسائل رگرسیون، میانگین خروجيگیری اکثريت انجام ميبا استفاده از رأی

برداری شده و طبق توزيع يکنواخت در تمام درختان شود. در اين رويکرد، هر درخت به طور مستقل از يک بردار تصادفي نمونهمي

افزايش تعداد درختان، خطای کلي جنگل تصادفي تمايل به همگرايي به يک مقدار تقريباً ثابت دارد. برای شود. با جنگل ساخته مي

شود. در هر گره از درخت، به جای در نظر استرپ انتخاب ميگیری بوتبا استفاده از نمونه S، يک مجموعه داده Diساخت هر درخت 

های شود. سپس بهترين تقسیم درخت بر اساس اين ويژگيها انتخاب مياز ويژگي ها، فقط يک زيرمجموعه تصادفيگرفتن همه ويژگي

دهد دهد و در نتیجه، دقت نهايي مدل را افزايش ميشود. اين رويکرد همبستگي بین درختان را کاهش ميانتخاب شده تعیین مي

]41[  . 

گوريتم گروهي با کارايي بالا است که تقويت ( يک الXGBoost) Extreme Gradient Boostingتقويت گراديان شديد يا 

ها های مستقل به صورت موازی، درختبه جای ساخت درخت XGBoostکند. سازی ميگیری پیادههای تصمیمگراديان را روی درخت

                                                        
1 Bootstrap Sampling  
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 XGBoostد. شوکند: هر درخت جديد برای کاهش خطاهای باقیمانده گروه ساخته شده آموزش داده ميرا به صورت متوالي اضافه مي

بیني قوی ارائه سازی صريح، عملکرد پیشهای اکتشافي ساخت درخت و منظمهای مبتني بر گراديان با روشروزرسانيبا ترکیب به

( L۲L/1های پیچیدگي صريح )مثلاً دهد. اين مدل با به حداقل رساندن يک تابع هدف منظم که يک عبارت ضرر و زيان را با جريمهمي

های کانديد با استفاده از مشتقات مرتبه اول و دوم زيان )گراديان و سازد. در هر تکرار، تقسیمهای متوالي مي، درختکندترکیب مي

تر از انحنای درخت نسبت به نزول گراديان تر و آگاههای آگاهانهروزرسانيدهد بهشوند، که به الگوريتم اجازه ميهسین( ارزيابي مي

تواند به طور تصادفي کند و ميبرداری فرعي رديف و ويژگي پشتیباني ميهمچنین از نمونه XGBoostساده انجام دهد. 

ها را کاهش داده و تعمیم را ها يا متغیرها را برای هر درخت انتخاب کند، در نتیجه همبستگي بین درختهايي از دادهزيرمجموعه

با  K-foldبرازش، از اعتبارسنجي متقابل دل و کاهش احتمال بیش. برای اطمینان از تعمیم پذيری م]4۲و  ۲۹[بخشد بهبود مي

نويسي پايتون سازی و محاسباتي با استفاده از زبان برنامهبندی چندگانه استفاده خواهد شد. تمام فرآيندهای مدلهای تقسیمطرح

کند. تنظیم سازی عملکرد فراهم ميشین و بهینهپذيری را برای توسعه يادگیری ماهای قوی و انعطافشوند که کتابخانهسازی ميپیاده

فرض های يادگیری ماشین ضروری است، زيرا هیچ تنظیم پیشصحیح هايپرپارامترهای مدل برای شناسايي پیکربندی بهینه برای مدل

رند و نقش محوری در . پارامترهای مدل به مقادير داخلي آموزش داده شده اشاره دا]43[جهاني برای همه انواع مسائل وجود ندارد 

های ورودی توان آنها را مستقیماً از دادهکنند. در مقابل، هايپر پارامترهای مدل خارجي هستند و نميبیني ايفا ميآموزش و پیش

يا  (Grid Search)ای هايي مانند جستجوی شبکهگذارند و بايد با استفاده از روشاستنباط کرد. آنها بر رفتار آموزشي مدل تأثیر مي

ها ها برای افزايش کارايي مدل. اين روش]44[( به صورت دستي تنظیم يا بهینه شوند Random Searchجستجوی تصادفي )

اند و هايپرپارامترهای مدل گزارش خواهند شد. هدف اصلي اين فرآيند تنظیم، به حداقل رساندن میانگین مربعات خطا استفاده شده

(MSEو به حداکثر رسان )( دن ضريب تعیینR²است که در نتیجه دقت پیش )دهد.بیني و استحکام مدل را افزايش مي 

های کیفي آب بر پايه ماهیت پیچیده و در اين پژوهش و به طور کلي پژوهش XGBoost و CNN، RFهای انتخاب مدل

کنش تحت تأثیر برهم BOD₅ یراتانجام شده است. از آنجا که تغی BOD₅ غیرخطي روابط میان متغیرهای کیفي آب و شاخص

هايي که توانايي استخراج الگوهای پنهان و روابط زمان چندين پارامتر فیزيکي، شیمیايي و زيستي قرار دارد، استفاده از مدلهم

رائه اهمیت نسبي های پرابعاد و ابه دلیل پايداری مناسب در برابر نويز، توانايي کار با دادهRF چندبعدی را داشته باشند، ضروری است.

