
A
da

Bo
os

t  رد
ويك

با ر
نى 

زمي
زير 

ب 
ت آ

يترا
ت ن

غلظ
ت 

يرا
 تغي

ينى
ش ب

/  پي
يار 

 باز
صور

 من

279 

Mansour Baziar
Assistant Professor, Department of Environmental 
Health Engineering, Ferdows Faculty of Medical 
Sciences, Birjand University of Medical 
Sciences, Birjand, Iran. (Corresponding 
author):
 baziar.ehe@gmail.com

Received: 2023/03/30
Accepted: 2023/11/01

Journal of Research in Environmental Health

Volume 9, Issue 3, Autumn 2023279 

Prediction of groundwater nitrate variations 
using  AdaBoost approach

ABSTRACT

Background and Purpose: Nitrates have long been considered indicative of 
dri nking water quality and a critical concern for human health. The evolution 
of advanced models for water quality management has spurred dec ision-
makers to incorporate artificial intelligence technologies into water quality 
planning. This study aims to employ the AdaBoost model, one of the cutting-
edge models in water quality management, to predict nitrate concentrations 
in groundwater using pH and EC (Electrical Conductivity) as input variables.
Materials and Methods: Initially, the study analyzed the Pearson correlation 
matrix and subsequently determined the input variables for multiple AdaBoost 
models with varying hyperparameters. A sensitivity and dependence analysis 
of the model's input variables was conducted to assess their impact on nitrate 
prediction.
Results: The results obtained from the AdaBoost model reveal R-squared 
(R2) values of 0.915 for the training dataset and 0.924 for the test dataset. 
Additionally, the Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), 
Mean Absolute Error (MAE), and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
scores for the training dataset were recorded as 1.02, 1.01, 0.823, and 7.3%, 
respectively. For the test dataset, these metrics were observed in the order of 
0.228, 0.477, 0.375, and 3.2%. The model's sensitivity analysis identified the 
pH variable as the most influential factor in nitrate prediction.
Conclusion: The model analysis demonstrates that the proposed method 
performs well in predicting nitrate concentrations. This approach holds 
significant potential for implementation as an intelligent system for forecasting 
water quality parameters.
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AdaBoost  پيش بينى تغييرات غلظت نيترات آب زير زمينى با رويكرد
    
    

چكيد           ه

اساسى  موضوع  يك  و  آشاميد نى  آب  كيفيت  شاخص  يك  عنوان  به  همواره  نيترات  هد ف:  و  زمينه 
آب،  كيفيت  مد يريت  براى  پيشرفته  مد ل هاى  توسعه  است.  بود ه  توجه  مورد   انسان  سلامت  د ر 
تصميم گيرند گان را تشويق كرد ه است كه فناورى هاى هوش مصنوعى را د ر برنامه ريزى كيفيت آب لحاظ 
از  يكى  بعنوان  تطبيقى)  (تقويت   AdaBoost مد ل هاى  از  استفاد ه  با  تا  د ارد   قصد   مطالعه،  اين  نمايند . 
مد ل هاى نوظهور د ر حيطه مد يريت كيفيت آب به پيش بينى غلظت نيترات د ر آب زيرزمينى با استفاد ه 

از هد ايت الكتريكى، pH بپرد ازد .
متغير هاى  تعيين  با  سپس  شد   انجام  پيرسون  همبستگى  تحليل  ابتد ا  مطالعه  اين  د ر  روش ها:  و  مواد  
ورود ى مد ل چند ين مد ل AdaBoost با هاپپر پارامترهاى مختلف ساخته شد . سپس تحليل حساسيت 

و وابستگى متغير هاى ورود ى مد ل د ر پيش بينى نيترات ارزيابى شد ند .
براى  و   0/915 آموزش  د اد ه  براى   R2 ضريب  مقاد ير  كه  د اد   AdaBoostنشان  مد ل  نتايج  يافته ها: 
د اد ه هاى تست 0/924 بود ند . مقاد ير MSE، RMSE، MAE، MAPE براى د اد ه هاى آموزش به ترتيب 
ترتيب 0/228،  به  تست  د اد ه هاى  براى  معيار ها  اين  آمد .  بد ست  د رصد    7/3 و   0/823 ،1/01 ،1/02
0/477، 0/375 و 3/2 د رصد  بود ند . تحليل  حساسيت مد ل، متغير pH به عنوان مهمترين متغير تاثير 

گذار د ر پيش بينى نيترات معرفى كرد .
نتيجه گيرى: تحليل مد ل نشان د اد  كه روش پيشنهاد ى د ر پيش بينى غلظت نيترات عملكرد  بالايى 
د ارد . اين روش پتانسيل ويژه براى پياد ه سازى به عنوان يك سامانه هوشمند  براى پيش بينى پارامترهاى 

كي فيت آب را د ارد .

