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Objective: The objective of this study is to develop a machine learning model for 

simulating the nitrate concentration. Simulating and predicting nitrate concentration has 

always been one of the most important issues in the field of water resources management. 

Method: In this research, after collecting the data, the nitrate concentration data are first 

clustered using the JNB, then, an SVR model is used for each cluster. The SFFS algorithm 

is used to select the input variables for the model simultaneously with the training process 

of this model, then, based on the results of these three models, the average value of the 

error indices for the training stage (RMSE = 0.2387, MAE = 0.2236, R2=0.9874) and test 

(RMSE = 0.2474, MAE = 0.2350, R2=0.9841) are calculated. In this case, the trial and 

error procedure is used for this work. In the next step, the HHO algorithm is used to 

determine the optimal value of the parameters of the kernel functions. In this case, the 

values of R2, MAE and RMSE for the training phase are 0.9961, 0.1169, and 0.1502, 

respectively, and their values for the test phase are 0.9845, 0.1308, and 0.9978, 

respectively. 

Results: Based on the results of this study, firstly, the use of HHO to predict nitrate 

concentration can significantly increase the accuracy of the SVR model, secondly, the use 

of different machine learning models together can play an effective role in increasing the 

accuracy of regression models such as SVR. The results of this study show that the use of 

data clustering before developing machine learning models can improve the accuracy of 

nitrate concentration prediction. The HHO-SVR hybrid model has performed better in 

different clusters with proper selection of kernel function and has provided optimal 

results. Also, this study emphasizes that the different statistical characteristics of each 

cluster have a significant effect on the performance of the models. Therefore, to more 

accurately predict nitrate concentration in groundwater, it is recommended to first cluster 

the data and then develop a specific model for each cluster. 

Conclusions: The results of this study show that the use of data clustering before 

developing machine learning models can improve the accuracy of nitrate concentration 

prediction. The HHO-SVR hybrid model has performed better in different clusters with 

proper selection of kernel function and has provided optimal results. Also, this study 

emphasizes that the different statistical characteristics of each cluster have a significant 

effect on the performance of the models. Therefore, to more accurately predict nitrate 

concentration in groundwater, it is recommended to first cluster the data and then develop 

a specific model for each cluster. 
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Introduction 

Nitrate is one of the contaminants which can pollute groundwater in different ways. So, we 

always try to use accurate methods to simulate and predict its concentration. The objective of 

this study is to develop a machine learning model for simulating the nitrate concentration.  

Method 

In this research, the SVM model is used for simulating the nitrate concentration and Harris 

Hawks optimization (HHO) algorithm to determine the parameters of the kernel function of the 

SVR model. The linear kernel, RBF, sigmoid and polynomial kernel functions are used to 

develop the SVR model. The data used in this study include 1453 water samples (from 2000 to 

2020) for each of which the physical and chemical parameters are measured. After performing 

the necessary pre-processing including identifying outlier data and correcting incomplete 

information to avoid biasing the model, all data are normalized between zero and one. First, all 

the data are divided into three clusters using the JNB algorithm, then, a HHO-SVR mode is 

developed for each cluster. Based on the results of this study, the HHO-SVR model has the best 

performance for the first, second and third clusters with the PK, RBF, and SK kernel functions, 

respectively. Based on the results of this study, due to the differences in the results of the HHO-

SVR model in different clusters, it is better to cluster the nitrate data before developing the HH-

SVR model and then develop a model for each cluster because the samples belonging to each 

cluster have different statistical characteristics. 

Results 

Simulating and predicting nitrate concentration has always been one of the most important 

issues in the field of water resources management. In this research, after collecting the data, the 

nitrate concentration data are first clustered using the JNB, then, an SVR model is used for each 

cluster. The SFFS algorithm is used to select the input variables for the model simultaneously 

with the training process of this model, then, based on the results of these three models, the 

average value of the error indices for the training stage (RMSE = 0.2387, MAE = 0.2236, 

R2=0.9874) and test (RMSE = 0.2474, MAE = 0.2350, R2=0.9841) are calculated. In this case, 

the trial and error procedure is used for this work. In the next step, the HHO algorithm is used 

to determine the optimal value of the parameters of the kernel functions. In this case, the values 

of R2, MAE and RMSE for the training phase are 0.9961, 0.1169, and 0.1502, respectively, and 

their values for the test phase are 0.9845, 0.1308, 0.9978, respectively. Based on the results of 

this study, firstly, the use of HHO to predict nitrate concentration can significantly increase the 

accuracy of the SVR model, secondly, the use of different machine learning models together 

can play an effective role in increasing the accuracy of regression models such as SVR. 

Conclusions 

The results of this study show that the use of data clustering before developing machine 

learning models can improve the accuracy of nitrate concentration prediction. The HHO-SVR 

hybrid model has performed better in different clusters with proper selection of kernel function 

and has provided optimal results. Also, this study emphasizes that the different statistical 

characteristics of each cluster have a significant effect on the performance of the models. 
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Therefore, to more accurately predict nitrate concentration in groundwater, it is 

recommended to first cluster the data and then develop a specific model for each cluster. 
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 ها:  واژهکلید

 ترات،ین

 ،ی مصنوع  یشبکه عصب 

 ،ی نی رزمیز هایآب 

 ،یآلودگ 

 .نیماش یریادگی 

ا:  هدف توسعه    نی هدف  ن  یسازه یشب  یبرا  ن یماش  یریادگیمدل    ک یمطالعه  و    سازیشبیه است.    تراتیغلظت 

 .منابع آب بوده است تیریدر حوزه مد مسائل  ترینمهم از   شهیهم تراتین غلظت بینیپیش 

 JNBبا استفاده از    تراتیمربوط به غلظت ن  هایداده ابتدا    هاداده   آوریجمع بعد از    ق یتحق  نیدر ا:  پژوهش  روش 

مدل از    نیا  آموزش  فرآیندبا    زمانهم ،  دتوسعه داده ش  SVRمدل    کیهر خوشه    یسپس برا،  شدند  بندیخوشه 
سه مدل    ن یحاصل از ا  ج یسپس  بر اساس نتا، به مدل استفاده شد  ی ورد  ی رهایانتخاب متغ  یبرا SFFS  تمیالگور

  ی و خطا برا  یحالت از روش سع  نیمحاسبه شدند، در ا  مرحله آموزش و تست  یخطا برا  هایشاخص مقدار متوسط  
 . توابع کرنل استفاده شد یپارامترها نهیمقدار به نییتع یبرا HHO تمیکار استفاده شد. در گام بعد از الگور نیا

 RMSE)  مرحله آموزش  یخطا برا  هایشاخص سه مدل مقدار متوسط    نیحاصل از ا  ج یبر اساس نتا:  هایافته 

=0.98742= 0.2387 , MAE = 0.2236 , R  )و تست  (RMSE = 0.2474 , MAE = 0.2350 , 

=0.98412R)  تم یالگور  نتایج حاصل از  HHO    2  هایشاخص مقدار  شاملR     وRMSE, MAE  مرحله   یبرا
ترت  آموزش مقدار  است  1502/0و    1169/0،  9961/0  برابر  بیبه  ترت  یبرا  هاآن   و  به  تست  برابر    بیمرحله 

غلظت   بینیپیش   یبرا  HHOمطالعه اولا استفاده از    نیحاصل از ا  جیبر اساس نتا  است.  0.9978،  0.1308،0.9845
  ن ی ماش  یریادگی   هایمدل استفاده به جا از    دوما شود،  می   SVRدقت مدل    ریچشمگ  شیباعث افزا  تواندیم  تزاتین

 داشته باشد.  SVRمانند  یونیرگرس هایمدلدقت  شی در افزا ی نقش موثر توانندیم هم مختلف در کنار 

مدل نسبتاً ساده    کیاز    ستفادهدر صورت ا  یحت  رها، ینشان داد که با انتخاب مناسب متغ  قیتحق  نیا  : گیرینتیجه  

  ی ها یها و انتخاب ورودداده  تیفیکه ک دهدینشان م نی. اافتیدست یقی دق اریبس جیبه نتا توانمی، SVR مانند
به  پمناسب  اهم   یدگیچیاندازه  مدل  ترک  کندیم  دییتأ  ق یتحق  نیا  ت،ینها  در  .دارد  تیخود    ی ها تم یالگور  بیکه 

عنوان  به   تواندیم  ،یژگیانتخاب و   یهاروش   ی ریکارگو به   ن یماش  یریادگی  یهابا مدل   HHOمانند    یسازنهیبه
  مهم،  یهاندهیآلا بینیپیش در  ژهیو در مسائل مرتبط با منابع آب، به  هاینیبش یبهبود دقت پ یراهکار مؤثر برا کی

