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 چکیده 

های ایران شده است.  زیرزمینی منجر به عدم تعادل کمی و کیفی قابل توجهی در اکثر آبخوانبرداشت بیش از حد از منابع آب

زیرزمینی را برای تأمین نیازهای شرب، کشاورزی و  آب  نقشسطحی،  و محدودیت منابع آب  ، تغییرات اقلیمیافزایش جمعیت

ها ضروری  زیرزمینی برای مدیریت پایدار آبخوان سازی تراز و کیفیت آبپایش و شبیهلذا است. تر کرده به مراتب پررنگ صنعت 

زیرزمینی، به عنوان منطقه  وابستگی شدید به منابع آب همچنین  کشاورزی کشور و  های  قطبقزوین به عنوان یکی از  دشت   . است

مصنوعی به دلیل توانایی یادگیری الگوهای غیرخطی پیچیده و عدم نیاز به شناخت  های هوش مدل گردید.  مطالعه انتخاب    مورد

آبخوان،  فیزیکی  فرآیندهای  از  پیش کامل  برای  کارآمد  شبیه   بینیرویکردی  می   سازیو  پژوهش،    .دهندارائه  این  از  هدف 

 و  RF  ،XGBoost) مبتنی بر یادگیری گروهی    مدل  سهبا استفاده از  قزوین  دشتزیرزمینی  سازی کیفیت و تراز سطح آب شبیه 

GBR  )  و یک مدل مبتنی بر نمونه(KNN  )شامل تراز ماهانه   (1380-1400) ساله  20های  در این پژوهش، از داده .  تعیین گردید

های )معیار  هامقایسه عملکرد مدلبا    سطح آب زیرزمینی، پارامترهای کیفی آب و عوامل اقلیمی )بارش و دما( استفاده گردید.

نتایج نشان دادند ای و رادار(  ها، تیلور، جعبه، اهمیت ویژگیشدهبینیمقایسه مقادیر واقعی و پیشهای پراکندگی،  ارزیابی، نمودار 

محوری  شناسایی دقیق رابطه  و    996/0حدود   R² و  NSEبا  (  GBR  و  RF  ،XGBoostمبتنی بر یادگیری گروهی )های  مدل  که

 .  از خود نشان دادند KNN در مقایسه با مدل زیرزمینیکیفیت و تراز آب سازیرا در شبیهعملکرد هترین ب ها،میان داده

 

  RF، GBR،  XGBoost ،یادگیری گروهی،  کیفیت و کمیت آب زیرزمینی سازیدشت قزوین، شبیه  :کلمات کلیدی

 

 مقدمه  -1

های آب زیرزمینی همراه با مدیریت ناکارآمد منابع آب، منجر افت چشمگیر تراز سطح آب زیرزمینی و کسری شدید مخزن  رویه از سفره بی برداشت  

 ؛های کشور شده است. با توجه به وابستگی شدید به منابع آب زیرزمینی جهت تامین آب شرب و کشاورزی کشورهای زیرزمینی در اکثر دشت آب

  بنابراین،   باشد.امری ضروری و مهم می  ران،یا  کشور  مانند  و نیمه خشک  در مناطق خشکهای زیرزمینی  مدیریت کارآمد و حفاظت از منابع آب

زیرزمینی   و نگهداری  حفظ مناسب  منابع آب  و کیفیت  بلندمدت،   مدتکوتاه  ریزیبرنامه   بر  علاوه  ، با کمیت   آنها  وریبهره  سازیبهینه   برای   و 

 .  (Fetter, 2001)باشدنیازمند یک شبکه پایش دقیق می  که این مسئله ؛است ضروری
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 ای هزینه  و  زمانی  هایمحدودیت  همچنینآبخوان،    1مدلسازی بر مبنای فیزیک  توسعه  برای  سفره آب زیرزمینی  و دقیق  کافی  هایداده  وجود  عدم

در این راستا،  .   (Plumb et al., 2005)کندمی  مواجه  با محدودیت  رابر مبنای فیزیک آبخوان    هایمدل  ها، کاربردمدل  این  مکرر  جهت اجرای

یادگیری ماشین(  AI)   2مصنوعیهای هوشمدل قابلیت(ML)  3و  با  ارزیابی،  زیرزمینی  4سازی، شبیه های خود در    آب  تراز سطحو    5کیفیت آب 

عدم نیاز  ، با  مصنوعیهای هوشمدل.  (Adimalla and Taloor, 2020)  های کارآمدی محسوب شوندتوانند جایگزین، می(GWL)  6زیرزمینی

از  مدلسازی بر مبنای فیزیک آبخوان،    مقایسه با روش  در  هزینه و نیروی انسانی کمتر و سرعت انجام بالا  ،به فرم پیچیده ریاضی در محاسبات

ویژهقابلیت استای  های  پ  ی رخطیغ  یالگوها  توانندیم  یمصنوعهوش   یها مدل  .  (Chen and Zhang, 2020)برخوردار  روابط    ن یب  دهیچیو 

و   ینیبش یامکان پ ،یخیتار یهااز داده یریادگی ییو توانا یاز قدرت محاسبات یریگبا بهره و  و مدل کنند ییشناسا  یمختلف را به خوب یرهایمتغ

مصنوعی های هوشبه همین منظور در این پژوهش، روش   . (Poursaeid et al., 2020)کنندیرا فراهم م  ین یرزمیز  یهارفتار آب  ترقیدق  لیتحل

 گردد. آب زیرزمینی مطرح می سازیجهت شبیه باشد، بر مبنای داده می های مدلسازییکی از روش که 

ترازشبیه   یبرا  و یادگیری ماشین  یمصنوعهوش  یهااز مدل  یمحققان مختلف،  های اخیردر دهه در    ینیرزمیز  یهاسطح آب   سازی کیفیت و 

خودبازگشت غیرخطی با ورودی    مصنوعی،عملکرد سه مدل مختلف هوشSecci et al., (2023)   اند.استفاده کرده  ینیرزمیز  یهاآب   قاتیتحق

بینی تاثیر تغییرات آب و هوا بر سطح  را در پیش (CNN) 9و شبکه عصبی کانولوشن( LSTM) 8مدت بلندمدت-، حافظه کوتاه(NARX) 7زابرون 

بینی سطح  بهترین عملکرد را در پیش   LSTM این مطالعه نشان داد که مدل  .دهدهای زیرزمینی در شمال توسکانی ایتالیا مورد بحث قرار می آب

مدل مختلف  دو  پتانسیل  Bahmani and Ouarda, (2021) های زیرزمینی آینده نشان داد.  توجه در سطح آب های زیرزمینی با کاهش قابلآب

 ریمقادهای زیرزمینی بررسی نمودند.  دقیق سطوح آب  سازیبرای شبیه   11M5و درخت مدل  )GEP(10ریزی بیان ژنمدل برنامه  ،مصنوعیهوش

به    2012تا    2002از سال    یهواشناس  ستگاهیا  کیماهانه    یو دما  یبارندگ  ریمقاد  نیو همچن  یاسه حلقه چاه مشاهده  ینیرزمیماهانه سطح آب ز

بهترین عملکرد  دارای    GEPمدلنتایج نشان داد که    استفاده کردند.  ندهیماه آ  کی  یبرا  ینیرزمیسطح آب ز  ی سازهیشب  یها برامدل  یعنوان ورود

پژوهشی با  در  Shiri et al., (2021)   شود.به دلیل عملکرد ضعیف آن توصیه نمی  M5در حالی که    است، اما  های زیرزمینیسازی آببرای شبیه 

سازی چهار پارامتر کیفی آب زیرزمینی شامل هدایت مصنوعی را برای شبیه های هوش، توانایی مدلآب زیرزمینی  چاه  90  کیفی  هایاستفاده از داده

.  ندبررسی کرد fold-k با استفاده از روش ارزیابی (SO4)  و سولفات (TDS)14، مواد جامد محلول(SAR)13، نسبت جذب سدیم (EC)  12الکتریکی

مصنوعی بهترین های هوشنسبت به سایر مدل (FFA-SVM)51تابالگوریتم کرم شب -نتایج نشان داد که مدل ترکیبی ماشین بردار پشتیبان

های مکرر مواجه هستند،  خشک که با محدودیت بارش و خشکسالیپایش و ارزیابی آب زیرزمینی در مناطق خشک و نیمه،  بینیعملکرد پیش

آبیاری  را برای تخمین میزان شوری آب زیرزمینی جهت  (  ANN)16مدل شبکه عصبی مصنوعی  Nasr and Zahran, (2014)  .معرفی کرده است

گیری شده و مورد انتظار شوری آب زیرزمینی  تطبیق خوبی با مقادیر اندازه   ANNمزارع آلکساندریا مصر توسعه دادند. نتایج نشان داد که مدل  

ها بینی کیفیت آب زیرزمینی نسبت به سایر مدل( در پیشANNکه مدل شبکه عصبی مصنوعی )  ندنشان دادEl Bilali et al., (2021)   دارد.

  ی عصب  یاستنتاج فاز  ستمیس  ینیبش یدقت پ  Gong et al., (2016).  ترین عامل مؤثر است( مهمECعملکرد بهتری دارد و هدایت الکتریکی )

پشت  یهانیماش و (  FNN)18یمصنوع  یعصب  یهاشبکه   ،(ANFIS)  17یقیتطب برا(  SVM)19بانیبردار  آب   ماهانه  یسازه یشب  ی را  سطح  تراز 

برای ورودی    متحده توسعه و اعمال شدند.   الاتیا  دا،یدر فلور  Okeechobee  اچهیدر  یکی دو چاه در نزد  یسه مدل برا  نیانمودند.    یبررس زیرزمینی

 R ،  RMSE  ،NMSEبرای ارزیابی مدل از    استفاده شده است. دما میانگین بارش، و  اچه،یسطح در  ،یقبل های تراز سطح آب زیرزمینیمدل از داده

 برتری دارد. هاتمیالگور رینسبت به سا  ANFISنتایج نشان دادند که مدل  استفاده کردند. (NSE) 20فیساتکل-نش ییکارا بیضرو 

Mateo et al., (2024)  کربنات، کلسیم، کلرید، منیزیم، نیترات، پتاسیم، سدیم و سولفات و همچنینغلظت بی های با استفاده از داده EC ،pH  

مدل   مانندهای ترکیبی  برداری، از مدلنقطه نمونه   50پژوهشی در جنوب ترکیه با   در اسپانیا پرداختند.  های زیرزمینیبینی شوری آب پیش به    و دما

   2Rبا    SVRند. نتایج نشان داد که مدل  استفاده کرد(  WQI)  23بینی شاخص کیفیت آب زیرزمینیبرای پیش  )SVR(  22رگرسیون بردار پشتیبان
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پژوهشی در جنوب غربی الجزایر به ارزیابی کیفیت آب برای مصارف   . (Taşan, 2025)دارد  ای های مشاهدهبهترین همخوانی با داده  968/0برابر با  

شاخص  بینی  دارای دقت خوبی جهت پیش   9834/0برابر با    Rبا    )XGBoost(  24تقویت گرادیان افراطی   مدلکه    ندو نشان داد  ندکشاورزی پرداخت

  کیمدت را با استفاده از  کوتاه  GWLینیبش یپ  Wang and Lu, (2018)  . (Hussein et al., 2024) باشد( میIWQI)25کیفیت آب کشاورزی

 ی هابارش، دما و سطح آب   بیکردند. آنها با ترک  ی ابیارز  ،یتصادف  یهای ژگیو  بیبا ترک  ،(RF)  افتهیبهبود    26جنگل تصادفی  ونیرگرس  کردیرو

  ینیبش یدر پ  یدقت بالاتر  افته،یگرفتند که مدل بهبود    جهیو نت  افتندیدست    ییبالا  ینیبش یدقت پ  بهمشخص،    یزمان  یرهایبا تأخ  ینیرزمیز

 دارد.  GWLراتییتغ

Feng et al., (2024) ای در استان خوزستان ایران، شش الگوریتم شاملدر مطالعه  CNN  ،( شبکه عصبی بازگشتیRNN)27  ،SVM  ،DT ،RF  

این مطالعه از   دربهترین دقت را داشت،   0558/0برابر با    RMSEبا  CNNرا مقایسه کردند و نشان دادند که (  GAN)  28شبکه مولد متخاصم  و

 SVM و RF هایدر آفریقای جنوبی نشان داد که مدل Igwebuike et al., (2025) در مقابل، مطالعه  ند.مجموعه داده بسیار بزرگی استفاده کرد

ای در سال مطالعه    .بینی تراز آب زیرزمینی دارنددر پیش LSTM در شرایط الگوهای سری زمانی ضعیف و داده محدود، عملکرد بهتری نسبت به

بینی تراز آب زیرزمینی  های یادگیری عمیق را در پیشعملکرد مشابه مدل 99/0برابر   R²با  ( GBR) 29تقویت گرادیان مدلنشان داد که  2024