كليد  واژه ها: AdaBoost، آب زيرزمينى، آناليز حساسيت، كيفيت آب، نيترات.
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مقد مه
آن،  شد ن  صنعتى  به  منجر  منطقه  يك  د ر  توسعه  فرايند  
افزايش شهرنشينى و انقلاب د ر كشاورزى مى شود  كه حاصل آن 
رويه  بى  د فع  است.  زيست  محيط  به  مختلف  آلايند ه هاى  تخليه 
به  توجهى  قابل  تهد يد   زيست  محيط  به  صنعتى  شيميايى  مواد  
براى  آب  گرانبهاى  منبع  زيرزمينى  آب هاى  است.  طبيعى  منابع 
بشرى  توسعه  مد رن  د وران  د ر  كشاورزى  و  صنعتى  فعاليت هاى 
آب هاى  توسعه،  حال  د ر  كشورهاى  د ر  وجود ،  اين  با   .(1) است 
جمعيت  براى  آشاميد نى  آب  از  توجهى  قابل  منبع  زيرزمينى 
مستمر  فعاليت هاى  اما  مى شود .  محسوب  شهرى  و  روستايى 
انسانى و انقلاب صنعتى د ر چند  د هه گذشته، كيفيت و كميت 
نيتروژن  است (2).  كرد ه  تهد يد   شد ت  به  را  زيرزمينى  آب  منابع 
د فع  شيميايى،  كود هاى  مانند   مختلف  سطحى  منابع  طريق  از 
و  شهرى  فاضلاب  پسماند ،  د فن  محل  شيرابه  حيوانى،  فضولات 
غيره وارد  آب هاى زيرزمينى مى شود  (3). وجود  نيترات د ر آب هاى 
زيرزمينى بويژه د ر كشور هاى د ر حال توسعه به عنوان يك مسئله 
اساسى براى كيفيت آب هاى زيرزمينى و سلامتى انسان هميشه 
مطرح شد ه است و د ر برخى مناطق، غلظت آن به طور قابل توجهى 
آشاميد نى  آب  براى  شد ه  تد وين  استاند ارد   غلظت هاى  از  بالاتر 
گزارش شد ه است (4). كود هاى نيتروژن د ار به عنوان منبع اصلى 
شناخته  زيرزمينى  آب هاى  همچنين  و  خاك  د ر  نيترات  آلود گى 
مى شوند  (5). نيترات د اراى حلاليت بالا د ر آب و پايد ارى كمى 
د ر خاك د ارد . اگر گياهان از نيترات استفاد ه نكنند  اين عامل به 
نيتريت و گاز نيتروژن تبد يل شد ه و به راحتى به لايه زيرين خاك و 
د ر نهايت به آب هاى زيرزمينى منتقل مى شود  . نوشيد ن آب حاوى 
نيترات بالا ممكن است خطرات زياد ى براى سلامتى انسان ايجاد  
كند . به طور كلى، نوزاد ان د ر برابر آلود گى نيترات آسيب پذيرتر 
هستند ، اما كود كان و بزرگسالان نيز ممكن است به د ليل مصرف 
آب غنى از نيترات با ناهنجارى هايى مانند  اختلال عملكرد  تيروئيد  
مواجه شوند  (6). د ر طول د و د هه اخير، كاربرد  تكنيك هاى هوش 
پيش بينى  زمينه هاى  د ر  بويژه  زمينه ها  از  بسيارى  د ر  مصنوعى 

هيد رولوژيكى افزايش يافته است. براى مد ل سازى آب هاى زيرزمينى، 
آب  سطح  پيش بينى  د ر  مصنوعى  هوش  تكنيك هاى  بيشتر 
زيرزمينى بود ه كه نتايج رضايت بخشى نيز حاصل شد ه است (7). 
د ر مورد  پيش بينى كيفيت آب، مطالعات متعد د ى نيز با استفاد ه 
از تكنيك هاى هوش مصنوعى انجام شد ه است از جمله مى توان 
به مطالعه تياشا و ياسين (2020) اشاره كرد  (8). لو و ما (2020) از 
الگوريتم تقويت گراد يان و جنگل تصاد فى (RF)ا١ براى پيش بينى 
شش شاخص كيفيت آب د ر رود خانه توالاتين استفاد ه كرد ند  (9). 
كاستريو و گارسيا (2020) از مد ل هاى خطى و RF براى تخمين 
غلظت مواد  مغذى د ر رود خانه تيمز استفاد ه كرد ند  (10). مايرز و 
مصنوعى (ANN)ا٢،  عصبى  شبكه  مد ل هاى  از  همكاران (2017) 
ماشين برد ار پشتيبانى (SVM)ا٣ و مد ل هاى RF براى پيش بينى 
استفاد ه  بريتانيا  د ر  شاخه اى  آب  توزيع  شبكه  يك  آب  كد ورت 
كرد ند  (11). ال بلالى و همكاران (2020) از مد ل هاى ANN براى 
پيش بينى كيفيت شيميايى آب زيرزمينى براى اهد اف آشاميد نى 
استفاد ه كرد  (12). فيجانى و همكاران (2019) روش هاى مختلف 
هوش مصنوعى را براى پشتيبانى و پايش برخط كيفيت آب مخزن 
 ANN طراحى و اجرا كرد ند  (13). واگ و همكاران (2016) از مد ل
اهد اف  براى  زيرزمينى  آب  كيفيت  بود ن  مناسب  تعيين  براى 
آبيارى استفاد ه كرد ند  آنها د ر اين مطالعه از 13 پارامتر فيزيكى- 
د اد ه  توسعه  مد ل  عالى  عملكرد   و  كرد ند   استفاد ه  آب  شيميايى 
شد ه را شاهد  بود ند  (14). نكته مهم همه اين مطالعات اين است 
كه مد ل هاى هوش مصنوعى د ر پيش بينى و ارزيابى كيفيت آب 
بسيار د قيق هستند . بهرحال، كارايى مد ل هوش مصنوعى تنها به 
د قت پيش بينى بستگى ند ارد ، بلكه به ماهيت و تعد اد  متغيرهاى 
متغيرهاى  افزايش  راستا،  اين  د ر  د ارد .  بستگى  نيز  استفاد ه  مورد  
ورود ى باعث كاهش كارايى مد ل هاى هوش مصنوعى شد ه و كاربرد  
ميد انى آنها را نيز تضعيف مى كند (12). بررسى متون علمى نشان 
1.  Random Forest

