
162 
 

162 
Laleh Divband Hafshejani, Hamid Abdolabadi, Abd Ali Naseri. Application of Feature Selection Methods in Predicting 

Phosphate Adsorption from Aqueous Solutions Using Machine Learning Algorithms 

Autumn 2025. Vol 61. Num1 
Iranian Journal of Irrigation and Water Engineering 

 

 

Research Paper 

Application of Feature Selection Methods in Predicting Phosphate 

Adsorption from Aqueous Solutions Using Machine Learning Algorithms 

Laleh Divband Hafshejani1*, Hamid Abdolabadi2 , Abd Ali Naseri3 

 
1 Department of Environmental Engineering, Faculty of Water and Environmental Engineering, Shahid Chamran 

University of Ahvaz, Ahvaz, Iran 
2 Department of Environmental Engineering, Faculty of Water and Environmental Engineering, Shahid Chamran 

University of Ahvaz, Ahvaz, Iran 
3Department of Irrigation and Drainage Engineering, Faculty of Water and Environmental Engineering, Shahid 

Chamran University of Ahvaz, Ahvaz, Iran 

 
 

 10.22125/iwe.2025.518646.1876. 

Received: 

April 23, 2025 

Accepted: 

November 3, 2025 

Available online: 

December 25, 2025 

Abstract 

Optimization using artificial intelligence methods is an effective approach to 

improving the performance of systems and processes. These methods enable the 

identification of more effective parameters and their optimization to enhance 

phosphate adsorption efficiency. 

The present study focused on developing predictive machine learning algorithms 

with a dimensionality reduction approach. To develop the predictive model, 

experimental data on phosphate adsorption by sugarcane bagasse hydrochar were 

obtained through laboratory-scale adsorption experiments. Five independent 

input variables, including initial pollutant concentration, contact time, adsorbent 

mass, solution temperature, and pH, were considered in the training process. 

Additionally, phosphate adsorption efficiency was considered as the output. 

Among the applied algorithms, the Extra Trees Regressor (ET) demonstrated 

relatively better performance in predicting phosphate adsorption efficiency, with 

an R² value of 0.922, as well as lower RMSE (0.074) and MAE (0.048) values. 

Based on the results, the two input factors with the greatest impact on phosphate 

adsorption effectiveness were contact time and initial phosphate concentration. 

Furthermore, the adsorbent mass was identified as the parameter with the least 

impact. 
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1. Introduction 
Phosphorus (P) is an essential nutrient for all living organisms. However, rapid industrialization and 

population growth have led to excessive phosphorus discharge through human-related activities such as 

phosphate rock mining, fertilizer application, animal production, food processing, and domestic waste 

generation (Zhu and Ma, 2020). The accumulation of phosphorus in soils and sediments contributes to 

internal pollution, while excessive concentrations in surface waters cause eutrophication, algal blooms, 

oxygen depletion, and aquatic ecosystem degradation. These processes reduce water transparency, alter 

species composition, and threaten water supply and recreational uses. 
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Various physicochemical methods have been employed for phosphorus removal from wastewater, including 

electrodialysis, reverse osmosis, nanofiltration, ultrafiltration, and adsorption. Among these, adsorption 

stands out as a proven and economical technique due to its operational simplicity, high efficiency, and 

reusability of materials (Crini, 2008; Divband Hafshejani et al., 2022). Recent studies have focused on 

developing innovative adsorbents with superior performance for pollutant removal (Hafshejani et al., 2016; 

Rahdar et al., 2021). However, adsorption efficiency depends on several factors such as adsorbent type, 

dosage, solution pH, temperature, contact time, and initial pollutant concentration (Almanassra et al., 2021). 