و نتایج نشان داد که مدل نمودند  مدل یادگیری ماشین استفاده    ششاز    Khan and Ayaz, (2024)  . (Elmotawakkil et al., 2024)  ارائه کرد

ANN  بینی کیفیت آب زیرزمینی داردبهترین عملکرد را در پیش.  Shende and Sahoo, (2024)    68نمونه آب زیرزمینی از    893با استفاده از 

نتایج نشان داد که مدل با ضریب همبستگی ند.  پرداخت  ANFISمدل  سازی شاخص کیفیت آب زیرزمینی با استفاده از  موقعیت مکانی، به شبیه 

بینی  به عنوان یک مدل قوی با دقت بالا برای پیش  ، بهترین عملکرد را داشته و31و آزمون   30آموزشبه ترتیب برای مراحل    837/0و    921/0

زیرزمینی   زمینه کاربرد مدل  1  جدول  پیشنهاد گردید.شاخص کیفیت آب  سازی آب  های هوش مصنوعی در شبیه خلاصه مطالعات پیشین در 

 .دهدرا نشان می  زیرزمینی

 سازی آب زیرزمینی های هوش مصنوعی در شبیه خلاصه مطالعات پیشین در زمینه کاربرد مدل   -1جدول 
Table 1- Summary of previous studies on the application of artificial intelligence models in groundwater 

simulation 

Researcher 

and Year 
Study Area 

Statistical 

Period 
Models Used 

Target 

Parameter 
Data Split Best Model Accuracy 

Gong et al., 

(2016) 

Florida, 

USA 
2000-2009 

ANN, SVM, 

ANFIS 
GWL 

70% training, 

30% testing 

ANFIS 

SVM 
R²=0.98 

Bahmani and 

Ouarda, (2021) 
Delfan, Iran 2002-2012 

GEP, M5, EEMD, 

CEEMD, WT 
GWL 

75% training, 

25% testing 

CEEMD-

GEP 
R²=0.82 

El Bilali et al., 

(2021) 

Berrechid, 

Morocco 
2009-2019 RF, ANN, SVR 

IWQI 

(TDS, SAR) 

70% training, 

30% testing 
RF R=0.99 

Secci et al., 

(2023) 

Tuscany, 

Italy 
2005-2020 

NARX, LSTM, 

CNN 
GWL 

90% training, 

10% testing 
LSTM MSE=0.12 

Hussein et al., 

(2024) 

Naama, 

Algeria 

Not specified  

166 samples 

XGBoost, SVR, 

KNN 
IWQI 

70% training, 

30% testing 

XGBoost 

SVR 

R=0.9834 

RMSE=2.82 

Elmotawakkil et 

al., (2024) 

Rabat-

Kénitra, 

Morocco 

2010-2022 GBR, SVR, RF GWL 
75% training, 

25% testing 
GBR 

R²=0.99, 

RMSE=2.98 

Mateo et al., 

(2024) 

Campo de 

Cartagena, 

Spain 

2000-2023 ANN, MLR EC (Salinity) 
80% training, 

20% testing 
ANN 

R²=0.877, 

RMSE=0.747 

Igwebuike et al., 

(2025) 

West Coast, 

South Africa 
2000-2010 RF, SVM, LSTM GWL 

80% training, 

20% testing 
SVM 

MAE=0.356m

MSE=0.37m 
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باشد.  عوامل مختلف می ، تابعی از  (MODFLOW  مانند))   34های عددیروش  و  33یادگیری عمیق،  32گروهییادگیری  انتخاب رویکرد مدلسازی بین  

های آبخوان،  های تفصیلی هیدروژئولوژیکی شامل توزیع مکانی هدایت هیدرولیکی، ضخامت لایههای عددی بر پایه فیزیک، نیازمند دادهمدل

 Langevin et)  ها به طور کامل در دسترس نیستندو اطلاعات دقیق پمپاژ هستند که در بسیاری از آبخوان   دقیق  ذخیره، شرایط مرزی  ضرایب

al., 2017).  های یادگیری عمیق  مدل(مانند  LSTM  ،CNN  )نیازمند حجم بالای داده )معمولاً هزاران نمونه( هستند  (Feng et al., 2024) .  

  ق یعم  یریادگیدر    یاما چالش اصل  اند، دهیها بهبود بخشاز حوزه   یاگسترده  فیرا در ط  نیماش  یریادگی  ینیبش یهای یادگیری عمیق دقت پمدل

مواجه   بیش برازش  یبالا  سکیربا   قیعم  یهااست. استفاده از مدل  نهیبه   یپارامترها  میتنظ یبرا  یادیتخصص و تجربه ز  ازمندیاست که ن  نیا

 هستند. 

های یادگیری گروهی به عنوان جایگزین مناسبی مطرح  های عددی، مدلهای یادگیری عمیق و مدلهای ذکرشده در مدلبا توجه به محدودیت 

ها نیازمند منابع محاسباتی و زمان آموزش کمتری دهند. این مدلای بین دقت، کارایی محاسباتی و قابلیت تفسیر ارائه می شوند که تعادل بهینهمی

و بخصوص داده  پیچیده  ،  گستردههای ورودی  های عددی، نیاز به دادههای یادگیری عمیق هستند و در عین حال، برخلاف مدلنسبت به مدل

 ندارند.  های هیدرودینامیکی مکانی

به عنوان چشمهای یادگیری گروهی در سالدهد که مدلرور مطالعات پیشین نشان میم نوین در حوزه مدلسازی منابع آب  های اخیر  اندازی 

نماید. مطالعات اخیر  ساختاری را برطرف می های تکهای مدلاند. این رویکرد از طریق ترکیب چندین مدل پایه، محدودیتزیرزمینی مطرح شده

کنند یا عملکردی برابر و بهتر از های یادگیری عمیق رقابت مینه تنها از نظر دقت با مدل GBR و  RF  ،XGBoost  هایاند که مدلنشان داده

ها و درک  امکان تحلیل اهمیت ویژگی یادگیری گروهی های علاوه بر این، مدل.  (Feng et al., 2024; Igwebuike et al., 2025) ها دارندآن

کنند که برای مدیریت بهینه منابع آب ضروری است. بنابراین، در این پژوهش به دلیل سه عامل اساسی شامل حجم ها را فراهم میفیزیکی فرآیند

های یادگیری گروهی، به ارزیابی جامع توانمندی انداز نوین مدلهای در دسترس، پیچیدگی مسئله و منابع محاسباتی، با تمرکز بر چشمو نوع داده

های هوش  های پیشین، قابلیت و کارایی مدلمرور جامع پژوهش  .شودهای زیرزمینی پرداخته میسازی کمیت و کیفیت آباین رویکرد در شبیه

پژوهشی    شکافال، این بررسی چندین  کند. با این حهای زیرزمینی را تأیید می بینی پارامترهای کیفی و کمی آبسازی و پیشمصنوعی در شبیه 

های انجام شده بر ، اکثر پژوهشنخست  .سازدمنابع آب زیرزمینی را نیز آشکار می   سازیسازی و شبیهمدل  سازی سازی و شبیهمهم در حوزه مدل 

های مبتنی بر یادگیری گروهی، کمتر مورد توجه  اند، در حالی که مدلمتمرکز بوده  ANFISو    ANN  ،SVMساختاری مانند  های تکروی مدل

ها  دهند رویکردهای گروهی پتانسیل قابل توجهی در افزایش دقت و پایداری مدلاند. این در حالی است که مطالعات اخیر نشان میقرار گرفته

اند  مدل اکتفا کرده سهتا  دوها تنها به مقایسه ها در مطالعات پیشین مشهود است. بسیاری از پژوهش، محدودیت در دامنه مقایسه مدلدوم .دارند

،  35های مبتنی بر نمونه مدلهای مبتنی بر یادگیری گروهی و ویژه مقایسه بین مدلو مقایسه جامعی بین رویکردهای مختلف یادگیری ماشین، به

 .شودمدل برتر برای شرایط خاص هر منطقه می  صورت نگرفته است. این محدودیت مانع از شناسایی جامع

می،  سوم نشان  پیشین  مطالعات  هیچبررسی  که  پژوهشدهد  از  به یک  مذکور  شبیه های  به  زیرزمینی  طور همزمان  آب  کیفیت  و  سازی کمیت 

باشد، زیرا این دو جنبه  این در حالی است که مدیریت یکپارچه منابع آب مستلزم درک همزمان تغییرات کمی و کیفی آب زیرزمینی می  .اندنپرداخته

های سال بوده است که این دوره  12تا    8، میانگین دوره آماری مورد استفاده در مطالعات پیشین بین  چهارم  .به شدت به یکدیگر وابسته هستند

تواند منجر به  تر می های زمانی طولانی های بلندمدت خشکسالی و تغییرات اقلیمی نیستند. عدم در نظر گرفتن دورهکوتاه قادر به پوشش چرخه 

شود که تقریباً  ساله استفاده می  20های  های دراز مدت شود. در پژوهش حاضر، از دادهنادیده گرفتن الگوهای مهم هیدرولوژیکی و تغییرپذیری

 36ها، تحلیل اهمیت ویژگیپنجم  .نمایدهای آماری مطالعات قبلی است و امکان شناسایی بهتر روندهای بلندمدت را فراهم مییانگین دوره دوبرابر م

مطالعات پیشین نادیده گرفته شده است. این ضعف   اکثرکه برای شناخت مکانیسم عملکرد مدل و متغیرهای کلیدی تأثیرگذار ضروری است، در  

شود. پژوهش حاضر با ارائه تحلیل جامع اهمیت  بینی و محدودیت در تفسیرپذیری نتایج میمنجر به درک ناقص از نقش متغیرهای مختلف در پیش
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تر های پیشرفتهبه الگوریتم   به سمت  روزافزون  توجه(  2025-2023با این حال، مطالعات اخیر )  .کندها، این خلأ را پر میها برای تمامی مدلویژگی

بینی  های قدرتمندتر یادگیری ماشین برای پیشگیری از روش دهند، که بیانگر تمایل جامعه علمی به بهرهنشان می   GBRو    XGBoost ،RFمانند

بنابراین، پژوهش حاضر با هدف پر کردن خلأهای شناسایی شده، به مقایسه جامع مدلدقیق های یادگیری ماشین با تنوع تر منابع آب است. 

 .پردازدبینی همزمان کمیت و کیفیت آب زیرزمینی میساختاری بالا برای پیش

صورت جامع ، این مطالعه به نخست.  دهدنوآوری اساسی را ارائه می   پنجهای شناسایی شده در مطالعات پیشین، این پژوهش  با توجه به شکاف 

کند، در  در یک چارچوب یکپارچه مقایسه می(  KNN)  را با رویکرد مبتنی بر نمونه(  XGBoostو    RF  ،GBR) عملکرد رویکرد یادگیری گروهی

 و تراز سطح آب زیرزمینی(  EC) سازی همزمان هدایت الکتریکی، شبیه دوم  .اندهای یک دسته را بررسی کردهحالی که مطالعات پیشین تنها مدل

(GWL) ها در دو مسئله متفاوت و شناسایی پذیری مدلها در دو پارامتر کیفی و کمی، ارزیابی قابلیت تعمیمکه امکان ارزیابی جامع عملکرد مدل

( شامل خشکسالی، ترسالی 1400- 1380سال داده مستمر )  20، استفاده از  سوم  .آوردهایی که در هر دو زمینه عملکرد برتر دارند را فراهم میمدل

تفاده در مطالعات پیشین است و پوشش کاملی از تغییرات اقلیمی و هیدرولوژیکی را فراهم  های مورد اسو نرمال که تقریباً دوبرابر میانگین دوره

اند روابط کلیدی را با دقت بالا  های گروهی توانستهدهد مدلها که نشان میها برای تمامی مدل، تحلیل جامع اهمیت ویژگیچهارم  .کندمی

، ارزیابی  پنجم  .دهدها ارائه می تری از مکانیسم عملکرد مدلمطالعات پیشین نادیده گرفته شده، درک عمیق  اکثرشناسایی کنند. این تحلیل که در  

نوع نمودار تحلیلی در مقایسه با مطالعات پیشین که به طور میانگین از    شش  و(  nRMSE  و  MAE  ،R  ،R²  ،NSE) معیار کمی  پنجچندبعدی با  

بینی ها پیشتنوع ساختاری مدل  و  تحلیل دقیق  ،در مجموع، این پژوهش با ارائه چارچوبی جامع و چندبعدی  .کنندنمودار استفاده می  دومعیار و    سه

 د.نمایارائه می را و مدیریت منابع آب زیرزمینی

علیرغم اینکه  است و  آورده بوجود را جمعیتی تراکم آن که بدنبال باشدمی کشور در صنعتی و کشاورزی هایقطب مهمترین از یکی دشت قزوین

منطقه مورد مطالعه در  از این رو،  های زیرزمینی وابسته است،  شود، شدیداً به آب های سطحی تامین می بخشی از نیازهای آبی منطقه توسط آب

ریزی تواند مستقیماً در برنامهدشت حساس کشور قرار دارد و نتایج این پژوهش می  10میان این دشت در این پژوهش دشت قزوین تعیین گردید. 