3.  Support Vector Machine

2.  Artificial Neural Network
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مى د هد  كه پارامتر هاى ورود ى اكثر مد ل هاى توسعه د اد ه شد ه براى 
اين  همچنين  و  بود ه  زياد   آب  كيفيت  شاخص  يك  بينى  پيش 
پارامترها بايد  به طور د قيق توسط كارشناس خبره د ر آزمايشگاه 
ارزيابى شوند  كه اين عمل باعث افزايش هزينه هاى سنجش (هزينه 
مواد  شيميايى، انسانى) شد ه و حتى ممكن است منجر به خطاى 
حساسيت  و  تعميم  قد رت  اين،  بر  علاوه  شود  (7).  نيز  سنجش 
مد ل هاى هوش مصنوعى به متغيرهاى ورود ى به اند ازه كافى تجزيه 
و تحليل نشد ه است. د ر اين راستا استفاد ه از پارامترهاى فيزيكى 
مثل هد ايت الكتريكى، pH كه مى توان آنها را با فناورى هاى حسگر 
سنجيد  و از آنها بعنوان ورود ى مد ل استفاد ه كرد  (14)، مى تواند  
كارايى  انسانى،  خطاهاى  كاهش  و  هزينه ها  كاهش  بر  علاوه 
مد ل هاى هوش مصنوعى را به ميزان قابل توجهى بهبود  بخشيد . 
تا  مى كند   تشويق  را  گيرند گان  تصميم  و  مسئولان  عمل،  اين 
فناورى هاى هوش مصنوعى را براى برنامه ريزى و مد يريت كيفيت 
كه  مى رسد   نظر  به  اساس  اين  بر  نمايند  (14).  سازى  پياد ه  آب 
شاخص هاى  پيش بينى  براى  مصنوعى  هوش  مد ل هاى  توسعه 
كيفيت آب آشاميد نى با استفاد ه از د اد ه هاى آرشيو شد ه بويژه از 
قصد   مطالعه،  اين  نتيجه،  د ر  باشد .  حياتى  فيزيكى  پارامترهاى 
تطبيقى)  (تقويت   AdaBoost١ مد ل هاى  از  استفاد ه  با  تا  د ارد  
بعنوان يكى از مد ل هاى نوظهور د ر حيطه مد يريت كيفيت آب 
به پيش بينى غلظت نيترات د ر آب زيرزمينى با استفاد ه از هد ايت 
الكتريكى، pH بپرد ازد . همچنين تحليلى بر حساسيت مد ل ها به 

پارامترهاى ورود ى ارائه خواهد  شد .

روش كار
AdaBoost مد ل

ماشين  ياد گيرى  تقويتى  الگوريتم  يك   AdaBoost مد ل    
است كه براى مسائل طبقه بند ى و بويژه براى مسائل رگرسيون 
چند ين  تركيب  از  استفاد ه  با  الگوريتم  اين  مى شود .  استفاد ه 
مفهوم  مى كند .  توليد   قوى  د سته بند   يك  ضعيف،  د سته بند  

د ر  است.  نمونه ها  به  وزن د هى   ،AdaBoost د ر  اصلى  رياضى 
هر مرحله از الگوريتم، وزن هر نمونه بر اساس عملكرد  د سته بند  
د رستى  به  قبل  مراحل  د ر  كه  نمونه هايى  مى شود .  تعيين  قبلى 
يا با د قت بيشترى تشخيص د اد ه شد ه اند ، وزن كمترى د ر مرحله 
جد يد  خواهند  د اشت. د ر عوض، نمونه هايى كه د اراى پاسخ اشتباه 
بود ند ، وزن بيشترى د ر مرحله جد يد  خواهند  د اشت. سپس، چند ين 
د سته بند  ضعيف با استفاد ه از اين وزن د هى، براى د سته بند ى د اد ه ها 
آموزش د اد ه مى شوند . د ر هر مرحله از د سته بند ى بهترين د سته بند  
ضعيف انتخاب مى شود  و وزن آن براى توليد  د سته بند  قوى بعد ى 
استفاد ه مى شود . د ر نهايت، با تركيب تمامى د سته بند هاى ضعيف 
براى  كه  مى شود   توليد   قوى  د سته بند   يك  مناسب،  وزن د هى  با 
د سته بند ى د اد ه هاى جد يد  استفاد ه مى شود  (7). د ر اين مطالعه از 
نرم افزار پايتون براى مد ل سازى استفاد ه شد ه است. فرايند  انجام 

مطالعه د ر شكل 1 نشان د اد ه شد ه است.

