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Extended abstract: 

Introduction 

Reservoir water quality management is increasingly challenged by climate change, anthropogenic activities, and 

growing water demands, necessitating efficient approaches for monitoring, prediction, and optimization. This study 

develops an integrated framework for optimizing water quality in Ekbatan Reservoir by combining the CE-QUAL-

W2 model, an XGBoost-based surrogate model, and the Enhanced Vibrating Particle System (EVPS) algorithm. First, 

CE-QUAL-W2 simulates reservoir water quality, and its outputs train the XGBoost model for rapid prediction of 

water quality parameters. Subsequently, EVPS is applied to optimize total dissolved solids (TDS) concentrations and 

identify suitable reservoir operation policies. The performance of EVPS is compared with Particle Swarm 
Optimization (PSO) in terms of solution quality, prediction accuracy, and computational efficiency. This integrated 

framework aims to reduce computational costs while improving the accuracy and efficiency of reservoir water quality 

management and operational decision-making. 

Materials and Methods 

The study developed a three-part framework for simulating and optimizing water quality in Ekbatan Reservoir. First, 

the CE-QUAL-W2 model was calibrated and validated using observed data to represent reservoir hydrodynamics and 

water-quality processes. Its performance was evaluated using the Nash–Sutcliffe Efficiency (NSE), with reported 

values for reservoir storage and water-surface elevation. Second, XGBoost was used to construct a machine-learning 

surrogate based on CE-QUAL-W2 model outputs. The surrogate was intended to provide faster predictions of water-

quality indicators than repeated runs of the process-based model. Its predictive performance was assessed using the 

coefficient of determination (R2), mean absolute error (MAE), and root mean square error (RMSE). Third, the 

Enhanced Vibrating Particle System (EVPS) algorithm was applied to identify operating policies for reducing TDS. 

Its optimization performance was compared with that of Particle Swarm Optimization (PSO). The comparison 

considered the reported objective-function values and computational runtimes, as well as the resulting TDS 

concentrations and stability of released-water quality. Detailed information about the observation period, model inputs 

and outputs, optimization decision variables, and constraints was not available in the retrieved sections of the paper. 

Results and Discussion 

The CE-QUAL-W2 model showed strong performance in simulating key reservoir conditions. The reported NSE 

values were 0.97 for reservoir storage and 0.98 for water-surface elevation, indicating close agreement between the 

model simulations and observations for these variables. The XGBoost surrogate also demonstrated good predictive 

performance for water-quality indicators, with an R2 of 0.9176, an MAE of 1.7012, and an RMSE of 2.5133. These 

results support the use of XGBoost as a surrogate component in the proposed framework, although the available 

information does not specify the units of the error metrics or the individual indicators included in the evaluation. 

In the optimization comparison, EVPS achieved a reported objective-function value of 0.2340, whereas the 
corresponding value for PSO was 88.3333. The runtime of EVPS was 332.21 seconds, compared with 238.79 seconds 

for PSO. Thus, EVPS required more computation time in the reported comparison but achieved the more favorable 

objective-function result. The operating policies generated by EVPS were also reported to produce lower TDS 

concentrations and more stable water quality in the released water than the policies generated by PSO. Taken together, 

these findings suggest that the integrated framework can support the identification of effective reservoir operating 

policies, while also highlighting a trade-off between optimization performance and runtime. 

Conclusion 
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This study presents an integrated CE-QUAL-W2–XGBoost–EVPS framework for reservoir water-quality simulation 

and operational optimization, with an application to TDS management in Ekbatan Reservoir. The results indicate that 

CE-QUAL-W2 can represent key reservoir conditions with high reported NSE values, while XGBoost provides a 

surrogate with strong predictive performance for water-quality indicators. Among the two optimization algorithms 

evaluated, EVPS achieved a substantially lower reported objective-function value than PSO and produced operating 

policies associated with reduced TDS and more stable released-water quality, although its runtime was longer. The 

framework offers a potential decision-support approach for evaluating reservoir operating strategies while limiting 

reliance on repeated, computationally demanding numerical simulations. Its application to other reservoirs would 

require site-specific calibration and validation and a clear definition of the relevant operating variables and constraints. 

Keywords: CE-QUAL-W2 Model, XGBoost Model, Reservoir Water Quality Optimization, Surrogate Modeling, 

Enhanced Vibrating Particle System (EVPS). 



 

 
 

و  XGBoost ، یادگیری ماشینCE-QUAL-W2ل مد بر یمبتنتوسعه یک چارچوب یکپارچه 

 سازی کیفیت آب مخزن سازی و بهینه ای شبیه بر  EVPSم الگوریت

 * ، 2 آشفته سادات  یسا پر ، 1 یحسن  زهرا  دهیس

 دانشجوی دکتری، گروه مهندسی عمران، دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه قم، قم، ایران.   -1

 دانشیار گروه مهندسی عمران، دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه قم، قم، ایران.  -2

 PS.Ashofteh@qom.ac.ir*رایانامه نویسنده مسئول: 

 
   ده یچک

توسعه داده   (TDSل )سازی کیفیت آب مخزن اکباتان با هدف کاهش غلظت جامدات محلول کسازی و بهینه یکپارچه برای شبیه   یدر این پژوهش، چارچوب

و دو الگوریتم فراابتکاری سامانه ذرات ارتعاشی    جایگزین عنوان مدل  ه ب   XGBoost، مدل یادگیری ماشین  CE-QUAL-W2شد. این چارچوب از تلفیق مدل  

بهینه  (EVPS) بهبودیافته ازدحام ذراتو  نخست،   (PSO) سازی  گام  در  است.  داده ب  CE-QUAL-W2تشکیل شده  از  استفاده  و  ا  واسنجی  مشاهداتی  های 

ای که مقادیر ضریب کارایی  گونه سنجی شد. نتایج نشان داد که این مدل قادر است رفتار هیدرولیکی و کیفی مخزن را با دقت مناسبی بازتولید کند؛ بهصحت 

عنوان داده آموزشی برای  های مدل به دست آمد. سپس خروجی به  98/0و    97/0ترتیب برابر با  برای حجم مخزن و تراز سطح آب به  (NSE) ساتکلیف  -ش  ن

دهنده دقت مناسب آن در  شان ن RMSE=2.5133 و R²=0.9176 ،MAE=1.7012. ارزیابی عملکرد این مدل با مقادیر شداستفاده  XGBoostتوسعه مدل جانشین 

مقایسه    PSOو   EVPS تمیالگورکار گرفته شد و عملکرد دو سازی به دیده در چارچوب بهینه های کیفیت آب بود. در ادامه، مدل آموزشبینی شاخص پیش

دهد، هرچند  تری ارائه می بهینه  یراهکارها ، PSOحاصل از  3333/88، در مقایسه با مقدار 2340/0 دستیابی به تابع هدف با  EVPSکه . نتایج نشان داد شد

   TDSغلظت وجب کاهش بیشتر م EVPSبرداری حاصل از های بهره ، سیاست نیهمچنثانیه(.  79/238 در برابر 21/332د )تر بو زمان اجرای آن اندکی بیش 

من کاهش قابل توجه  ض CE-QUAL-W2–XGBoost–EVPSد که چارچوب یکپارچه ندهنشان می   تر در کیفیت آب خروجی شدند. نتایجایجاد نوسانات کم و

عنوان ابزاری کارآمد برای مدیریت  تواند به برداری کیفی مخازن ارتقا داده و می سازی بهره گیری را در بهینه بینی و کیفیت تصمیم هزینه محاسباتی، دقت پیش 

 شود. هوشمند منابع آب استفاده 

  (EVPS) ه سامانه ذرات ارتعاشی بهبودیافتسازی جایگزین، سازی کیفی آب مخزن، مدل ، بهینه XGBoost، مدل CE-QUAL-W2مدل  ی:کلید هایهواژ
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 مقدمه 

شوند و نقش اساسی در تأمین آب شرب، مصارف کشاورزی،  های مدیریت منابع آب محسوب میترین اجزای سامانهمخازن آب از مهم

های اخیر عواملی نظیر رشد جمعیت،  کنند. با این حال، در دهههای صنعتی، تولید انرژی و حفظ تعادل اکولوژیکی ایفا میفعالیت

های مرتبط با کیفیت  ها به منابع آب سطحی، چالشهای کشاورزی و صنعتی، تغییرات اقلیمی و افزایش ورود آلایندهتوسعه فعالیت

  همچون تواند پیامدهایی  های تصفیه، میافزایش هزینه  علاوه بر اند. کاهش کیفیت آب  قابل توجهی تشدید کرده به طورآب مخازن را  

های  رو، توسعه روشهای آبی را در پی داشته باشد. ازاینبومزیستوری بخش کشاورزی و آسیب به  تهدید سلامت عمومی، کاهش بهره

های مدیریت منابع آب تبدیل شده  سازی کیفیت آب مخازن به یکی از محورهای اصلی پژوهشبینی و بهینهکارآمد برای پایش، پیش

 (. Palmer et al., 2015; Nikoo et al., 2025ت )اس

های  ترین مدلشدهعنوان یکی از شناختههب CE-QUAL-W2سازی کیفیت آب، مدل  یافته برای شبیههای توسعهدر میان مدل

کاربرد گسترده  -  یدوبعدی هیدرودینامیک است  کیفی،  قادر  مدل  این  است.  یافته  منابع آب  مطالعات  در  فیزیکی،   ی ندهایفرا ای 

بندی حرارتی،  هایی نظیر لایهسازی کند و برای بررسی پدیدهزمان شبیهصورت همهای آبی را بهشیمیایی و زیستی حاکم بر محیط

 .ها از دقت مناسبی برخوردار استها، تغییرات اکسیژن محلول، چرخه مواد مغذی و رشد جلبکانتقال آلاینده

با استفاده  (Shoaei et al., 2022) در مطالعات مختلف به اثبات رسیده است. شعاعی و همکاران W2 -QUAL-CEکارایی مدل

ترین عامل مؤثر بر انتقال  از این مدل، انتقال فلزات سنگین در مخزن سد شهید رجایی را بررسی کردند و نشان دادند که دما مهم

نیز قابل توجه  (  SS) 3( و مواد معلقDO) 2ژن محلول ی(، اکسTDS) 1محلول کل ها است، هرچند نقش پارامترهایی نظیر  این آلاینده

تحت   6ادویهونگجرا در مخزن    (DIC) 5محلول   یکربن آل 4یی ایم یوژئوشی ب  ی ندهایفرا نیز    ( ,.2024Shi et al)  و همکاران  شی است.  