نیز با اتکا بر ساختار تقويتي خود، در شناسايي  XGBoost شود.ای قابل اعتماد برای مسائل محیطي محسوب ميمتغیرها، گزينه

 کند. در مقابل، های ناهمگون معمولًا نتايج رقابتي ارائه ميبیني عملکرد مطلوبي دارد و در دادهالگوهای پیچیده و افزايش دقت پیش

CNNهای تاريخي و های نهفته در دادهها، امکان استخراج وابستگيکه روشي جديدتر هم هست با قابلیت يادگیری خودکار ويژگي

کارگیری اين سه مدل در کنار يکديگر، هم امکان مقايسه رويکردهای کلاسیک و پیشرفته سازد. بنابراين، بهساختارمند را فراهم مي

 دهد.های قطبي ارائه ميدر درياچه BOD₅ کند و هم چارچوبي مناسب برای تخمین دقیقيادگیری ماشین را فراهم مي

(، که برای ارزيابي روابط خطي بین متغیرهای ورودی Feature Correlation Matrixهمچنین ماتريس همبستگي ويژگي)

خطي يا بسیار مرتبط، به شناسايي متغیرهايي های سازی مبتني بر داده ضروری است. با آشکار کردن ويژگيشود، در مدلاستفاده مي

های اضافي را فراهم کند.  اين امر امکان حذف يا تجمیع ورودیکه ممکن است دقت و تفسیرپذيری مدل را به خطر بیندازند، کمک مي

ماتريس همبستگي بین  ارزيابي آماری و مقادير 4کند. شکل کند و در نتیجه ساختار مدل کارآمدتر و قابل اعتمادتری ايجاد ميمي

دهد که ارتباط مستقیم يا معکوس قوی ای برای اين پارامتر به را نشان مي BOD₅پارامترهای کیفیت آب انتخاب شده و غلظت 

 افزايد.صورت پیش فرض وجود ندارد و بر اهمیت تحقیق مي
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 هاماتريس همبستگي ويژگي -4شکل 

(، میانگین مربعات MAE)مطلق  یخطا نیانگیم - یاز چهار شاخص آمار افته،يتوسعه یهامدل ينیبشیعملکرد پ يابيارز یبرا

ها از آنچه که ها و تفاسیر رياضي اين شاخصبندیاستفاده شد. فرمول R²( و ضريب تعیین يعني r(، ضريب همبستگي )MSEخطا )

های حساسیت و عدم قطعیت برای اطمینان ين، تحلیل. علاوه بر ا]45[کنند توسط نجاح و همکاران شرح داده شده است، پیروی مي

 از استحکام و قابلیت اطمینان مدل پیشنهادی انجام شد.

 

 هانتایج و بحث-۳

های حاصل پردازد و خروجيشده ميهای اعمالسازی برای هر يک از مدلهای مدلاين فصل به جزئیات گام های تحقیق و روش

های مختلف در اعماق و مکان -اند آوری شدهساله جمع 40که عمدتاً ماهانه در طول يک دوره  -ها دهد. اين دادهها را ارائه مياز آن

دهد که اند. تجزيه و تحلیل سری زماني اين سوابق نشان ميس در يک پايگاه داده اکسل سازماندهي شدهبرداری شده و سپنمونه

 برداری عمدتاً در فواصل ماهانه رخ داده است. نمونه

 
 بندی حرارتی در دریاچه اولوجارویهای لایهدوره-۳-1

های فنلاند، متر(، درياچه اولوجاروی، مانند بسیاری از درياچه ۶/۷نسبتاً کم )تقريباً به دلیل عرض جغرافیايي شمالي و عمق متوسط 

زدايي در بهار، تابش خورشیدی لايه بالايي آب را گرم کند. پس از دوره يخبندی حرارتي شديدی را تجربه ميدر طول فصل گرم، لايه

دهد. ط کامل دوباره در سراسر ستون آب رخ ميهای سطحي در پايیز، اختلادهد. با خنک شدن آبکند و يک ترموکلاين تشکیل ميمي

 بندی حرارتي بیشترين شدت را دارد.دهد، دقیقاً زماني که لايهدهد که اوج گرمايش سطح در ماه ژوئیه رخ ميها نشان مياين داده

 های دهد. دادهن ميهای آزاد را نشاشده، ژوئن معمولاً پايان پوشش يخ و آغاز فصل آبهای ثبتبندی: طبق دادهشروع لايه

تواند در هر زماني بین اوايل ماه مه و اواخر ژوئن رخ دهد. بنابراين، از اواسط بهار به بعد، دهند که شکستن يخ ميتاريخي نشان مي

 شود.بندی حرارتي آغاز ميگیرند و لايههای آزاد در معرض گرمايش خورشیدی قرار ميآب

 شود و يک ترموکلاين پايدار تشکیل تابستان، لايه بالايي آب به طور قابل توجهي گرم مي بندی پايدار تابستاني: در طوللايه

های رسد که بسیار بالاتر از دمای لايهدرجه سانتیگراد مي 1۸دهد که دمای سطح در ماه ژوئیه تقريباً به مشاهدات نشان مي. دهدمي

بندی شده از ژوئن تا آگوست، به ويژه در جولای و اوايل آگوست، به شدت لايهکند که درياچه تر است. اين گراديان دما تأيید ميعمیق

 ماند.باقي مي
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 شوند های حرارتي ضعیف ميبندی: با کاهش دمای هوا در اواخر آگوست و سپتامبر و افزايش تلاطم جوی، گراديانفروپاشي لايه

گردد و با نزديک شدن درياچه مای عمودی تا سپتامبر يا اکتبر بازميشود. در اين درياچه ، همگني دو اختلاط کامل ستون آب آغاز مي