 

شكل 1. فرايند  توسعه مد ل  AdaBoost و تحليل آن

جمع آورى و پرد ازش د اد ه
د اد ه هاى اين مطالعه از بررسى مقالات د ر جورنال هاى مختلف و از 
طريق موتور جستجو گوگل اسكالر حاصل شد . بد ين منظور تيم 
تحقيقاتى د ر جستجوى يافتن مقاله يا مقاله هايى بود ند  كه به طور 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 جمع آوري داده ها

مدل انتخاب پارامتر هاي وروديبررسي و   

 توسعه مدل

AdaBoost 

 بهينه سازي مدل

 Permutation تعيين مهمترين متغير
 نمودار 

Partial 
dependance 

1.  Adaptive Boosting
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از  نهايت  د ر  باشد ،  كرد ه  منتشر  را  آب  شيميايى  اطلاعات  جامع 
د اد ه هاى اين مقاله براى مد ل سازى استفاد ه گرد يد  (15). د ر مقاله 
يافت شد ه د اد ه هاى كيفيت آب زير زمينى مربوط به 33 چاه د ر 
كشور عراق گزارش شد ه بود . پارامترهاى كيفى گزارش شد ه شامل 
pH، كل جامد ات محلول، EC، كلسيم، منيزيم، كلرايد ، نيترات، 

پتاسيم، سولفات، بى كربنات و نسبت جذب سد يم١ بود ند  (15). 
با توجه به اينكه هد ف توسعه يك مد ل مناسب براى پيش بينى 
انجام  مد ل  ورود ى  انتخاب  د ر  عميق  بررسى  يك  بود ،  نيترات 
سهولت  معيارهاى  مد ل،  ورود ى  متغيرهاى  انتخاب  د ر  گرد يد . 
هزينه  حد اقل  و  آزمايش  د ر  انسانى  خطاى  كاهش  گيرى،  اند ازه 
انجام آزمايش لحاظ شد ه بود ند . علاوه براين يك تحليل همبستگى 
پيرسون نيز براى شناسايى همبستگى متغيرها با نيترات و د يگر 
پارامترها انجام شد . بعد  از شناسايى اين پارامترها، د اد ه هاى خام د ر 
مقاد ير 0/10 تا 0/9 نرمال گرد يد  (معاد له 1). د ليل نرمال سازى 
كاهش پيچيد گى محاسبات براى الگوريتم مد  نظر بود . همچنين 
نرمال سازى باعث مى شود  كه وزن هاى اعمالى به متغير، همسان 
سازى شود  تا تحليل مهمترين متغير تاثيرگذار د ر مد ل به شكل 
صحيحى انجام شود . علاوه براين به جهت ارزيابى قد رت مد ل ها، 
د اد ه ها به د و د سته آموزش و تست با سهم به ترتيب 80 د رصد  و 

بيست د رصد  تقسيم شد ند  (16).
معادله 1

د ر معاد له فوق، a و b به ترتيب مقاد ير 0/1 و 0/9 هستند  
و   د اد ه هاى مد ل هستند . اند يس هاى min و max به حد اقل و 

حد اكثر مقد ار د اد ه هاى هر متغير اشاره د ارد .
معيار هاى ارزيابى مد ل

جمله  از  مختلفى  معيارهاى  د اد ه  توسعه  مد ل هاى  ارزيابى  براى 
خطا  مربعات  ميانگين  ريشه  (MSE)ا٢،  خطا  مربعات  ميانگين 
د رصد   ميانگين  (MAE)ا۴،  مطلق  خطاى  ميانگين  (RMSE)ا٣، 

3.  Root Mean Squared Error

د ر  شد .  استفاد ه   (R2) تبيين ضريب  و  مطلق (MAPE)ا۵  خطاى 
ارزيابى معيار ها مد لى بهينه خواهد  بود  كه حد اقل مقاد ير خطاهاى 
ذكر شد ه فوق و حد اكثر مقد ار ضريب تبيين را د اشته باشد . بطور 
معمول ضريب تبيين نسبت تغييرات متغير وابسته را كه مى توان 
معيار هاى  مى كند .  گيرى  اند ازه  د اد ،  نسبت  مستقل  متغير  به 
ارزيابى مد ل هاى توسعه د اد ه شد ه بر اساس معاد لات 2 تا 6 انجام 
واقعى  مقد ار  به  و   معاد لات   اين  د ر  است.  شد ه 
نيترات و مقد ار پيش بينى آن اشاره د ارند . همچنين  و  

ميانگين د اد ه هاى واقعى و پيش بينى را بيان مى كنند .