و    تراتیاز ن  یناش  یهای بهتر منابع آب و کاهش آلودگ  تیریدر مد  توانندی راهبردها م  نی. اردیمورداستفاده قرار گ
 . به کار گرفته شوند هاندهیآلا ریسا

شعبانلو   ؛شهاب،  نادری:  استناد ن  یسازمدل(.  1404)  .سعید،  و  گ  تراتیغلظت  بهره  با  آب  منابع  رگرس  یریدر  الگور  بانیپشت  نیماش  ونیاز    ی سازنهیبه  تمیو 

 . 1-21(، 2) 5،  آب  یدر بهره ور شرفتهیپ  یها یفناور. سیهر نیشاه  کیستیوریمتاه

                  https://doi.org/10.22126/atwe.2024.11300.1143 
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   مقدمه

دن  یاریدر بس نقاط  اصل  عنوانبه  ینیرزمیز  هایآب   ا، یاز  آشام  یمنبع  نواح  یدنیآب  روستا  یشهر  یدر  قرار    مورداستفاده  ییو 
مانند   یسم   یها ندهیآلا غلظت    شیمنجر به افزا  یو کشاورز  یصنعت   یها تی فعال  گسترش   ریاخ  یهاسال، در  حالنیباا.  رندیگیم

 انی. در م(2021،  1  )عادلجو و همکاران  اندشده  ینیرزمیز  یها آبخطرناک در    ییایمیشمواد    ، ی فلز  یهاونی  ،یمعدن   هایآنیون 
 هاون یآن  ن یا  ppb،در حد  ن، ییپا  اریبس  یهاغلظت  یحت  رایبرخوردارند؛ ز  ییبالا   تیاز اهم  یمعدن  هایآنیون مختلف    یهاندهیآلا 
انسان و سا  یو برا  یسم در آب    هاآن کم    اریبس  ریحضور مقاد  یاز طرف  ،(2010،    2  )وو و همکاران  مضر است  واناتیح  ر یبدن 

  ی هایژگیو  راتییبر اساس تغ  هاآن  ییشناسا  یگاه  ن یبنابرا  ،کندینم  جادیدر آن ا  یصیقابل تشخ  یظاهر  راتییمعمولًا تغ  یدنیآشام
است  اریبس  آب  یکیزیف و همکاران  دشوار  ن  .(2023،    3  )مزرعه  ز  یسطح   هایآبدر    تراتیغلظت   ط یشرا  بهباتوجه  ینیرزمیو 

ازته و  ییایمیش یاستفاده از کودها ر یمقاد ،یوانیو ح یانسان عاتیضا تیریهر منطقه(، مد یشناسنیزم ی)نوع ساختارها ییایجغراف
در چند    یدنیدر آب آشام  ترات ی. غلظت مجاز ن(2021،    4  )ژانگ و همکاران  متفاوت خواهد بود  عیازته توسط صنا  باتیترک  هیتخل

توسط   آمدهعملبهمطالعات    بهباتوجه.  ( 2023)مزرعه و همکاران،    است  موردتوجه  یموضوع سلامت عموم  کی  عنوانبه   ریسال اخ
  ( اعلام نموده است تراتین   برحسب mg L-1  09)را    تراتیسازمان حداکثر مجاز ن  نیا  ترات،یمورد ندر    یسازمان بهداشت جهان 

 . (2022، 5)سازمان بهداشت جهانی 

 پژوهشادبیات موضوع و پیشینه  

  ترات یغلظت ن بینیپیش یبرا مطالعاتاز  یاریبس امروزه، ری اخ یهاسال در  یعلم هوش مصنوع ریچشمگ یهاشرفتی پ لیبه دل
است که در    گرفتهصورتمطالعاتی  پژوهش حاضر،    بادررابطه(.  2010هستند )وو و همکاران،    نیماش  یریادگی  یهاروش بر    یمبتن

 ارائه شده است. که در خارج از کشور مورد بررسی قرار گرفته است، ادامه تعدادی از این مطالعات

مدل    نی توسعه ا یبرا هاآن ند،را توسعه داد MABLR کی  آبخوان پذیریآسیبنقشه  هیته یبرا (2019) 6 ریاضی و همکاران
 یساز  نه یبه  یبرا  FLS  تمیاز الگور  نیاستفاده کردند. همچن،  انتخاب شدند  FSLR  تمیفاکتور مختلف که با استفاده از الگور  15از  

 یبرا  هاآنکردند.    یبزرگ بررس  اس یرا در مق  آنعملکرد    یرا با بررس   آن  یر یپذ  میمدل تعم  ن یبعد از توسعه ا.  آن استفاده کرند
پرشپترون    یشبکه عصب   هایمدل با    آنعملکرد    سهیاز مقا  RMSEخطا مانند    هایشاخصمدل علاوه بر محاسبه    نیدقت ا  یبررس

حاصل از    جیبر اساس نتا.  استفاده کردند  ز ین  ( SVM)  بانیبردار پشت  ن یو مدل ماش  (LR)  کیلجست  ون ی، رگرس(MLP)  هیچند لا 
 مدل است.  انسیو وار اس یو کاهش با GAPM هیته یمناسب برا یمدل روش نیا، مطالعه نیا

در شمال   سیدشت ساس  ینیرزمیز  یها آب  یریاسب پذ  ی بررس  یبرا  یمطالعه مورد  کیدر  (  2020)  7لاهجوج و همکاران   
داشتن اطلاعات   صورت  رمطالعه د  نیحاصل از ا  جیبر اساس نتا.  استفاده کردند  RFاز    آبخوان  پذیریآسیبنقشه    هیمراکش و ته

 استفاده کرد. تراتیبه ن آلوده هایآبخوان پذیریآسیبنقشه  هیته یمدل برا نیاز ا توانمی خوبیبه یکاف
 ی آبخوان را بررس  یریپذ ینقشه آس هیو ته تراتیغلظت ن  سازیشبیه  یبرا ANFISمدل   یی کارا(  2021) 8الزاین و همکاران   

 نیانگیمطالعه از جذر م  نی کردند. در ا  یبهبود دقت آن را بررس  یبرا  GA , DE , PSO  یها تمیالگور  ییسپس کارا،  کرندند
استفاده شد. بر اساس   جینتا   یابیارز  یبرا  (MSEمربعات )  ن یانگیم  ی( و خطا2R)  یهمبستگ  بی(، ضرRMSEمربعات خطا )

 دارد.  یعملکرد بهتر هامدل نسبت به همه  ANFIS-PSOحاصل مدل  جینتا

 
1. Adeloju et al 

2. Wu et al 

3. Mazraeh et al 

4. Zhang et al 

5. World Healt Organization et al 

6. Rizeei et al 

7. Lahjouj et al 

8. Elzain et al 
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غلظت   بینیپیش و    ریپذبیآسمناطق    ییشناساعمق،  کم  هایآبخوان در    ترات یغلظت ن  آنالیز   یبرا(  2022)  1ال امری و همکاران  

غلظت   سازیشبیه  یبرا  ANNمطالعه از مدل    نیدر ا  هاآن در واقع  .  استفاده کردند  ANN and ARIMA  هایمدل از    تراتین
 توانمی  خوبیبه مطالعه    نی حاصل از ا  جیبر اساس نتا.  استفاده کردند  ندهیآدر    آنغلظت    بینیپیش  یبرا  ARIMAو از مدل    تراتین

 استفاده کرد.  آبخوان تیریمد یبرا هامدل  نیاز ا

(؛  2021) 3و همکاران   یر ی(؛ ام2023) 2و همکاران   یزیعز  قاتیبه تحق توانیم قیتحق نیموضوع ا نهیدر زم قاتیتحق گریاز د
 ( اشاره کرد.2022) 7و همکاران   یپناه و (2023)  6و همکاران   ی(؛ فلاح2021) 5و همکاران  یل ی(؛ اسماع2018) 4شعبانلو

 

 روش پژوهش

 °48  تا  '26  °48  ییایجغراف  یهاطول  نیدشت بهار در استان همدان انجام شد. دشت بهار ب  یپژوهش در محدوده مطالعات  نیا

استان همدان قرار    یدشت در بخش مرکز  نیواقع شده است. ا  شمالی  '58  °34  تا   '48  °34  ییایجغراف  یهاو عرض  شرقی  '36
بوده   یو کشاورز  یزراع یها ن یمحدوده شامل زم نیاز ا یااست. بخش عمده ربعم لومتریک 1500در حدود  یدارد و شامل مساحت