Machine learning (ML) approaches have recently emerged as promising tools to overcome the limitations 

of traditional adsorption models by enabling accurate prediction and optimization of adsorption performance 

under diverse operational conditions (Awolusi et al., 2019; Wu et al., 2023). ML models can extract complex 

nonlinear relationships between adsorbent properties and pollutant removal efficiency, reducing the need for 

laborious experiments (Fu et al., 2024). Moreover, feature selection—a critical step in ML preprocessing—

enhances model accuracy and interpretability by identifying the most relevant input parameters 

(Büyükkeçeci and Okur, 2022; El Touati et al., 2024). Despite growing interest in ML-based adsorption 

modeling, limited research has focused on sustainable adsorbents such as sugarcane bagasse hydrochar. 

Therefore, this study aims to develop an optimized phosphate adsorption model using feature selection 

techniques integrated with advanced ML algorithms, offering a novel approach for improving adsorption 

performance. 

2. Materials and Methods 
In this study, the adsorption of phosphate from aqueous solutions using sugarcane bagasse biochar was 

investigated through data-driven modeling and optimization. Experimental data were collected from 

previous studies, focusing on key operational parameters such as initial solution pH, contact time, process 

temperature, initial phosphate concentration, and adsorbent dosage. These parameters were selected due to 

their known influence on adsorption efficiency and water quality improvement. 

 

After data collection, the dataset was divided into training and testing subsets to enable proper evaluation of 

the predictive models. All variables were standardized to ensure that differences in scale did not bias the 

model performance. The relationships between input variables and the target output were analyzed using 

statistical correlation measures to identify the most influential parameters in the adsorption process. 

 

Several machine learning algorithms were applied to simulate and predict phosphate adsorption, including 

Decision Tree, Random Forest, and Extreme Gradient Boosting (XGBoost). These models were chosen for 

their ability to capture complex nonlinear relationships and provide reliable predictions without requiring 

explicit mathematical formulas. Model hyperparameters were tuned through iterative training to maximize 

prediction accuracy while avoiding overfitting. 

Feature selection techniques were applied to identify the most significant variables affecting phosphate 

adsorption. By reducing the number of input variables, model performance improved in terms of both 

accuracy and computational efficiency. The final models were trained using the selected features, and their 

performance was evaluated using metrics such as R², mean absolute error (MAE), and root mean squared 

error (RMSE). 

The workflow of this study included data preparation, model training, feature importance analysis, model 

retraining with selected features, and final performance assessment. This approach ensured that the 

predictive models not only provided accurate phosphate adsorption predictions but also highlighted the 

critical factors driving adsorption efficiency.  

3. Results 
Descriptive statistics showed that phosphate removal ranged from 1.7% to 93.3%, with a mean of 55.9%, 

indicating moderate efficiency under typical conditions. Contact time and pH displayed wide variations, 

allowing for comprehensive analysis of adsorption behavior. Correlation analysis revealed that initial 

phosphate concentration had the strongest negative correlation with removal efficiency (r = −0.8), 

confirming its dominant role. Conversely, contact time (r = 0.6) and temperature (r = 0.4) showed positive 

associations with removal rate, whereas pH and adsorbent dosage exhibited weaker effects. 

Feature selection results using the three approaches consistently ranked contact time and initial concentration 

as the most influential variables, followed by temperature and pH, while adsorbent dosage had negligible 

influence. These findings align with previous studies indicating that phosphate uptake is controlled primarily 

by concentration gradient and reaction kinetics (Ye et al., 2016; Nouaa et al., 2024). 
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4. Discussion and Conclusion 
The integration of feature selection techniques significantly enhanced the interpretability and efficiency of 

the machine learning models. Among the tested algorithms, the Extra Trees Regressor (ET) achieved the 

highest predictive accuracy (R² = 0.922, RMSE = 0.074, MAE = 0.048), outperforming both XGBoost and 

Decision Tree models. The superior performance of ET is attributed to its ability to capture nonlinear 

relationships through ensemble randomization while mitigating overfitting. 

The analysis confirmed that initial phosphate concentration and contact time are the key factors controlling 

adsorption efficiency, while temperature exerts a secondary positive influence, suggesting an endothermic 

process. The weak impact of pH and adsorbent dosage within the studied range highlights the stability of the 

hydrochar surface chemistry and its moderate sensitivity to environmental changes. 