معاد له 2      

 معاد له 3                                                                                                          

معاد له 4         
                                                                                       

معاد له 5       
                                                                         

معاد له 6                                                                                           

يافته ها
نتايج آمارى و تحليل ماتريس همبستگى پيرسون 

تحليل توصيفى كل پارامترها و همچنين  توزيع آمارى پارامترهاى 
مورد  استفاد ه د ر اين مطالعه به ترتيب د ر جد ول 1 و شكل 2 (الف) ارائه 
شد ه است. د ر آمار توصيفى، محد ود ه بين چاركى (IQR)ا۶ معيارى براى 
سنجش پراكند گى آمارى د اد ه ها است. نمود ار جعبه اى يك روش  1.  Sodium Absorption Ratio

2.  Mean Squared Error

4.  Mean Absolute Error6.  Interquartile Range

5.  Mean Absolute Percentage Eerror
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استاند ارد  براى نمايش توزيع د اد ه ها است كه براساس شاخص هاى 
سوم»  «چارك  «ميانه،  اول»،  «چارك   ، مقد ار»  «كوچكترين  آمارى 
و «بزرگترين مقد ار» ساخته شد ه است (پنج خط از پايين به بالاى 
شكل2 (الف) اين شاخص ها را بيان مى كند ). همچنين اين نمود ار 
مى تواند  د ر مورد  وجود  د اد ه هاى پرت، اطلاعاتى را ارائه و مقاد ير 
ماتريس  تحليل  نتايج  شكل 2(ب)   .(17) نمايد   تعيين  را  آن ها 
همبستگى پيرسون متغيرها را نشان مى د هد . د ر اين شكل روابط 

اگر  است.  شد ه  د اد ه  نشان   1 تا   -1 بين  اعد اد   با  متغير ها  بين 
رابطه بين د و متغير د اراى عد د  1- باشد  نشان د هند ه همبستگى 
خطى كاملاً منفى بين د و متغير است. عد د  صفر نمايانگر عد م 
د هند ه  نشان  يك  عد د   و  است  متغير  د و  بين  خطى  همبستگى 
همبستگى خطى كاملا مثبت بين د و متغير است. هر چه ضريب 
پيرسون از مقد ار صفر د ورتر شود ، رابطه بين د و متغير قوى تر 

مى شود  (17).

 

 (الف)

(ب)                            

(μS/cm برحسب EC بجز ppm تمام واحد  ها برحسب) جد ول 1. نتايج آناليز توصيفى تمام متغير ها
pH TDS EC Ca Mg Na K Cl SO4 HCO3 NO3 SAR آناليز ها

7/45 2267/67 3609/09 287/85 116/79 279/18 5/42 256/36 1276/88 21/44 11/39 3/54 ميانگين

0/05 101/12 156/54 13/44 7/33 18/67 0/41 27/06 63/84 1/67 0/45 0/23 خطاى استاند ارد 

7/40 2220/00 3500/00 297/00 108/00 298/00 5/00 206/00 1267/00 21/00 11/00 3/57 ميانه

0/28 580/91 899/28 77/23 42/10 107/23 2/37 155/43 366/73 9/58 2/59 1/31 انحراف معيار

7/10 1050/00 1700/00 145/00 43/00 115/00 2/00 63/00 576/00 7/80 7/00 1/40 حد اقل

8/00 3680/00 5620/00 433/00 209/00 500/00 11/00 634/00 2313/00 47/00 19/00 6/43 حد اكثر

33/00 33/00 33/00 33/00 33/00 33/00 33/00 33/00 33/00 33/00 33/00 33/00 تعد اد 

شكل 2. نمود ار جعبه اى متغيرهاى مورد  مطالعه د ر اين تحقيق (الف) ماتريس همبستگى پيرسون بين متغيرها (ب)



A
da

Bo
os

t  رد
ويك

با ر
نى 

زمي
زير 

ب 
ت آ

يترا
ت ن

غلظ
ت 

يرا
 تغي

ينى
ش ب

/  پي
يار 

 باز
صور

 من

285 

 AdaBoost بهينه سازى پارامترهاى تنظيمى مد ل
مد ل  پارامترهاى  هايپر  سازى  بهينه  منظور  به  مطالعه  اين  د ر 
تعد اد    ،(1 تا   0/001) ياد گيرى  نرخ  موارد :   AdaBoost

و  د رجه 2  خطا (خطى،  تابع  انواع  و  تا 300)  برآورد كنند ه ها (50 
نمايى) مورد  آزمون قرار گرفتند . د ر نهايت براى مد ل بهينه نرخ 
ياد گيرى، تعد اد  برآورد كنند ه ها و تابع خطاى به ترتيب 0/6، 85 و 

تابع نمايى حاصل شد . 
AdaBoost بررسى د قت و اعتبارسنجى مد ل

همانطور كه پيش تر بيان شد ؛ د ر مجموع بيست د رصد  د اد ه ها براى 
فرآيند  اعتبارسنجى مد ل و هشتاد  د رصد  د اد ه ها براى آموزش مد ل 
AdaBoost استفاد ه شد ه است. عملكرد  مد ل هاى توسعه د اد ه با 