  ی محل  یهاو رودخانه  ینیرزمیآب ز  یهادشت از جمله سفره  نیا  یاست. منابع آب  یع یطب  یمناطق آن شامل ارتفاعات و اراض  ریو سا
متر    2400در محدوده دشت بهار همدان در حدود    ینقطه ارتفاع  نیهستند. بالاتر  یاتیو شرب منطقه ح  یآب کشاورز نیتأم  یبرا

 توانمیمحدوده    نیمهم ا  ی تیقرار دارد. از مراکز جمع  ایمتر از سطح در  1600نقطه آن در حدود    نیترنییواقع شده و پا  ایاز سطح در
متر   ونیلیم  75  حدودبرداشت سالانه    یحلقه چاه برا  850منطقه، تعداد    نیاطراف آن اشاره کرد. در ا  یبه شهر بهار و روستاها 

  ون یلیم  3  هیرشته قنات با تخل  8متر مکعب و    ونیلیم  10سالانه    هیدهنه چشمه با تخل  120  نیشده است. همچن  ییمکعب آب شناسا
متر مکعب در    ون یلیم  88حدود    یمحدوده مطالعات  نیدر ا  ین یرزمیاند. حجم کل برداشت منابع آب زشده  ییشناسا  زیمتر مکعب ن

و ارتفاعات مجاور اختصاص دارد. در سطح    یاهیبه مناطق کوهپا  یعمده آن مربوط به دشت بهار بوده و مابق  خشسال است که ب
 ون یلیم  85صورت مجموع سالانه  رشته قنات وجود دارد که به  5دهنه چشمه و   10حلقه چاه،   800دشت بهار تعداد    یآبخوان آبرفت

 .کنندیم  هیمتر مکعب آب برداشت و تخل

 بان ی بردار پشت نیبا ماش ون یرگرس .1

در این    .توسط وپنیک معرفی شد  1968در سال    بارنیاولیادگیری با نظارت است که    هایروش   نیترقیدقیکی از بهترین و  
ابر صفحه است  هادادهروش هدف اصلی جداسازی   ابرصفحه بر اساس فاصله بین  .  با استفاده از یک  دو    هایداده موفعیت این 

موقعیت این صفحه ها بر اساس موقعیت بردارای ،  دو صفحه دیگر به موازات این ابر صفحه و وجود دارند.  شودمیکلاس تعیین  
موقعیت بردارهای پشتیبان    بهباتوجهحداکثر کردن فاصله این دو صفحه    SVM، در نهایت هدف نهایی  شودمیپشتیبان تعیین  

دو   هایدادهSVMs-HM  9از مدل    توانمی(. اگر داه های دو کلاس به صورت خطی تفکیک پذیر باشند  2006،  8است )نوبل
 های داده تفکیک    یکرد؛ لذا براغیرخطی را تفکیک    هایدادهاستفاده از این مدل نمیتوان  کرد؛ اما با  کلاس را از یکدیگر تفکیک  

  (.1971، 11استفاده کرد )واپنیک و چرووننکیس SVMs-SM  10غیرخطی باید از مدل 

 
1. El Amri et al 

2. Azizi et al 

3. Amiri et al 

4. Shabanlou 

5. Esmaeili et al 

6. Fallahi et al 

7. Panahi et al 

8. Noble 

9. Hard-margin support vector machines 

10. Soft-margin support vector machines (SM-SVMs) 

11. Vapnik and Chervonenkis 
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S= {(x1,yاگر  
1
),(x2,y

2
),(x3,y

3
),… (xl,yl

از    { ( ای  باشد  هایداده مجموعه  که    آموزشی  xiبه طوری   ∈  ℝ
𝑛  

yورودی و  
i
 =  ℝ𝑛    خروجی است وi=1,2,3,…l  و    استℝ𝑛    ابعاد بردار ورودی است هدف مدلSVR    یافتن تابعf(x) 

y)از مقادیر مشاهده شده    εاست، به طوری که برای همه نمونه های آموزشی حداکثر به میزان  
O
اختلاف داشته باشد. دوما تا    (

 (. 1998و همکاران،  2(، )هرست (1)بسیار ناچیز باشد)معادله  wباشد یا به عبارتی مقدار  1حد ممکن فلت 
(1 ) f(x)= wTx+b x,w ∈  ℝ𝑛, b ∈  ℝ     

 

 𝑤حداقل کردن نرم    (1معادله )  این که یک راه برای فلت شدن تابع   بهباتوجه  ،بایاس است  bوزن و    wورودی،    xکه در آن  
 . ((2معادله ) ) ی محدب نوشتسازنه یبه مسئلهیک  صورتبه  توانمی را  SVR مسئله نیبنابرا است.
 

Minimize 
1

2
‖w‖2  

(2 ) 
Subject to {

y
i
-(wTx)-b≤ ε

y
i
-(wTx)-b≤ ε

  

ی را حداکثر با اختلاف آموزشی  هادادههمه    تواندیمی واقعی وجود دارد و  هاداده برای همه    fتابع    شودمیدر حالت عادی فرض  

ε  ی آموزشی هادادهبرای همه   (2)  است معادلهاما گاهی ممکن  .  است  حلقابلی محدب  سازنهیبه   مسئلهاین    نی بنابرا،  تقریب بزند
 . شودمیزیر بازنویسی  صورتبه (2) در این حالت معادله، استفاده کرد 3از متغیر کمبود  توانمیی مسائل برقرار نباشد برای حل چنین 

 
Minimize 

1

2
‖w‖2+C ∑ (ξ

i
+ ξ

j

*
)

l

i=1

  

(3 ) 

Subject to 

{
 

 
y

i
-(wTx)-b≤ ε+ ξ

i
 

y
i
-(wTx)-b≤ ε+ ξ

j

*

ξ
i
,ξ

j

*
 ≥0 

  

با    توانمیرا    مسئله . این  کندیمرا برقرار    εمقدار انحراف بیشتر از    حداکثرو    fیک توازنی بین میزان فلت بودن تابع    Cثابت  
 ( توصیف کرد.4استفاده از معادله )

(4 ) |ξ|ε := {
0 if |ξ| ≤ ε

|ξ|- ε Otherwise
  

 
از یک تابع نگاشت یک   استفادهی با  رخطی غ  مسئلهخطی به یک    مسئلهبا تبدیل تابع هدف به یک تابع لاگرانژی و سپس تعمیم  

استفاده   تمحاسبه کرد. عل  توانمی( مقدار این تابع را  5، در نهایت با استفاده از معادله )شودمیحاصل    4تابع جدید دارای نقطه زینی 
ن  آتفکیک پذیرخطی استفاده کرد و با استفاده از    مسائل   سازیشبیه برای    توانمی تنها   (1از تابع نگاشت این است که از معادله )

را از بعد فضای ورودی   هاداده باید    مسائل اینگونه    سازیشبیهلذا برای    کرد،  سازیشبیهتفکیک پذیر غیز خطی را    مسائل نمیتوان  
 فضای هیلبرت با ابعاد محدود یا نامحدود( نگاشت داد. )به فضای ویژگی با ابعاد بالاتر 

(5 ) f(x)= ∑(ai- ai
*)k(xi,x)+b

l

i=1

  

 

 
1. Flat 
2. Hearst 

3. Slack variables 
4. Saddle point 
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ai and aiکه در آن  

تابع کرنل است   k(xi,x).  شوندمیبهینه سازی حاصل    مسئله ضرایب لاگرانژی هستند که هنگام حل    *
است،زیرا تعیین    SVRبخش های مدل    ترینمهماست. این تابع یکی از    xi and xبرابر ضرب داخلی دو بردار    آنکه که مقدار  

  SVRدارد.تاکنون توابع کرنل مختلفی برای توسعه مدل    SVRنوع آن و مقدار پارامترهای آن نقش مهمی در میزان دقت مدل  

ی برای توسعه مدل اچندجملهو    دیگموئیس،  RBF(. در این مطالعه از توابع خطی،  1998،    1  و همکاران   )هرست  اندشدهمعرفی  
SVR  ن ی شاهی  سازنهیبه  تمیالگور. برای تنظیم پارامترهای هر یک از این توابع از  ( قابل مشاهده است1که در جدول )  استفاده شد  

 با هر یکی از این توابع ارزیابی شد.   SVRی خطا کارایی مدل هاشاخصاستفاده شد،سپس با استفاده از  (HHO)سیهر
 

 SVRتوابع کرنل استفاده شده برای توسعه مدل  . 1جدول 

 تابع کرنل معادله ریاضی  تنظیمقابلپارامتر 

C 𝑘(𝑥, 𝑦) =  𝑥𝑇 . 𝑦 + 𝐶 Linear kernel(LK) 