Overall, the study demonstrates that coupling feature selection with ensemble ML algorithms provides an 

effective framework for predicting and optimizing adsorption processes. This data-driven approach reduces 

the need for extensive laboratory experiments and supports the rational design of sustainable adsorbents for 

nutrient recovery and water purification. Future research should focus on expanding datasets with real 

wastewater samples and exploring hybrid models integrating ML with adsorption isotherm and kinetic 

theories for deeper mechanistic insight. 
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های آبی  های انتخاب ویژگی در پیش بینی جذب فسفات از محلول کاربرد روش 
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 مقاله پژوهشی

 چکیده 
ها  روش  نیا  است.  ها ندیو فرا  ها بهبود عملکرد سامانه  یموثر برا  کردیرو  ک ی  ،ی هوش مصنوع   ی هابا استفاده از روش  یسازنه یبه

 . آورند فسفات را فراهم می راندمان جذب  یها جهت ارتقاآن یبر رو یزیرثرتر و برنامهؤم  یپارامترها افتنیامکان 

منظور توسعه مدل متمرکز بود. بهبا رویکرد کاهش ابعاد    کنندهینیبشی پ   های یادگیری ماشینالگوریتمحاضر بر توسعه    پژوهش

دست  به  یشگاه یآزما  اسیجذب در مق  میتنظ  قیاز طر  هیدروچار باگاس نیشکر  هوسیلبه  فسفاتجذب    یتجرب  یهاداده  ،ینیبشیپ 

آموزش در    ندی، در فرآpHو  محلول    یدماجرم جاذب،  ،  زمان تماس  شامل غلظت اولیه آلاینده،مستقل،    ی ورود  ریمتغ  پنجآمد.  

به کار گرفته  های  الگوریتم  از میان  در نظر گرفته شد.  یبه عنوان خروج  فسفاتجذب    راندمان  ن، ینظر گرفته شدند. علاوه بر ا

  MAE  (048/0 )( و  074/0)  RMSEتر  پایینو همچنین با مقادیر    0/ 922برابر با   2R با(  ETی )درختان اضاف  وریرگرس  شده،
بهتر را بر   ریتأث  نیشتریکه ب  یدو عامل ورود  ج،یارائه کرد. بر اساس نتا   راندمان جذب فسفاتبینی  در پیش  یعملکرد نسبتاً 

با کمترین   یبه عنوان پارامتر  مقدار جاذب ن،یعلاوه بر ا.  هستندفسفات   هیو غلظت اول  زمان تماس  فسفات دارند  جذب  یاثربخش

 .تاثیر شناخته شد

 .؛ الگوریتمغلظت اولیههیدروچار؛ زمان تماس؛  : ی کلیدیهاواژه

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
: )*نویسنده مسئولگروه مهندسی محیط زیست، دانشکده مهندسی آب و محیط زیست، دانشگاه شهید چمران اهواز، اهواز، ایران   1

l.divband@scu.ac.ir) 
  h.abdolabadi@scu.ac.ir:گروه مهندسی محیط زیست، دانشکده مهندسی آب و محیط زیست، دانشگاه شهید چمران اهواز، اهواز، ایران. ایمیل 2
  abdalinaseri@scu.ac.ir:ایمیل .گروه آبیاری و زهکشی، دانشکده مهندسی آب و محیط زیست، دانشگاه شهید چمران اهواز، اهواز، ایران 3

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



     

 

 

 

  

 

 

  

 

 

 ران ای   آب و  ی اریآب  یمهندس یپژوهش  یعلم  هینشر

 1404پاییز.شصت ویک    شماره.  شانزدهم  سال  
166 

 