معيارهاى مختلف (معاد لات 2-6) مورد  آزمون قرار گرفتند . شكل 
غلظت  شد ه  بينى  پيش  مقاد ير  پراكند گى  نمود ارهاى  (الف)   3
نيترات د ر برابر مقاد ير واقعى آن را نشان مى د هد . ضريب تبيين 

بعنوان شاخصى براى همبستگى د اد ه هاى مقاد ير پيش بينى شد ه 
و د اد ه هاى واقعى استفاد ه شد . با توجه به نمود ار 3 (الف) ضريب 
R2 براى د اد ه آموزش 0/915 و براى د اد ه هاى تست 0/924 بد ست 

آمد . بنابراين مى توان نتيجه گرفت كه مد ل توسعه يافته قاد ر است، 
مقاد ير غلظت نيترات را با د قت بالاى 91 د رصد  براى د اد ه آموزش 
و با د قت بالاى 92 د رصد  براى د اد ه هاى تست را پيش بينى نمايد . 
 ،(MSE) خطا مربعات  ميانگين  مقاد ير  بهينه  مد ل  د ر  همچنين 
مطلق  خطاى  ميانگين   ،(RMSE) خطا  مربعات  ميانگين  ريشه 
(MAE)، ميانگين د رصد  خطاى مطلق (MAPE) براى د اد ه هاى 
بد ست  د رصد   و 7/3  ترتيب 1/02، 1/01، 0/823  به  آموزش 
آمد . اين معيار ها براى د اد ه هاى تست به ترتيب برابر با 0/228، 
0/477، 0/375 و 3/2 د رصد  بود . نمود ار 3 (ب) نيز نزد يكى 
مقاد ير پيش بينى شد ه غلظت نيترات توسط مد ل AdaBoost و 

مقاد ير واقعى آن را توصيف و تصد يق مى كند .

نمود ار 3. نمود ارهاى پراكند گى مقاد ير پيش بينى شد ه غلظت نيترات د ر برابر مقاد ير واقعى (الف). مقاد ير واقعى د ر برابر پيش بينى (ب)
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و   AdaBoost مد ل  د ر  تاثيرگذار  متغير  مهمترين  شناسايى 
Partial dependance تحليل نمود ار

اهميت نسبى هر متغير بر اساس روش Permutation و تحليل 
نمود ار Partial dependance پس از توسعه مد ل و شناسايى 
مد ل بهينه انجام گرد يد . د رحقيقت تحليل اهميت نسبى هر متغير 
كمك مى كند  تا سهم و تاثير پارامترهاى pH و هد ايت الكتريكى 

د ر پيش بينى غلظت نيترات شناسايى شوند  (18). شكل 4 (الف) 
 Partial است. از طرفى نمود ار pH گوياى تاثير بيشتر پارامتر
dependance (شكل 4 (ب)) وابستگى اين پارامترها به غلظت 

نيترات را نشان مى د هد . شكل 5 كه به نمود ار انتظار شرطى فرد ى ١ 
معروف است، وابستگى تك تك نمونه ها و ميانگين وابستگى آنها 

به نيترات را نشان مى د هد .

 

 

 
 (الف)

  
 
(ب)

 

شكل 4. نمود ار تحليل حساسيت متغير هاى هد ايت الكتريكى و pH د ر پيش بينى غلظت نيترات (الف). نمود ار Partial dependance (ب)