𝛼, 𝐶 𝑘(𝑥, 𝑦) = 𝑒𝑥𝑝(−𝛼 ‖𝑥 −  𝑦‖2 + 𝐶) Radial Basis Function(RBF) 

𝛽, 𝐶 𝑘(𝑥, 𝑦) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝛽(𝑥𝑇 . 𝑦) + 𝐶) Sigmoid Kernel(SK) 

𝛾, 𝐶, 𝑑 𝑘(𝑥, 𝑦) =  (𝛾(. 𝑥𝑇 . 𝑦) +  𝐶)𝑑 Polynomial Kernel(PK) 

C √‖𝑥 − 𝑦‖2 + 𝐶2 Multi Quadric(MQ) 

 

 2سی هر نیشاهی سازنهی به تمیالگور .2

است که   سیهر  یهانیاز رفتار شکار شاه  گرفتهالهام  یفراابتکار  تمیالگور  کی (HHO) سیهر  نیشاه  یسازنهیبه  تمیالگور 
به  یبرا مسائل  م  وستهیپ  یعدد   یسازنه یحل  کار  به  گسسته  ارودیو  گروه  تمیالگور  نی.  رفتار  اساس  هماهنگ    یبر  شکار  و 

  )حیدری  اندازندیو هوشمندانه طعمه خود را به دام م  یجمع صورت دستهبه  وحشاتیشده است که در ح  یس طراح یهر  یهانیشاه
طعمه و مرحله حمله    هیاول  یی: شناساکنندیاستفاده م  یاز دو فاز اصل  سیهر  یها نیشاه  ،یسازنهیبه  فرآینددر  (  2019،  3  و همکاران

در   هیاول یکه با جستجو یبه طور کند،یکمک م یسازنه یبه یدر فضا یو جهان یمحل یجستجو یساز دو فاز به مدل  ن ی. ایینها
،  HHO تمیالگور  در  .شودمیاکتشاف و استخراج برقرار    نیب   یموثر  یبالا، همگام  ل یو سپس تمرکز بر نقاط پتانس  یکل   یفضا

به دنبال    هانیشاه  ه،ی. در مراحل اولشودمی  یسازمدل   یبر انرژ  یمبتن  یتصادف  فرآیند  ک ی  عنوانبه   یاضیرفتار شکار به صورت ر
 ،ی ممکن است. سپس، در مراحل بعد  یهاحلراه  یگسترده در فضا  یفاز معادل جستجو  نیطعمه هستند و ا  نهیمکان به  ییشناسا

است.    ترقیو دق  یمحل  یکه معادل جستجو  ردیگیبه سمت هدف صورت م  ییطعمه، حملات نها  یانرژ  زانیبسته به فاصله و م
گسترده( و استخراج    یاکتشاف )جستجو  یهافرآیند  نیب  یشده است که تعادل  یطراح   یاها به گونه حمله  نیا  یاضیر  ونیفرمولاس
  .ابدیبهبود    نهیبه  ییشده و همگرا  یریجلوگ  یمحل  یهانهی در به  نافتاد  ر یکه از گ  یبه طور  ،شودمی( برقرار  قیدق  ی)جستجو
HHO  یمختلف علم  یهابا ابعاد بالا، به طور گسترده در حوزه  دهیچیحل مسائل پ   ییبالا و توانا  ییسرعت همگرا  ،یسادگ  لیبه دل 
سازگار  یامسائل چندهدفه و چندمحدوده یساز نه یبه طور موثر با به تواندیم تمیالگور نیقرار گرفته است. ا مورداستفاده یو صنعت

 (CA)  یرقابت استعمار   تمیو الگور GA  ،PSOهمچون    یساز نهیبه  یهاتمیالگور  ریبا سا  سهیدر مقا  یجهشود و عملکرد قابل تو
 نشان داده است. 

اگر  .  (1رابطه  شود )میانجام   4در هر تکرار بر اساس پارامتر انرژی فرار یبرداربهره در این الگوریتم انتقال بین مرحله اکتشاف و  

E ≥ اکتشاف    1 فاز  فاز   E| ≤1|اگر    یول  شود؛یمالگوریتم وارد  ) شودمی  برداریبهرهالگوریتم وارد  (، )حیدری و  6، معادله 
 ( : 2019همکاران، 

(6 ) E=2E0 (1- 
t

T
)  

 
1. Hearst et al 

2. Harris Hawks Optimization algorithm 
3. Heidari et al 

4. Escape Energy 
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 شماره تکرار فعلی است.  tحداکثر تعداد تکرار است،  and 1   ،T 1-عدد تصادفی بین  E0ی است، آزادسازانرژی  Eکه در آن 

، در استراتژی اول موقعیت هر طعمه کنندیم را شناسایی    هاطعمهبر اساس دو استراتژی موقعیت    هانیشاهدر مرحله اکتشاف  
≤ pشود ) میتصادفی تعیین    صورتبه تعیین    هاطعمهاما در استراتژی دوم موقعیت هر طعمه بر اساس موقعیت سایر    .(0.5 

> p) (7معادله شود )می  . (2019)حیدری و همکاران، ( 0.5

(7 ) 𝑋𝑖
𝑡+1 = {

𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑
𝑡 − r1|𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑

𝑡 − 2r2𝑋𝑖
𝑡|  

(𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡
𝑡 − 𝑋𝑚

𝑡 ) − r3(lb + r4(ub − lb)) 

p ≥ 0.5

p < 0.5
  

 

آن   در  𝑋𝑖که 
𝑡،𝑋𝑖

𝑡+1    تکرار در  شاهین  موقعیت  ترتیب  𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡 است.  t+1 و tبه 
𝑡  تکرار در  طعمه  است. tموقعیت   ام 

،r1, r2, r3, r4    و هستند.  1و    0اعداد تصادفی در بازه ub lb    .وحد پایین و بالای متغیرها هستند 𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑
𝑡 𝑋𝑚

𝑡    به ترتیب میانگین
احتمال وقوع هر یک از استراتژی های شماره یک   𝑝است. . ام Tدر تکرار  هاشاهینو موقعیت تصادفی  هاشاهینموقعیت جمعیت 

 و دو است. 
عدم    ای  تیاحتمال موفق  r،شودمیمشخص    rفرار و    یانرژ  پارامترهایدر مرحله اکتشاف بر اساس    هاشاهینشکار    یاستراتژ

 طعمه هنگام فرار است.  تیموفق
 . شودمیوارد مرحله محاصره سخت  تمالگوری E ≤0.5اما اگر  .شودیمورد مرحله محاصره نرم   تمالگوری E≥0اگر  

زمان و   ، باگذشتمحاصره نرم(شوند )می  کیبه طعمه نزد  یآهستگبه  هاشاهیناست    ادیخرگوش ز  یکه انرژ  لهحم  یدر ابتدا
در    هاشاهینرفتار    E and r  یبر اساس پارامترها.  محاصره سخت(شود )می  ترتنگ  هاشاهینخسته شدن خرگوش حلقه محاصره  

  .(2021،  1  و همکاران )آلابول کرد میبه چهار دسته تقس توانمیرا  برداریبهره مرحله 

 محاصره نرم  الف( 

مرحله   این  فرار    نکهیباوجودادر  برای  کافی  انرژی  در  خرگوش  اما  دست    تواندینمنهایت  دارد؛  کند.   هانیشاهاز    فرار 
(|E| ≥0.5, r≥0.5 ).( 8در این حالت موقعیت هر شاهین با استفاده از معادله )شودمی آپدیت. 

(8 ) Xi
t+1= ∆Xi

t
-E |JXrabbit-Xi

t|  

(9 ) ∆Xi
t
=Xrabbit-Xi

t  

(10 ) J=2(1- r5)  

Xi∆ که در آن
t    اختلاف بین بردار موقعیت طعمه و موقعیت کنونی در تکرارt .ام استr5    است.    1و    0یک عدد تصادفی در بازه

J شودمیمحاسبه  (10)را با استفاده از معادله  آندر هر تکرار مقدار  اندازه تصادفی گام خرگوش هنگام فرار است که. 