های های عمق کامل و دادهها نشان مي دهند که گرچه پروفیليابد. ملاحظات اقلیمي و دادهبه انجماد مجدد، دمای سطح کاهش مي

بندی در های آزاد و لايهنان فصل معمول آبتوان با اطمیساله به طور مداوم در دسترس نیستند، اما مي 40روزانه برای کل دوره 

بندی قوی های فنلاند همسو است، جايي که لايهاولوجاروی را از ژوئن تا سپتامبر تخمین زد. الگو با رفتار کلي لیمنولوژيکي در درياچه

قالي غالب است. در نتیجه، حداقل دهد و اختلاط دوبار در سال )اختلاط بهار و پايیز( بر فصول انتتابستاني قبل از تشکیل يخ رخ مي

 بندی از اواخر بهار تا اواخر تابستان ادامه دارد.دوره لايه

 
 هاپردازش دادهنتایج پیش-۳-۲

به عنوان متغیر هدف تعريف  BOD₅ويژه مديريت مقادير گمشده است. در اين مطالعه، ها، بهکاوی، اصلاح دادهيک گام حیاتي در داده

، دمای آب، رسانايي الکتريکي، کدورت، عمق ديسک سکي و اکسیژن pHگیری شده کیفي آب شامل شده است. پارامترهای اندازه

های مورد استفاده در اين ای از مجموعه دادهگزيده 1کنند. جدول های مدل عمل ميمحلول و زمان نمونه برداری به عنوان ورودی

 دهد.ق را نشان ميتحقی

 

 هاهای خام ورودی به مدلبخشي از داده -1جدول 

 شماره 

نمونه 

 برداری

 عمق سکي

)m( 

رسانايي 

 الکتريکي
(mS/m) 

 اکسیژن محلول

(mg/l) 

pH 

(-) 

 دما
(°C) 

 کدورت

(FNU) 
BOD₅ 

(mg/l) 

زمان نمونه 

 گیری

1 0/3  3/3  4/۹  ۲/۷  0/۲1  5۷/0  ۸/1  
31-0۷-1۹۷۸  

00:00 

۲ 0/۲  0/4  5/11  3/۶  1/0  3۸/0  0/1  
15-03-1۹۷۹  

00:00 

3 4/3  ۶/3  ۶/۹  ۹/۶  ۸/1۶  5۲/0  3/1  
۲۷-0۶-1۹۷۹  

14:00 

4 ۸/۲  ۸/3  ۷/۸  ۸/۶  ۹/1۷  ۶5/0  0/1  
۲3-0۷-1۹۷۹  

00:00 

5 0/3  NaN ۹/۸  ۲/۷  4/1۷  ۷۲/0  0/1  
15-0۸-1۹۷۹  

11:00 

 

 

شوند. مرحله ها وارد ميبرای پردازش کارآمد داده Scikit-learnو  NumPy ،Pandasهای ضروری مانند در ابتدا، تمام کتابخانه

ها برای تأيید کامل بودن آن و شناسايي هرگونه ورودی مفقود يا متناقض اول شامل انجام يک تحلیل آماری اولیه از کل مجموعه داده

 دهد.ای آماری ارائه ميهها و ويژگيارائه شده است، مروری بر توزيع داده ۲است. اين تحلیل، که در جدول 
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 هامقادير آماری مجموعه داده -۲جدول 

 روز

(day in year) 
BOD₅ 

(mg/l) 
 کدورت

(FNU) 
 دما

(°C) 
pH 
(-) 

 اکسیژن محلول

(mg/l) 

 رسانايي الکتريکي

(mS/m) 

 عمق سکي

(m) 

نام پارامتر 

 آماری

 تعداد 4۲۸ ۶۲۶ ۶4۲ ۶3۹ ۶44 3۶3 ۶4۹ ۶4۹

 میانگین ۶۲۲1/1 ۶4۹۸/3 ۹355/۹ 4۷4/۶ 53۸/۷ ۸1۶۶/1 ۲۸1۶/۲ ۶0۸/1۶۸

 حداقل 0 3/۲ 1/۲ 5 0 0۹/0 ۲/0 ۲

۹0 1 ۷1/0 30/0 ۲۶5/۶ ۷/۸ 1/3 3/1 ۲۵٪ 

1۶5 5/1 1/1 ۸/5 5/۶ 10 35/3 ۶/1 ۵0٪ 

۲34 5/۲ ۹/1 15 ۷/۶ 1/11 4 ۲ 7۵٪ 

 حداکثر 4/3 ۹/1۶ ۷/15 ۹/۷ ۶/۲3 15 1۷ 3۶5

انحراف  51۷۲/0 101۸۸/1 015۷/۲ 3۸53/0 4۲5۷/۷ 154۲/۲ ۲3۹۲/۲ ۸145۹/۸۷

 معیار

 هاداده ينمودار پراکندگ سيماتر -5شکل 
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شااوند: متغیرهای ورودی و متغیر خروجي ها به دو دسااته تقساایم ميها، دادهسااازی مجموعه دادهپس از غربالگری اولیه و آماده

ها و های عددی، شاااناساااايي رديفها به آرايهبرای تبديل مجموعه داده NumPyبیني(. در اين مرحله، از کتابخانه )هدف پیش

شااود. اين روش، کارايي عملکرد مدل را های مورد نیاز و ساااختاردهي آنها برای پردازش مدل يادگیری ماشااین اسااتفاده ميسااتون