شكل 5 . نمود ار ICE نيترات بر روى پارامترهاى pH و هد ايت الكتريكى
1.  Individual Conditional Expectation 
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بحث
ارائه  د اد ه ها  وضعيت  پيرامون  مفيد ى  اطلاعات  توصيفى  آناليز 
مى د هد . همانطور كه د ر جد ول 1 نشان د اد ه شد ه است رنج تغييرات 
د اد ه ها براى سه متغير مورد  مطالعه بسيار وسيع است. اين شرايط 
ايجاب مى كند  كه براى فرايند  مد ل سازى بايد  د اد ه ها نرمال سازى 
فراهم  سازى  مد ل  از  صحيحى  و  مناسب  تحليل هاى  تا  شوند  
شود . از طرفى آناليز توصيفى كمك مى كند  تا از وجود  د اد ه هاى 
فراتر از حد  استاند ارد  بويِژه براى نيترات كه اثرات بهد اشتى د ارد ، 
شناسايى شوند . تحليل ماتريس همبستگى پيرسون براى شناساى 
و د رك ارتباط خطى بين متغير ها و نيترات استفاد ه شد  (19). از 
اين تحليل براى انتخاب متغير هاى مد ل مد  نظر استفاد ه گرد يد . 
همانطور كه د ر شكل تحليل ماتريس همبستگى نشان د اد ه شد ه 
است و با توجه به معيار هاى د ر نظر گرفته شد ه د ر اين مطالعه سه 
پارامتر pH و هد ايت الكتريكى و كل جامد ات محلول د ر مرحله 
اول شناسايى شد ند . اما وجود  همبستگى بالا بين متغير هاى ورود ى 
مد ل براى يك مد ل سازى صحيح مناسب نمى باشد . لذا با توجه 
به اينكه د و پارامتر هد ايت الكتريكى و كل جامد ات محلول د اراى 
بايد   بالا)،  بسيار  (همبستگى  بود ند    0/96 همبستگى  ضريب 
كار  اين  براى  لذا  مى شد .  خارج  مطالعه  از  پارامتر ها  اين  از  يكى 
با  پارامتر ها  اين  بين  رابطه  همبستگى  ماتريس  تحليل  شكل  از 
نيترات ارزيابى شد . متغيرى بر طبق متون علمى انتخاب مى شو د  
پارامتر  لذا  باشد .  د اشته  نيترات  با  بيشترى  همبستگى  د اراى  كه 
هد ايت الكتريكى به د ليل د اشتن ضريب همبستگى بيشتر انتخاب 
 AdaBoost . و پارامتر كل جامد ات محلول از مطالعه خارج شد
مد ل  د قت  بهبود   براى  كه  است  ماشينى  ياد گيرى  الگوريتم  يك 
د ر  ضعيف  مد ل  هر  مى كند .  استفاد ه  ضعيف  مد ل  چند ين  از 
تعريف  ساد ه"  تصميم گيرى  "توابع  يك  عنوان  به   AdaBoost

مد ل هاى  تعد اد   شامل   AdaBoost پارامتر هاى  هايپر  مى شود . 
ضعيف، نرخ ياد گيرى و تعد اد  ايپاك ها است. بهينه سازى هايپر 
پارامتر هاى AdaBoost بسيار مهم است و مى تواند  بهبود  قابل 
توجهى د ر د قت مد ل د اشته باشد . د ر بهينه سازى تعد اد  مد ل هاى 

ضعيف، بايد  به د قت و سرعت ياد گيرى توجه كرد  (20). اگر تعد اد  
مد ل هاى ضعيف زياد  باشد ، ممكن است به د قت مد ل كمك كند ، 
بسيار  نيز  ياد گيرى  نرخ  مى د هد .  كاهش  را  ياد گيرى  سرعت  اما 
مهم است. اگر نرخ ياد گيرى بسيار بالا باشد ، ممكن است مد ل به 
سرعت به حالت بيش برازش برسد  و د ر د اد ه هاى جد يد  د قت پايينى 
د اشته باشد . از طرف د يگر، اگر نرخ ياد گيرى كم باشد ، ممكن است 
به سرعت به حالت زير بهينه برسد  و د قت مد ل را كاهش د هد  (20). 
براى پيد ا كرد ن بهترين نرخ ياد گيرى، نياز است كه از روش هاى 
اعتبارسنجى و آزمون هاى مختلف استفاد ه شود . د ر كل، بهينه سازى 
هايپر پارامتر هاى AdaBoost نيازمند  تجربه و تخصص د ر زمينه 
ياد گيرى ماشينى است. بايد  به د قت به هر پارامتر توجه شود  و از 
مقاد ير  بهترين  كرد ن  پيد ا  براى  مناسب  اعتبارسنجى  روش هاى 
آن ها استفاد ه شود . د ر اين مطالعه هايپر پارامتر هاى نرخ ياد گيرى، 
تعد اد  برآورد كنند ه ها و تابع خطاى به ترتيب 0/6، 85 و تابع نمايى 
حاصل شد  و ارزيابى عملكرد  مد ل ها نشان د اد  كه مد ل توسعه د اد ه 
شد ه از د قت بالايى (شكل 3) د ر برآورد  غلظت نيترات د ارد . علاوه بر 
اين ميانگين د رصد  خطاى مطلق (MAPE) براى د اد ه هاى آموزش 
7/3 د رصد  و براى د اد ه هاى تست 3/2 د رصد  بود  كه نشان مى د هد  
خطاى كلى مد ل بسيار كم است. نتايج اين تحقيق مطابقت بالايى 
با نتايج محققانى از جمله تياشا و ياسين (2020) ، لو و ما (2020)، 
كاستريو و گارسيا (2020)، مايرز و همكاران (2017) ال بلالى و 
همكاران  و  واگ   2019) همكاران  و  فيجانى   (2020) همكاران 
(2016) د اشت (7-11, 13). عوامل فيزيكو- شيميايى مختلفى بر 
غلظت نيترات و پايد ارى و تبد يل آن به اشكال د يگر د ر آب هاى 
زيرزمينى تأثير مى گذارند  كه pH و هد ايت الكتريكى از اين موارد  
و  هستند   پايد ارتر  نيترات  يون هاى  قليايى  pH هاى  د ر  هستند . 
احتمال كمترى د ارد  كه به اشكال گازى تبد يل شود . شرايط اسيد ى 
مى تواند  منجر به تبد يل نيترات به گاز نيتروژن و كاهش غلظت 
آن د ر آب شود  (21). هد ايت الكتريكى؛ اند ازه گيرى توانايى آب 
د ر هد ايت الكتريسيته است كه تحت تأثير غلظت يون ها د ر آب 
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است. سطوح بالاى آن مى تواند  نشان د هند ه غلظت بالاى يون ها 
افزايش  باعث  و  كاهش  را  گياه  نيترات  جذب  مى تواند   كه  باشد  
حساسيت  آناليز  نتايج  شود  (22).  زمينى  زير  آبهاى  به  آن  ورود  
مد ل بر طبق روش Permutation (شكل 4 الف) نشان د اد  كه هر 
د و پارامتر تاثير قابل توجهى د ر پيش بينى غلظت نيترات د ارند . 
بهرحال اهميت نسبى پارامتر pH بيشتر از هد ايت الكتريكى بود . 
متغير  وابستگى  ب)  Partial dependence (شكل 4  نمود ار 
pH و هد ايت الكتريكى و برهمكنش آنها را د ر غلظت هاى مشاهد ه 