 ب( محاصره سخت  

(.در  E| <0.5, r≥0.5|)   کنندیمرا به طور سخت محاصره  آن هانیشاهکافی خسته شده است و  اندازهبهدر این مرحله شکار 
 محاسبه کرد. (11با استفاده از معادله ) توانمیاین حالت موقعیت هر خرگوش را  

(11 ) Xi
t+1= Xrabbit

t -E |∆Xi
t|  

  2رونده ش یپ عیسر یهارجه ی محاصره نرم با شج( 

|E|)   برجاستی فرار دارد و محاصره نرم هنوز پا  اخرگوش انرژی کافی بر  حالتدر این    ≥ 0.5, r < ، در این حالت (   0.5
 محاسبه کرد. توانمی( 12معادله ) موقعیت هر خرگوش را با استفاده از

 
1. Alabool et al 

2. Soft besiege with progressive rapid dives 
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(12 ) Xi
t+1= {

Y if f(Y) <f(Xt) 

Z if f(Z) <f(Xt) 
  

 

 .شوندمیمحاسبه ( 14)و  (13)استفاده از معادله   با Y,Zکه در آن مقدار 

(13 ) Y=Xrabbit
t -E|JXrabbit

t -Xi
t|  

(14 ) Z=Y+S ×levy
f
(D)  

آن با استفاده از   یتابع است که خروج  کی زین 𝐷 ،𝑓levy×  1با اندازه  یبردار تصادف کی Sاست.  مسئله اندازه بعد  Dکه در آن 

 ( قابل محاسبه است. 15معادله )

(15 ) 
levy(x)=0.01 × 

u × σ

|v|
1
α

, σ= (
Γ(1+α) × sin (

πα
2
)

Γ (
1+ α

2
)  × 2(

α-1
2
)
)

1
α

  

 .شودمیدر نظرگرفته  1.5یک عدد ثابتی است که مقدار آن α  است. 1و یک  0یک عدد تصادفی بین   𝑣که در آن  

  1رونده ش یپ عیسر  یهارجه یمحاصره سخت با شد( 

|E|)  با محاصره سخت طعمه را شکار کنند  کنندیمتلاش    هانیشاهدر این مرحله طعمه انرژی کافی برای فرار ندارد و    <

0.5, r <  محاسبه کرد. توانمی( 16در این حالت، موقعیت خرگوش در هر تکرار را با استفاده از معادله ) .(0.5

(16 ) Xi
t+1= {

Y if f(Y) <f(Xt) 

Z if f(Z) <f(Xt) 
  

 قابل محاسبه است.  (17نیز با استفاده ازمعادله ) Yمحاسبه کرد. مقدار  توانمی (10)را با استفاده از معادله  Zکه در آن مقدار 

(17 ) Y= Xrabbit
t -E|JXrabbit

t - Xm
t |  

 

 HHO-SVRمدل . 3

,𝐶1)   شدند  بندیخوشهJNB  2مربوط به غلظت نیترات با استفاده از الگوریتم    هایداده ابتدا   𝐶2, 𝐶3  )  (، با استفاده از این  1)جدول
 خوشه با سایر خوشه ها حداقل شود،  رهSD  3کرد که    بندیخوشه عددی را به گونه ای    هایدادهالگوریتم متوان مجموعه ای از  

در ادامه توسعه برای هر خوشه یک  (.  2022،  4یر و همکاران )بوچ  انجام شد  بر اساس تابع مطلوبیت  هادادهدر این حالت تفکیک  

SVMبا توابع کرنل مختلف ارزیابی شد ) آن توسعه داده شد و عملکرد  SVRمدل  
KF ،).   در این حالت پارامترهای هر تابع کرنل

C1-SVMTEتنظیم شدند)   5(TE)با استفاده از روش سعی و خطا
KF

,C2-SVMTE
KF

,C3-SVMTE
KF

,C4-SVMTE
KF).از چالش    یکی

کم   هر نوع شبکه عصبی روش انتخاب بهترین متغیرهای ورودی به مدل است،اگر تعداد متغیرها بیش از اندازه   آموزش ها هنگام  
باشد، نمیتوان انتظار نتایج قابل قبولی را از مدل داشت،اگر هم تعداد متغیرهای مدل بیش از حد زیاد باشد به دلیل پیچیده تر شدن 

در این مطالعه بهترین متغیرهای ورودی به هر مدل با استفاده   (. 2016،  6) پریتو و همکاران   محاسبت ممکن است مدل همگرا نشود

C1-S-SVMTEانتخاب شدند)   SFFS  7از تکنیک  
KF

,C2-S-SVMTE
KF

,C3-S-SVMTE
KF  بر این اساس هر مدل با استفاده از ،)

 
1. Hard besiege with progressive rapid dives 

2. Jenks Natural Breaks 

3. Squared deviation 

4. Bouchair et al 

5. Trial and error 

6. Prieto et al 

7. Sequential forward floating selection 
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مختلف بهترین متغیرها برای    هایمدلخطا    هایشاخص،سپس با مقایسه  شودمیترکیب مختلفی از متغیرهای ورودی توسعه داده  
هستند،هر    SVRیادگیری مدل    فرآیندبخش های موثر در    ترینمهم. توابع کرنل از  شوندمیغلظت نیترات انتخاب    سازیشبیه

  εو   Cمثال   عنوانبهدارد، SVRتاثیر قابل توجهی در کارایی مدل  هاآنیک از این توابع پارامترهایی دارند که تعیین مقدار دقیق 
 (. 2019،  1 و همکاران دو پارامتر مشترک بین بسیاری از توابع کرنل هستند )دنگ

C    است، وقتی به این پارامتر مقادیر بزرگی اختصاص    تینهایببین صفر و مثبت    آناست که دامنه تغییرات    تنظیمقابلیک پارامتر
از طرفی  ؛ابدییمدر نتیجه قدت تعمیم مدل کاهش  ،دهدینم آموزش  هایداده خطای را در  گونهچیهاجازه وقوع  SVRداده شود  

به همین دلیل تعیین دقیق مقدار  .شودمی کمترمدل نسبت به پذیرش خطا  یریگسختباشد  ترک ینزدبه صفر  Cهر چقدر مقدار 
C    (. دامنه تغییرات پارامتر  2006برخوردار است )نوبل،    یاژهیواز اهمیتε    نیز مانندC  نهایت است. این پارامتر بین صفر و مثبت بی

و پیچیدگی مدل   کمتربیشتر باشد تعداد بردارهای پشتیبان    آننقش مهمی در تعیین موقعیت بردارهای پشتیبان دارد، هر چه مقدار  
مدل نیز    آموزش   فرآیندتعداد بردارهای پشتیان بیشتر و در نتیجه    ،باشد  کمتراما هر چه مقدار این پارامتر  .  خواهد شد  کمترنیز  

باید    آن(. در صورت استفاده از تابع کرنل چندجمله ای یکی از پارامترهایی که مقدار  2021،  2)لیانگ و ژانگ   شودمی پیچیده تر  
بیشتر باشد سری زمانی را    آن هر چه مقدار  .  شودمیبا استفاده از این پارامتر درجه چند جمله ای مشخص    است،  dمشخص شود  

به دلیل افزایش محاسبات کمتر   آن پیچیده تر و در نتیجه سرعت همگرا شدن  SVRکرد؛ اما مدل شبیه  توانمیبا دقت بیشتری 
ات کم  ئیباشد سری زمانی را با در نظر گرفتن جز  کمتراما هرچه درجه چندحمله ای  .  شودمی مدل نیز طولانی تر    آموزش و زمان  

، 3)دبنات و تاکاهاشی   شودمی  کمتر  آموزش   فرآیندهمگرا شدن مدل بیشتر و مدت زمان  کرد؛ اما سرعت    سازیشبیه  توانمیتری  
با در نظر گرفتن همه محدودیت های بالا توسعه داده شد2004 در این مدل از  .  (. در این مطالعه یک مدل هیبریدی جدیدی 

مقدار    HHOالگوریتم   تر  دقیق  تعیین  مدل    پارامترهایبرای  در  کرنل  تابع  شد  SVRهر  𝐶1)  استفاده  − 𝑆 −

𝑆𝑉𝑀𝐻𝐻𝑂
𝐾𝐹 , 𝐶2 − 𝑆 − 𝑆𝑉𝑀𝐻𝐻𝑂

𝐾𝐹 , 𝐶3 − 𝑆 − 𝑆𝑉𝑀𝐻𝐻𝑂
𝐾𝐹).    آموزش برای    هادادهدرصد    80از    هامدلبرای توسعه همه 

نسبت    هاآن آنالیز حساسیت انجام شد و حساسیت    هامدل برای تست استفاده شد.در نهایت برای همه    هباقیماند  هایداده و از سایر  
 به پارامترهای مختلف ارزیابی شد. 