 Kazemnadi et) نادی و همکاران، کاظمنیهمچنسازی کردند. شبیه W2 -QUAL-CEشرایط مختلف هیدرودینامیکی با استفاده از

al., 2024)  2  لبا تلفیق مد W-QUAL-CE گاه داده  یپابرداری تطبیقی، مدیریت مخزن کرخه را با استفاده از  یک چارچوب بهره  و

اروپا  به(  ECMWF) 7متوسط   یهواشناس  ینیب شیپ   ییمرکز  که  داد  نشان  آنان  پژوهش  نتایج  دادند.  الگوریت توسعه    م کارگیری 

درصدی زمان محاسباتی نسبت به    95موجب کاهش حدود  (  LS-PCA) 8سلولی موازی با جستجوی محلی  یها اتوماتسازی  بهینه

های  داده  و CE-QUAL-W2   زگیری ا( با بهرهWang et al., 2024این، وانگ و همکاران )  علاوه بر ده است.  ش  NSGA-IIم  الگوریت

شده  ارزیابی کردند و نشان دادند که بهبود دمای آب برداشت 10گرم  آمیختیمخزن تکآب را در یک   9برداشت انتخابی   راهبردمیدانی،  

 .دست را بهبود بخشدمحیطی رودخانه پایینتواند کیفیت آب و شرایط زیستمی

هایی  سازی با محدودیتها در مسائل بهینهکیفی، استفاده از آن  یندهایفرا های فیزیکی در بازنمایی  با وجود دقت بالای مدل

  بر   یمبتنها، هزینه محاسباتی زیاد و زمان اجرای طولانی است؛ موضوعی که در کاربردهای  ترین چالش این مدلهمراه است. مهم

های  رو، استفاده مستقیم از مدلکند. ازاینتری پیدا میبرداری، اهمیت بیشهای بهرهسازی سیاستاجرای مکرر مدل، مانند بهینه

 .هایی مواجه بوده استمقیاس، همواره با محدودیتویژه برای مسائل پیچیده و بزرگسازی، بههای بهینهفیزیکی در چارچوب

 
1 Total Dissolved Solids 
2 Dissolved Oxygen 
3 Suspended Solids 
4 Biogeochemical 
5 Dissolved Inorganic Carbon 
6 Hongjiadu 
7 European Centre for Medium-Range Weather Forecasts 
8 Parallel Cellular Automata with Local Search 
9 Selective Withdrawal  
10 Warm Monomictic Reservoir 



 

 
 

سال روشدر  اخیر،  دادههای  بههای  و  الگوریتممحور  ماشین ویژه  یادگیری  به(ML) 1های  برای  ،  جایگزینی  یا  مکمل  عنوان 

بینی سریع  ، امکان پیشسامانهها با یادگیری روابط غیرخطی میان متغیرهای  اند. این روشهای فیزیکی مورد توجه قرار گرفتهمدل

در یک مطالعه (  Ghobadi and Kang, 2023) 2و کانگ   قبادی.  (Nohani et al., 2026) کنندهای آبی را فراهم میو دقیق رفتار سامانه

ها در تحلیل  مروری، نقش روزافزون یادگیری ماشین در مدیریت یکپارچه منابع آب را مورد بررسی قرار داده و بر قابلیت این روش

پیشداده و  تأکید کردند.  های حجیم  آینده  )  یکبولبینی شرایط  همکاران  الگوریتم  Bolick et al., 2023و  عملکرد چندین  نیز   )

ا4در کلمسون  3کات یهانبینی اکسیژن محلول در سامانه پایش جریان شهری  یادگیری ماشین را برای پیش مقایسه ،  الات متحدهی، 

 Abba، آبا و همکاران )نیهمچنتری دارد. ها دقت بیشنسبت به سایر روش( RF) 5کردند و نشان دادند که الگوریتم جنگل تصادفی 

et al., 20256حدی یادگیری  ماشین  ل  ( با ترکیب مد (ELM  )بینی پارامترهای کیفیت آب را  های فراابتکاری، دقت پیشو الگوریتم

 .های هیبریدی را نشان دادندهای کلاسیک بهبود دادند و مزیت استفاده از مدلنسبت به روش

های پیچیده، جایگاه  توانایی مناسب در جستجوی فضای پاسخ  لیبه دلهای فراابتکاری نیز  محور، الگوریتمهای دادهدر کنار مدل

ها با  این الگوریتم .(Magnabosco et al., 2026; Mortezazadeh et al., 2026) اند سازی منابع آب پیدا کردهای در مسائل بهینهویژه

از پدیده دارندالهام  را  متعدد  دارای قیود  و  مسائل غیرخطی  قابلیت حل  و رفتارهای جمعی،   ;Pham et al., 2024)  های طبیعی 

2026Shakarami, Ashofteh and )  ،المبایدین  . در این زمینه( و همکارانAlmubaidin et al., 2022کارایی الگوریتم )  های فراابتکاری

 Siadatpour etپور و همکاران )برداری از مخازن و افزایش کارایی تخصیص منابع آب گزارش کردند. سیادتسازی بهرهرا در بهینه

al., 2025افزار( نیز با مقایسه ده الگوریتم فراابتکاری در نرمEPANET 2.2  7ی هانشان دادند که الگوریتمRIME   8 وFATA  ملکرد  ع

پایداری دارند.  مطلوب ( با ارائه یک چارچوب  Hassani et al., 2025، حسنی و همکاران )نی همچنتری از نظر سرعت همگرایی و 

شده با مدل جایگزین  ادغام  (PSO)9ت سازی ازدحام ذرابهینهش های فراابتکاری، نشان دادند که رومدل جانشین و الگوریتم  بر  یمبتن

برقرار می (11SL-PSO) 10شده یادگیری نظارت سامانه ذرات   کهیدرحالکند،  تعادل مناسبی میان دقت، پایداری و قابلیت اطمینان 

 .تری برخوردار است از سرعت همگرایی بیشSL  (13SL-EVPS )شده با ادغام  (EVPS)12هارتعاشی بهبودیافت

ماشین و الگوریتمهای فیزیکی، روشهای قابل توجهی در توسعه مدلهای اخیر پیشرفتاگرچه در سال یادگیری  های  های 

  نهفته اند. در نتیجه، ظرفیت کار گرفتهصورت مستقل بههای موجود این رویکردها را بهفراابتکاری حاصل شده است، اما اغلب پژوهش

تر مورد توجه قرار  گیری کمتصمیم  ندیفرازمان به دقت بالاتر، کاهش هزینه محاسباتی و بهبود یابی همتلفیق این ابزارها برای دست

چارچوب توسعه  است.  یکگرفته  مدلمدل  بر  یمبتنپارچه  های  فیزیکی،  الگوریتمهای  و  جانشین  بهینههای  میهای  تواند  سازی 

 .ها و افزایش کارایی مدیریت کیفیت آب مخازن فراهم آوردکاری مؤثر برای رفع این محدودیتراه

سازی کیفیت آب مخزن اکباتان  پارچه برای مدیریت و بهینهبر همین اساس، پژوهش حاضر با هدف توسعه یک چارچوب یک

های  شود. سپس خروجیسازی میشبیه CE-QUAL-W2 انجام شده است. در این چارچوب، ابتدا رفتار کیفی مخزن با استفاده از مدل

بینی سریع  گیرند تا امکان پیشمورد استفاده قرار می XGBoost بر  ی مبتنعنوان داده آموزشی برای توسعه یک مدل جانشین  مدل به

 
1 Machine Learning 
2 Kang 
3 Hunnicutt Creek 
4 Clemson 
5 Random Forest 
6 Extreme Learning Machine 

i7 Rime Optimization Algorithm 
8 Fata Morgana Algorithm 
9 Particle Swarm Optimization 
10 Supervised Learning  
11 Particle Swarm Optimization Integrated with Supervised Learning (SL) Surrogate Model 
12 Enhanced Vibrating Particle System 
13 Enhanced Vibrating Particle System Integrated with Supervised Learning (SL)  



 

 
 

برداری  های مناسب بهرهتعیین سیاست و TDS سازی غلظت منظور بهینههب EVPSپارامترهای کیفی فراهم شود. در ادامه، الگوریتم 

نهایت، عملکرد این الگوریتم از نظر کیفیت پاسخ، دقت پیشکار گرفته میبه محاسباتی با الگوریتمشود. در   PSO  بینی و کارایی 

 .شودمقایسه و ارزیابی می

 

 هامواد و روش

سازی و تحلیل کیفیت آب     کاررفته برای شبیه   های منطقه مطالعاتی و چارچوب بهدر این بخش، ابزارهای مورد استفاده، ویژگی   

 .شوندمخزن تشریح می

 