شكل  اين  از  كه  همانطور  مى د هد .  نشان  را  مطالعه  اين  د ر  شد ه 
هد ايت  و   pH مقاد ير  د ر  نيترات  غلظت  بيشترين  است  مشهود  
الكتريكى برابر با 7/2 و μS/cm 3000 مشاهد ه مى شود . نمود ار 
ICE (شكل 5) نمود ارى مشابه با Partial dependence است 

البته با اين تفاوت كه علاوه بر اينكه تاثير ميانگين يك متغير را 
نشان مى د هد  قاد ر است اطلاعات اضافى د ر مورد  تك تك نمونه ها 
فراهم كند . از جمله كاهش شد يد  وابستگى نيترات به pH كه د ر 
است  د رحالى  اين  و  مى شود   مشاهد ه  تا 7/5  بين 7/4  pH هاى 

كه د ر نمود ار Partial dependence اين خط صاف تر است. 
همچنين د ر نمود ار مربوط به هايت الكتريكى نمونه اى وجود  د ارد  

كه وابستگى آن د ر مقاد ير 4000 تا 6000 واحد  تغييرى نمى كند . 
نتيجه گيرى

عنوان  به   AdaBoost مد ل هاى  از  استفاد ه  با  مطالعه،  اين 
يكى از مد ل هاى نوظهور د ر مد يريت كيفيت آب به پيش بينى 
غلظت نيترات د ر آب زيرزمينى پرد اخت. مطالعه ابتد ا با تحليل 
همبستگى پيرسون شروع و سپس متغيرهاى ورود ى براى ايجاد  
مد ل هاى AdaBoost با پارامترهاى مختلف مشخص شد ند . نتايج 
نشان د اد ند  كه مد ل AdaBoost با ضرايب R2 به ترتيب 0/915 
عملكرد   تست،  د اد ه هاى  براى   0/924 و  آموزش  د اد ه هاى  براى 
 MSE، RMSE، بسيار قابل قبولى از خود  نشان د اد ند . مقاد يرپايين
MAE و MAPE نيز عملكرد  مؤثر مد ل را تاييد  كرد ند . اين مقاد ير 

و 7/3  ترتيب 1/02، 1/01، 0/823  به  آموزش  د اد ه هاى  براى 
د رصد  و براى د اد ه هاى تست به ترتيب 0/228، 0/477، 0/375 

و 3/2 د رصد  بود ند . تحليل حساسيت مد ل، فرآيند ى است كه د ر 
آن به ارزيابى وابستگى مد ل توسعه د اد ه شد ه به تغييرات مقاد ير 
ورود ى آن اشاره د ارد  و به تعيين اهميت نسبى هر متغير ورود ى د ر 
پيش بينى يا توصيف خروجى مد ل كمك مى كند ، نشان د اد  كه 
متغير pH به عنوان مهمترين متغير د ر پيش بينى غلظت نيترات 
مى توان  مد ل،  اين  مطلوب  نتايج  به  توجه  با  است.  شد ه  انتخاب 
نتيجه گرفت كه روش پيشنهاد ى براى پيش بينى غلظت نيترات 
يك  عنوان  به  اجرايى  پتانسيل  د اراى  و  د اشته  مناسبى  عملكرد  
سامانه هوشمند  د ر زمينه پيش بينى پارامترهاى كيفيت آب را د ارا 

است.
ملاحظات اخلاقى

د وگانه،  انتشار  اد بى،  سرقت  شامل  اخلاقى  نكات  تمام  نويسند ه 
است.  كرد ه  رعايت  مقاله  اين  د ر  را  سازى  ود اد ه  د اد ه ها  تحريف 
همچنين هرگونه تضاد  منافع حقيقى يا ماد ى كه ممكن است بر 

نتايج يا تفسيرمقاله تأثير بگذارد  را رد  مى كند .
تقد ير و تشكر

اخلاق IR.BUMS.REC.1402.193 د ر  كد   با  حاضر  مطالعه 
معاونت پژوهشى د انشگاه علوم پزشكى بيرجند  به تصويب رسيد ه 

است. 
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