 JNBخروجی الگوریتم  .2جدول 

Number of data Upper bund Lover bund Cluster name 

530 13.98 7.43 𝐶1 

485 32.1 14 𝐶2 

439 70.5 33.58 𝐶3 

 

 مدل  یسنج صحت  یمورداستفاده برا  یهاشاخص . 4

 .استفاده شد هامدل برای ارزیابی عملکرد  ی زیرهاشاخصی مختلف از هامدلبعد از توسعه 

(18 ) RMSE= [N-1∑(xobs- xsim)
2

N

i=1

]

.5

,(0,+∞] 

(19 ) MAE= 
1

n
∑| xobs- xsim|,(0,+∞] 

n

i=1

  

(20 ) R2= 
∑ (xsim- x̅obs )

N
i=1

2

∑ (xobs- x̅obs)
N
i=1

2
, (-∞,1]  

 
1. Deng et al 

2. Liang and Zhang 

3. Debnath and Takahashi 
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  .مشاهده ای است  هایداده مقدار متوسط    x̅obsشده است.    سازیشبیهبه ترتیب مقدار مشاهده شده و    xobsو   xsim آنکه در  
N مشاهده شده است هایدادهتعداد . 

 پژوهش یهاافتهی

 خوشه اول  .1

 متوسط غلظت نیترات در این خوشه  وبه خوشه اول تعلق دارند    هادادهدرصد از کل    JNB  ،37بر اساس نتایج حاصل از الگوریتم  

برای این    SVRTEابتدا مدل  .  اندشدهمشخصات اماری نمونه های متعلق به این خوشه نشان داده    ( 3) است، در جدول 11.487
با تابع  این مدل  خوشه    نیا   یبرابر اساس نتایج حاصل،    .خوشه توسعه داده شد و عملکرد آن با توابع کرنل محتلف ارزیابی شد

 ,ECاموزش   فرآیندبا    زمانهم  SFFSاز اجرای متد    اساس نتایج حاصل(. همچنین بر  (3) بهترین عملکرد را دارد )جدول  SKکرنل  

pH, TDS, HCO3, SO4     پارامترهای    (4)  جدولغلظت نیترات در این خوشه هستند، در    سازیشبیهبهترین متغیرها برای

C1-S-SVRTEمدل  
SK    مشاهده ای و سری زمانی حاصل از   هایدادهسری زمانی   (5)و    (4)ل  اشکا  همچنین  .اندشده نشان داده

برای این خوشه توسعه داده شد و مانند مدل    SVRHHOدر مرحله بعد مدل   دهد.و تست نشان می  آموزش این مدل را در مرحله  
SVRTE    با این تفاوت که در این حالت بهینه ترین مقدار پارامترهای توابع کرنل   .با توابع کرنل مختلف ارزیابی شد  آنعملکرد

مختلف بایکدیگر مقایسه شدند،   SVRHHO  هایمدل محاسبه شدند و سپس عملکرد    HHOتوسط الگوریتم    SVRمختلف مدل  
 آموزشغلظت نیترات در مرحله  سازیشبیهبهترین عملکرد را برای  SKنیز با تابع کرنل  SVRHHOبراساس نتایج حاصل، مدل  

C1-S-SVRHHOاین خوشه دارد )   هایدادهو تست  
SK  جدولدر    .اندشدهنتایج حاصل از توسعه این مدل نشان داده    (6)(، در جدول   

مشاهده ای و سری زمانی حاصل از این مدل در مرحله    هایداده سری زمانی  (  7)و    (6)و در شکل های    ( پارامترهای این مدل 7)
 . اندشدهو تست نشان داده  آموزش 
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 1مستقل در خوشه  یرها یوابسته و متغ ریمتغ یآمار یهایژگیو .3جدول 

Variable Unit Mean StDev CoefVar Minimum Maximum 

Na mg L⁄  26.65 13.91 46.46 1.81 51.50 

Ca mg L⁄  56.48 19.71 33.15 21.63 91.42 

Mn mg L⁄  0.13 0.03 0.61 0.12 0.13 

K mg L⁄  5.33 3.02 47.65 0.66 10.91 

Fe mg L⁄  0.209 0.00 0.28 0.20 0.21 

Al mg L⁄  0.11 0.00 0.40 0.11 0.11 

F mg L⁄  9.19 4.00 40.52 2.60 15.80 

Cl mg L⁄  19.58 10.93 49.73 0.88 38.34 

SO4 mg L⁄  66.39 36.67 52.57 0.95 132.06 

CO3 mg L⁄  1.49 0.78 51.48 0.50 2.46 

HCO3 mg L⁄  230.36 69.71 27.53 107.88 352.80 

PO4 mg L⁄  2.43 0.73 27.75 1.51 3.35 

NO2 mg L⁄  1.59 0.81 51.07 0.58 2.62 

Br mg L⁄  0.01 0.00 17.34 0.042 0.07 

CO2 mg L⁄  11.15 5.46 48.99 2.15 20.18 

WT1 C° 21.27 4.87 22.91 12.80 29.59 

AT2 C° 25.00 6.65 26.61 13.5 36.39 

pH - 6.59 0.04 0.68 6.50 6.67 

Alkalinity mg L⁄  256.50 76.61 29.87 120.06 394.31 

TH3 mg L⁄  339.99 148.41 42.34 84.18 596.75 

TDS mg L⁄  291.65 65.34 18.55 166.81 416.62 

EC μmohs cm⁄  636.68 139.25 19.90 395.26 878.08 

NO3 mg L⁄  11.48 1.43 12.51 7.63 13.97 

Turbidity NTU 0.80 0.20 23.98 0.43 1.16 

Mg mg L⁄  26.59 11.19 38.29 7.16 45.92 

 
C1-S-SVRTEارزیابی مدل  هایشاخصنتایج  . 4جدول 

SK  در مرحله آموزش و تست 

Testing Training 
𝑅2 KGE EVS WI MAE RMSE 𝑅2 KGE EVS WI MAE RMSE 

0.9823 0.9744 0.9656 0.9924 0.2407 0.2534 0.9814 0.9781 0.9720 0.9954 0.2389 0.2423 

 
C1-S-SVRTEمقدار بهینه پارامترهای مدل  . 5جدول 

SK  در مرحله آموزش و تست 

 

 

 

 

 
𝐂𝟏ارزیابی مدل  هایشاخصنتایج . 6جدول  − 𝐒 − 𝐒𝐕𝐑𝐇𝐇𝐎

𝐒𝐊  در مرحله آموزش و تست 

Testing Training 
R2 KGE EVS WI MAE RMSE R2 KGE EVS WI MAE RMSE 

0.9983 0.9974 0.9967 0.9984 0.0747 0.1304 0.9969 0.9956 0.9926 0.9977 0.1187 0.1489 

 

 

 

 

 

 

 

 
1. Water temperature 
2. Air temperature 
3. Total hardness 

Value Parameter Model 

EC, pH ,TDS, HCO3, SO4 Best input Combination SFFS 

SK Kernel Function 

SVR 0.00894 𝐶 

0.05913 𝛽 
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C1-S-SVRHHOمقدار بهینه پارامترهای مدل  . 7جدول 

SK  در مرحله آموزش و تست 
 

 
  

 
 

C1-S-SVRTEعملکرد مدل  . 4شکل 
SK   غلظت نیترات  بینیپیشدر مرحله آموزش برای 

 
  

C1-S-SVRTEعملکرد مدل  . 5شکل 
SK  غلظت نیترات بینیپیشدر مرحله تست برای 

 
 

 

C1-S-SVRHHOعملکرد مدل  . 6شکل 
SK   غلظت نیترات  بینیپیشدر مرحله آموزش برای 

Value Parameter Model 
EC, pH , TDS, HCO3, SO4 Best input combination SFFS 

100 Number of search agents 
HHO 

1000 Maximum number of iterations 
SK Kernel Function 

SVR 0.02691 C 

0.5061 𝛽 
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C1-S-SVRHHOعملکرد مدل  . 7شکل 

SK  غلظت نیترات بینیپیشدر مرحله تست برای 

 

 خوشه دوم  .2

متعلق به این    هاداده درصد   34 م خوشه اول است،  هایداده  سازیشبیه( شبیه روند  C2)  ی خوشه دومهادادهی  ساز هیشبروند  
برای این خوشه نیز ابتدا   ( نشان داده شده است.8که در جدول ) است    283/22خوشه هستند و متوسط غلظت نیترات در این خوشه  

بهترین عملکرد را    SKبر اساس نتایج حاصل، این مدل با تابع کرنل    با توابع کرنل مختلف ارزیابی شد،  SVRRBF عملکر مدل 

C2-S-SVRTE)این خوشه را دارد  هایدادهو تست    آموزش در مرحله  
RBF  )( نتایج ارائه شده است.  9که در جدول )  بهباتوجههمچنین  

غلظت نیترات   سازیشبیهبهترین متغیرها برای   EC, pH , TDS, HCO3, Cl موزش آ  فرآیندبا    زمانهم  SFFSاجرای متد  