  CE-QUAL-W2  مدل
ه توسط مرکز مهندسی ارتش ایالات  ک CE-QUAL-W2مدل   3/7  سازی رفتار کیفی مخزن، از نسخهمنظور شبیهدر این پژوهش، به

  راستای   در  گیریمیانگین  با کیفی  -  یمتحده آمریکا توسعه یافته است، استفاده شد. این مدل، یک مدل دوبعدی هیدرودینامیک    

فیزیکی، شیمیایی و زیستی مؤثر      یندهایفرازمان سازی هم وسعه یافته و قابلیت شبیه  ت  FORTRAN  زبان به  که است   مخزن  عرض

 . (Cole and Wells, 2015بر کیفیت آب را دارد )

مدلی  CE-QUAL-W2های گسترده،   ساختار عددی و قابلیت   یلبه دل سازی کیفیت آب در  های شبیه کی از پرکاربردترین 

نظیر تغییرات دما،    یندهاییفراشود. این مدل امکان تحلیل    ها محسوب می  ها، سدها و رودخانه  مطالعات مربوط به مخازن، دریاچه

های بیوشیمیایی مرتبط با   واکنش  ینهمچنجایی مواد محلول و ها، جابهبندی حرارتی، چگالی جریان، انتقال و انتشار آلاینده  لایه

این، اثر متغیرهای محیطی از جمله شرایط     افزون برکند.  پارامترهایی مانند اکسیژن محلول، ترکیبات نیتروژن و فسفر را فراهم می  

 .شودها نیز در ساختار مدل لحاظ میاقلیمی، تابش خورشیدی، ورود مواد مغذی و بار آلاینده

، قابلیت تحلیل تغییرات زمانی و مکانی پارامترهای کیفی در طول مخزن و در        CE-QUAL-W2ی  ها ترین ویژگییکی از مهم

های ورودی شامل مشخصات    ای از دادهیابی به نتایج قابل اعتماد در این مدل مستلزم تهیه مجموعه امتداد عمق آن است. دست  

های ورودی و خروجی، و های هیدرولوژیکی مربوط به جریانسازی، داده هندسی مخزن، اطلاعات هواشناسی، شرایط اولیه شبیه     

ها با روابط حاکم بر انتقال جرم و انرژی، امکان هیدرودینامیکی و کیفی است. ترکیب این داده    یندهایفراسایر پارامترهای مؤثر بر    

را فراهم میبازسازی رفتار کیفیت آب تحت سناریوهای مختلف بهره  .  سازدبرداری 

های عنوان مبنای تولید دادهتحلیل وضعیت کیفی مخزن، به   علاوه بر CE-QUAL-W2 های مدلدر پژوهش حاضر، خروجی 

این    بر  یمبتنآموزشی برای توسعه مدل جانشین      رو، این مدل نقش هسته اصلی   یادگیری ماشین نیز مورد استفاده قرار گرفتند. از

 .  چارچوب پیشنهادی را ایفا کرده و مبنای ارزیابی سناریوهای مختلف مدیریت کیفیت آب قرار گرفته است

 

 ورد مطالعهمنطقه م

ترین منابع تأمین آب شرب شهر همدان   مخزن سد اکباتان در استان همدان و بر روی رودخانه آبشینه واقع شده و یکی از مهم    

های  تأمین آب شرب، در تأمین نیازهای بخش کشاورزی، تنظیم جریان رودخانه و کنترل سیلاب     علاوه بررود. این سد  شمار می به

 .  ای برخوردار استرو، حفظ و مدیریت کیفیت آب آن از اهمیت ویژهکند؛ ازاینفصلی نیز نقش قابل توجهی ایفا می

 ۲۱۳شهر همدان قرار دارد و حوضه آبریز آن مساحتی در حدود       یجنوب شرق کیلومتری    ۱۳سد اکباتان در فاصله حدود    

خیره آن حدود      ۶۷۳متر و طول تاج     ۷۹گیرد. این سد دارای ارتفاع      بر می کیلومتر مربع را در میلیون   ۳۹متر بوده و ظرفیت ذ

متر از سطح متوسط        ۱۸۹۷متر و تراز بستر رودخانه      ۱۹۳۵متر، تراز آبگیر    ۱۹۷۰، تراز نرمال مخزن  ینهمچنمترمکعب است.    

های مدیریت منابع آب در ترین زیرساخت برداری، سد اکباتان را به یکی از مهم های هندسی و بهره های آزاد است. این ویژگی آب

 .  استان همدان تبدیل کرده است



 

 
 

عنوان شاخص اصلی ارزیابی کیفیت آب انتخاب شد، زیرا این پارامتر ارتباط مستقیمی با میزان         به  TDSدر این پژوهش،  

مخزن اثرگذار باشد.   وری کشاورزی و وضعیت زیست   تواند بر کیفیت آب شرب، بهره شوری آب داشته و تغییرات آن می   محیطی 

و تصمیمتواند اطلاعات ارزشمندی برای برنامهمی TDS بینی تغییرات غلظترو، پایش و پیشازاین برداری  گیری در زمینه بهرهریزی 

 .  بهینه از مخزن فراهم کند

استفاده شد. در این مدل، مخزن در      CE-QUAL-W2 سازی رفتار هیدرودینامیکی و کیفی مخزن، از مدل  منظور شبیه  به

سازی شرایط    واسنجی، برای شبیه    یندفرابندی شد و پس از انجام  لایه تقسیم  ۲۸بخش و در راستای عمق به    ۵۴امتداد طول به  

موقعیت جغرافیایی حوضه آبریز سد اکباتان در شکل  مختلف بهره مورد استفاده قرار گرفت.   .  ارائه شده است 1برداری 

 

 
 سد اکباتان همدانز یحوضه آبرت یموقع   .1 شکل

Fig 1. Location of the Ekbatan Dam catchment area in Hamadan 
 

 XGBoost یادگیری ماشین مدل

سازی، در این پژوهش از یک مدل   بهینه  یندفرادر   CE-QUAL-W2 منظور کاهش هزینه محاسباتی ناشی از اجرای مکرر مدل    به

های جانشین با یادگیری رابطه میان متغیرهای ورودی و خروجی، قادرند    یادگیری ماشین استفاده شد. مدل        بر یمبتنجانشین    

های اخیر به یکی  ها در سالدلیل، این مدل  ینبه همهای فیزیکی را با دقت مناسب و در زمان بسیار کوتاه بازتولید کنند.  رفتار مدل

 .  اندهای منابع آب تبدیل شدهسازی سامانهاز ابزارهای مؤثر در مسائل بهینه

به   یازبدون نهای آموزشی، روابط میان متغیرها را   ای از هوش مصنوعی است که با استفاده از داده   یادگیری ماشین شاخه  

عادلات فیزیکی استخراج می   یادگیری ماشین در مدل کند. این ویژگی موجب شده است که الگوریتم  تعریف صریح م سازی   های 

حاکم بر کیفیت آب، عملکرد مطلوبی داشته باشند. در این روش،     یندهایفراهای پیچیده، غیرخطی و چندمتغیره، از جمله  سامانه 

میدانی یا خروجی مدلگیریهای حاصل از اندازه داده عنوان مجموعه آموزشی مورد استفاده قرار گرفته و   سازی به های شبیه های 

بینی سریع    آموزش، امکان پیش  یندفرا. در نتیجه، پس از اتمام گیردیفرامالگوریتم، نگاشت میان متغیرهای ورودی و خروجی را    

 .  شودبرای شرایط مختلف فراهم می سامانهپاسخ  



 

 
 

عنوان مدل یادگیری ماشین انتخاب شد. این الگوریتم یکی از    به (XGBoost) 1تقویت گرادیان شدید   در این مطالعه، الگوریتم

های  ای از درختتقویت گرادیانی، مجموعه  یندفرادرخت تصمیم است که با استفاده از             بر یمبتن 2های یادگیری گروهیروش

رتیبی ایجاد می تصمیم را به  مانده  در هر مرحله، درخت جدید با هدف کاهش خطای باقی(. Chen & Guestrin, 2016د )کنصورت ت

زمان از تابع خطا و جمله  دهد. استفاده هم ها، مدل نهایی را تشکیل می شود و در نهایت ترکیب درخت های قبلی ساخته می مدل

از پیچیدگی بیش از حد مدل و وقوع بیش   افزایش دقت پیش   علاوه بر،  (OF)  4فتابع هد  در  3یساز   منظم جلوگیری  بینی،  برازش 

 .  کندمی

از مشتقات مرتبه اول و دوم تابع هدف در   ، بهرهXGBoostم  های مهیکی از ویژگی سازی است که موجب    بهینه  یندفراگیری 

این    ینهمچنشود.   های متداول یادگیری ماشین می  افزایش سرعت همگرایی و بهبود عملکرد مدل نسبت به بسیاری از روش      

های ناقص، مقاومت مناسب در برابر نویز، امکان اجرای موازی محاسبات و ارزیابی اهمیت متغیرهای    الگوریتم با قابلیت مدیریت داده

 .  رودشمار میمحیطی بههای پیچیده مهندسی و زیستسازی سامانهای مناسب برای مدلورودی، گزینه

بینی و جمله  ( شامل دو بخش خطای پیش  1شود که مطابق با رابطه )  یک تابع هدف بهینه می  بر اساس    XGBoostمدل 

 سازی است:منظم

(1) 𝑂𝑏𝑗(𝜃) = ∑ 𝑙(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖)

𝑖=1

+ ∑ Ω(𝑓𝑘)

𝑘=1

 

تفاوت بین مقدار واقعی  تابع زیان برای اندازه=   𝑙که در آن  سازی   جمله منظم Ω(𝑓𝑘)  ینهمچناست.     𝑦̂𝑖بینی  و پیش  𝑦𝑖گیری 