 .منابع آب، سیستم هشدار زودهنگام و مدیریت تخصیص آب کشاورزی مورد استفاده قرار گیرد

  و   لازم  امریبرداری بهینه از منابع آب  دقیق این پارامترها برای مدیریت و بهره   سازیزیرزمینی و شبیه  آب کمی و کیفی  خصوصیات  شناخت

سازی کیفیت و تراز  های مبتنی بر یادگیری گروهی به منظور شبیه کارایی مدل  مقایسه  پژوهش این  انجام  از  هدف  در این راستا  است،  ضروری

سازی تراز و کیفیت آب زیرزمینی، از چهار مدل یادگیری ماشین با رویکردهای در این پژوهش، برای شبیه   .باشدسطح آب زیرزمینی دشت قزوین می 

  های مبتنی برمدلبه عنوان  (GBR) تقویت گرادیانو  (XGBoost) ی افراط  انیگراد تی، تقو(RF)  جنگل تصادفی متفاوت استفاده شد. سه مدل

ها امکان ارزیابی  مبتنی بر نمونه انتخاب شدند. این تنوع در انتخاب مدل  به عنوان مدل  K  (KNN)- ترین همسایهنزدیک مدل  و  ییادگیری گروه

ترین گیری از مزایای هر رویکرد، دقیق تا ضمن بهره  ،آوردفراهم می   سازیشبیه متفاوت یادگیری ماشین را در    رویکرد عملکرد دو  و مقایسه  جامع  

 .مدل برای شرایط آبخوان دشت قزوین شناسایی شود

 

 ها مواد و روش -2

 منطقه مورد مطالعه   -2-1

دقیقه    31درجه و    36دقیقه تا    20درجه و    35  و  شرقی  طولدقیقه    40درجه و    50دقیقه تا    10درجه و    49دشت قزوین در محدوده جغرافیایی  

  و   37/4492  ترتیب  به  دشت  و  ارتفاعات  مساحت  دارد.  قرار  نمک  دریاچه  آبریز  حوضه  غربی  تقریباً  و  شمالی  بخش  در  و  شده  واقع  شمالی  عرض

  .است  متغیر  دریا  سطح  از   متر  1250  میانگین   با  متر  2902  تا  1131  بین  منطقه   ارتفاعی   دامنه  توپوگرافی،   لحاظ  از .  است   مربع  کیلومتر  3/5059

  (Qazvin Regional Water Company, 2025).باشدمتر میمیلی 317میانگین بارندگی سالانه  دارایخشک اقلیم نیمه  با دشت قزوین
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درصد از مساحت کل دشت را    78که حدود    قرار گرفته است کیلومتر مربع    4000دشت قزوین بر روی یک آبخوان آبرفتی به مساحت تقریبی  

شده از ارتفاعات  شناسی، این دشت که از طریق فرونشست تکتونیکی شکل گرفته، به تدریج توسط رسوبات منتقلاز منظر زمین  .دهدپوشش می 

های سطحی و زیرزمینی از اطراف به سمت مرکز دشت متمرکز شکلی را ایجاد کرده است که در آن جریانایمجاور پر شده و مورفولوژی کاسه 

های اصلی کشاورزی ایران است که نقش  هزار هکتار اراضی کشاورزی، یکی از قطب   250دشت قزوین با    .  (Fotamy et al., 2023)شوندمی

منابع   .دهددرصد از کل مصرف آب در این دشت را بخش کشاورزی به خود اختصاص می  85بیش از    مهمی در تأمین امنیت غذایی کشور دارد.

ای از سد طالقان  ها سهمیهدهند که به آن های شاهرود، خررود، ابهررود و چندین رودخانه فصلی تشکیل می آب سطحی دشت قزوین را رودخانه 

شود. به دلیل محدودیت و فصلی بودن منابع آب سطحی، عمده نیاز آبی برای مصارف کشاورزی از طریق برداشت از منابع آب  نیز افزوده می 

 . (Azadeh Ranjbar et al., 2025) شودزیرزمینی تأمین می

های کیفیت آب زیرزمینی، و همچنین داده شودای آمار برداری میهای مشاهدهچاهتوسط به صورت ماهانه دشت قزوین  تراز سطح آب زیرزمینی 

2-)  سولفات (،Cl-)   کلراید (،pH)  آب  قلیایت (،Na+سدیم )  هایی نظیرمعمولاً دو مرتبه در سال )شش ماه اول و دوم( پارامتر
4SO،)   کلسیم  (+𝟐Ca،) 

-(، بی کربنات )K+)  پتاسیم(،  Mg+2منیزیم )
3HCO  ،)محلول  جامدات  کل  نسبت  (TDS) الکتریکی   هدایت  و  (EC)  های شبکه پایش  توسط چاه

 شود.  آماربرداری می

های اخیر، موجب افت متوسط  رویه از این منابع طی سالهای جدی در حوزه منابع آب زیرزمینی مواجه است. برداشت بی دشت قزوین با چالش

این وضعیت علاوه بر کاهش حجم ذخایر آبخوان، کیفیت آب را  .   (Azadeh Ranjbar, 2025)متر سطح آب زیرزمینی شده است   23/1سالانه  

های غیرمجاز و نبود سیستم یکپارچه پایش منابع آب زیرزمینی،  های مدیریتی از جمله ضعف نظارت بر چاهقرار داده است. چالش   تأثیر   نیز تحت 

منابع آب برای جلوگیری از    و کمیت  کیفیتکارگیری مدیریت بهینه  های حفاظتی مؤثر و به بر شدت این مشکلات افزوده است. لذا، اجرای برنامه 

   .ناپذیر استتخریب بیشتر آبخوان و بهبود شرایط موجود، امری ضروری و اجتناب

آبخوان دشت قزوین به سه دلیل اساسی به عنوان منطقه مورد مطالعه انتخاب گردید. دلیل اول، محدود بودن منابع آب سطحی  به طور کلی،  

دائمی و وابستگی شدید منطقه به منابع آب زیرزمینی برای تأمین نیازهای شرب، کشاورزی و صنعت است. دلیل دوم، بحران کمی و کیفی حاکم 

باشد. دلیل سوم، وجود تعداد و پراکنش  روند افت تراز سطح آب زیرزمینی، کسری مخزن آبخوان و کاهش کیفیت آب می بر آبخوان است که شامل  

های یادگیری ماشین  های کافی و معتبر برای توسعه و اعتبارسنجی مدلآوری دادهای در سطح دشت است که امکان جمعهای مشاهدهمناسب چاه

 .دنمایرا فراهم می

ای آبخوان قزوین، های مشاهدهتراز ماهانه سطح آب زیرزمینی چاه  شامل های زیرزمینیاطلاعات آب شامل    حاضر  تحقیق  در  استفاده  مورد  هایداده

های بارش و  دادههای هواشناسی شامل  داده   .است  شده  تهیهای استان قزوین  شرکت سهامی آب منطقه   از  کیفیت آب زیرزمینی آبخوان قزوین 

 های چاه  موقعیت  استخراج گردید.  Google Earth Engineبا استفاده از    ERA5و    IMERGهای سنجش از دور به ترتیب از ماهواره  دما، از داده

مشخصات به ترتیب   2 و جدول  1جدول  نشان داده شده است.   1در شکل  قزوین آبخوان دشت  ایهای مشاهدهو چاه پایش کیفیت آب زیرزمینی

  دهد.را نشان می   1400-1380های  طی سال   آبخوان قزوین  بارش و دمای ماهانه  ،تراز سطح آب زیرزمینیو  آماری پارامترهای کیفی آب زیرزمینی  

های محلول  ای در غلظت یوندهد که دامنه تغییرات گستردههای آماری پارامترهای کیفی آب زیرزمینی آبخوان قزوین را نشان می ویژگی  2  جدول

دهد  بیشترین تنوع را نشان می،  60/0متر و ضریب تغییرات  میکروزیمنس بر سانتی   5/9080تا    313سازد. هدایت الکتریکی با دامنه  را نمایان می

و    76/59در حالی که مقادیر بالای سدیم و کلر )با حداکثر به ترتیب    ، که بیانگر تفاوت قابل توجه در کیفیت آب در نقاط مختلف آبخوان است 

 .باشدگرم در لیتر( حاکی از وجود منابع شوری در برخی نواحی آبخوان می میلی 04/58

زیرزمینیویژگی  3جدول   تراز سطح آب  آماری  نشان می   ،های  را  قزوین  آبخوان  و دمای ماهانه در  میانگین  بارش  با  زیرزمینی  تراز آب  دهد. 

متر و  میلی  99/80تا    0در حالی که بارش ماهانه با دامنه    ، ( دارای پایداری قابل توجهی است05/0متر و ضریب تغییرات بسیار پایین )  88/1192
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درجه    04/29تا    -98/3باشد. دمای ماهانه با دامنه  دهنده توزیع بسیار متغیر و بارش فصلی در منطقه می ( نشان87/0بالاترین ضریب تغییرات )

و این تفاوت در تغییرپذیری پارامترها تأییدی بر پاسخ کند آبخوان    ،( دارای تغییرات فصلی منظم است66/0سلسیوس و ضریب تغییرات متوسط ) 

دهد که با وجود نوسانات شدید و فصلی بارش و دما، تراز آب  این تفاوت در تغییرپذیری پارامترها نشان می  .به تغییرات اقلیمی و بارش است

های اقلیمی است که عمدتاً ناشی از ضخامت  کننده پاسخ کند آبخوان به ورودی زیرزمینی تغییرات بسیار ملایم و تدریجی دارد. این موضوع منعکس 

 زیاد ناحیه غیراشباع، ظرفیت ذخیره بالا و نفوذ عمقی آهسته است. 

 

 

 
Fig. 1- Location of the study area and the spatial distribution of Groundwater quality monitoring wells and 

observation wells 
 ای های مشاهده و چاه  های پایش کیفیت آب زیرزمینی موقعیت منطقه مورد مطالعه و توزیع مکانی چاه  -1شکل 

 

 ( 1380-1400) آماری پارامترهای کیفی آب زیرزمینی آبخوان قزوین مشخصات  -2جدول 

Table 2- Statistical characteristics of groundwater quality parameters of Qazvin Aquifer (2001-2021) 

Statistical 

characteristics 

Water quality parameters 

EC TDS Ca Mg Na K HCO3 Cl SO4 

(µS/cm) (mg/L) 

Minimum 313.00 188.50 0.45 0.27 0.39 0.01 0.50 0.30 0.20 

Maximum 9080 .50 5811 .50 31 .79 22.40 59 .76 0.50 12 .17 58 .04 31 .67 

Average 1740 .73 1088 .02 4.22 3.83 9.05 0.08 3.69 7.81 5.61 

Median 1452 .50 911 3.52 3.43 6.92 0.06 3.65 4.9 5.11 

Standard deviation 1126 .84 706.85 3.06 2.67 6.62 0.05 1.06 7.92 4.05 

CV (%) 0.60 0.65 0.73 0.70 0.73 0.73 0.29 1.01 0.72 
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Mode 2640 .00 379.00 2.49 4.62 3.50 0.05 3.70 0.70 7.92 

Kurtosis  3.39 3.44 11.33 4.78 4.70 10.65 2.88 4.46 3.57 

Skewness 1.40 1.41 2.43 1.63 1.63 2.36 0.54 1.76 1.47 

 ( 1380-1400)  بارش و دمای ماهانه آبخوان قزوین ،آماری تراز سطح آب زیرزمینی مشخصات  -3جدول 

Table 3- Statistical characteristics of groundwater level, Monthly precipitation and temperature of Qazvin 

Aquifer (2001-2021) 

Statistical 

characteristics 

parameters 

Groundwater level  Monthly precipitation Monthly temperature 

(m) (mm) (℃) 

Minimum 1099.35 0.00 -3.98 

Maximum 1411.15 80.99 29.04 

Average 1192.88 15.22 13.68 

Median 1172.23 11.87 14.13 

Standard deviation 58.54 13.28 9.00 

CV (%) 0.05 0.87 0.66 

Mode 1265.79 0.00 18.86 

Kurtosis  3.06 2.37 -1.38 

Skewness 1.90 1.42 -0.05 
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برازش روی  گردید و پیش  ای آبخوان قزوین اخذهای مشاهدهچاهاطلاعات و  کیفیت آب زیرزمینی هواشناسی،  هایدر گام اول پژوهش، ابتدا داده 

در بازه زمانی    و تراز سطح آب زیرزمینی  سازی کیفیت آب زیرزمینیبه منظور شبیههای آب زیرزمینی آبخوان دشت قزوین انجام گرفت. سپس  داده

پس از  .  انتخاب گردید  )سه مدل مبتنی بر یادگیری گروهی و یک مدل مبتنی بر نمونه(  مصنوعیهوش  مدل  چهار،  (1380-1400سال  )  20