 کند.يافته فراهم مي های در مقیاس بزرگ را با اثربخشي محاسباتي بهبوددهد و امکان مديريت دادهافزايش مي

 

 

 

 

 (ب)            (الف)    

 

 

 

 (د)          (ج)    

 

 

 

 (و)          (ه)    
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   (ز)         

 pH؛ )ز( DO؛ )ج( عمق سکي؛ )د( دما؛ )ه( رسانايي؛ )و( BOD₅ها پارامترهای مختلف: )الف( کدورت؛ )ب( ای دادهنمودار جعبه -۶شکل 

های انساني دهنده آلودگي آلي يا تأثیر فعالیتهای قطبي عموماً نشانگرم در لیتر در درياچهمیلي 3بیش از  BOD₅های غلظت

حل اساسي در فرآيند . يکي از مرا]4۶[کنند است که اهمیت اين بررسي را در مطالعه موردی حاضر، کلیورد و همکاران، برجسته مي

 Scikit-learnرزيابي)تست( است. اين روش با استفاده از کتابخانه اهای آموزشي و ها به زيرمجموعهدهسازی، تقسیم مجموعه دامدل

بینانه ارزيابي تواند به طور مؤثر الگوهای اساسي را ياد بگیرد و متعاقباً تحت شرايط واقعانجام شد تا اطمینان حاصل شود که مدل مي

مانده برای ارزيابي اختصاص داده شد. علاوه بر اين، از تابع باقي ٪30-۲0برای آموزش و ها از داده ٪۷0-۸0شود. در اين مرحله، 

ها استفاده شد و در نتیجه يک نمای کلي از ساختار ها در مجموعه دادهها و ستون( برای تعیین تعداد رديفShape Functionشکل)

ون های آزمايشي بدهايي را برای دادهبینيشد. در اين مرحله مدل، پیشآن ارائه شد. پس از اتمام مرحله آموزش، عملکرد مدل ارزيابي 

های شده در مجموعه دادهشده با مقادير مشاهدهبینيهای پیشايجاد کرد. در نهايت، خروجي BOD₅دسترسي به مقادير واقعي 

ناسايي نقاط ضعف بالقوه را ش. اين ارزيابي، سازی شودآزمايشي مقايسه شدند تا اعتبار مدل تأيید شود و دقت و میزان خطای آن کمي

 سازی عملکرد مدل فراهم کرد.ممکن ساخت و مبنايي برای بهینه

 
 1 قابل قبول یآستانه خطا-۳-۲-1

ايه که در اينجا به پتعیین شد. اين خط  Baseline)برای اطمینان از ارزيابي معنادار عملکرد مدل، ابتدا يک آستانه خطای پايه )

بیني را بدون اعمال محاسبات پیشرفته نشان ترين روش پیششود، خطای مرتبط با سادهتعريف مي BOD₅عنوان میانگین روند 

بیني قت پیشوجهي در دتکند که آيا مدل يادگیری ماشین بهبود قابل پذير ميدهد. اين نقطه مرجع، ارزيابي اين موضوع را امکانمي

سازی شود و استراتژی مدلدهد يا خیر. اگر خطاهای مدل از اين خط پايه تجاوز کند، رويکرد انتخاب شده نامناسب تلقي ميارائه مي

 نیاز به بازنگری دارد.
 محاسبه خطای پايه مدل -3جدول 

 پارامتر آماری مقدار

5۶44/1 Baseline_MAE 

030/۶ Baseline_MSE 

455۶/۲ Baseline_RMSE 

0041/0- Baseline_ R² 

 

                                                        
1 Acceptable Error Threshold 
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 یآموزش مدل جنگل تصادف-۳-۳

شده آموزش داده های تعیینسازی و با مجموعه دادهپیاده Scikit-learnمدل رگرسیون جنگل تصادفي با استفاده از کتابخانه 

ثبت شود. سپس عملکرد مدل با تولید تخمین هايي از متغیر هدف، صرفاً از متغیرهای  BOD₅شد تا رابطه بین متغیرهای ورودی و 

-Kپذيری، اعتبارسنجي متقابل ارزيابي شد. برای اطمینان از پايداری و تعمیم BOD₅های واقعي گیریورودی و مقايسه آنها با اندازه

Fold خشید و توانايي مدل را در يادگیری دقیق و بازتولید الگوهای موجود نیز اعمال شد که تکرارپذيری و پايداری نتايج را بهبود ب

ها تأيید کرد.دقت مدل رگرسیون جنگل تصادفي با استفاده از میانگین خطای مطلق و میانگین مربعات خطا ارزيابي شد. در داده

MAE د، در حالي که کنها از مقادير واقعي را صرف نظر از جهت خطا کميّ ميبینيمیانگین انحراف پیشMSE با مربع کردن ،

های محاسبه شدند و به عنوان شاخص Scikit-learnانحرافات، تأکید بیشتری بر خطاهای بزرگتر دارد. هر دو معیار از طريق کتابخانه 

خ خطا است. بیني بالاتر و کاهش نرسازی مدل جنگل تصادفي گامي برای اطمینان از دقت پیشاصلي عملکرد مدل عمل کردند. بهینه

شود. هايپرپارامترها از آنجايي که نسخه اولیه مدل به ندرت بهینه است، تنظیم هايپرپارامتر برای افزايش عملکرد آن اعمال مي

سازی شامل آزمايش ترکیبات مختلف اين مقادير گذارند. فرآيند بهینهپارامترهايي خارجي هستند که به شدت بر کارايي مدل تأثیر مي