است که بهبرای جلوگیری از بیش  شود:  ( تعریف می۲صورت رابطه )برازش 

(2) Ω(𝑓) = 𝛾𝑇 +
1

2
𝜆‖𝜔‖2 

 کننده پیچیدگی مدل هستند.  = ضرایب کنترل 𝜆و  𝛾ها، و = وزن برگ  𝜔های درخت، = تعداد برگ Tکه در آن، 

شدت وابسته به تنظیم هایپرپارامترهای آن است. در این پژوهش، پارامترهای کلیدی شامل موارد     به XGBoostعملکرد مدل  

 زیر تنظیم شدند:

• n_estimatorsگیری که برای بهبود دقت مدل تنظیم شد.های تصمیم: تعداد درخت 

• learning_rateسازی.های بهینه: نرخ یادگیری برای کنترل گام 

• max_depth :برازش.ها برای جلوگیری از بیشعمق درخت  ترینبیش 

• subsampleشده برای آموزش هر درخت.های استفاده: نسبت نمونه 

)با     k-fold Cross-Validation  یند فراو ارزیابی مدل در یک       Grid Searchتنظیم این پارامترها با استفاده از روش           یند فرا

k=5ترین میزان خطا انتخاب شود.( انجام شد تا بهترین ترکیب هایپرپارامترها با کم 

عنوان مجموعه داده آموزشی برای    به CE-QUAL-W2 های حاصل از مدل  در چارچوب پیشنهادی این پژوهش، خروجی  

یافته توانست رابطه میان متغیرهای هیدرولیکی و  مورد استفاده قرار گرفتند. پس از آموزش، مدل توسعه   XGBoost توسعه مدل 

در  CE-QUAL-W2 جای اجرای مکرر مدلپارامترهای کیفی مخزن را با دقت مناسب بازسازی کند. سپس این مدل جانشین به    

های  بینی، زمان محاسباتی موردنیاز برای اجرای الگوریتم ترتیب، ضمن حفظ دقت پیش کار گرفته شد و بدین سازی به بهینه  یندفرا

 .  قابل توجهی کاهش یافت  به طورفراابتکاری  

 

 PSO-XGBoost  چارچوبتوسعه   و   PSO   الگوریتم

 
1 Extreme Gradient Boosting 
2 Ensemble Learning 
3 Regularization 
4 Objective Function 



 

 
 

ریتم    Kennedy and Eberhart, 1995که توسط کندی و ابرهارت )       PSO  الگوریتم های   ( معرفی شد، یکی از پرکاربردترین الگو

سازی غیرخطی است. این الگوریتم با الهام از رفتار جمعی پرندگان و ماهیان در جمعیت برای حل مسائل بهینه  بر یمبتنفراابتکاری  

ساختار ساده، همگرایی مناسب و نیاز به تعداد محدودی پارامتر تنظیمی، در مسائل      یلبه دلجستجوی منابع غذایی توسعه یافته و   

 .  گسترده مورد استفاده قرار گرفته است  به طورمختلف مهندسی، از جمله مدیریت منابع آب،  

در فضای جستجو است. موقعیت هر ذره بیانگر مقادیر متغیرهای تصمیم بوده و        نهفتهحل  ، هر ذره نمایانگر یک راهPSOدر 

موقعیت قبلی ذر:  شود حرکت آن تحت تأثیر دو مؤلفه اصلی انجام می  شود و  نمایش داده می (pBestه )تجربه فردی که با بهترین 

شود. در هر تکرار، سرعت و موقعیت ذرات با     حاصل می   (gBestت )آمده در کل جمعیدست  تجربه جمعی که از بهترین جواب به

یابد. در پایان، بهترین  معیار توقف ادامه می  شدن برآوردهجستجو تا    یندفراروزرسانی شده و   استفاده از روابط استاندارد الگوریتم به  

 . شودعنوان جواب بهینه مسئله انتخاب میشده بهموقعیت یافت

یابی تابع هدف             فیت آب، ارز مسائل مرتبط با کی ر مدل      معمول  به طور در  ای مکر  ر های عددی نظی   مستلزم اجر

 CE-QUAL-W2  های فراابتکاری  ها در هر تکرار الگوریتمها، استفاده مستقیم از آن  . با توجه به هزینه محاسباتی زیاد این مدل است

منظور رفع این محدودیت، در پژوهش حاضر از یک مدل   شود. به  سازی می  بهینه  یندفراموجب افزایش چشمگیر زمان اجرای    

 . استفاده شد PSO ر کنار الگوریتمد XGBoost  بر  یمبتنجانشین  

اجرا شد و داده   ای از سناریوهای بهره   برای مجموعه CE-QUAL-W2 ، ابتدا مدلمنظور  ینبد های متناظر شامل     برداری 

 عنوان مجموعه آموزشی در اختیار الگوریتم  ها به. سپس این داده  شد  متغیرهای ورودی و پارامترهای کیفی خروجی استخراج    

XGBoost  شاخص   ق های کیفیت آب را فراگیرد. پس از تکمیل  رار گرفت تا ارتباط میان متغیرهای تصمیم، شرایط هیدرولوژیکی و 

 .  بینی کندیافته قادر بود پاسخ سامانه را با دقت مناسب و در زمان بسیار کوتاه پیشآموزش، مدل توسعه  یندفرا

از مخزن است. در هر تکرار، پس از    ، هر ذره بیانگر یک سناریوی بهره     PSO-XGBoostدر چارچوب پیشنهادی       برداری 

شود و   ارسال می   XGBoost دیده، مقادیر متغیرهای تصمیم به مدل آموزش  PSOم  روزرسانی موقعیت ذرات توسط الگوریت    به

خروجی مدل جانشین     بر اساس  شوند. سپس مقدار تابع هدف     می  بینیپیش ،TDSپارامترهای کیفی موردنظر، از جمله غلظت  

یابی به معیار توقف ادامه  تا دست   یندفراگیرد. این  ورد استفاده قرار می م  gBest و pBestروزرسانی مقادیر  محاسبه شده و برای به  

سناریوی بهره استخراج مییافته و در نهایت بهترین    2در شکل  PSO-XGBoost روند کلی اجرای چارچوب پیشنهادی  .شودبرداری 

 .  ارائه شده است

در  XGBoost مدل جانشین   کردنیگزینجا، چارچوب پیشنهادی با  CE-QUAL-W2ل در مقایسه با استفاده مستقیم از مد   

قابل توجهی کاهش    به طوررسانده و در نتیجه زمان محاسباتی را       ترین حدکمسازی، تعداد اجرای مدل عددی را به   حلقه بهینه

با  PSO رو، ترکیب قابلیت جستجوی سراسری   شود. ازاین های بهینه حفظ میبینی و کیفیت پاسخ دقت پیش  کهیدرحالدهد،  می

 . آوردسازی کیفیت آب مخازن فراهم می، چارچوبی کارآمد برای بهینهXGBoostی  توانایی یادگیری غیرخط

 



 

 
 

 
 سازی کیفیت آب مخزن برای بهینه  PSO-XGBoost چارچوب پیشنهادی روندنمای . 2شکل 

Fig 2. Flowchart of the proposed PSO-XGBoost framework for optimizing reservoir water quality 
 



 

 
 

EVPS   تمیتوسعه الگور  و  EVPS-XGBoost 

است که با هدف افزایش سرعت همگرایی، بهبود توان     (VPS) 1سامانه ذرات ارتعاشی    یافته الگوریتمنسخه توسعه    EVPSالگوریتم  

و  کاوهبار توسط   نخستین  VPS های محلی ارائه شده است. الگوریتم  جستجوی سراسری و کاهش احتمال گرفتار شدن در بهینه    

معرفی شد و سازوکار آن از رفتار ارتعاش آزاد یک سامانه با درجه آزادی واحد الهام گرفته      (Kaveh et al., 2017; 2019)  همکاران

صادفی در فضای جستجو تولید شده و موقعیت ذرات در طول       های اولیه بهشده است. در این الگوریتم، جمعیتی از پاسخ    صورت ت

 . شودروزرسانی میروابط حاکم بر ارتعاش سامانه به بر اساسسازی  بهینه  یندفرا

ذره یک ، (HB)  2تیکل جمع  یخیتار  تیموقع  نیبهتر، موقعیت هر ذره با استفاده از سه مرجع شامل    VPSد در نسخه استاندار  

منظور کنترل دامنه جستجو در طول    ، یک تابع کاهشی به  ینهمچنشود.   تعیین می( BP) 4نامناسب  ذره  و یک  (GP) 3مناسب  

حافظه   سازوکارمنظور رعایت قیود مسئله نیز از  شود. بهروزرسانی می( به6( تا )3تکرارها تعریف شده و موقعیت ذرات مطابق روابط )

 .  شوداستفاده می (6تمام مینرخ تنظ) PARو ( 5حافظه هماهنگ  درنظرگرفتننرخ ) HMCR  هماهنگ شامل پارامترهای

 

(3 ) 𝑥𝑖𝑗 = 𝑥𝑚𝑖𝑛𝑗 + 𝑟𝑎𝑛𝑑 × (𝑥𝑚𝑎𝑥𝑗 − 𝑥𝑚𝑖𝑛𝑗 ) 

 

(4 ) 
𝐷 = (

𝑖𝑡𝑒𝑟

𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡
)

−𝛼

 

 

(5 ) 𝑥𝑖
𝑗 = 𝜔1[𝐷 × 𝐴 × 𝑟𝑎𝑛𝑑1 + 𝐻𝐵𝑗] + 𝜔2 [𝐷 × 𝐴 × 𝑟𝑎𝑛𝑑2 + 𝐺𝑃𝑗] + 𝜔3 [𝐷 × 𝐴 × 𝑟𝑎𝑛𝑑3 + 𝐵𝑃𝑗] 