و آزمون  های آموزشها به مجموعه داده  رسم گردید و سپس ماتریس همبستگی  آوری اطلاعات ورودی و خروجی مدل،  انتخاب مدل و جمع

 انجام شد.  افزار پایتوننرمسازی، با استفاده از  تقسیم گردید. مدلسازی و شبیه )تست(
  چهار،  ها(و اهمیت ویژگی  شدهبینیمقایسه مقادیر واقعی و پیش،  73های )پراکندگیو سه نمودار   ارزیابی  معیارپنج  با توجه به    در گام دوم پژوهش،

با توجه به  در گام سوم پژوهش،   گردید.   اعتبار سنجیو تراز سطح آب زیرزمینی    سازی کیفیت آب زیرزمینیبه منظور شبیه  مصنوعیهوش  مدل

سازی کیفیت آب زیرزمینی و تراز سطح آب زیرزمینی انتخاب  به منظور شبیه   ، بهترین مدل( 40و رادار  93ای، جعبه 83)تیلورهای ارزیابینمودار سه  

 نشان داده شده است.   2در شکل  فلوچارت پژوهشگردید. 
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Fig. 2- Flowchart of the Methodology 

 شناسیروش  فلوچارت -2شکل 

 

 مصنوعی مورد استفاده در پژوهش های هوشمدل -2-3

  انیگراد  ت ی، تقو(RF)  جنگل تصادفیشامل    ، مبتنی بر یادگیری گروهیمدل    سه از    آبخوان کیفیت  تراز و  سازی  به منظور شبیه   ، در این پژوهش

بر اساس اصل تنوع   K  (KNN)- ترین همسایهنزدیک  و یک مدل مبتنی بر نمونه، شامل مدل  (GBRتقویت گرادیان )و    (XGBoost) یافراط

 .کندبینی کمک میهای بنیادین در مکانیزم یادگیری هستند که به بهبود دقت پیشها دارای تفاوت این مدل ساختاری انتخاب شدند. 
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کند. این رویکرد  کند و پارامتری صریحی ایجاد نمیبر اساس فاصله در فضای ویژگی عمل می   ،به عنوان یک روش مبتنی بر نمونه  KNN مدل

بر یادگیری گروهی با سه مدل دیگر که مبتنی  تفاوت اساسی دارد غیرپارامتری   از استراتژی   RFمدل    های گروهی،در میان مدل  .هستند، 

ایده  از GBR و   XGBoostشوند. در مقابل،  کند که در آن درختان تصمیم به صورت موازی و مستقل آموزش داده میاستفاده می  41بگینگ 

بر   GBRکه مدل    سازی استبینند. تفاوت اساسی این دو در الگوریتم بهینهها به صورت ترتیبی آموزش میبرند که یادگیرندهبهره می 42تقویت

 .کنداستفاده می L2 و L1 سازیاز بسط تیلور مرتبه دوم با منظم  XGBoost کند، در حالی کهپایه گرادیان مرتبه اول عمل می 

های مبتنی مدلمبتنی بر نمونه و  یادگیری  تفاوت بین رویکرد    (1)  ،های منتخب دارای تنوع ساختاری کافی در سه سطحبنابراین، مجموعه مدل

این تنوع به افزایش    باشند.می  سازیهای بهینهتفاوت در الگوریتم(  3(،  )تقویتدر برابر    بگینگ  )  تفاوت در استراتژی ترکیب(  2)گروهی،  بر یادگیری  

در  . بخشدها را بهبود می بینی پذیری پیشکند و در نتیجه، دقت و قابلیت تعمیمکمک می   و غیر خطی   توانایی مدل در شناسایی الگوهای پیچیده

 شود. مدل پرداخته می چهارادامه به توضیح 
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بندی، رگرسیون  ای در حل مسائل طبقه شده است که کاربرد گستردههای یادگیری نظارتیکی از روش  ،  K- ترین همسایهنزدیکیا    KNNمدل  

و از اصل تشابه همسایگی   شودنیز گفته می  43است که به آن یادگیری مبتنی بر حافظه یک الگوریتم مبتنی بر نمونه  KNNمدلبینی دارد.  و پیش

می بهره  استنتاج  تبرای  برای  روش،  این  در  جدید،  عیین  برد.  نمونه  یک  مقدار  تخمین  یا  بررسی  برچسب  جهت  گوناگون  فاصله  معیارهای  از 

پذیری در مواجهه با انواع  سازی و انعطاف شود. با وجود مزایایی همچون سادگی پیادههای آموزشی استفاده می های آن در دادهترین همسایهنزدیک

ها( و  )تعداد همسایه  kتوان به حساسیت عملکرد آن به انتخاب مقدار  ه است که از آن جمله میهایی نیز همرابا محدودیت  KNN  مدلها،  داده

 44با پارامتر تعداد همسایگان   KNNمدل  .(Peterson, 2009) های بزرگ، اشاره نموددادههمچنین هزینه محاسباتی نسبتاً بالا، به ویژه در مجموعه 

های ورودی  ها بسیار حساس است، دادهشود. از آنجا که این مدل به مقیاس ویژگیسازی میپیاده( برابر با دو  P)  و معیار فاصله اقلیدسی پنجبرابر با  

ها، کند. برای محاسبه اهمیت ویژگی ها را به فضایی با میانگین صفر و واریانس یک تبدیل می شوند که داده سازی مینرمال 45با روش استانداردساز

گیری میزان افت دقت مدل، اهمیت  شود که با جابجایی تصادفی مقادیر هر ویژگی و اندازه تکرار استفاده می   10با   46از روش اهمیت جایگشتی

 .کندنسبی آن ویژگی را برآورد می 
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بندی و رگرسیون مورد استفاده قرار  بندی، دسته طبقه   برایهای قدرتمند یادگیری ماشین،  به عنوان یکی از روش ،  یا جنگل تصادفی   RFمدل

این مدل یک روش یادگیری گروهی    بینی بالایی دست یابد. گیری از رویکردهای تصادفی و ترکیبی، قادر است به دقت پیشبا بهره که    گیردمی

هر درخت  .  یابدبینی نهایی بهبود میها، صحت پیشبا تجمیع نتایج آن کند و  در طول آموزش کار می  است که با ایجاد انبوهی از درختان تصمیم

عمق و تعداد این    .  (Breiman, 2001)شوندبندی میها تقسیمهای مختلف دادههایی است که بر اساس ویژگی شامل گره  RFدر ساختار مدل  

ها در هر مرحله تقسیم گره، به افزایش  های تصادفی از ویژگی ها به پارامترهای تنظیمی مدل بستگی دارد. علاوه بر این، استفاده از زیرمجموعهگره

آن بین  همبستگی  کاهش  و  درختان  میان  در  میتنوع  شایانی  کمک  بیشها  خطر  کاهش  طریق  از  الگوریتم  این  قابلیت  نماید.  ارائه  برازش، 

ویژگیتعمیم توانایی شناسایی  و  دادهپذیری  مؤثر، عملکردی قوی در تحلیل  نشان میهای  از خود  پیچیده  درخت   100با    RF دل. مدهدهای 

سازی های ورودی با استانداردساز نرمالگردد. دادهسازی میبرای تضمین تکرارپذیری نتایج پیاده 42برابر با    48و پارامتر کنترل تصادفی 47تصمیم

شود که بر اساس  استفاده می  49ها، از معیار اهمیت جینیها حفظ شود. برای شناسایی تأثیر نسبی ویژگی پردازش دادهشوند تا یکنواختی در پیش می

 .گرددمیزان کاهش ناخالصی در هر تقسیم درخت محاسبه می 
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  یافراط  انیگراد تیتقو -2-3-3

استفاده   ون یو رگرس  یبندطبقه  با نظارت، از جمله  یریادگی  فیوظا  یاست که عمدتاً برا   قدرتمند نیماش  یر یادگی  تمیالگور  کی  XGBoostمدل  

ت  تمیالگور  نیا  . (Lee et al., 2022)شودیم کامپ  دانشمندچن،    ی انکیتوسط  محقق    وتریعلوم   Chen and)شد  یمعرف  ن،یماش  یریادگیو 

Guestrin, 2016) . 

این مدل با  . طراحی شده است  50انیگراد  تیتقو های یادگیری گروهی است که بر اساس تکنیکترین الگوریتمیکی از پیشرفته XGBoostمدل 

  ندیرآ. فکندبینی قوی ایجاد می های تصمیم ضعیف که هر کدام بر اصلاح خطاهای مدل قبلی تمرکز دارند، یک مدل پیشاز درخت   متوالیساخت  

با    نی)تفاوت ب  هاماندهیباق یرا بر رو  ییهادرخت   یطور تکرارهدف( شروع شده و سپس به   ریمتغ  نیانگیم )مانند   هیاول  ی نیبشیپ  ک یآموزش 

مقاد  هاینیبشیپ برازش میواقع  ریو  تنظیم   XGBoostمدل    .دهدی(  بیش  هاکنندهاز  از  برای  برای جلوگیری  تطبیقی  نرخ  با  یادگیری  برازش، 

های  و قابلیت مدیریت داده   برد. این مدل به دلیل دقت بالا، سرعت مناسبو پردازش موازی برای افزایش سرعت محاسبات بهره می   سازیبهینه

نرخ ،  درخت تصمیم  100با    XGBoost  مدل  . (Ibrahim et al., 2023)ای یافته استپیچیده و غیرخطی، در مسائل مختلف کاربرد گسترده

شود. این تنظیمات برای ایجاد تعادل مناسب بین سرعت همگرایی و دقت  سازی میپیاده شش  برابر با  و حداکثر عمق درخت 1/0  51یادگیری

سازی های ورودی با استانداردساز نرمالگردد. دادهبرای تکرارپذیری نتایج تنظیم می 42اند. پارامتر کنترل تصادفی برابر با  بینی انتخاب شدهپیش

 .شودها با استفاده از معیار اهمیت جینی محاسبه می شده و اهمیت ویژگی 
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این مدل    شود.های قدرتمند یادگیری ماشین است که به ویژه برای مسائل رگرسیون استفاده مییکی از تکنیکیا تقویت گرادیان   GBR مدل

جای تر ایجاد شود. به تر و دقیقکند تا یک مدل قویتر را ترکیب می در آن چندین مدل ضعیفاست که    یادگیری گروهی یا ترکیبییک روش  

شوند،  صورت ترتیبی ساخته می ها به درخت و    کنداستفاده می  52ی تقویتایده   در واقع از روش  .کنداتکا به یک مدل واحد، از چندین مدل استفاده می 

 Li)بینی بهبود یابدتر تولید شود تا دقت پیشتا یک مدل قوی  های قبلی را اصلاح کندکند خطاهای درختطوری که هر درخت جدید تلاش میبه 

et al., 2023)  .  در مدلGBRن یانگی)معمولاً م  هیاول  ینیبشیپ  کیبا    یریادگی  ندیکه فرآ  شوندیاستفاده م  هیبه عنوان مدل پا  می، درختان تصم  

 یریادگینرخ    کیبا استفاده از    ندیفرآ  نیا  شود؛ یم  جادیا  یقبل  یهاینیبش یپ  یکاهش خطا  یبرا  یدیها( شروع شده و در هر مرحله، درخت جدداده

با دقت بالا که قادر به   یمدل  تیو در نها  ابدییتوقف ادامه م  اریبه مع  دنیتا رس  ان،یمحاسبه گراد  یبرا  نهیهر درخت و تابع هز  ریکنترل تأث  یبرا

و حداکثر عمق   درخت تصمیم  100با    GBR  مدل  .شودی م  جادیکار کند، ا  وستهیگسسته و پ  یهابا داده   تواندی است و م  دهیچیروابط پ  ییشناسا

پذیری مدل اعمال شده است. پارامتر برازش و افزایش قابلیت تعمیمگردد. محدودیت عمق درخت به منظور کنترل بیشسازی میپیاده سهدرخت 

ها از طریق معیار اهمیت  سازی شده و اهمیت ویژگی های ورودی نرمالشود. داده برای تکرارپذیری نتایج تنظیم می  42کنترل تصادفی برابر با  

 .گرددجینی استخراج می 
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،  K  ،Na  ،Mg  ،Ca  ،4SO  ،Clمصنوعی شامل موارد )های هوشمدلهای ورودی  داده ،  سازی کیفیت آب زیرزمینیبه منظور شبیه در این پژوهش  

3HCO  ،Hp  و  TDS و پارامتر )  ( خروجی کیفیت آب زیرزمینیEC  ) های ورودی سازی تراز سطح آب زیرزمینی، دادهبه منظور شبیه باشد.  می

  ماهانه بارش یهادادهی، امشاهده یهاچاه ماهانه  ینیرزمیسطح آب زباشد که شامل ماهانه می  مجموعه داده 36مصنوعی شامل های هوشمدل

أخیر  انتخاب این ت  باشد.میماهه    12  ریبا  تأخ  ینیرزمیسطح آب زخروجی    باشد و پارامترمی  نیدر آبخوان قزو  گذشته(ماه    12)  ی ماهانهو دما

که واکنش آبخوان قزوین نسبت  طوریها صورت گرفت؛ به زمانی بر اساس تحلیل تأخیرهای هیدرولوژیک آبخوان و نتایج همبستگی زمانی داده
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ماهه    12دهد. علاوه بر این، افق زمانی  ماهه( بیشترین همبستگی را نشان می  12تا    6مدت )های میانبه بارش و تغییرات سطح آب در بازه

دوره زمانی مورد کند.  بینی روندهای آینده را فراهم میریزی سالانه منابع آب زیرزمینی است و امکان پیش متناسب با نیازهای مدیریتی و برنامه 

   باشد.می1380-1400استفاده 

داده پژوهش،  این  مدلدر  به  ورود  از  قبل  آمادهها  فرآیند  تحت  ماشین  یادگیری  دادههای  بارگذاری  از  گرفتند. پس  قرار  و جداسازی سازی  ها 

هایی این امر برای الگوریتم  ،سازی شدندنرمال  استانداردسازبندی  مقیاسها با استفاده از روش  های ورودی از متغیر هدف، تمامی ویژگیویژگی

  ها داده  درصد  30  و  آموزش  برای  هاداده  درصد  70،  به صورت تصادفی  سپسها حساس هستند، ضروری است.  که به مقیاس داده KNN مدل  مانند

  کیفیت آب زیرزمینی، تراز و  مقادیر بینیسازی و پیشبه شبیه   اقدام ورودی و خروجی، پارامترهای سازیآماده از بعد گردد.آزمون استفاده می  برای

نویسی از محیط برنامه   GBR  و  KNN،  RF  ،XGBoost  مصنوعیمدل هوش  چهاربه منظور تهیه    .گردید  مصنوعیهوش  هایمدل   از  استفاده  با

 پایتون استفاده گردید.