بر و هم پیچیده باشد، از تواند زمانهای آزمون است. از آنجايي که تنظیم دستي ميمؤثرترين مجموعه بر اساس داده و انتخاب

سازی فرآيند شوند( برای خودکارسازی و سادهسازی ميپیاده Scikit-learnهای اعتبارسنجي متقابل )که از طريق کتابخانه تکنیک

کند تا ترکیبي را شناسايي کند که ای به طور سیستماتیک فضای هايپرپارامترها را بررسي ميشود. روش جستجوی شبکه استفاده مي

MSE رساند و در عین حال را به حداقل ميR² های قابل اعتمادتر و بینيرساند. از طريق اين رويکرد، مدل به پیشرا به حداکثر مي

 يابد.تری دست ميدقیق

 
 پارامترهایپر نییتع-3-۳-1

ای و اعتبارسنجي متقابل انجام شد. در اين فرآيند، سازی هايپرپارامترهای مدل با استفاده از رويکردهای جستجوی شبکههبهین

شده اعمال شد تا موثرترين مقادير شناسايي شود. با توجه به بار محاسباتي قابل توجه، نتايج تغییرات بر روی هايپرپارامترهای انتخاب

 اند( گزارش شده است.هینه هايپرپارامترهايي است که بهترين عملکرد مدل را به همراه داشتهمرحله نهايي )مجموعه ب

 
 پارامترهای مدل جنگل تصادفيهايپر -4جدول 

 

 

 

 

 یمدل جنگل تصادف یینها جینتا-۳-۳-۲

ترين انتخاب پارامتر گزارش شد. متغیرهای های مختلفي از تمام پارامترهای موجود وابسته اجرا شد و در نهايت، بهینهمدل با ترکیب

برداری بود. برای ارزيابي آماری ، کدورت آب و همچنین روز و زمان نمونهDO ،pHانتخاب شده در مدل نهايي با بهترين دقت شامل 

 در جدول زير ارائه شده است.عملکرد مدل، نتايج 

 

 نتايج حاصل از مدل جنگل تصادفي -5جدول 

 نتايج آماری مقدار

5۹۹۷5/0 MAEModel 

335۶۷/0 MSEtrain 

۸53۲0/0 R2 

۸5000/0 Radjusted
2  

 نام هايپرپارامتر مقدار

300 N_estimators 

۲/0 Test_size 

15 Max_depth 

4۲ Random_state 
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 1یمدل جنگل تصادف تیاهم یابیارز-۳-۳-۳

ز اين تحلیل، ارزيابي بررسي شد. هدف ا BOD₅بیني در اين مرحله، سهم و تأثیر هر کدام از متغیرهای ورودی در مدل برتر پیش

رهای ورودی در و تعیین اهمیت نسااابي آنها در مدل بود. برای تعیین کمیت تأثیر پارامت BOD₅میزان تأثیر هر متغیر بر تغییرات 

صادفي، مقادير  سهم هر متغیر در فرآيند پیشچارچوب جنگل ت شد و امکان ارزيابي  سبه  شد. اهمیت متغیرها محا بیني کلي فراهم 

 خلاصه شده است. ۶کند، در جدول های مدل را برجسته ميبینينتايج اين ارزيابي، که میزان سهم هر پارامتر در پیش

 
 مدل جنگل تصادفيبهترين در  متغیرهااهمیت  -۶جدول 

 پارامتر متغیر امتیاز اهمیت هر

4۸۹0۷/0 pH 

 کدورت ۲۸414/0

 اکسیژن محلول 1۲0۹0/0

 روز نمونه برداری 0۹۲5۷/0

 ساعت نمونه برداری 01330/0

 

دورت آب و اکسیژن ک، pHبه ترتیب  BOD₅بیني همانطور که در جدول نشان داده شده است، سه متغیر با بیشترين تأثیر بر پیش

توان پیشنهاد کرد که ها، ميهای بعدی قرار گرفتند. بر اساس اين يافتهبرداری در جايگاهبرداری و زمان نمونهمحلول هستند. روز نمونه

ه داشت که وقتي تواند توسعه داده و اعمال شود. با اين حال، بايد توجشده که صرفاً بر سه متغیر اول متکي باشد، نیز مييک مدل ساده

تفاده از يافته از متغیرها در پايتون آزمايش شد، دقت مدل در مقايسه با مدل پنج متغیره کمتر بود. متعاقباً، با اساين مجموعه کاهش

 ر عملکرد مدل راب، نموداری برای تجسم اهمیت پارامترهای ورودی مدل ايجاد شد. شکل زير تأثیر هر پارامتر Matplotlibکتابخانه 

 دهد.های مربوطه آنها ارائه ميابي نقشدهد و ديدگاه روشني برای ارزينشان مي

 

 

 جنگل تصادفی امتیاز اهمیت هر پارامتر برای ارزیابی مدل -۹شکل 

                                                        
1 Feature Importance of Random Forest 
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 XGBoostآموزش مدل -۳-4

شده های آموزشي تعیینسازی و متعاقباً بر روی مجموعه دادهپیاده xgboostبا استفاده از کتابخانه  XGBRegressorمدل 

آموزش داده شد. هدف اصلي اين فرآيند، قادر ساختن مدل به ثبت روابط اساسي بین متغیرهای ورودی و متغیر هدف و در نتیجه 

بیني مدل با استفاده از ارزيابي و پیششده بود. مشابه مدل جنگل تصادفي، های دادهبر اساس ورودی BOD₅بیني دقیق مقادير پیش

-Scikitاز طريق کتابخانه  MSEو  MAEهای آماری مانند های آزمايشي انجام شد. برای ارزيابي دقت مدل، شاخصمجموعه داده

learn  و توابع مرتبط با آن محاسبه شدند. علاوه بر اين، استفاده از اعتبارسنجي متقابلK-Fold بلیت اطمینان به افزايش ثبات و قا

 به مدل کمک کرد.