𝐴 = [𝜔1 × (𝐻𝐵𝑗 − 𝑥𝑖
𝑗)] + [𝜔2 × (𝐺𝑃𝑗 − 𝑥𝑖

𝑗)] + [𝜔3 × (𝐵𝑃𝑗 − 𝑥𝑖
𝑗)] 

𝜔1 + 𝜔2 + 𝜔3 = 1 
 

(6 ) 
 

 
𝜔1 + 𝜔2 + 𝜔3 = 1 

 

=    rand، و    jر  ی متغ  یمجاز برا   یجستجو   یفضا   یانی= نقاط شروع و پا  𝑥𝑚𝑎𝑥𝑗و  𝑥𝑚𝑖𝑛𝑗ام است،    iام ذره    jر  ی متغ=   𝑥𝑖𝑗که در آن،  

  د ی . تول، هستندمقدار ثابت  ک= ی  alpha  ،تکرارها  تعداد کل=   𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡 ،یفعل  تکرارتعداد  =   𝑖𝑡𝑒𝑟[،  1،  0در بازه ]   یک عدد تصادفی

  BPو   HB  ،GBترتیب برای  به=   𝜔3و  𝜔1,2  در آن،  که  :شودیم  یروزرسانبه  (5رابطه ) با استفاده از    VPS  تمیدر الگور   یعوامل بعد

پارامتر    کی  .اند[ توزیع شده1، 0یکنواخت در محدوده ]  به طورکه  یاعداد تصادف=  rand3و  rand1 ،rand2و  ی هستندنسب تیاهم

 
1 Vibrating Particles System 
2 Historically Best Position of the Entire Population 
3 Good Particle 
4 Bad Particle 
5 Harmony Memory Considering Rate 
6 Pitch Adjusting Rate 



 

 
 

p و اگر  شودیم سهیمقا randپارامتر با   نی . اشودیم ف یتعر VPS تم یالگور ییبه همگرا  یبخششتاب ی( برا 1تا  0)در بازه    pمانند 

rand<   باشد، آنگاه𝜔3 = 𝜔2 و  0 = 1 − 𝜔1 1و   0رابر با ب  - p شودیقرار داده م . 

تر  که پیش  EVPSدر این مطالعه از الگوریتم  اعمال شده است.     VPS ، چندین اصلاح نسبت به نسخه پایه   EVPSدر الگوریتم  

 ترین تغییر، جایگزینی بهترین پاسخ منفرد مهماستفاده شده است.     ، (Hassani et al., 2025)توسط نویسندگان توسعه یافته است      

(HB) جستجو     یندفراآمده را در طول  دست های بهحلای از بهترین راهاست که مجموعه  های تاریخیا یک حافظه از بهترین پاسخ ب

شود. سپس یکی از ترین عضو حافظه بهتر باشد، جایگزینی انجام میپاسخ جدید از ضعیف  کهیدرصورتکند. در هر تکرار،  ذخیره می

تصادفی انتخاب شده و بهاعضای این حافظه به   یند فرادر  (OHB) 1تیدر کل جمع  یخیتار  یهاتیموقع  نیاز بهتر یکین  عنواصورت 

موجب افزایش تنوع جمعیت، تقویت قابلیت اکتشاف فضای       راهبردگیرد. این  روزرسانی موقعیت ذرات مورد استفاده قرار می    به

 .شودجستجو و کاهش احتمال همگرایی زودهنگام می

ای که در هر مرحله یکی از گونهاصلاح شده است؛ به    VPS نسبت به  EVPS روزرسانی موقعیت ذرات در این، رابطه به  علاوه بر

زنی اعمال می  (c-6( و )a( ،)6-b-6ط )رواب برداری،  شود. این اصلاح، ضمن حفظ تعادل میان اکتشاف و بهره    با توجه به ضرایب و

 .ارائه شده است  3در شکل  EVPS کد الگوریتمشود. شبهسازی پیچیده میموجب بهبود عملکرد الگوریتم در مسائل بهینه

 

 
 Water reservoirs quality management using meta-heuristic Algorithms: Analysis and] برگرفته از) EVPS الگوریتم کدشبه   .3شکل 

optimization of water quality considering uncertainties]) 
Fig 3. Pseudocode of the EVPS algorithm (adapted from [Water reservoirs quality management using meta-

heuristic Algorithms: Analysis and optimization of water quality considering uncertainties]) 
 

لفیق شد.  ت  XGBoostبا مدل جانشین    EVPS سازی، الگوریتم بهینه  یندفرامنظور کاهش هزینه محاسباتی  در این پژوهش، به

اجرا و دادهای از سناریوهای بهره   برای مجموعه CE-QUAL-W2 ، ابتدا مدلمنظور  ینبد  های حاصل برای آموزش مدل   برداری 

 
1 One of the Best Historically Positions in Entire Population 



 

 
 

XGBoost  به اجرای مجدد   یازبدون نیافته قادر بود پاسخ کیفی مخزن را   آموزش، مدل توسعه   یندفراستفاده شد. پس از تکمیل   ا

 .  بینی کندمدل هیدرودینامیکی پیش

ره  EVPS-XGBoostدر چارچوب پیشنهادی     از مخزن است. در هر تکرار، الگوریتم  ، هر ذره بیانگر یک سناریوی به  برداری 

EVPS  دیدهوقعیت جدید ذرات را تولید کرده و متغیرهای تصمیم به مدل آموزش  م XGBoost   شوند. سپس مقادیر      ارسال می

گیرد و نتایج حاصل مبنای   ، برای محاسبه تابع هدف مورد استفاده قرار می  TDSشده شاخص کیفیت آب، از جمله غلظت    بینیپیش

تعیین  یابی به معیار توقف ادامه یافته و در نهایت بهترین سیاست بهره  تا دست   یندفراگیرد. این  روزرسانی جمعیت قرار می به برداری 

 .نشان داده شده است  4صورت شماتیک در شکل به EVPS-XGBoost روند اجرای چارچوب پیشنهادی. شودمی

 



 

 
 

 
 سازی کیفیت آب مخزن برای بهینه EVPS-XGBoost چارچوب پیشنهادی روندنمای  .4شکل 

Fig 4. Flowchart of the proposed EVPS-XGBoost framework for reservoir water quality optimization 



 

 
 

 
من حفظ دقت  ض     EVPS-XGBoostسازی، چارچوب    در حلقه بهینه CE-QUAL-W2 در مقایسه با اجرای مستقیم مدل    

را فراهم  تری از سناریوهای بهره قابل توجهی کاهش داده و امکان ارزیابی تعداد بیش  یزانبه مبینی، زمان محاسباتی را   پیش برداری 

سازی کیفیت آب مخازن مورد استفاده قرار        عنوان ابزاری کارآمد برای مدیریت و بهینهتواند بهرو، این چارچوب میکند. ازاینمی

 .گیرد

 

 تحقیق مسئله

بهینه از مخزن سد اکباتان با هدف ارتقای کیفیت آب    بهره  راهبردصورت تعیین    سازی به  در این پژوهش، مسئله بهینه   برداری 

است و هدف، یافتن ترکیبی از متغیرهای تصمیم است     TDS  غلظت  خروجی تعریف شده است. شاخص کیفیت آب مورد بررسی،    

مخزن، مقدار جرمهای بهرهکه ضمن رعایت تمامی محدودیت  .  کند  کمینهخروجی را   TDS برداری 

  بر  یمبتن، مدل جانشین     CE-QUAL-W2سازی     برای حل این مسئله، یک چارچوب یکپارچه متشکل از مدل شبیه         

XGBoost  الگوریتم فراابتکاری   وEVPS  وسعه داده شد. در این چارچوب، مدل  ت CE-QUAL-W2 های آموزشی   منظور تولید دادهبه

لف بهره    اجرا شد و خروجی   در سناریوهای مخت مورد استفاده قرار گرفت. پس از     XGBoost های آن برای آموزش مدلبرداری 

با استفاده از   EVPS بینی کرده و الگوریتمعنوان یک مدل جانشین، پاسخ سامانه را با سرعت بالا پیش    به XGBoost آموزش، مدل

تعیین شودکند تا بهترین سیاست بهرهاین مدل، فضای تصمیم را جستجو می  .  برداری 

مطابق رابطه  سازی   سازی جرم کل جامدات محلول خروجی از مخزن در طول دوره شبیه  صورت کمینه تابع هدف مسئله به 

 :  تعریف شده است(  7)

(7 ) 𝑀𝑖𝑛 𝑓=∑ Mi
2T

i=1 

منظور  به. شود محاسبه می  TDS ضرب دبی خروجی و غلظت ست و از حاصل  ا  i خروجی در روز   TDS مجر  iMکه در آن 

را تأمین نمیهایی که تقاضای بهرهحلجلوگیری از تولید راه  :استفاده شده است  (8مطابق رابطه )کنند، از تابع جریمه برداری 

(8 ) 𝑃𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑦=𝑢× (1−(
Q

De
))n 

.  سازی است  عداد روزهای دوره شبیه ت nیزان تقاضای آب و  م  Deشده،   جموع دبی رهاسازی م  Qضریب جریمه،   u که در آن

انجام شده است. مهم  ای از قیود هیدرولوژیکی و بهرهسازی تحت مجموعه بهینه  یندفراتابع هدف،   علاوه بر ترین قید، معادله  برداری 

 :  کندبیان می  (9مطابق رابطه )  پیوستگی مخزن است که تغییرات حجم ذخیره را در طول زمان