 

 مصنوعی های هوشارزیابی مدل -2-5

 ،(MAE)  53مطلق  یخطا  میانگین  ی ارزیابیارهایمع  پنج  ازپژوهش    نی مدل، در ا  نیو انتخاب بهترمصنوعی  هوش  یهاعملکرد مدل  یابیارز  یبرا

 ( nRMSE)  56 شده  نرمال  خطا  مربعات  میانگین  دوم  ریشه  و  (NSE)  ساتکلیف-نش  ضریب،  (2R)  55تعیین  ضریب  ، (R)  54پیرسون  همبستگی  ضریب

 شوند.  تعریف می  5تا  1ها به صورت روابط . این معیار استفاده شده است

MAE=
∑|Ci-Mi|

n
    (m)   , 0≤MAE (1 ) 

R=1- 
∑ (Ci-C̅)n

i=1 (Mi-M̅)

√∑ (Ci-C̅)2(Mi-M̅)2n
i=1

  , -1<R<1 (2 ) 

R2=
∑ MiCi

n
i=1

√∑ Mi
2 ∑ Ci

2n
i=1

    , 0<R<1 (3 ) 

NSE=1- 
∑ (Ci- Mi)

2n
i=1

∑ (Ci-C̅)2n
i=1

  , -∞<NSE<1 (4 ) 

nRMSE= 

√∑(Ci-Mi)
2

n

M̅
   , 0<nRMSE<1 

(5 ) 

 ه

  های برآورد شده و دادهبه ترتیب میانگین 𝑀̅ و  C̅،   های مشاهده شدههای برآورد شده و داده داده به ترتیب  𝑀𝑖و   𝐶𝑖ابط،  وکه در این ر

تر باشد  هرچه به یک نزدیک  ساتکلیف-نش. ضریب تعیین، ضریب همبستگی و ضریب  باشندها میتعداد داده   𝑛و    های مشاهده شدهدادهمیانگین  

تر باشد، بیانگر آن است که مدل برآورد بهتری داشته  هر چه به صفر نزدیک  شده   نرمال  خطا  مربعات  میانگین  دوم  ریشهو    میانگین خطای مطلقو  

 است. 

به   MAE های مختلف خطا و دقت صورت گرفته است. معیارها در تحلیل چندبعدی و پوشش جامع جنبه انتخاب این معیارها بر اساس توانایی آن

تر  به خطاهای بزرگ  nRMSE در حالی کهکارایی دارد.  برای درک کلی میزان انحراف  و    دلیل داشتن واحد اصلی داده، قابلیت تفسیر مستقیم دارد

کارایی   برای تشخیص نقاط پرت و خطاهای شدیدو  کند  های متفاوت را فراهم می های با مقیاستر بوده و امکان مقایسه بین مجموعه دادهحساس

نسبت واریانس قابل تبیین  ( R²) کند، در حالی که ضریب تبیینگیری میقدرت و جهت رابطه خطی را اندازه  (R) . ضریب همبستگی پیرسوندارد

، کارایی مدل را در مقایسه با یک مدل ساده و منابع آب به عنوان استاندارد رایج در مطالعات هیدرولوژی NSE دهد. معیاررا نشان می  توسط مدل

ارزیابی می  میانگین  بر  معیار تضمین می  .کندمبتنی  پنج  این  از  تمام جنبهاستفاده همزمان  از  برتر  های دقت، همبستگی، کنترل  کند که مدل 
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 ;Krause et al., 2005)  .گیردده و انتخاب نهایی بر اساس تحلیل جامع عملکرد صورت می پذیری ارزیابی شخطاهای شدید و قابلیت تعمیم

Moriasi et al., 2007) 

استفاده  نمودار    سه ز  مقاله ا  نی، در امصنوعی در مرحله آزمون مدلسازیهوش  مدل  نینتخاب بهترمختلف و ا  یهاعملکرد مدل  ی ابیارز  یبراسپس  

  نمودار   هستند.  کینزد  یواقع  ریمقاد  به   هاینیبش یپ  چقدر  دهدی م  نشان  که  شدهبینی مقایسه مقادیر واقعی و پیش   نمودار  و  ی پراکندگشود. نمودار  می

 بینی دارند. کدام پارامترهای ورودی بیشترین تأثیر را در پیش که کند مشخص می هااهمیت ویژگی

 نیمدل را با کمتر  نیبهتر  تیلور  شود. نمودار ی مدل برتر استفاده م  حیاز انتخاب صح  نانیاطم  یبرا  رادار ای و  ، جعبه لورینمودار تسه  ، از  سرانجام

 .کندمی یمعرف خطا  مربعات میانگین دوم ریشه و یهمبستگ بی، ضرمعیاربر اساس سه شاخص از جمله انحراف  یسازهیشب یخطا

رادار  داده نمودار  چندبعدی  نمایش  استفاده میبرای  شعاعی  محورهای  از  آغاز میها  مرکزی مشترک  نقطه  از یک  که  محور  کند  هر  و  شوند 

که مقادیر هر متغیر روی محور مربوطه قرار گرفته و اتصال این نقاط یک چندضلعی را تشکیل  طوری دهنده یک متغیر یا ویژگی است، به نشان

  .سازدصورت بصری نمایان میدهد که الگوی کلی و مقایسه نسبی متغیرها را به می

  شناسایی  برای  معیاری  ایجعبه  نمودار  .گردید  استفاده  ایجعبه   نمودار  از  پرت  هایداده  تعیین  و  هاداده   بودن  نرمال  آزمون  و  هامیانگین  مقایسه  جهت

 . است پرت  هایداده شناسایی  و توزیع  شکل

 

 نتایج و بحث  -3

 های کیفیت آب زیرزمینی داده همبستگی  -3-1

دهد. را نشان می   کیفیت آب زیرزمینیماتریس همبستگی پارامترهای کیفی آب زیرزمینی دشت قزوین، روابط معناداری بین متغیرهای    3شکل  

بیانگر آن است که سدیم و کلر   EC و  Na  ،Cl  ،TDS   بین(  93/0  - 95/0)همبستگی بسیار قوی     ، EC  و  TDS  بین(  00/1)همبستگی کامل  

های قابل توجه  شوند. همبستگی های شور تأمین میعوامل اصلی شوری آب بوده و از منشأ مشترکی نظیر انحلال سازندهای نمکی یا نفوذ آب 

دهنده عبور آب از سازندهای کربناته و تبخیری است که منجر به افزایش سختی و املاح محلول  نشان 4SO و  Ca  ،Mg   بین(  68/0  -84/0)

در .  یابدکاهش می  pHدهد که با افزایش انحلال املاح و سختی،  نشان می Mg و Ca ویژهبا اکثر پارامترها به pH شود. همبستگی منفیمی

این الگوهای همبستگی نشان دهد که بیانگر عملکرد سیستم بافری کربنات است.  استقلال نسبی از سایر پارامترها را نشان می  3HCOمقابل،  

های کربناته و اختلاط با آب–دهد که کیفیت آب زیرزمینی دشت قزوین تحت کنترل یک مکانیسم غالب شامل انحلال سازندهای تبخیریمی

رفتار هم  دارد.  قرار  پارامترهای شوری،شورتر  افزایش شوری است.    زمان و هماهنگ  تدریجی فرآیندهای  و تقویت  بیانگر وجود منشأ مشترک 

صورت تدریجی و انباشتی رخ که تغییرات کیفی عمدتاً به طوری ماند بالا و پاسخ کند هستند؛ بهای با زماندهنده سامانههمچنین این الگوها نشان

های شورتر افزایش سمت ورود آبتواند گرادیان هیدرولیکی را به مدت ندارد. کاهش تراز سطح آب میدهد و اثرپذیری زیادی از نوسانات کوتاهمی

دهای  دهد و فرآیندهای انحلال و اختلاط را تشدید نماید. بنابراین، نظارت مستمر و با فرکانس مناسب بر کیفیت آب زیرزمینی برای شناسایی رون

 ضروری است. های شورتر تدریجی و جلوگیری از تشدید شوری و نفوذ آب 
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Fig. 3- Correlation Matrix of Groundwater Quality Parameters 

 ماتریس همبستگی پارامترهای کیفیت آب زیرزمینی  -3شکل 

 

 همبستگی تراز سطح آب زیرزمینی با عوامل اقلیمی  -3-2

زیرزمینی  4شکل   تراز سطح آب  بین  رابطه  بارش ماهانه)12L-1L(ماتریس همبستگی   ،) 12p-1p( و دمای ماهانه) 12t-1t(  نشان می دهد. را 

دهد که سطح آب در طول سال روند یکنواخت و پایداری دارد و تغییرات  های تراز آب زیرزمینی نشان می( بین تمام ماه00/1همبستگی کامل )

، ظرفیت ذخیره بالا، ضخامت زیاد ناحیه غیراشباع و عمق زیاد سطح ایستابیتواند ناشی از  کند، که این موضوع میفصلی محسوسی را تجربه نمی 

( بیانگر این است که  4/0های بسیار ضعیف و متغیر بین بارش ماهانه و تراز آب )معمولاً کمتر از  یا برداشت مداوم و یکنواخت باشد. همبستگی

های غیراشباع،  گیرد، بلکه احتمالاً با تأخیر زمانی قابل توجه، نفوذ کند از طریق لایهتغذیه آبخوان به صورت مستقیم و فوری از بارش صورت نمی 

-23/0تا  -14/0های منفی بین دما و تراز آب )حدود شود. همبستگیتعرق انجام می-وامل دیگری مانند رواناب سطحی و تبخیریا تحت تأثیر ع

تعرق، افزایش برداشت برای مصارف کشاورزی -تواند ناشی از افزایش تبخیریابد که میتر، سطح آب کاهش می های گرمدهد که در ماهنشان می   (

منطبق با الگوی آب و   (12t-12pدر  -29/0) مانند  هاهای منفی قوی بین بارش و دما در برخی ماهدر فصل گرم، یا کاهش تغذیه باشد. همبستگی

دهد که آبخوان مورد مطالعه یک سیستم با  های سرد معمولاً بارندگی بیشتری دارند. در مجموع، این الگوها نشان میهوایی است که در آن ماه
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اینرسی بالا و پاسخ کند به تغییرات محیطی است که در آن رابطه مستقیم و فوری بین بارش و سطح آب وجود ندارد، و این موضوع بر اهمیت  

 .کندمدیریت بلندمدت و پایش مستمر برای حفظ پایداری منابع آب زیرزمینی تأکید می

 

 
Fig. 4- Correlation Matrix of groundwater level, Monthly precipitation and temperature 

 ، بارش و دما ماهانهآب زیرزمینی تراز سطح ماتریس همبستگی   - 4شکل

 

 ( ECکیفیت آب زیرزمینی ) نتایج شبیه سازی -3-3

تحلیل جامع   شدهبینیمقایسه مقادیر واقعی و پیش  یهانمودار  6شکل    و  نمودارهای پراکندگی  5، شکل  معیارهای ارزیابی  4با توجه به جدول  