 مقدمه
فسفر یکی از مواد مغذی ضروری برای حیات است. با  

پیشرفت سریع صنعت و افزایش جمعیت جهانی، مقدار قابل  

استخراج سنگ  انسانی مانند  فرآیندهای  توجهی فسفر در 

فسفات، استفاده از کودها، تولید محصولات دامی و غذایی،  

 ,Zhu & Ma) شودمصرف انسانی و تولید فضولات آزاد می

می  .(2020 شده  آزاد  فسفر  رسوبات این  و  خاک  در  تواند 

انباشته شود و منجر به تجمع بیش از حد فسفر و آلودگی  

داخلی گردد، در حالی که مقادیر اضافی فسفر ممکن است 

های سطحی باقی بماند و به اتروفیکاسیون و کاهش  در آب

اتروفیکاسیون به معنای ورود بیش .  کیفیت آب منجر شود

معمولاً   که  است  آبی  سیستم  یک  به  مغذی  مواد  حد  از 

کند، از  های آبی ایجاد میتغییرات نامطلوبی در اکوسیستم

شکوفه  آب،  جمله  شفافیت  کاهش  جلبکی،  سمی  های 

کاهش اکسیژن ناشی از تجزیه مواد آلی، تغییر در ترکیب  

اتروفیکاسیون گونه ماهیان.  میر  و  مرگ  افزایش  و  ها 

بی مورد نیاز انسان مانند تامین  تواند خدمات آهمچنین می

های تفریحی از منابع آبی را به خطر  آب آشامیدنی و استفاده

 .بیندازد

اسمز معکوس،  از جمله الکترودیالیز،  های مختلفی  روش

برای   اولترافیلتراسیون   ،نانوفیلتراسیون سطحی  جذب  و 

به    یجذب سطحهای آبی وجود دارد.  حذف فسفر از محلول

خاص   ش  یفناور  کیطور  شناخته  و  شده   ی برا  دهاثبات 

دل  هیتصف به  اقتصاد  یفن  یایمزا  لیآب  است  یو    آن 

(Crini, 2008; Divband Hafshejani et al., 2022). 

های  حذف آلاینده  یجذب برا  نهیدر زم  ریاخ  یهاشرفتیپ 

  یهاتیبا ظرف  دیمواد جد  یابیو ارز  هیبر تهعمدتاً    مختلف

است متمرکز شده  برجسته   ,.Hafshejani et al)  جذب 

2016; Rahdar et al., 2021).  به    یاثربخش جذب فسفات 

متعدد استفاده،    یعوامل  مورد  جاذب  ماده  نوع  جمله  از 

،  آب  pHمیزان ماده مورد استفاده، دمای آب، زمان تماس،  

غیره.... و  فسفات   Almanassra et)  دارد  یبستگ  غلظت 

al., 2021)  . 

جاذب آلاینده  جذببینی  یش پ از  استفاده  با  آب  از  های  ها 

باعث می  با کارایی  های تصفیه بهینهشود که روش مختلف  و  تر 

شود تا کیفیت آب تصفیه این امر باعث میبالاتری اجرا شوند.  