(9 ) 𝑆 (𝑡+1)=𝑆 (𝑡)+𝑄 (𝑡) −𝑅𝑒 (𝑡) −𝐿𝑜𝑠𝑠 (𝑡) −𝑆𝑝 (𝑡) ∀ 𝑡=1,…,𝑇 

استکه برای تمامی گام  د: شومحاسبه می  (10)میزان تلفات مخزن از رابطه  .  های زمانی برقرار 

(10 ) 𝐿𝑜𝑠𝑠 (𝑡)=𝐴 (𝑡) 𝐸 (𝑡) 

از آنجا که مساحت سطح مخزن   .  ساحت سطح آب در ابتدای دوره زمانی است   م A(t)بخیر از سطح مخزن و  ت  E(t)که در آن 

 :  شودبیان می  (11رابطه )صورت  تابعی از حجم ذخیره است، این رابطه به

(11 ) 𝐴 (𝑡)=𝑔 [𝑆 (𝑡)]  

 :  قرار گیرد(  12مطابق با رابطه )برداری  حجم ذخیره مخزن در هر گام زمانی باید در محدوده مجاز بهره  ینهمچن

(12 ) 𝑆𝑚𝑖𝑛 (𝑡) ≤ 𝑆 (𝑡) ≤ 𝑆𝑚𝑎𝑥 (𝑡) ∀ 𝑡=1,…,𝑇 

 .  ترتیب حجم مرده و ظرفیت مجاز مخزن هستندهب Smax و Sminکه در آن 



 

 
 

لفات ناشی از تبخیر و  ت  Loss(t)یزان رهاسازی،  م  Re(t)ریان ورودی، ج  Q(t)جم ذخیره در ابتدای دوره، ح S(t)در روابط فوق،  

یانگر رابطه بین حجم ب  (⋅)gتابع    ینهمچندهند. جم ذخیره در پایان دوره زمانی را نشان می ح S(t+1)جم سرریز و   ح Sp(t)نشت،   

 .  ذخیره و مساحت سطح مخزن است

به سمت نواحی مجاز فضای جستجو، از روش تابع جریمه استفاده شد. در این روش، هرگاه        EVPS منظور هدایت الگوریتمبه

های  حلشود؛ در نتیجه، راهبرداری نقض شود، مقدار جریمه متناسب با میزان تخطی به مقدار تابع هدف افزوده مییکی از قیود بهره

 .شودهای قابل قبول همگرا میجستجو حذف شده و الگوریتم به سمت پاسخ  یندفراتدریج از غیرمجاز به

را ارزیابی کرده و ترکیب  ، سناریوهای مختلف بهره XGBoostا استفاده از مدل جانشین    ب  EVPSدر نهایت، الگوریتم   برداری 

میم را به       تعیین میگونه بهینه متغیرهای تص های فیزیکی و  شود و تمامی محدودیت        کمینه   TDSکند که جرم خروجی    ای 

مخزن  بهره  .زمان رعایت شوندهم  به طوربرداری 

 

 ج و بحث ینتا

 W2-QUAL-CE مدل  در اکباتان  مخزن آب سطح  تراز و هندسه واسنجی

واسنجی هندسه مخزن و تراز سطح آب انجام شد. در این مرحله،           یندفرا، ابتدا  CE-QUAL-W2منظور ارزیابی عملکرد مدل به

های ورودی و خروجی، اطلاعات هواشناسی و مشخصات هندسی مخزن به مدل معرفی شدند و های هیدرولوژیکی شامل جریانداده

  بودن دردسترس   یلبه دل. انتخاب این دوره  شد قایسه  م  2019-2020  ای مربوط به سال آبی های مشاهده های مدل با دادهخروجی

و گیریهای اندازهداده  . اطلاعات مورد نیاز برای واسنجی انجام شد بودنکاملشده 

تغییرات تراز سطح آب        ارتفاع -ح  سط    -م واسنجی، منحنی حج    یندفرادر  مبنای تنظیم پارامترهای هندسی قرار گرفت و 

ترین شاخص هیدرودینامیکی برای اصلاح رفتار مدل مورد استفاده قرار گرفت. عملکرد مدل با استفاده از چهار شاخص عنوان مهمبه

و (  RMSE)  3ریشه میانگین مربعات خطا  (،  MAE)  2قمیانگین خطای مطل(، NSE)  1فساتکلی    -ش  آماری شامل ضریب کارایی ن    

شده   سازیای و شبیههای مشاهدهارزیابی شد. نتایج این ارزیابی و مقایسه داده (NRMSE)  4هشدریشه میانگین مربعات خطای نرمال

  0/ 98  برای تراز سطح آب برابر  و  97/0  رای حجم مخزن برابرب NSEمقدار . بر این اساس،   نمایش داده شده است    5نیز در شکل  

و دادهسازیدست آمد که بیانگر انطباق بسیار مطلوب بین مقادیر شبیهبه است.  گیریهای اندازهشده    NRMSEمقادیر    ینهمچنشده 

دهد که خطای نسبی مدل در هر دو متغیر پایین بوده و برای تراز سطح آب نشان می 08/0 رای حجم مخزن وب  10/0  ترتیب برابرهب

یز بیانگر اختلاف اندک بین نتایج مدل و ن MAE و RMSEاین، مقادیر    علاوه برسازی در محدوده قابل قبول قرار دارد.    دقت شبیه  

 .  دهنده توانایی مدل در بازتولید تغییرات زمانی حجم ذخیره و نوسانات تراز سطح آب استهای مشاهداتی هستند که نشانداده

 

 
1 Nash–Sutcliffe Efficiency 
2 Mean Absolute Error 
3 Root Mean Square Error 
4 Normalized Root Mean Square Error 



 

 
 

  
 الف() 

(a) 

 ب( ) 
(b) 
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 شده سازی شبیه  و ایمشاهده  آب
Fig 5. Performance evaluation of CE-QUAL-W2 model in Ekbatan reservoir calibration; including (a) 

reservoir volume-level curve and (b) comparison of observed and simulated water level 

 

های شده در طول دوره مطالعه تطابق مناسبی با داده  سازی شود، روند تغییرات شبیه  مشاهده می   5گونه که در شکل  همان

ارد و مدل توانسته است الگوی افزایش و کاهش تراز مخزن را با دقت مطلوب بازسازی کند. این موضوع نشان        گیریاندازه شده د

سازی رفتار    اند و مدل از پایداری مناسبی در شبیه    درستی تنظیم شده    دهد که پارامترهای هندسی و شرایط مرزی مدل به    می

 .هیدرودینامیکی مخزن برخوردار است

ادر است رفتار هیدرولیکی مخزن اکباتان را با دقت  ق  CE-QUAL-W2توان نتیجه گرفت که مدل  با توجه به نتایج حاصل، می

سازی   های خطا، اعتبار مدل را برای ادامه شبیه مقادیر پایین شاخص  و NSEیابی به مقادیر بالای  سازی کند. دست  قابل قبول شبیه 

  ین همچن و  XGBoost  بر  یمبتن  یگزینعنوان پایه توسعه مدل جا شده به رو، مدل واسنجی کند. ازاینپارامترهای کیفی آب تأیید می

در مراحل بعدی پژوهش مورد استفاده قرار گرفتارزیابی سناریوهای مختلف بهره  .  برداری 

یادگیری ماشین است؛ زیرا کیفیت        بر یمبتن  یگزیناعتبار مناسب مدل هیدرودینامیکی، شرط لازم برای توسعه مدل جا      

-CE-QUAL سازی ، پس از اطمینان از صحت شبیه  ین؛ بنابرادارد XGBoost های آموزشی تأثیر مستقیمی بر عملکرد مدل  داده

W2سازی مورد استفاده قرار گرفتندبهینه  یندفراو اجرای    یگزینهای این مدل برای آموزش مدل جا، خروجی  . 

سازی   از دقت و پایداری کافی برای شبیه   CE-QUAL-W2 دهد که مدلنشان می    5شده در شکل     در مجموع، نتایج ارائه

 عنوان داده آموزشی مدل   توانند با اطمینان بههای این مدل می، خروجیین؛ بنابراشرایط واقعی مخزن اکباتان برخوردار است      

XGBoost بهینهمبنای اجرای الگوریتم ینهمچن و  .  سازی در ادامه پژوهش مورد استفاده قرار گیرندهای 

 

   اکباتان  مخزندر  DO و دماپارامترهای   سنجیصحت

مخزن برای    53در قطعه  DO سازی پارامترهای کیفی آب، تغییرات دما و  ر شبیه  د CE-QUAL-W2منظور ارزیابی قابلیت مدل به

ن قطعه    مورد صحت    2020و سپتامبر      2020، ژوئن  2020، فوریه  2019چهار مقطع زمانی شامل اکتبر     به سنجی قرار گرفت. ای



 

 
 

در مجاورت سازه آبگیر و تأثیر مستقیم بر کیفیت آب خروجی مخزن، به     یلدل های مخزن  ترین بخشعنوان یکی از مهمقرارگیری 

 . برای ارزیابی عملکرد مدل انتخاب شد

ر اعماق مختلف ستون آب مقایسه شدند. نتایج نشان داد       گیریهای اندازهشده با داده سازی در این مرحله، مقادیر شبیه  شده د

شده  اختلاف میان مقادیر محاسبه   ینهمچنرا با دقت مطلوب بازتولید کند.   DOکه مدل توانسته است الگوی تغییرات عمقی دما و   

رار دارد که ( قCole and Wells, 2015) CE-QUAL-W2شده در راهنمای مدل   های مشاهداتی در محدوده قابل قبول ارائه  و داده