 
 XGBoostسازی هایپرپارامتری مدل بهینه-۳-4-1

ای و اعتبارسنجي متقابل انجام شد. در هايي مانند جستجوی شبکهبا استفاده از روش XGBoostهای سازی هايپرپارامتربهینه

ها اعمال شد تا موثرترين مقادير تعیین شود. با توجه به حجم محاسبات اين اين روش، تنظیمات تدريجي بر روی مقادير ابرپارامتری

دهنده تنظیمات بهینه هايپرپارامترها هستند، در اينجا گزارش کار، جزئیات مراحل میاني حذف شده و تنها نتايج نهايي که نشان

 اند.شده
 XGBoostهايپرپارامترهای مدل  -۷جدول 

 نام هايپرپارامتر مقدار

100 N_estimators 

۲/0 Test_Size 

15 Max_depth 

3/0 Learning_rate 

 

 XGBoostنتایج نهایی مدل -۳-4-۲

ترين مجموعه متغیرها با استفاده از جايگشت و ترکیب متغیرهای موجود اجرا شد و در نهايت، ترکیبي با بهینه XGBoostمدل 

برداری بود. برای ارزيابي آماری ، کدورت آب و روز نمونهDO ،pHشناسايي و گزارش شد. متغیرهای انتخاب شده در مدل نهايي شامل 

 خلاصه شده است.عملکرد مدل، نتايج مربوطه در جدول زير 

 
 XGBoostنتايج حاصل از مدل  -۸جدول 

 نتايج آماری مقدار

۶۲۷۲0/0 MAEModel 

000000۶/0 MSEtrain 

۸305/0 R2 

۸103/0 Radjusted
2  

 

 XGBoostارزیابی اهمیت هر کدام از متغیرها در مدل -۳-4-۳

شود. هدف، درک اين موضوع است که هر پارامتر بررسي مي BOD₅بیني در اين مرحله از تحلیل، سهم هر متغیر ورودی در پیش

سازی اين اثرات، مقادير اهمیت گذارد و اهمیت نسبي آنها در مدل تعیین شود. برای کميتأثیر مي BOD₅چقدر بر تغییرات مقادير 

م شد. نتايج اين ارزيابي، که میزان بیني کلي فراهمتغیرها محاسبه شد و امکان ارزيابي سهم هر يک از آنها در ساختار تخمین و پیش

 خلاصه شده است. ۹کند، در جدول بیني را برجسته ميتاثیرگذاری هر متغیر در فرآيند پیش
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 XGBoostاهمیت ويژگي در مدل  -۹جدول 

 پارامتر امتیاز اهمیت هر متغیر

۶0۷۷۹/0 pH 

 کدورت ۲۶3۹۷/0

 اکسیژن محلول 1۲0۹0/0

 روز نمونه برداری 053۲4/0

 

، کدورت آب و اکسیژن محلول هستند. با کمک pHدارند، به ترتیب  BOD₅بیني سه متغیری که بیشترين تأثیر را بر پیش

Matplotlib نموداری برای نشان دادن اهمیت نسبي متغیرهای ورودی مدل ايجاد شد. در شکل زير، میزان سهم هر متغیر در ،

 دهد. بیني ارائه ميدهي به نتايج پیشديدگاه برای ارزيابي نقش هر متغیر در شکلشود. چنین نمايشي، عملکرد مدل برجسته مي

 

 
 XGBoostامتیاز اهمیت هر پارامتر برای ارزيابي مدل  -10شکل 

 CNNآموزش مدل -۳-۵

های آموزشي آماده، آموزش داده سازی و متعاقباً با مجموعه دادهپیاده torchبا استفاده از کتابخانه  CNNدر اين بخش، مدل 

، بود تا BOD₅شد. هدف اصلي اين فرآيند، قادر ساختن مدل به شناسايي رابطه اساسي بین متغیرهای ورودی و متغیر هدف، يعني 

بیني برای اين مدل ني کند. مرحله ارزيابي و پیشبیهای ارائه شده به طور قابل اعتمادی پیشرا بر اساس ورودی BOD₅بتواند مقادير 

سازی عملکرد مدل، معیارهای آماری مانند های آزمايشي انجام شد. برای کميّبه همان شیوه دو مدل قبلي، با استفاده از مجموعه داده

MAE  وMSE ها با استفاده از کتابخانه محاسبه شدند. اين شاخصScikit-learn ات در فرآيند ارزيابي را استخراج شدند و ثب

با ساختاری پیچیده و مهندسي شده )همانطور که در روش شناسي توضیح داده شد( طراحي و  CNNتضمین کردند. در اين تحقیق، 

دهد. پس توجه به اين نکته ضروری های خود ارائه ميتر کردن نقاط قوت و محدوديتآزمايش شد که چارچوبي خوب برای برجسته

  يز به کار گرفته شد.با ويژگي های ساختاری پیچیده و متما CNNاست که از ساختار و معماری 
 