   باشد.می آب زیرزمینی به شرح زیر  EC بینی پارامترمدل در پیش چهارعملکرد 

 با RF اند. در مرحله تست، مدلعملکرد برتر و بسیار نزدیک به هم را نشان داده GBR و RF هایمدل،  معیارهای ارزیابی   4جدول  با توجه به  

R²     99/0برابر با  ،NSE     992/0برابر با  ،MAE     و  91/58برابر با nRMSE   و مدل  0142/0برابر با GBR  با R²   99/0برابر با  ،NSE     برابر با

99/0  ،MAE     از دقت بسیار بالایی برخوردار هستند. مدل  61/58برابر با XGBoost نیز با R²   وNSE    9910/0برابر با،   MAE     005/62برابر با 
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  RF  ،XGBoost)  نمودارهای پراکندگی هر سه مدل،  5با توجه به شکل  عملکرد بسیار مناسبی را نشان داده است.    0160/0برابر با   nRMSE و

که  GBR و RF های ویژه مدلترین انحراف را دارند، بهاند و کمشدت نزدیک به خط یک به یک قرار گرفتهدهند که نقاط بهنشان می  (GBRو

کنند که خطوط نیز تأیید می   شدهبینیمقایسه مقادیر واقعی و پیش نمودارهای    ،6با توجه به شکل    اند.آل واقع شده تقریباً تمامی نقاط روی خط ایده

اند تمام نوسانات، از مقادیر کمینه تا نقاط بیشینه، را با دقت بالایی  ها توانستهبینی شده تقریباً کاملاً بر هم منطبق هستند و این مدلواقعی و پیش 

 .شودبینی شده مشاهده میبینی کنند و حتی در شرایط نوسانات شدید و ناگهانی نیز همخوانی مناسبی بین مقادیر واقعی و پیش پیش

  0255/0برابر با   nRMSE و  37/115برابر با     MAE،  97/0برابر با     NSE،  97/0برابر با   R² با KNN مدل،  معیارهای ارزیابی  4جدول  با توجه به  

نمودار پراکندگی این مدل پراکندگی و انحراف قابل توجهی  ،  5با توجه به شکل  تری را در مقایسه با سه مدل دیگر نشان داده است.  عملکرد ضعیف

تری پیرامون خط یک به یک توزیع  صورت پراکندهکه نقاط به طوریسازد، به ویژه در محدوده مقادیر متوسط و بالاتر نمایان میرا در نقاط، به 

و نشان    کندبینی نوسانات شدید و نقاط بیشینه آشکار می نیز انحرافات را در پیش   شدهبینیمقایسه مقادیر واقعی و پیش ،  6با توجه به شکل  .  اندیافته

 سازی کند. درستی شبیه نتوانسته دامنه نوسانات را به  KNNمدل دهد که می

 

بر اساس   (EC) بینی کیفیت آب زیرزمینیدر پیش  GBR و KNN ،RF ،XGBoost هایارزیابی عملکرد مدل   -4جدول 

 های آماری در مراحل آموزش و آزمونشاخص

Table 4- Performance evaluation of KNN, RF, XGBoost and GBR models in predicting Groundwater quality 

(EC) based on statistical indices in the train and test stages 

Model 

Train Test 

MAE R R2 NSE nRMSE MAE  R R2 NSE nRMSE 

KNN 84 .4720 0.9938 0.9865 0.9865 0.0151 115.377 0.9890 0.9772 0.9772 0.0255 

RF 21.6462 0.9994 0.9988 0.9988 0.0046 58.9195 0.9965 0.9929 0.9929 0.0142 

XGBoost 18.3538 0.9997 0.9995 0.9995 0.0028 62.0052 0.995 0.9910 0.991 0.0160 

GBR 36.3105 0.9990 0.9980 0.9980 0.0058 58.6144 0.9963 0.9927 0.9927 0.0144 
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Fig. 5- Scatter plots of observed and predicted EC in the test stage 

 بینی شده در مرحله آزمون مشاهده شده و پیش  EC نمودارهای پراکندگی -5شکل 
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Fig. 6- Comparison of actual and predicted EC in the test stage 
 در مرحله آزمون ECبینی شده و پیش  واقعیمقادیر    مقایسه -6شکل 
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ها  ، توزیع اهمیت ویژگیKNN  با سه مدل دیگر مشخص شده است. در مدل KNN تفاوت اساسی مدل،  هانمودار اهمیت ویژگی  7شکل    با تحلیل

صورت ها به که اهمیت آن طوریترین نقش را دارند، به ترتیب مهمبه  Mg و  Na  ،Cl  ،TDS  ،SO4  ،Ca  نسبتاً متعادل و گسترده است و پارامترهای

 دهد که مدلتر اما قابل توجهی دارند. این الگو نشان میهای کوچکیابد و سایر پارامترها نیز اهمیتکاهش می  03/0تا  07/0تدریجی از حدود 

KNN درستی شناسایی کندترین رابطه بین متغیرها را به های مختلف توجه کرده و نتوانسته ساختار اصلی و مهمطور یکنواخت به ویژگی به. 

با اهمیت نزدیک   TDS دهند. در هر سه مدل، پارامترالگوی کاملاً متفاوت و متمرکزی نشان می GBR و  RF  ،XGBoost  هایدر مقابل، مدل

 شناسایی شده است و تمامی پارامترهای دیگر شامل EC کنندهبینی ترین پیشترین ویژگی و قویعنوان تنها و مهمدرصد( به   100)تقریباً    0/1به  

Na  ،Cl  ،SO4  ،Ca  ،Mg   ها اهمیت بسیار ناچیز و تقریباً صفر دارند. این تمرکز شدید بر پارامترو سایر ویژگی TDS های در مدلRF  ،XGBoost 

 است که از نظر علمی نیز قابل توجیه است، چراکه هدایت الکتریکی  EC و TDS دهنده شناسایی دقیق رابطه بنیادین و مستقیم بیننشان GBR و

(ECب )طور مستقیم و قوی به مجموع جامدات محلوله (TDSوابسته است ). 

 عملکرد بهتری نسبت به GBR و  RF  ،XGBoostهایدهد که چرا مدلها توضیح میاین تفاوت بنیادین در شناسایی ساختار اهمیت ویژگی

KNN  ترین ویژگی و شناسایی صحیح رابطه غالب بینها با تمرکز بر مهمداشتند. این مدل EC وTDSارائه کردهبینی دقیق ، پیش اند و  تری 

های زمانی پیچیده و  سری ،  های گروهی برای مسائل با تعداد ویژگی زیادمدلدر واقع    اند نویز ناشی از سایر متغیرها را به حداقل برسانند. توانسته 

های  را ندارد، در حالی که مدل  کند و توانایی شناسایی روابط تنها بر اساس فاصله اقلیدسی عمل می  KNNمدل  وجود نوسانات برتری دارند.  

های مختلف، نتوانسته ساختار اصلی  با توجه پراکنده و یکنواخت به ویژگی  KNN مدل. هستند اختارهای درختی قادر به کشف الگوهاگروهی با س

 .بینی شده استرا وارد مدل کرده است که منجر به کاهش دقت پیش تریها را درک کند و احتمالاً نویز و اطلاعات غیرمرتبط بیشداده

های مبتنی بر یادگیری  دهند که مدلوضوح نشان میدر مجموع، با توجه به معیارهای کمی جدول، نمودارهای پراکندگی و الگوهای زمانی به 

(، به دلیل قدرت برتر در کاهش واریانس،  EC-TD)رابطه   ترین رابطه بین متغیرهابا توانایی شناسایی مهم(  GBR  و  RF  ،XGBoost)  گروهی

بینی کیفیت  تری برای پیشدهی عالی، انتخاب مناسبو قابلیت تعمیم ها، شناسایی دقیق الگوهای و نوسانات زمانی، فیلترسازی نویزمدیریت داده

های  در مرحله تست، اندکی از دو مدل دیگر برتر بوده و در تمامی جنبه  MAE ترینبا کم RF ( در این مطالعه هستند. مدلECآب زیرزمینی )

 .ارزیابی برتری خود را اثبات کرده است
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Fig. 7- Feature importance plots of predicted EC 

 EC  بینیها در پیش نمودارهای اهمیت ویژگی -7شکل 

 

 تراز سطح آب زیرزمینی   نتایج شبیه سازی -3-4

تحلیل جامع   شدهبینیمقایسه مقادیر واقعی و پیش  یهانمودار  9شکل    و  نمودارهای پراکندگی  8، شکل  معیارهای ارزیابی  5  با توجه به جدول

   باشد.می آب زیرزمینی به شرح زیر تراز سطح بینی مدل در پیش چهارعملکرد 

اند. در مرحله تست،  عملکرد برتر و بسیار نزدیک به هم را نشان داده  GBR و  RF  ،XGBoost  هایمدل،  معیارهای ارزیابی  5  با توجه به جدول

،  9993/0برابر با   R² با GBR ، مدل0068/0برابر با   nRMSE و  41/1برابر با     MAE،  998/0برابر با   NSE،  9993/0برابر با   R² با RF مدل

NSE     9988/0برابر با  ،MAE     و مدل33/1برابر با ، XGBoost با R²   9982/0برابر با  ،NSE     998/0برابر با  ،MAE     و   50/1برابر با nRMSE 

شدت دهند که نقاط به نمودارهای پراکندگی هر سه مدل نشان می،  8شکل  با توجه به  از دقت بسیار بالایی برخوردار هستند.    0078/0برابر با  

شکل  با توجه به  اند.  آل واقع شدهکه تقریباً تمامی نقاط روی خط ایده طوریترین انحراف را دارند، به اند و کمنزدیک به خط یک به یک قرار گرفته 

بینی شده تقریباً کاملاً بر هم منطبق هستند و این  کنند که خطوط واقعی و پیشنیز تأیید می   شدهبینی مقایسه مقادیر واقعی و پیشنمودارهای  ،  9

بینی کنند و حتی در نوسانات شدید و ناگهانی نیز عملکرد  اند تمام نوسانات، از مقادیر کمینه تا نقاط بیشینه، را با دقت بالایی پیشها توانستهمدل

 .اندپایداری داشته

با  تری را در مقایسه با سه مدل دیگر نشان داده است.  عملکرد ضعیف 07/8برابر با   MAE با KNN مدل،  معیارهای ارزیابی  5  با توجه به جدول

سازد، ویژه در محدوده مقادیر متوسط و بالاتر نمایان می نمودار پراکندگی این مدل پراکندگی و انحراف قابل توجهی را در نقاط، به ،  8شکل  توجه به  

،  9شکل  با توجه به  وضوح مشهود است.  آل بهها از خط ایده اند و فاصله آنصورت ابری پیرامون خط یک به یک توزیع یافته که نقاط به طوریبه 

ای گونه کند، به یبینی نوسانات شدید و نقاط بیشینه آشکار مای را در پیشنیز انحرافات قابل ملاحظه  شدهبینیمقایسه مقادیر واقعی و پیشنمودار 

 سازی کند. درستی شبیه بینی با خط واقعی فاصله محسوسی دارد و مدل نتوانسته دامنه نوسانات را به که در بسیاری از نقاط، خط پیش 
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های  بینی تراز سطح آب زیرزمینی بر اساس شاخص در پیش  GBR و KNN ،RF ،XGBoost هایارزیابی عملکرد مدل   -5جدول 

 آماری در مراحل آموزش و آزمون 

Table 5- Performance evaluation of KNN, RF, XGBoost and GBR models in predicting Groundwater level 

based on statistical indices in the train and test stages 

Model 

Train Test 

MAE R R2 NSE nRMSE MAE  R R2 NSE nRMSE 

KNN 6.4242 0.9880 0.9746 0.9747 0.0306 8.0717 0.9799 0.9592 0.9593 0.0376 

RF 0.5448 0.9999 0.9998 0.9998 0.0026 1.4175 0.9993 0.9993 0.9987 0.0068 

XGBoost 0.4223 0.9999 0.9999 0.9999 0.0019 1.5086 0.999 0.998 0.998 0.0078 

GBR 0.8226 0.9998 0.9996 0.9996 0.0037 1.3310 0.9993 0.9993 0.9988 0.0066 

 

 
Fig. 8- Scatter plots of observed and predicted GWL in the test stage 

 شده در مرحله آزمون ینیبش ی مشاهده شده و پ  ینی رزمیتراز سطح آب ز یپراکندگ   ینمودارها -8شکل 
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Fig. 9- Comparison of actual and predicted GWL in the test stage 

تراز سطح آب زیرزمینی در مرحله آزمون بینی شده پیش  مقادیر واقعی و    مقایسه -9شکل   
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ها  ، توزیع اهمیت ویژگیKNNبا سه مدل دیگر مشخص شده است. در مدل KNN تفاوت اساسی مدل،  هانمودار اهمیت ویژگی  10شکل    با تحلیل

که دارای اهمیت مشابه و تقریباً برابری هستند، درحالی(   12L  تا   1L)های تراز سطح آب زیرزمینی  دادهنسبتاً یکنواخت و متعادل است و تمامی  