 .  هیدرودینامیکی و کیفی مخزن است  یندهایفرابیانگر عملکرد مناسب مدل در بازنمایی  

بندی حرارتی مخزن و تغییرات عمقی پارامترهای کیفی را دهد که مدل، پدیده لایهنشان می    6شده در شکل       نتایج ارائه

شده، بیانگر آن است که مدل از دقت    سازی ای و مقادیر شبیه های مشاهده سازی کرده است. انطباق مناسب بین داده   خوبی شبیه به

 .  برداری برخوردار استکافی برای تحلیل رفتار کیفی مخزن و بررسی سناریوهای مختلف بهره

ثبت شده است. این رفتار    2020در فصل زمستان )فوریه     DOترین غلظت  شود، بیش مشاهده می  6گونه که در شکل   همان  )

،  دیگر یازسوتر ستون آب در این فصل نسبت داد. تر و اختلاط مناسبتوان به افزایش قابلیت انحلال اکسیژن در دماهای پایینرا می

های میانی یابد. این کاهش در لایهکاهش می  یجتدربه DO ت  دهد که با افزایش عمق، غلظنشان می    DOعمقی   رخنیمبررسی     

تر افت غلظت  های عمیقدر لایه کهیدرحالتری همراه است،   وجود گرادیان دمایی و اختلاط نسبی آب با شیب ملایم    یلبه دلمخزن  

DO   اختلاط و مصرف     یندفراتبادل اکسیژن با اتمسفر، کاهش        محدودبودنناشی از    عمده  به طورتر است. این پدیده    محسوس

 .  های زیستی در نواحی عمیق مخزن استاکسیژن در اثر تجزیه مواد آلی و فعالیت

را با  DOادر است تغییرات زمانی و عمقی دما و   ق CE-QUAL-W2دهد که مدل سنجی نشان می    ، نتایج صحت  یطورکلبه

میین؛ بنابراسازی کند دقت قابل قبول شبیه  عنوان ابزاری قابل اعتماد برای تحلیل کیفیت آب مخزن اکباتان و توان از این مدل به، 

 .یادگیری ماشین در مراحل بعدی پژوهش استفاده کرد  بر  یمبتن  جایگزینهای توسعه مدل

 

 



 

 
 

Date: June 3, 2020 Date: September 10, 2020 Date: October 8, 2019 Date: February 7, 2020 

    
𝑀𝐴𝐸 = 0.4 ℃ 𝑀𝐴𝐸 = 0.54 ℃ 𝑀𝐴𝐸 = 0.36 ℃ 𝑀𝐴𝐸 = 0.86 ℃ 

 الف(  ) 
    

Date: June 3, 2020 Date: September 10, 2020 

 

Date: October 8, 2019 Date: February 7, 2020 

  
  

𝑀𝐴𝐸 = 0.8 𝑚𝑔/𝑙 𝑀𝐴𝐸 = 0.63 𝑚𝑔/𝑙 𝑀𝐴𝐸 = 0.61 𝑚𝑔/𝑙 𝑀𝐴𝐸 = 0.42 𝑚𝑔/𝑙 

 ب(  ) 

 53برای قطعه  ژن محلولیدما و )ب( اکس رخ نیم )الف(  یج حاصل از واسنجینتا .6شکل 
Fig 6. Calibration results of (a) temperature profile and (b) dissolved oxygen for section 53 

 

 PSO-XGBoost و  EVPS-XGBoost هایتحلیل همگرایی و عملکرد مدل

ارزیابی کارایی الگوریتم  به  هینه  منظور    PSO و EVPS ، عملکرد دو الگوریتم  XGBoostل سازی در تنظیم ابرپارامترهای مد      های ب

دهد. برای هر دو الگوریتم نشان می  (NFE)  1های تابعرا برحسب تعداد ارزیابی  OFروند تغییرات   7ورد بررسی قرار گرفت. شکل    م

تر تابع هدف رو، مقادیر کمن تعریف شده است؛ ازاین    ایگزیسازی خطای مدل ج  سازی  کمینه  یبر مبنادر این پژوهش، تابع هدف  

 .  بینی استو در نتیجه افزایش کیفیت مدل پیش XGBoost تری از ابرپارامترهای مدلبیانگر دستیابی به ترکیب مناسب
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 (NFE) فرحسب تعداد ارزیابی تابع هد ب PSO-XGBoostو )ب(  EVPS-XGBoost م )الف(روند همگرایی الگوریت  .7شکل 
Fig 7. Convergence trend of (a) EVPS-XGBoost and (b) PSO-XGBoost algorithms in terms of number of 

objective function evaluations (NFE) 
 

در مراحل ابتدایی جستجو کاهش چشمگیری در مقدار تابع هدف ایجاد    EVPS-XGBoost )الف(، الگوریتم  7مطابق شکل  

دهنده توانایی بالای الگوریتم در شناسایی سریع نواحی امیدبخش فضای      نشان   یندفراکرده است. شیب زیاد منحنی در ابتدای    

ای با تغییرات اندک وارد تدریج کاهش یافته و منحنی به ناحیهها، نرخ کاهش تابع هدف بهجستجو است. با افزایش تعداد ارزیابی    

پس از مرحله اکتشاف، جستجوی خود را بر     EVPS دهد کهشود که بیانگر همگرایی پایدار الگوریتم است. این رفتار نشان می   می

 .های محلی تا حد زیادی جلوگیری نموده استروی نواحی بهینه متمرکز کرده و از گرفتار شدن در جواب

با نوسانات    EVPS نیز روند همگرایی مناسبی دارد، اما در مقایسه با   PSO دهد که الگوریتم)ب( نشان می   7در مقابل، شکل  

از تابع هدف متوقف شده است. این موضوع بیانگر آن است که    تری همراه بوده و در مقدار بزرگبیش در فضای پیچیده و   PSO تری 

تری برای یافتن بهترین ناحیه جستجو برخوردار بوده و احتمال همگرایی زودهنگام   از توانایی کم XGBoost غیرخطی ابرپارامترهای

 اند.  ارائه شده 1سازی در جدول بهینه  یندفراهای اصلی منظور مقایسه کمی عملکرد دو الگوریتم، شاخصبه.  تر استدر آن بیش



 

 
 

 XGBoost ل سازی در تنظیم ابرپارامترهای مد های بهینهمقایسه عملکرد الگوریتم   .1جدول  

Table 1. Performance comparison of optimization algorithms in setting hyperparameters of XGBoost model 

 شاخص 
Index 

EVPS-XGBoost PSO-XGBoost 

 (OF) فبهترین مقدار تابع هد 

Best Objective Function (OF) 

Value 

0.2340 88.3333 

 زمان اجرا )ثانیه( 
Run-Time (seconds) 

332.21 238.79 

 زمان اجرا )دقیقه( 
Run-Time (minutes) 

5.54 3.98 

 (NFE) فتعداد ارزیابی تابع هد

Number of Objective Function 

Evaluations (NFE) 

1000 1000 

 کیفیت همگرایی 
Convergence Quality 

 پایدار
Stable 
 

 به نسبت نوسانی
Proportionally 

fluctuating 

 احتمال همگرایی زودهنگام 
Probability of Premature 

Convergence 

 کم
Little 

 بیشتر 
More 

 

کاهش داده است،     2340/0ه مقدار نهایی تابع هدف را ب EVPS شود، الگوریتم   مشاهده می    1در جدول گونه که  همان

ثانیه بوده و   21/332 برابر با EVPS دست آمده است. اگرچه زمان اجرای      به  3333/88  برابر با PSO این مقدار برای کهیدرحال

بیشتر است، اما این افزایش زمان محاسباتی منجر به دستیابی به جوابی با کیفیت بسیار بالاتر شده       ثانیهPSO  (79/238    ) نسبت به 

 .است PSO تر از الگوریتمپایدارتر بوده و احتمال همگرایی زودهنگام در آن کم EVPS است. همچنین روند همگرایی

میان اکتشاف و    PSO در مقایسه با  EVPS دهد که الگوریتمنشان می   1و جدول    6در مجموع، نتایج شکل    تعادل مؤثرتری 

برقرار کرده و توانسته است فضای جستجو را با کارایی بیشبهره با افزایش محدودی در برداری  تری پیمایش کند. هرچند این برتری 

مدل EVPS زمان اجرا همراه بوده است، اما کاهش چشمگیر مقدار تابع هدف، استفاده از    و  XGBoost را برای تنظیم ابرپارامترهای 

 .سازدپذیر میسازی کیفیت آب توجیهمسائل پیچیده بهینه

 

 XGBoost جایگزین  ارزیابی عملکرد مدل 

های با استفاده از شاخص     XGBoost نیگزیهای فراابتکاری، عملکرد مدل جامپس از تعیین ابرپارامترهای بهینه توسط الگوریت  

برای ضریب     9176/0 توانسته است به مقدار   XGBoost نتایج، مدل بر اساس ارزیابی قرار گرفت.    مورد RMSE  و R² ، MAEآماری  

  مقادیر   ینهمچنشود.   درصد از تغییرات متغیر هدف توسط مدل تبیین می      76/91  دهد حدودتعیین دست یابد که نشان می    

7012/1MAE = 5133/2 وRMSE = بینی غلظت یانگر آن هستند که مدل از دقت مناسبی در پیش            ب TDS  برخوردار بوده و

 .  بینی در محدوده قابل قبولی قرار دارندخطاهای پیش

پس از تنظیم ابرپارامترها، توانایی مناسبی در بازتولید رفتار     XGBoost توان نتیجه گرفت که مدلبا توجه به این نتایج، می

تفاوت ین؛ بنابراسازی مورد استفاده قرار گیرد  بهینه  یندفراسریع و دقیق در    یگزینعنوان یک مدل جاتواند بهه و میداشت  سامانه   ،



 

 
 