C2-S-SVRTEمدل    پارامترهای  (10)  جدولدر    در این خوشه هستند.
RBF    ( 9)و    (8) همچنین در شکل های    ،اندشدهنشان داده  

برای این    SVRHHOدر مرحله بعد مدل    دهد.مشاهده ای وسری زمانی حاصل از این مدل را نشان می  هایدادهسری زمانی  
 SVRHHO مدل  SVR  HHO. بر اساس نتایج حاصل از بهینه سازی پازامترهای توبع کرنل مختلف مدل  خوشه توسعه داده شد

کرنل تابع  برای   RBF با  را  عملکرد  مرحله    سازیشبیهبهترین  در  نیترات  دارد   آموزش غلظت  خوشه  این  تست  و 

(C2-S-SVRHHO
RBF پارامترهای مختلف این    (12) جدولدر    .اندشدهنشان داده    (11)، نتایج حاصل از توسعه این مدل در جدول  ( 

مشاهده ای وسری زمانی حاصل از این مدل را نشان داده شده    هایدادهسری زمانی حاصل   ( 11)و    (10)مدل و در شکل های  

C1-S-SVRHHOحساسیت این مدل همانند مدل    آنالیزاست. بر اساس نتایج حاصل از  
SK    نسبت بهEC    ،بیشترین حساسیت را دارد

 کم ترین حساسیت را دارد.  TDS اما نسبت به
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 2 مستقل در خوشه یرها یوابسته و متغ ریمتغ یآمار یهایژگیو. 8جدول 

Variable Unit Mean StDev CoefVar Minimum Maximum 

Na mg L⁄  29.99 16.28 54.31 2.44 57.78 

Ca mg L⁄  59.55 21.62 36.30 22.60 95.98 

Mn mg L⁄  0.10 0.00 0.58 0.099 0.101 

K mg L⁄  6.36 3.59 56.44 0.80 12.86 

Fe mg L⁄  0.21 0.00 0.29 0.20 0.21 

Al mg L⁄  0.12 0.00 0.44 0.12 0.13 

F mg L⁄  9.90 4.31 43.53 2.80 16.98 

Cl mg L⁄  22.00 12.38 56.28 0.99 43.00 

SO4 mg L⁄  70.16 40.20 57.30 1.00 139.00 

CO3 mg L⁄  1.5 0.81 53.15 0.52 2.55 

HCO3 mg L⁄  253.55 70.21 27.69 120.77 389.35 

PO4 mg L⁄  2.68 0.81 30.53 1.66 3.69 

NO2 mg L⁄  1.36 0.69 51.13 0.49 2.22 

Br mg L⁄  0.06 0.01 19.46 0.04 0.08 

CO2 mg L⁄  11.19 5.49 49.12 2.15 20.19 

WT C° 21.24 4.89 23.04 12.85 29.71 

AT C° 25.00 6.632 26.53 13.60 36.41 

pH - 7.33 0.05 0.79 7.23 7.42 

Alkalinity mg L⁄  257.04 76.08 29.60 120.32 394.48 

TH mg L⁄  350.15 130.62 37.30 60.76 637.84 

TDS mg L⁄  352.77 93.19 26.42 202.40 503.24 

EC μmohs cm⁄  699.74 355.61 50.82 261.8 1138.90 

NO3 mg L⁄  22.28 4.48 20.11 13.85 32 

Turbidity NTU 0.85 0.22 26.21 0.47 1.28 

Mg mg L⁄  29.23 12.39 42.40 8.23 50.60 

 
C2-S-SVRTEارزیابی مدل  هایشاخص. نتایج 9جدول 

RBF  در مرحله آموزش و تست 

Testing Training 
R2 KGE EVS WI MAE RMSE R2 KGE EVS WI MAE RMSE 

0.9801 0.9657 0.9625 0.9884 0.2488 0.2608 0.9816 0.9679 0.9633 0.9904 0.2476 0.2547 
 

C2-S-SVRTEمقدار بهینه پارامترهای مدل  . 10جدول 
RBF  در مرحله آموزش و تست 

 

 

 

 

 
C2-S-SVRHHOارزیابی مدل  هایشاخص. نتایج 11جدول 

RBF  در مرحله آموزش و تست 

Testing Training 
R2 KGE EVS WI MAE RMSE R2 KGE EVS WI MAE RMSE 

0.9955 0.9940 0.9917 0.9959 0.1299 0.1585 0.9942 0.9924 0.9951 0.1303 0.2476 0.1698 

 
C2-S-SVRHHO. مقدار بهینه پارامترهای مدل 12جدول 

RBF  در مرحله آموزش و تست 

 

 

 

Value Parameter Model 
EC, pH , TDS, HCO3, Cl Best input Combination 

SFFS 
RBF Kernel Function 

0.04196                            𝛼 
SVR 

3                            𝐶 

Value Parameter Model 

EC, pH, TDS, HCO3, Cl Best input combination SFFS 

100 Number of search agents 
HHO 

1000 Maximum number of iterations 

RBF Kernel Function 

SVR 0.07004 𝛼 

4 𝐶 
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C2-S-SVRTEعملکرد مدل  . 8شکل 

RBF   غلظت نیترات  بینیپیشدر مرحله آموزش برای 

 
C2-S-SVRTEعملکرد مدل . 9شکل 

RBF  غلظت نیترات بینیپیشدر مرحله تست برای 

 
C2-S-SVRHHOعملکرد مدل  .  10شکل 

RBF  غلظت نیترات  بینیپیشدر مرحله آموزش برای 

 

 
C2-S-SVRHHOعملکرد مدل    . 11شکل 

RBF  غلظت نیترات بینیپیشدر مرحله تست برای 
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 خوشه سوم  .3

( نشدان داده  12که در جدول ) اسدت  119/44خوشده  نیدر ا تراتیبه خوشده سدوم تعلق دارند و متوسدط غلظت ن  هادادهدرصدد  30
 PK خوشده با تابع کرنل نیا یمدل برا  نیا  (،13و مطابق جدول )  𝑆𝑉𝑅𝑡𝑒حاصدل از توسدعه مدل   جیبر اسداس نتا شدده اسدت.

C3-S-SVRTE) و تسددت را دارد آموزش عملکرد را در مرحله   نیبهتر
PK .)متد یحاصددل از اجرا جیبر اسدداس نتا نیهمچنSFFS ،

EC, pH ,TDS,  HCO3, Ca, Na,  (  14)خوشده هسدتند. در جدول  نیدر ا تراتیغلظت ن  سدازیشدبیه یبرا رهاغیمت  نیبهتر

C3-S-SVRTE) اندشددهمدل نشدان داده    نیمختلف ا یپارامترها
PK .)هایداده یزمان یسدر  (13)و  (12)  یدر شدکل ها نیهمچن 

خوشده توسدعه داده   نیا یبرا SVRHHO  در مرحله اخر بخش .اندشددهمدل نشدان داده   نیشدده توسدط ا  سدازیشدبیهو  یمشداهده ا

C3-S-SVRHHO)خوشدده   نیا یبرا PK با تابع کرنل SVRHHO حاصددل مدل جیشددد، بر اسدداس نتا
PK )عملکرد را در   نیبهتر

مدل نشددان داده   نیمختلف ا یپارامترها  (16)در جدول    ( نشددان داده شددده اسددت.15که در جدول ) مرحله آموزش و تسددت دارد
حاصددل از مدل   یزمان یخوشدده سددوم و سددر یبرا یمشدداهده ا  هایداده  یزمان یسددر زین (15)و   (14) ی. شددکل هااندشددده

(C3-S-SVRHHO
PK )د.دهیرا نشان م  

 
 3مستقل در خوشه  یرهایوابسته و متغ  ری متغ یآمار  یهایژگیو . 12جدول 

Variable Unit Mean StDev CoefVar Minimum Maximum 

Na mg L⁄  27.90 14.58 48.62 1.93 53.56 

Ca mg L⁄  57.09 19.70 33.14 21.85 92.63 

Mn mg L⁄  0.09 0.00 3.47 0.02 0.10 

K mg L⁄  6.13 3.45 54.07 0.78 12.42 

Fe mg L⁄  0.20 0.00 0.27 0.20 0.211 

Al mg L⁄  0.10 0.00 0.41 0.10 0.11 

F mg L⁄  8.89 3.88 39.37 2.52 15.28 

Cl mg L⁄  20.46 11.52 52.40 0.92 39.99 

SO4 mg L⁄  62.30 35.63 50.90 0.89 123.71 

CO3 mg L⁄  1.40 0.73 48.32 0.47 2.32 

HCO3 mg L⁄  238.44 75.88 29.92 111.39 364.25 

PO4 mg L⁄  2.53 0.76 28.99 1.57 3.51 

NO2 mg L⁄  2.07 1.06 51.10 0.75 3.40 

Br mg L⁄  0.05 0.00 17.34 0.03 0.07 

CO2 mg L⁄  11.17 5.45 48.85 2.15 20.19 

WT C° 21.29 4.94 23.22 12.82 29.70 

AT C° 25.01 6.64 26.58 13.56 36.43 

pH - 7.17 0.04 0.76 7.08 7.27 

Alkalinity mg L⁄  256.49 82.64 32.22 119.87 391.85 

TH mg L⁄  315.58 155.99 44.48 55.74 575.80 

TDS mg L⁄  334.61 77.94 22.13 191.46 478.42 

EC μmohs cm⁄  698.20 564.10 80.80 21.18 1377.29 

NO3 mg L⁄  44.11 8.53 19.34 33.58 70.50 

Turbidity NTU 0.80 0.21 26.00 0.44 1.21 

Mg mg L⁄  27.77 11.76 40.24 7.44 48.04 

 