های نتوانسته ساختار زمانی و وابستگی  KNN دهد که مدلاهمیت منفی یا بسیار ناچیزی دارند. این الگو نشان می  (P) و بارش (T) پارامترهای دما 

 .طور یکسان به تمام متغیرها توجه کرده استها، به ترین ویژگیجای تمرکز بر مهمدرستی شناسایی کند و به غیرخطی بین متغیرها را به 

، تراز آب زیرزمینی RFدهند. در مدلمراتبی مشخصی نشان می  الگوی کاملاً متفاوت و سلسله GBR و  RF  ،XGBoostهایدر مقابل، مدل

اند و با  ها شناسایی شده کنندهبینیترین پیشعنوان مهمترتیب به به   11/0و    12/0،  27/0با اهمیت بالای حدود  (  1L  ،2L  ،3L)  ترهای نزدیکماه

با اهمیت   )1L (تر است و تراز ماه اول، این الگو بسیار برجسته XGBoost  یابد. در مدلتدریج کاهش میها به افزایش تأخیر زمانی، اهمیت ویژگی 

ها اهمیت در رتبه دوم قرار دارد، و سایر ویژگی   18/0با اهمیت حدود   )2L (ترین ویژگی مطرح است و تراز ماه دومعنوان غالببه  55/0حدود  

  16/0با حدود   3L و  24/0با حدود     2L،  4/0با اهمیت حدود   1L کهطوریدهد، به نیز روند مشابهی را نشان می  GBRتری دارند. مدلبسیار کم

 .یابد. در هر سه مدل، پارامترهای بارش و دما نیز اهمیت ناچیزی دارندسرعت کاهش میترین نقش را دارند و اهمیت سایر متغیرها به بیش 

مدل    عملکرد بهتری نسبت به GBR و  RF  ،XGBoost  هایدهد که چرا مدلها توضیح میاین تفاوت بنیادین در شناسایی ساختار اهمیت ویژگی 

KNN  این مدل با تمرکز هوشمندانه بر تأثیرگذارترین ویژگی داشتند.  تراز ماه ها )بهها  نزدیک( و شناسایی صحیح وابستگی زمانی و  ویژه  های 

ها، نتوانسته با توجه یکنواخت و پراکنده به تمامی ویژگی KNN مدل  اند. در حالی کهتری ارائه کردهبینی دقیقها، پیشالگوهای غیرخطی در داده

 .تری را وارد مدل کرده استها را درک کند و احتمالاً نویز و اطلاعات غیرمرتبط بیش ساختار زمانی داده

معیارهای کمی جدول به  توجه  با  پراکندگی  و  در مجموع،  نشان میبه  نمودارهای  یادگیری گروهیدهند که مدلوضوح  بر  مبتنی  ،  RF)  های 

XGBoost و GBR )ها و روابط پیچیده زمانی بین متغیرها، به دلیل قدرت برتر در  مراتبی اهمیت ویژگی  با توانایی شناسایی دقیق ساختار سلسله

تری دهی عالی، انتخاب مناسبو قابلیت تعمیم  های زمانیهای پیچیده، شناسایی دقیق الگوهای غیرخطی و وابستگی کاهش واریانس، مدیریت داده

 با اختلاف خیلی کمدر مرحله تست،    nRMSE  و   MAE  ترینبا کم GBR بینی تراز سطح آب زیرزمینی در این مطالعه هستند. مدل برای پیش

 .های ارزیابی برتری خود را اثبات کرده استاز دو مدل دیگر برتر بوده و در تمامی جنبه
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Fig. 10- Feature importance plots of predicted GWL 

 ی نیرزمیتراز سطح آب ز  ینیبش ی در پ هایژگیو تیاهم   ینمودارها -10شکل 

 

 مصنوعی های هوشارزیابی مدل -5-3

به   تیلورنمودار   13شکل  و  ای  های جعبهنمودار   12، شکل  رادارنمودارهای    11شکل  با توجه  تراز سطح آب   و کیفیت آب زیرزمینیبرای  ،  های 

  .باشدمی ها به شرح زیر ، تحلیل جامع عملکرد مدلزیرزمینی

زمان نمایش صورت همرا به  MSE و  R²  ،MAEنمودارهای رادار که چهار معیار ارزیابی شامل ضریب همبستگی پیرسون،    11شکل  با توجه به  

( است. مساحت  1تا  0دهنده یک معیار نرمال شده )در نمودارهای رادار، هر محور نشانکنند. ها ارائه میدهند، الگوی واضحی از عملکرد مدلمی

برای  .  دهنده عملکرد یکسان این سه مدل استنشان  GBR و   RF  ،XGBoostدهنده عملکرد بهتر است. همپوشانیتر چندضلعی نشانبزرگ

صورت توجه ویژه کرد. در این نمودارها، مقادیر خطا به  MSE و MAE توان به محورهایتر معیارهای خطا در نمودارهای رادار، می مقایسه دقیق

  بهتر و عملکرد    ترپاییندهنده خطای  تر به مرز بیرونی( نشان اند، به این معنی که مقدار بالاتر در نمودار رادار )نزدیکسازی شده معکوس نرمال

اند های بسیار بزرگ و منبسطی را تشکیل دادهچندضلعی GBR و  RF  ،XGBoostهایدر هر دو پارامتر کیفیت و تراز آب زیرزمینی، مدل  .است

دهد که هر سه مدل در تمامی  اند و تقریباً بر یکدیگر منطبق هستند. این همپوشانی نشان میکه تقریباً به مرزهای بیرونی نمودار رادار نزدیک

 و MAE ( و مقادیر پایین1تا    99/0)نزدیک به   R² معیارهای ارزیابی عملکرد بسیار نزدیک و برتری دارند و مقادیر بالای ضریب همبستگی و

MSE اند. در مقابل، مدلرا کسب کرده KNN وضوح از سه مدل دیگر فاصله دارد،  دهد که به تری را تشکیل می تر و منقبضچندضلعی کوچک

هر دو پارامتر کیفیت و تراز سطح آب زیرزمینی دهنده خطای بالاتر این مدل است. این تفاوت در  که نشان MSE و MAE ویژه در محورهایبه 

 .شودطور سازگار مشاهده میبه 

 و تراز سطح آب زیرزمینی (EC) بینی شده برای کیفیت آب زیرزمینیتوزیع خطاها و مقادیر پیش ،  اینمودارهای جعبه  12شکل  با توجه به  

(GWL) سازی کیفیت و تراز سطح  شبیه دهند. در  های مبتنی بر یادگیری گروهی را نشان میدهند و به وضوح برتری مدلدر چهار مدل ارائه می
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های بسیار فشرده و متقارنی با میانه نزدیک به صفر دارند که بیانگر توزیع نرمال و متمرکز جعبه GBR و  RF  ،XGBoost  هایمدل  آب زیرزمینی،

تر و پراکندگی قابل توجهی در خطاها با تعداد بیشتری  جعبه بزرگ KNN در حالی که مدل  ،بینی است خطاها حول صفر و پایداری بالا در پیش

شود. در بخش توزیع مقادیر واقعی در مقابل  متر مشاهده می  -60که خطاهای منفی تا   GWL بینیویژه در پیشبه   ،دهدنقاط پرت نشان می 

 GWL متر برای  1190-1180و   EC متر برایمیکروزیمنس بر سانتی   2000-1700ها توزیع مشابهی با میانه حدود  تمام مدل   ، بینی شدهپیش

باشد. این  های آن میبینیدهنده عدم قطعیت بیشتر در پیشچارکی متفاوتی است که نشاندارای پراکندگی و دامنه بین  KNN ا مدلام  ،دارند

تأیید می  برتر و  کنند که مدلنمودارها  نقاط پرت نیز عملکرد  از نظر توزیع خطاها و کنترل  بلکه  از نظر معیارهای آماری  تنها  نه  های گروهی 

این نمودارها به وضوح تأیید   .پذیری استتر و ضعف در قابلیت تعمیمدچار خطاهای سیستماتیک بزرگKNN مدل  در حالی که ،پایدارتری دارند

نه تنها از نظر معیارهای آماری بلکه از نظر توزیع خطاها نیز عملکرد   (GBR و RF ،XGBoost) بر یادگیری گروهی های مبتنیکنند که مدلمی

بیشتری می KNN برتر و پایدارتری دارند، در حالی که مدل نقاط پرت  بیشتر و  شود که همگی نشانه ضعف در قابلیت دچار خطا، پراکندگی 

 .ها استپذیری و عدم توانایی در شناسایی دقیق الگوهای پیچیده دادهتعمیم

 

 
Fig. 11- Radar charts of predicted Groundwater Level, Groundwater quality 

 بینی شده تراز سطح آب زیرزمینی و کیفیت آب زیرزمینی پیش   رادارنمودارهای  -11شکل 
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Fig. 12- Box plots of predicted Groundwater Level, Groundwater quality 

 بینی شده ای تراز سطح آب زیرزمینی و کیفیت آب زیرزمینی پیش نمودارهای جعبه  -12شکل 

 

صورت یکپارچه  را به  RMSE همبستگی، انحراف معیار و  های تیلورنمودار  کنند.نیز همین الگو را تأیید می های تیلور  نمودار  13شکل  با توجه به  

تر ها به این نقطه نزدیکای واقعی است. هرچه نقاط مدلدهنده مقادیر مشاهده)ستاره مشکی( نشان مرجع در نمودار تیلور، نقطه  .دهندنمایش می

 هایدهنده مقادیر واقعی است. مدل، نقطه مرجع )ستاره مشکی( نشان)تراز و کیفیت آب زیرزمینی(  در هر دو نمودار.  ها بهتر استباشند، عملکرد آن 

RF  ،XGBoost  و GBR  که تقریباً روی هم منطبق هستند. این قرارگیری  طوریاند، به با نقاط بسیار نزدیک به یکدیگر و به نقطه مرجع قرار گرفته

- 13شکل  در  بسیار پایین دارند.   RMSE (، انحراف معیار مشابه با مقادیر واقعی و1ها همبستگی بسیار بالا )نزدیک به  دهد که این مدلنشان می

ها را از یکدیگر  توان نقاط آن سختی می تر است و به نمودار تیلور مربوط به تراز آب زیرزمینی، تطابق این سه مدل با نقطه مرجع حتی برجسته  لفا

دهنده همبستگی ای از نقطه مرجع قرار گرفته است، که نشانتیلور با فاصله قابل ملاحظه  نموداردر هر دو   KNN تفکیک کرد. در مقابل، مدل

تراز    نموداراز    بیشتراز نقطه مرجع   KNN مدل  تیلور کیفیت آب زیرزمینی، فاصله  نموداردر    ب-13شکل  در  بالاتر است.   RMSE تر واندکی پایین

 .باشدمی زیرزمینی بینی کیفیت آبتر این مدل در پیشاست، که بیانگر عملکرد نسبتاً ضعیف زیرزمینی آب
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بینی هر دو پارامتر کیفیت و تراز آب  مصنوعی در پیشهای هوشهای تیلور، ترتیب عملکرد مدلنموداررادار و    ای،جعبه   با توجه به نمودارهای

 KNN دارای بهترین عملکرد و تقریباً یکسان هستند، در حالی که مدل GBR و  RF  ،XGBoost  هایمدل  . باشدزیرزمینی به شرح زیر می 

که در طوریبسیار ناچیز است و هر سه عملکرد تقریباً یکسانی دارند، به  GBR و  RF  ،XGBoostتر دارد. تفاوت بینعملکرد قابل قبول اما ضعیف

و روابط بین   ها در شناسایی دقیق الگوهاسختی قابل تفکیک هستند. دلیل برتری این سه مدل، توانایی آن های تیلور بهنمودارهای رادار و دیاگرام

های زمانی ، شناسایی صحیح وابستگی زیرزمینی  و در مورد تراز آب   EC-TDS  ، تمرکز بر رابطه قویزیرزمینی  متغیرها است؛ در مورد کیفیت آب 

های مختلف، نتوانسته این روابط کلیدی رد پراکنده و یکنواخت به ویژگی با رویک KNN مدل  . در حالی کهباشدمی  های نزدیکو اهمیت تراز ماه 

 .طور مؤثر شناسایی کندها را به و ساختار اصلی داده

کیفیت آب زیرزمینی و تراز سطح آب    هر دو پارامتربینی  برای پیش GBR و  RF  ،XGBoostهای مبتنی بر یادگیری گروهی شاملدر نتیجه، مدل

صورت سازگار، پایدار و قابل اعتماد در تمامی معیارهای ارزیابی شامل همبستگی، دقت، خطا  زیرزمینی برتر هستند و این برتری در هر دو پارامتر به

بینی دهند که انتخاب هر یک از این سه مدل برای کاربردهای عملی پیشوضوح نشان میو انحراف معیار مشاهده شده است. این نمودارها به 

 .کننده دقت و قابلیت اعتماد بالا خواهد بودمنابع آب زیرزمینی، تضمین

 

 
Fig. 13- Taylor diagram for choosing the best AI models in the test stage a)GWL, b)EC 

 ECالف( تراز سطح آب زیرزمینی، ب(   در مرحله آزمون یهوش مصنوع  یهامدل  نی انتخاب بهتر ی برا لوری نمودار ت -13شکل 

 

  گیرینتیجه -4

است.  باعث افت شدید تراز سطح آب زیرزمینی و همچنین کاهش کیفیت آن شده    کشور  یهادر اکثر دشت  ینیرزمیاز منابع آب ز  هیروی برداشت ب

مبتنی بر یادگیری    هایمدل  کارایی  مقایسه  ،پژوهش این  انجام  از  هدف  بنابراین  زیرزمینی، آب کیفیکمی و    خصوصیات  شناخت  ضرورت  به  توجه  با

سازی تراز سطح آب زیرزمینی و شبیه  کیفیت آب زیرزمینی  سازیشبیه   در  ،(KNN)  مبتنی بر نمونهمدل  و  (  GBR  و  RF  ،XGBoost)گروهی  
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ها،  ، تحلیل اهمیت ویژگی شدهبینیمقایسه مقادیر واقعی و پیش ، نمودارهای پراکندگی،  ارزیابیمعیارهای  پنج  آمده از  دستنتایج به تعیین گردید.  