نه در دقت نهایی مدل یادگیری ماشین، بلکه در کارایی الگوریتم     PSO-XGBoost و EVPS-XGBoost اصلی میان دو چارچوب  

مناسب و کیفیت راهسازی برای دستبهینه  .  حل نهایی استیابی به ابرپارامترهای 

 

 از مخزن  یفیک یبرداربهره یسازنهیبه نتایج

های دبی خروجی و پارامترهای کیفی مخزن اکباتان سازی کیفیت آب، داده منظور ارزیابی عملکرد چارچوب پیشنهادی در بهینه به

تخاب این دوره     2019-2020  در سال آبی   های هیدرولوژیکی،  زمان دادههم  بودندردسترس   یلبه دلمورد استفاده قرار گرفت. ان

روز داده   365 های یادگیری ماشین انجام شد. از مجموعآن برای آموزش و ارزیابی مدل  بودنمناسب  ینهمچنهواشناسی و کیفی و 

 .اختصاص یافت XGBoost درصد برای آزمون مدل  15 درصد برای اعتبارسنجی و  15  برای آموزش،  درصد  70 موجود،

مناسب از مخزن به سازی، تعیین سیاست بهره   هدف اصلی بهینه  آب خروجی بود.   در TDSسازی غلظت   منظور کمینهبرداری 

 لوسعه داده شد. در این چارچوب، مد      ت  CE-QUAL-W2–XGBoost–EVPSیابی به این هدف، چارچوب ترکیبی  برای دست   

CE-QUAL-W2 های آموزشی، مدل  رای تولید دادهب XGBoost بینی سریع شاخص    ن برای پیشیگزیعنوان مدل جابه TDS  و

بهینه مورد استفاده قرار گرفتند. در هر  های بهرهبرای جستجوی فضای تصمیم و تعیین سیاست PSO و EVPS هایالگوریتم برداری 

فراابتکاری به مدل آموزشسازی، متغیرهای تصمیم تولیدشده توسط الگوریتم    بهینه  یندفراتکرار   ارسال شده و    XGBoost دیدههای 

 شد. عنوان معیار ارزیابی تابع هدف محاسبه به TDS شدهبینیمقدار پیش

دهد. این نتایج امکان سازی نشان می    متناظر را برای کل دوره شبیه   TDS تغییرات دبی خروجی بهینه و غلظت  8شکل    

برداری پیشنهادی با شرایط موجود مخزن را فراهم کرده و میزان موفقیت چارچوب پیشنهادی در    مقایسه عملکرد سیاست بهره   

 . دهدخوبی نشان میآب خروجی را به TDS کاهش غلظت
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 ب( )   

  بر اساسسازی های شبیه )محور افقی شماره روز شده محاسبه  TDSمقایسه غلظت و )ب(  شدهنه یبههای ی خروج یدب سهیمقا)الف(  .8 شکل

 تاریخ ژولین( 
Fig. 8. (a) Comparison of optimized outlet discharge and (b) comparison of calculated TDS concentration 

(horizontal axis: number of simulation days based on Julian date) 

 

سازی ارائه شده است.     برای دوره شبیه  PSO و EVPS های)الف(، الگوی دبی خروجی بهینه حاصل از الگوریتم   8  در شکل 

سازگار با محدودیت های بهرهدهد که هر دو الگوریتم قادر به تولید سیاست  نتایج نشان می  مخزن هستند،   های بهرهبرداری  برداری 

و با ، تغییرات دبی خروجی روندی یکنواختEVPSش  اما الگوی تغییرات دبی خروجی در دو روش تفاوت محسوسی دارد. در رو   تر 

های زمانی تغییرات شدیدتری در دبی خروجی ایجاد کرده است. این      در برخی بازه PSO الگوریتم  کهیدرحالتر دارد، نوسانات کم  

 . کندتر ارائه میبا پایداری زمانی بیش  ییراهکارهاجستجوی فضای پاسخ،    یندفرادر  EVPS موضوع بیانگر آن است که

بهینه را نشان می های بهرهمتناظر با سیاست   TDS )ب( تغییرات غلظت  8شکل   د. مقایسه نتایج بیانگر آن است   ندهبرداری 

تر و های زمانی مقادیر پایینتر بازهدر بیش EVPS خروجی را کاهش دهند، اما الگوریتم TDS اند غلظتکه هر دو الگوریتم توانسته 

تر بوده و تغییرات کیفیت آب  کم EVPS در روش TDS دامنه نوسانات    ینهمچنایجاد کرده است.     PSO تری نسبت به  یکنواخت

 .  شودتری مشاهده مینوسانات بیش PSO در نتایج حاصل از کهیدرحالخروجی با روندی پایدارتر همراه است،  

 حاصل از   TDS میانگین غلظت نشان داد که  سازی    های آماری نتایج بهینهبرای مقایسه کمی عملکرد دو روش، شاخص    

EVPS تر ازکم PSO  انحراف معیار مقادیربرآنعلاوهبوده و ، TDS    تر سیاست        نیز کاهش یافته است که بیانگر پایداری بیش

استخراج بهره یابی به کیفیت  دست   علاوه بر EVPS د که استفاده از الگوریتم ندهاست. این نتایج نشان می   EVPS شده توسط  برداری 

نیز میبهره  یندفرابهتر آب خروجی، موجب کاهش نوسانات زمانی در   .  شودبرداری 

برداری کیفی مخزن هستند، اما    سازی بهره  دهد که هر دو الگوریتم قادر به حل مسئله بهینه  شان می  ن، نتایج  یطورکلبه

پایدارتر و دست های بهرهارائه سیاست   با  EVPSالگوریتم   خود   از  PSO، عملکرد بهتری نسبت به  TDSر  تیابی به مقادیر کمبرداری 

سازی کیفیت   عنوان چارچوبی کارآمد برای بهینهتواند بهیم  EVPS-XGBoostدهد که ترکیب  نشان داده است. این برتری نشان می   

پایدار مورد استفاده قرار گیردهای بهرهآب مخازن و استخراج سیاست  .  برداری 
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 گیرینتیجه 

شین        CE-QUAL-W2  کیفی  -  یمدل هیدرودینامیک     بر  یمبتنپارچه    در این پژوهش، یک چارچوب یک    ، مدل یادگیری ما

XGBoost  های فراابتکاری  الگوریتم وEVPS  و  PSO  سازی کیفیت آب مخزن اکباتان توسعه بینی و بهینهسازی، پیشمنظور شبیههب

هیدرودینامیکی و کیفی مخزن را فراهم کرد و   یندهایفراامکان بازنمایی دقیق   CE-QUAL-W2 و ارزیابی شد. استفاده از مدل    

دما و اکسیژن محلول را با    رخنیمسنجی نشان داد که این مدل قادر است هندسه مخزن، تراز سطح آب،       نتایج واسنجی و صحت  

های های خطا، بیانگر قابلیت اعتماد مدل برای تولید دادهو مقادیر پایین شاخص  NSE  سازی کند. مقادیر بالایدقت قابل قبول شبیه

 .  آموزشی مورد نیاز مدل یادگیری ماشین است

توسعه یافت و با استفاده از     یگزینعنوان یک مدل جاهب  XGBoostسازی، مدل  بهینه  یندفرامنظور کاهش هزینه محاسباتی  به

،  0/ 9176  آموزش داده شد. نتایج ارزیابی عملکرد نشان داد که این مدل با ضریب تعیین          CE-QUAL-W2 های مدلخروجی

یانگر دقت  ب  RMSE  و  MAEحال مقادیر پایین  درصد از تغییرات متغیر هدف را تبیین کند و در عین   76/91  توانسته است حدود    

تواند جایگزین مناسبی برای اجرای   می XGBoost دهد که مدلاست. این موضوع نشان می     TDSبینی غلظت  مناسب آن در پیش 

 .  سازی باشدبهینه  یندهایفراسازی در  مکرر مدل شبیه

قابل قبول  های بهرهسازی نشان داد که هر دو روش قادر به استخراج سیاست          های بهینهمقایسه عملکرد الگوریتم   برداری 

از خود نشان داد. نتایج تحلیل همگرایی بیانگر آن بود که  ملکرد مطلوبع  PSOر مقایسه با   د  EVPSهستند، اما الگوریتم      تری 

EVPS  جستجوی پایدارتر و مؤثرتری    یندفراو  یافتهدستتر تابع هدف  تر، به مقادیر پایینا وجود صرف زمان محاسباتی اندکی بیشب

 و  TDSتر غلظت  منجر به کاهش بیش EVPS برداری حاصل از  های بهره، سیاست    ینهمچنرا در فضای پاسخ ارائه کرده است.        

عادل میان اهداف کمی و   PSO کاهش نوسانات زمانی دبی خروجی نسبت به   شد که بیانگر توانایی بالاتر این الگوریتم در برقراری ت

از مخزن استکیفی بهره  .  برداری 

میهای فیزیکی، یادگیری ماشین و الگوریتم دهد که ادغام مدل، نتایج این پژوهش نشان می یطورکلبه تواند های فراابتکاری 

ضمن حفظ دقت      XGBoost بر یمبتنین  یگززن فراهم کند. استفاده از مدل جا   چارچوبی کارآمد برای مدیریت کیفیت آب مخا

تری از سناریوهای   سازی را به میزان قابل توجهی کاهش داده و امکان بررسی تعداد بیش  بهینه  یندفرابینی، زمان محاسباتی  پیش

را فراهم میبهره دهد که این روش ظرفیت مناسبی برای حل   نشان می   EVPS ، عملکرد برتر الگوریتمدیگریازسو  سازد.   برداری 

 . مسائل پیچیده و غیرخطی مدیریت منابع آب دارد
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