 .  ها به طور موثرتری حذف شوندشده بهبود یابد و آلاینده

های هوش مصنوعی این امکان  های اخیر، روشدر سال

های جذب  های مدلاند که برخی از محدودیترا فراهم کرده

تر تحت شرایط های دقیقبینیویژه در زمینه پیشسنتی، به

ها به دلیل توانایی  عملیاتی مختلف، برطرف شوند. این روش

در تحلیل و درک تعاملات پیچیده، به عنوان رویکردی موثر  

مدل بهینهبرای  و  شدهسازی  شناخته  تجربی    اند سازی 

(Awolusi et al., 2019)  .روش جمله  هوش از  های 

که عنوان    مصنوعی  برا  کیبه  قدرتمند    ی نیبشیپ   یابزار 

جاذب  هاندهیآلاجذب   ظهور   یها توسط  حال  در  مختلف 

 Fu et al., 2024; Wu et)است    نیماش  یریادگی  ،است

al., 2023).  داده   کردیرو  نیا برا  ی تجرب  یهااز    یموجود 

-ی کند که میاستفاده م  یی هاالگوها و توسعه مدل  ییشناسا

برا  د یجد  یهاجذب جاذب  یی توانند کارا   یهاندهیآلا  یرا 

 Wu et al., 2023; Zhang et)  کنند  ینیبشیمختلف پ 

al., 2023)  .روابط    توانندیم   نیماش  یریادگی  ی هامدل

را ثبت کنند،   نده یخواص جاذب و جذب آلا نیب یادهیچیپ 

نسبت به    ترقیدق  ی هاین یبشیکه به طور بالقوه منجر به پ 

با استفاده از .  (Fu et al., 2024)  شودیم  یسنت  یهاروش

  توانندیجذب، محققان م  ینیبشیپ   یبرا  نیماش  یریادگی

ن بالقوه  طور  آزما  ازیبه  و  زمان  یشگاهیآزما  یها شیبه  بر 

دهن  نهیپرهز کاهش    یهادلم  .(Fu et al., 2024)د  را 

م  ینیماش  یریادگی   یهاپارامتر  ییشناسا  یبرا  توانیرا 

قابل  د یجد  یهاجاذب  یبرا  نهیبه  یطراح جذب    یهاتیبا 

.  (Zhang et al., 2023) استفاده کرد  افتهی شیافزا  ندهیآلا

کل  به   دوارکننده یام  کردیرو  کی   نیماش  یریادگی  ، یطور 

ها و توسعه مواد جاذب  ندهیجذب آلا  نهی زم  شرفتیپ   یبرا

به عنوان   ها یژگیراستا، انتخاب و  نیدهد. در ایموثرتر ارائه م

.  رودیها به شمار مداده  پردازششیپ   یدیاز مراحل کل  یکی

و شناسا  یژگیانتخاب  حذف    ها یژگیو  نیترمرتبط  ییبا  و 

  یریادگی   یهامدل  یینامربوط، دقت و کارا  ا ی  یموارد اضاف

بهتر و کاهش    م یمنجر به تعم  نی. ادهد یم  ش یرا افزا  نیماش

م  شیب برازش  حد   ,Büyükkeçeci & Okur).د  شویاز 

  ازیمورد ن  یمحاسبات  نهیهز  ها،یژگیا کاهش تعداد و ب  (2022
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  یابد می مدل کاهش    ینیبشیآموزش و پ برداشت داده،    یبرا

تر قابل  کمتر و مرتبط  یهایژگیبا و  ییها مدلعلاوه بر این  و  

 ,.El Touati et al., 2024; Suresh et al)د  هستن  ریتفس

2022) . 

ها وجود دارد که های متعددی برای انتخاب ویژگیروش

هر یک دارای مزایا و معایب خاص خود هستند. از جمله این 

توان به انتخاب ویژگی مبتنی بر فیلتر و انتخاب  ها میروش

ها،  ویژگی مبتنی بر پوششی اشاره کرد. با استفاده از این فن

هایی را که بیشترین تأثیر را بر مدل دارند توان ویژگیمی

تر را حذف نمود. این اهمیت های کمشناسایی کرده و ویژگی

های یادگیری ماشین در  اقدام به بهبود دقت و کارایی مدل

آلاینده جذب  میزمینه  کمک  نشان  کند.  ها  ادبیات  مرور 

سازی ای در مدلدهد که یادگیری ماشین به طور فزایندهمی

جه قرار گرفته است و  ها مورد توفرآیندهای جذب آلاینده

بینی عملکرد  های پیچیده و پیشتوانایی آن در تحلیل داده

های سنتی دارد.  توجهی نسبت به روشها، مزیت قابلجاذب

های  با این حال، بیشتر مطالعات موجود بر استفاده از جاذب

اند و کمتر  متداول مانند کربن فعال یا زئولیت متمرکز بوده 

به مواد جاذب نوین و پایدار مانند هیدروچار باگاس نیشکر 

های انتخاب  اند. همچنین، استفاده ترکیبی از روشپرداخته 

الگوریتم و  بهینه ویژگی  برای  ماشین  یادگیری  سازی های 

جذب فسفات با این ماده جاذب تاکنون گزارش نشده است.  