 CNNسازی و تنظیم ابرپارامترهای مدل بهینه-۳-۵-1

، يک فرآيند تنظیم هايپرپارامتر سیستماتیک انجام شد. در اين رويکرد، تنظیمات CNNبیني مدل برای افزايش عملکرد پیش

اند ي شود. مراحل میاني در اينجا گزارش نشدهشده انجام شد تا مؤثرترين ترکیب شناسايتدريجي روی مقادير هايپرپارامترهای انتخاب

 اند.اند ارائه شدهو در واقع، فقط نتايج نهايي هايپرپارامترها که بهترين عملکرد مدل را به همراه داشته
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 CNNهايپرپارامترهای مدل  -1۲جدول 

 هايپرپارامتر مقدار

۸۸1 Num_epochs 

3۲ Batch_size 

01/0 Learning_rate 

 

 CNNنتایج نهایی مدل -۳-۵-۲

، ترکیبات مختلفي از تمام متغیرهای موجود آزمايش شدند و در نهايت، مدلي با مؤثرترين انتخاب پارامتر گزارش CNNدر مدل 

و کدورت آب  pHشد. متغیرهای کلیدی انتخاب شده در اين مدل شامل عمق ديسک سکي، رسانايي الکتريکي، اکسیژن محلول، 

به  CNNآماری عملکرد مدل، نتايج مربوطه در جدول زير ارائه شده است. ذکر اين نکته موجه است که مدل  است. برای ارزيابي

های ديگر و نتايجش های پنهانش امکان ارزيابي اهمیت هر پارامتر را ندارد ولي با توجه به مدلها و لايهصورت کلي بخاطر ويژگي

 .میتوانیم از انتخاب بهترين پارامترها برای ساخت مدل بهتر بهره مند شد

 
 CNNنتايج حاصل از مدل  -13جدول 

 نتايج آماری مقدار

55۸۹/0 MAETest 

5۹۷۸/0 MAETrain 

۷15۷/0 MSETest 

۹۹1۶/0 MSEtrain 

۸۸0۸/0 R2 

۸۷۲۷/0 Radjusted
2  

 

 بیش برازش و مقایسه دقت مدل ها  -۳-6

زمان مقايسه شد. اين بررسي بر اين صورت همهای آموزش و آزمون بهها در دادهبرازش، عملکرد مدلبرای ارزيابي احتمال بیش

های نديده نیز رفتار پايدار و اعتماد بايد علاوه بر دستیابي به دقت مناسب در مرحله آموزش، در دادهمدل قابلاصل استوار بود که يک 

در دو مرحله آموزش و اعتبارسنجي، در کنار نبود افت محسوس در  R² قبولي داشته باشد. در همین راستا، نزديک بودن مقاديرقابل

رفته در مطالعات مشابه، از کار پذيری مناسب مدل در نظر گرفته شد. اين رويکرد با رويه بهتعمیمای از عنوان نشانهعملکرد آزمون، به

طور جداگانه در مراحل آموزش و آزمون ارزيابي شده ها بهخواني دارد که در آن نیز عملکرد مدلنجف زاده و قايمي هم جمله مقاله

آموزش عملکرد خوبي داشته باشد اما در مجموعه آزمون افت قابل توجهي نشان دهد،  هایاست. به بیان ديگر، اگر مدلي صرفاً در داده

عنوان معیار اصلي کنترل بهtest و train دانست. در اين پژوهش اختلاف عملکرد میان Overfitting ای ازتوان آن را نشانهمي

ب تعیین فاز آموزش و تست هفت درصد است که باتوجه برازش مدنظر قرار گرفت. برای مثال در مدل جنگل تصادفي اختلاف ضريبیش

درصد تفاوت عدم بیش برازش و تعمیم پذيری مناسب مدل را )در  15الي  10به ادبیات پژوهشي و تفاوت عدد ذکر شده تا آستانه 

نان حاصل شد های آماری، اطمی( را نشان میدهد و از طريق مقايسه شاخصCross-Validationو  K-Foldکنار روش هايي مثل 

 .]1۷[های جديد دارند بیني قابل اتکايي برای دادهاند، بلکه توانايي پیشهای آموزشي را حفظ نکردهها تنها الگوهای خاص دادهکه مدل
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بالاترين دقت و قابل اعتمادترين  CNNيافته در اين مطالعه، مدل شبکه در مجموع، در میان سه مدل يادگیری ماشیني توسعه

قرار گرفت. اين مطالعه با موفقیت عوامل حیاتي مؤثر بر  RFعملکرد را بر اساس ارزيابي های آماری به دست آورد و پس از آن مدل 

رهای تأثیرگذار هايي را برای بهبود ارزيابي کیفیت آب پیشنهاد داد. با توجه به پارامترا شناسايي کرد و استراتژی BOD₅بیني پیش

تر منابع آلودگي در حوضه درياچه ضروری به نظر برداری، نظارت و کنترل دقیق، کدورت، اکسیژن محلول و زمان نمونهpHمانند 

های يادگیری آمده توسط مدلدستبیني و میانگین خطای مطلق بهای از دقت پیشای مقايسهرسد. جدول نهايي زير خلاصهمي

 دهد که از آستانه خطای قابل قبول هم فاصله قابل توجهي دارند.ده در اين تحقیق را ارائه ميشماشیني ارزيابي
 

 يادگیری ماشین مورد استفادههای دقت مدلآماری خطا و مقايسه  -14جدول 

 

 یریگجهینت-4

های های پیشرفته با روشهای پايش کیفیت آب از طريق ادغام فناوریدهد که تقويت شبکهبه طور کلي، اين مطالعه نشان مي