C3-S-SVRTE ارزیابی مدل هایشاخص نتایج  .13جدول 
PK  در مرحله آموزش و تست 

Testing Training 
R2 KGE EVS WI MAE RMSE R2 KGE EVS WI MAE RMSE 

0.9901 0.9963 0.9984 0.9965 0.2156 0.2282 0.9993 0.9970 0.9993 0.1843 0.1843 0.2191 
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C3-S-SVRTEمقدار بهینه پارامترهای مدل  . 14جدول 

PK  در مرحله آموزش و تست 

 

 

 

 

 

 
C3-S-SVRHHOارزیابی مدل  هایشاخصنتایج  . 15جدول 

PK  در مرحله آموزش و تست 

Testing Training 
R2 KGE EVS WI MAE RMSE R2 KGE EVS WI MAE RMSE 

0.9997 0.9985 0.9997 0.9999 0.0490 0.1217 0.9973 0.9968 0.9958 0.9981 0.1018 0.1319 

 
C3-S-SVRHHO مقدار بهینه پارامترهای مدل . 16جدول 

PK  در مرحله آموزش و تست 

 

 

 
C3-S-SVRTEعملکرد مدل    . 12شکل 

PK  غلظت نیترات  بینیپیشدر مرحله آموزش برای 

 

 
C3-S-SVRTEعملکرد مدل    . 13شکل 

PK  غلظت نیترات بینیپیشدر مرحله تست برای 

 

Value Parameter Model 
EC, pH ,TDS,HCO3, Ca,Na Best input Combination SFFS 

SK Kernel Function 

SVR 
0.0727 C 
0.3066 Γ 

4 D 

Value Parameter Model 
EC, pH ,TDS,HCO3, Ca,Na Best input combination SFFS 

100 Number of search agents 
HHO 

1000 Maximum number of iterations 
PK Kernel Function 

SVR 
0.01196 C 

0.2750 Γ 

4 D 
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C3-S-SVRHHOعملکرد مدل    . 14شکل 

PK  غلظت نیترات  بینیپیشدر مرحله آموزش برای 

 

 
C3-S-SVRHHOعملکرد مدل    . 15شکل 

PK  غلظت نیترات بینیپیشدر مرحله تست برای 

 بحث

در این تحقیق بعد از  ،  در حوزه مدیریت منابع آب بوده است  مسائل   ترینمهمنیترات همیشه از    غلظت  بینیپیشو    سازیشبیه
سپس برای هر خوشه یک مدل  ،  شدند  بندیخوشه   JNBمربوط به غلظت نیترات با استفاده از    هایداده ابتدا    هاداده   آوریجمع

SVR این مدل از الگوریتم  آموزش  فرآیندبا   زمان، همتوسعه داده شدSFFS ،برای انتخاب متغیرهای وردی به مدل استفاده شد  
متوسط   مقدار  مدل  سه  این  از  حاصل  نتایج  اساس  بر  آموزش   هایشاخصسپس  مرحله  برای   ,RMSE=0.2387)  خطا 

=0.98742MAE=0.2236, R)  و تست  (=0.98412RMSE=0.2474, MAE= 0.2350, R)  در این محاسبه شدند ،
  برای تعیین مقدار بهینه پارامترهای توابع کرنل   HHO. در گام بعد از الگوریتم  حالت از روش سعی و خطا برای این کار استفاده شد

  0.1502،0.1169،0.9961به ترتیب برابر  آموزش برای مرحله    RMSE, MAEو    𝑅2  یهاخصاشاستفاده شد، در این حالت مقدار  
بر اساس نتایج حاصل از این مطالعه اولا . است  0.9978،  0.1308،0.9845است و مقداران ها برای مرحله تست به ترتیب برابر  

،دوما استفاده به جا از  شودمی  SVRغلظت نیتزات میتواند باعث افزایش چشمگیر دقت مدل    بینیپیش برای    HHOاستفاده از  
 داشته باشد.  SVRرگرسیونی مانند    هایمدلیادگیری ماشین مختلف در کنار هم میتوانند نقش موثری در افزایش دقت    هایمدل

 گیری نتیجه

 ترات یغلظت ن  بینیپیشرا در   SVR دقت مدل  یتوجهبه طور قابل HHO تمیآمده، استفاده از الگوردستبه  جیبه نتاباتوجه
 یریکارگ. به شودمیوضوح مشاهده  به   ز یمرحله آموزش بلکه در مرحله تست ن  یها تنها در شاخصبهبود نه   ن یاست. ا  ده یبهبود بخش

 نه یانتخاب به  یبالا   تیدهنده اهمنشان SVR همچون  نیماش  یریادگی  یهامدل  یپارامترها  ن ییدر تع  یسازنهیبه  یها تمیالگور
 تواند ی م  تراتیمانند ن  یمهم  یها ندهیآلا   بینیپیش در حوزه منابع آب و    ژهیوامر به   نیاست. ا  هامدل   ییکارا  شیپارامترها در افزا

  ی هاکرده است. داده   فا یدر بهبود عملکرد مدل ا  یدینقش کل  یسازاز مدل   شیها پداده   یبندخوشه  ن، یبر ا  علاوه  .راهگشا باشد
  ترقیدق  جیمنجر به نتا  توانندیشوند، م  یسازصورت مستقل مدل و به  یبند خوشه  یدرستمتفاوت، اگر به   یآمار  یهایژگیمختلف با و
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 یجداگانه برا  یهامدل  یریکارگو به JNB ها با استفاده از روش داده  یبندداد که خوشه  اننش  ق ی تحق  نیشوند. ا  یاعتمادترو قابل
 .شودمی  هیتوص ندهیآ قاتیدر تحق کردیرو ن یمنجر شود و استفاده از ا هاینیبشیتوجه پبه بهبود قابل  تواندیهر خوشه م
  قی تحق  نیا  یاز دستاوردها   گرید  یکیعنوان  مدل به  یورود  یرهایانتخاب متغ  یبرا  زین SFFS تمیاز الگور  استفادههمچنین  

نشان داد که    قیتحق  نیبر عملکرد مدل داشته باشد و ا  یادی ز  ریتأث  تواندیم  یورود   یرهایمتغ  ق یو دق  نهیبرجسته شد. انتخاب به
.  افتیدست یقیدق اریبس جی به نتا توانمی،  SVR مدل نسبتاً ساده مانند  کیاز  ستفادهدر صورت ا یحت رها،یبا انتخاب مناسب متغ

 قیتحق نیا ت،ینها در .دارد تیخود مدل اهم یدگیچیاندازه پمناسب به یها یها و انتخاب ورود داده تیفیکه ک دهدینشان م نیا
 ،یژگیانتخاب و  یها روش   یریکارگو به   نیماش  یریادگی  یهابا مدل   HHOمانند    یساز نه یبه  یها تمیالگور  بیکه ترک  کندیم  دییتأ
 مهم،  یهاندهیآلا   بینیپیشدر    ژهیودر مسائل مرتبط با منابع آب، به   هاینیبشیبهبود دقت پ  یراهکار مؤثر برا  ک یعنوان  به  تواندیم

به  هانده یآلا  ریو سا تراتیاز ن یناش یهایبهتر منابع آب و کاهش آلودگ تیریدر مد توانندیراهبردها م ن ی. اردی مورداستفاده قرار گ
 کار گرفته شوند.

 ملاحظات اخلاقی 

 پیروی از اصول اخلاق پژوهش 

 اند و این موضوع مورد تأیید همه آنهاست.نویسندگان اصول اخلاقی را در انجام و انتشار این پژوهش علمی رعایت نموده

 تعارض منافع 

 بنا بر اظهار نویسندگان این مقاله تعارض منافع ندارد. 
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