 .ها را نشان دادندرادار، الگوی سازگار و قابل اعتمادی از عملکرد مدلای و جعبعه ،های تیلورنمودار

ای  مشاهدههای  تعداد و پراکنش مناسب چاهزیرزمینی،  هایهای مهم کشاورزی و وابستگی شدید به آب قزوین یکی از دشت   دشت  از آنجایی که 

 قزوین تعیین گردید.  منطقه مورد مطالعه در این پژوهش دشتو مشکلات کیفیت آب زیرزمینی،  پایش کیفیت آب زیرزمینی

های قوی  و هدایت الکتریکی و همبستگی محلول    جامدات  کلنشان داد که همبستگی کامل بین    زیرزمینی  تحلیل ماتریس همبستگی کیفیت آب 

  تراز سطح آب زیرزمینی، است. تحلیل ماتریس همبستگی    زیرزمینی  های اصلی شوری بیانگر نقش غالب انحلال املاح در کیفیت آببین یون 

 .بینی استهای متوالی بیانگر تغییرات تدریجی و قابل پیش همبستگی بالا بین ماه

،  زیرزمینی  بینی کیفیت آب های یادگیری گروهی عملکرد برتری نسبت به مدل مبتنی بر نمونه دارند. در پیشنشان داد که مدل  مدلسازینتایج  

افت در عملکرد  با    KNNارائه کرد. مدل    نزدیک به دو مدلنیز نتایج بسیار    XGBoostبهترین عملکرد را داشتند و مدل    RFو    GBRهای  مدل

های یادگیری گروهی عملکرد  ، مدلزیرزمینی  سازی تراز آبپذیری است. در شبیه از مرحله آموزش به آزمون نشان داد که بیانگر ضعف در تعمیم

ها تقریباً های این مدلبینینمودارهای پراکندگی نشان دادند که پیش  با کمترین خطا برترین نتایج را کسب کرد.   GBRاستثنایی داشتند و مدل  

اند تمامی نوسانات، از مقادیر  ها توانستهتأیید کردند که آن   شدهبینی مقایسه مقادیر واقعی و پیشکاملاً بر خط یک به یک منطبق بوده و نمودارهای  

 سازی کنند. کمینه تا بیشینه، را با دقت بالایی شبیه

ها را اند ساختار دادههای گروهی توانسته مدل  و نتایج نشان داد که  ها ایفا کرد ها نقش کلیدی در درک برتری این مدلتحلیل اهمیت ویژگی

بینی کیفیت آب  در پیش   .درستی شناسایی کنند، در حالی که مدل مبتنی بر نمونه با توزیع یکنواخت اهمیت، این ساختار را نادیده گرفته استبه 

، تمرکز خود را بر این رابطه محوری قرار دادند و  TDS و EC با شناسایی دقیق رابطه بنیادین بین GBR و RF ،XGBoost هایزیرزمینی، مدل

بینی تراز سطح آب زیرزمینی، این  کننده شناسایی کردند. در پیشبینیترین پیشعنوان قوی درصد به  100را با اهمیت نزدیک به   TDS پارامتر

اختصاص دادند،   (2L و  1L) ویژهبه  ترهای نزدیکهای زمانی، اهمیت بالایی به تراز ماهمراتبی وابستگی  ها با شناسایی صحیح ساختار سلسلهمدل

رادار نیز نشان دادند که این سه مدل در و    های تیلورنمودار  .ها از دینامیک زمانی سیستم آب زیرزمینی استکننده درک عمیق آنکه منعکس

آل و خطای ریشه میانگین مربعات، عملکردی تقریباً یکسان و بسیار نزدیک به مقادیر ایده  ، انحراف معیارتمامی معیارهای ارزیابی شامل همبستگی

های بسیار فشرده دارند که بیانگر توزیع نرمال و متمرکز خطاها جعبه مبتنی بر یادگیری گروهی،    لای نشان دادند که سه مدهای جعبهنمودار   .دارند

تر و پراکندگی قابل توجهی در خطاها با تعداد بیشتری نقاط پرت  جعبه بزرگ KNN در حالی که مدل  ،بینی است حول صفر و پایداری بالا در پیش 

 .دهدنشان می

سازی کیفیت و تراز آب زیرزمینی  های یادگیری گروهی ابزارهای قدرتمندی برای شبیه دهند که مدلوضوح نشان میهای این پژوهش بهیافته

دهی عالی، های چندبعدی، کاهش واریانس، فیلترسازی نویز و قابلیت تعمیمها با توانایی برتر در شناسایی الگوها، مدیریت دادههستند. این مدل

بینی کیفیت  بینی پارامترهای کمی و کیفی آب زیرزمینی هستند. سازگاری نتایج در هر دو کاربرد پیشهای مناسب و قابل اعتمادی برای پیشگزینه

این مدل پایداری  و  تراز آب، استحکام  تأیید می و  را  از آن  کندها  استفاده  برنامه و  و  زیرزمینی  منابع آب  پایدار  برای مدیریت  را  بهینه  رها  یزی 

سازی همزمان پارامترهای کمی در شبیه GBR و  RF  ،XGBoostمبتنی بر یادگیری گروهی    هایعملکرد برتر مدل.  نمایدبرداری توصیه می بهره

آن  توانایی  و  قزوین  دشت  زیرزمینی  آب  کیفی  وابستگی و  ساختار  و  پارامترها  بین  بنیادین  روابط  دقیق  شناسایی  در  زمانی، چشمها  انداز های 

 .دهدبرداری ارائه می ریزی بهینه بهرهای برای مدیریت پایدار منابع آب زیرزمینی و برنامه امیدوارکننده

تحل  نیا  جینتا اساس  بر  مع  ،یهمبستگ  یهاسیماتر  ،یآمار  یهالیپژوهش  و    یواقع  ریمقاد  سهیمقا  ،یپراکندگ  ینمودارها  ،یابیارز  اریپنج 

  کات ها را نشان دادند و نسازگار و قابل اعتماد از عملکرد مدل  یو رادار، الگو  یاجعبه  لور،یت  یو نمودارها  هایژگیو  تیاهم  لیتحل  شده،ینیبشیپ

 را آشکار ساختند: ریز یدیکل
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بینی  در هر دو کاربرد پیش KNN عملکرد برتری نسبت به مدل GBR و  RF  ،XGBoostهای مدل  :های یادگیری گروهیبرتری مدل •

 .کیفیت و تراز آب زیرزمینی نشان دادند

اهمیت  ) زمانی  هایوابستگی  مراتبیسلسله  ساختار  و TDS و EC های گروهی رابطه محوری بینمدل :شناسایی دقیق روابط بنیادین •

 .درستی تشخیص دادندرا به  (L2 و L1 بالای

اند تمامی نوسانات را با دقت  های گروهی توانستهای تأیید کردند که مدلنمودارهای پراکندگی، تیلور، رادار و جعبه:  دقت و پایداری بالا •

 .ها توزیع نرمال و متمرکز حول صفر دارندسازی کنند و خطاهای آنبالا شبیه 

توزیع یکنواخت اهمیت ویژگی  KNN مدل :KNN  پذیریضعف تعمیم • به آزمون و  از مرحله آموزش  ناتوانی در  با افت عملکرد  ها، 

 .ها را نشان دادشناسایی ساختار واقعی داده

برداری ریزی بهینه بهرهها ابزارهای قدرتمندی برای مدیریت پایدار، پایش مستمر، هشدار زودهنگام و برنامهاین مدل :انداز کاربردیچشم •

 .از منابع آب زیرزمینی هستند

خشک ایران، دشت قزوین نیازمند توجه ویژه و اتخاذ های فزاینده کمی و کیفی منابع آب زیرزمینی در مناطق خشک و نیمهبا توجه به چالش

های  های آینده است. این مدل راهبردهای مدیریتی مبتنی بر شواهد علمی برای جلوگیری از تشدید بحران و تضمین پایداری منابع آب برای نسل

گیری قدرتمند برای مدیریت پایدار منابع آب زیرزمینی، پایش مستمر کیفیت آب، هشدار زودهنگام  عنوان ابزارهای تصمیمتوانند به منتخب می

ود اندازی روشن برای بهبهای آب زیرزمینی مورد استفاده قرار گیرند و چشمبینی رفتار آینده سیستمبرداری و پیشریزی بهینه بهرهتغییرات، برنامه

 .راهبردهای مدیریتی و حفظ پایداری این منابع حیاتی فراهم آورند

های یادگیری گروهی در مدیریت منابع آب زیرزمینی دشت برداری عملی از مدلهای این پژوهش، پیشنهادهای زیر برای بهرهبر اساس یافته

عنوان ابزار پایش برای هشدار زودهنگام کاهش تراز آب یا افزایش شوری در بازه زمانی ماهانه،  های برتر به استفاده از مدل(  1شود:  قزوین ارائه می 

بندی مناطق اولویت (  3،  ی یادگیری گروهیهاشده تراز سطح آب توسط مدلبینیهای پیشای بر اساس آستانه های برداشت مرحلهتدوین برنامه (  2

طراحی شبکه پایش بهینه و  (  4هایی که احتمال تشدید شوری وجود دارد،  ویژه در بخش های مدل، به مستعد خطر کیفی با استفاده از خروجی

های اطلاعات جغرافیایی و های یادگیری گروهی با سامانهادغام مدل(  5های گمشده، و  های منتخب و بازسازی دادههزینه با تکیه بر مدلکم

 .بندی خطر برای شناسایی نقاط بحرانی و تعیین مناطق با اولویت مداخله مدیریتیپهنه
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18- Feedforward Neural Network (FNN) 46- Permutation Importance 

19- Support Vector Machine (SVM) 47- n_estimators 

20- Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) 48-  random_state 

21- Decision Tree (DT) 49- Gini Importance 

22- Support vector regression (SVR) 50- Gradient Boosting 

23- Water Quality Index (WQI) 51- learning_rate 

24- Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 52- Boosting 

25-Irrigation Water Quality Index (IWQI) 53- Mean absolute error (MAE) 

26- Random Forest (RF) 54- Pearson Correlation (R) 

27- Recurrent Neural Network  (RNN) 55- R-squared (R2) 

28- Generative Adversarial Network (GAN) 56- Normalized Root Mean Square Error (nRMSE)     
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Abstract 

Excessive withdrawal of groundwater resources has led to significant quantitative and qualitative issues in 

most aquifers in Iran. Population growth, climate change and limited surface water resources have intensified 

pressure on groundwater reserves to meet drinking, agricultural, and industrial demands. Therefore, 

monitoring and simulation of groundwater level and quality are essential for sustainable aquifer management. 

The Qazvin Plain, as one of the country's important agricultural regions with high dependence on 

groundwater resources, was selected as the study area. Artificial intelligence models offer an efficient 

approach for prediction and simulation due to their ability to learn complex nonlinear patterns without 

requiring complete understanding of aquifer physical processes. The objective of this research was to 

simulate groundwater quality and level in Qazvin Plain using three ensemble learning models (RF, XGBoost, 

and GBR) and one instance-based model (KNN). In this study, 20 years of data (2001-2021) including 

monthly groundwater level, water quality parameters, and climatic factors (precipitation and temperature) 

were used. Comparison of model performance (Performance evaluation, scatter plots, comparison of actual 

and predicted values, feature importance,  Taylor diagrams, box plots  and radar charts) revealed that ensemble 

learning models (RF, XGBoost, and GBR) with NSE and R² values of approximately 0.996 and precise 

identification of pivotal relationships among data, demonstrated superior performance in simulating 

groundwater quality and level compared to the KNN model. 

 

 

Keywords: Ensemble learning, GBR, Groundwater quality and quantity simulation, Qazvin Plain, RF, 

XGBoost. 
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