ها را افزايش داده و از مديريت پیشگیرانه منابع آب در مواجهه با تغییرات تواند به طور قابل توجهي قابلیت اطمینان به دادهمرسوم مي

های آبي های قطبي، بلکه برای حفاظت از ساير اکوسیستم. چنین رويکردی نه تنها برای مديريت پايدار درياچهاقلیمي پشتیباني کند

ايستگاه در يک  34در شش زيرحوضه و  BOD₅های کیفیت آب برای تخمین حساس نیز ارزشمند است. اين تحقیق از مجموعه داده

های پايش، بهبود کارايي ارزيابي و بررسي رويدادهای تاريخي مهم بود. سه زينهدرياچه قطبي استفاده کرد. اهداف اين تحقیق کاهش ه

سال با فواصل ماهانه تا  40شده طي آوریرکورد جمع ۶50( با استفاده از تقريباً CNNو  RF ،XGBoostمدل يادگیری ماشین )

با  ،RF( تقسیم شدند. مدل ٪30-۲0اعتبارسنجي )( و ٪۷0-۸0های آموزش )ها به زيرمجموعهفصلي توسعه داده شدند. مجموعه داده

درصد را در اعتبارسنجي به دست آورد. تجزيه و تحلیل اهمیت وتاثیرگذاری متغیرها نشان  ۸۶تا  R² ۸5عملکرد مطلوب در آموزش و 

با  XGBoostها هستند. مدل کنندهبینيبرداری به عنوان تأثیرگذارترين پیش، کدورت و زمان نمونهDO ،pHداد که 

 CNNدرصد در اعتبارسنجي رسید. مدل  ۸4تا  ۸3های کلیدی مشابه به مقاديرايده آل در آموزش و ضريب تعیین کنندهبینيپیش

درصد در اعتبارسنجي، که در آن عمق سکي، رسانايي،  ۸۹تا  R² ۸۸نظیری داشت، با ضريب تعیین بالا در فاز آموزش و  اما عملکرد بي

DO ،pH  درخت برای جنگل تصادفي،  300عنوان متغیرهای حیاتي مدل ظاهر شدند. هايپرپارامترهای بهینه شامل و کدورت به

دوره آموزشي و اندازه  ۸۸1و  01/0، نرخ يادگیری CNN( و برای 15)هر دو با حداکثر عمق درخت  XGBoostدرخت برای  100

بیني قوی ها توانايي پیشپردازش، همه مدلهای پیشها و عدم قطعیتهای اندازه مجموعه دادهبود. با وجود محدوديت 3۲بچ به مقدار 

 های قطبي ارائه دادند. گرايي( در درياچه)يک شاخص نشان دهنده تغذيه BOD₅ های قابل اعتمادی ازرا نشان دادند و تخمین

با استفاده از سه  BOD₅ تخمینای برای سهم اصلي اين پژوهش در قیاس با پژوهش های ديگر در ارائه يک چارچوب مقايسه

الگوريتم متفاوت يادگیری ماشین، بر پايه بیش از چهار دهه داده تاريخي از يک درياچه قطبي، قابل تعريف است. در واقع تمرکز 

مکان سازی صرف فراتر برده و ابندی حرارتي و شرايط خاص اين اکوسیستم، دامنه مطالعه را از يک مدلهای لايهزمان بر دورههم

و متغیرهای اثرگذار بر آن را فراهم کرده است. در اين میان، مقايسه يک مدل يادگیری عمیق با دو روش  BOD₅ تر رفتارارزيابي دقیق

های ويژه در محیطهای کیفي آب، بهتوانند در پايش شاخصمحور ميمحور نشان داد که رويکردهای دادهيادگیری گروهي درخت

های پايش تواند مبنايي برای توسعه سامانهاز منظر کاربردی، نتايج اين مطالعه مي .رايي بالايي داشته باشندداده و حساس، کاکم

، BOD₅گیری مستقیم بر و پرهزينه بودن اندازهتر با صرف انرژی کمتر برای کیفیت آب باشد. با توجه به زمانهزينهتر و کمسريع

صورت قابل اعتماد برآورد کنند که اين شاخص با تکیه بر پارامترهای متداول کیفیت آب، بهمي های پیشنهادی اين امکان را فراهممدل

شود. از طرفي ايده کار بر روی داده های کیفي لايه های عمیق آب )که شاخصي از وضعیت بلند مدت درياچه است و استفاده از 

ی در عمق بسیار مشکل و هزينه بر است( در پژوهش های آتي در درياچه يا بهره مندی از داده های ماهواره ا و گیریسنسورهای اندازه

MAE𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙 R2 نام مدل تخمین گر 

5۹۹۷5/0 ۸53۲/0 Random Forest 

۶۲۷۲0/0 0/۸305۸ XGBoost 
55۸۹0/0 ۸۸0۸/0 CNN With BN& Dropout 
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۲۲ 

سازی های اين پژوهش میتواند جهت بررسي تاريخچه درياچه های قطبي پیشنهاد گردد. اين  های قطبي با الهام از تخمین ها و مدل

حساس و دورافتاده که با محدوديت دسترسي و های آبي با شرايط محیطي های قطبي و يا ساير اکوسیستمويژه برای درياچهرويکرد به

گیری مديريتي مورد استفاده تواند در ارزيابي بلندمدت، هشدار زودهنگام و تصمیماند، ارزش عملي بالايي دارد و ميپايش مستمر مواجه

  قرار گیرد.
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