برجسته  را  حاضر  مطالعه  ضرورت  تحقیقاتی،  شکاف  این 

یری از هیدروچار باگاس نیشکر و ترکیب گکند که با بهرهمی

های انتخاب ویژگی و یادگیری ماشین، رویکردی نوین  روش

 .دهدسازی فرآیند جذب فسفات ارائه میبرای بهینه 

 ها مواد و روش
  ها آماده سازی داده

برای شبیه  این مطالعه،  بهینهدر  سازی فرآیند سازی و 

از   نیشکر،  باگاس  هیدروچار  از  استفاده  با  فسفات  جذب 

شده  الگوریتم  گرفته  بهره  ماشین  یادگیری  پیشرفته  های 

داده ورودی  است.  متغیرهای  شامل  استفاده  مورد  های 

تا    5(، زمان تماس )11تا    2اولیه محلول ) pH کلیدی نظیر

گراد(،  درجه سانتی  40تا    20دقیقه(، دمای فرآیند )  240

گرم بر لیتر( و مقدار  میلی  100تا    50غلظت اولیه فسفات )

اند. راندمان جذب  گرم( بوده  10تا    2جاذب مورد استفاده )

سازی  فسفات به عنوان پارامتر خروجی و هدف اصلی مدل

ده  شها مستقیماً از مطالعه انجامانتخاب شده است. این داده

دیوبند   همکاران  هفشجانیتوسط  شده و    انداستخراج 

(Divband Hafshejani et al., 2022)   عنوان به  که 

کننده در  بینیهای پیشمبنایی برای تحلیل و توسعه مدل

 .انداین پژوهش مورد استفاده قرار گرفته 

𝑅 =
𝐶0−𝐶𝑓

𝐶0
× 100                                                            (1 )  

بالا،   روابط  )0Cدر  فسفات  اولیه  غلظت   :mg/l  ،)fC  :

( فسفات  نهایی  )mg/l  ،)mغلظت  جاذب  جرم   :g  و  )R  :

  باشد.راندمان جذب فسفات )%( می 

ها   داده  آموزشداده درصد    70سپس  برای    30و    ها 

  ی)ورودها  داده   ی. تمامبرای تست به کار برده شدنددرصد  

نرمال    1و   0( در محدوده  2( با استفاده از رابطه )یو خروج

 :شدند یساز

𝑥𝑖
∗ =

(𝒙𝒊−𝒙𝒎𝒊𝒏)

(𝒙𝒎𝒂𝒙−𝒙𝒎𝒊𝒏)
                                                              (2 )   

رابطه ) *(،  1در 
ix  نرمال شده متغ  و ix هیاول  ریمقدار 

 minxو maxx رادیحداقل و حداکثر مق بیبه ترت ix هستند. 

ورودیرهایمتغ  ن یب  یهمبستگ متغ  ی  با    ریو  هدف 

  ی ریگاندازه) 3رابطه  )  رسونیپ   ی همبستگ  بیاستفاده از ضر

 . شد

𝑟𝑥𝑦 =
∑ (𝑥𝑖−𝑥̅) ∑ (𝑦𝑖−𝑦̅)𝑛

𝑖=1
𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)2𝑛
𝑖=1 √∑ (𝑦𝑖−𝑦̅)2𝑛

𝑖=1

                                  (3 )  

 . باشدمی yو  xهای متغیر نیانگیم ̅ yو  x̅در رابطه بالا  

 های هوش مصنوعی  الگوریتم

تقو مخفف    (XGBoost)   انیگراد  تیالگوریتم 

Extreme Gradient Boosting    و الگوریتم    کیاست 

  ی و طبقه بند  ونیرگرس  یکارآمد و قدرتمند است که برا

م رو.  شودیاستفاده  بر  الگوریتم  تصم  یاین   میدرختان 

استفاده    انیگراد  تیبه نام تقو  یساخته شده است و از فن

  یهاکه خطا  د یجد  میتصم  یهاکه با افزودن درخت  کند یم

م   ی قبل اصلاح  م   کند،یرا  بهبود  را  مدل    . بخشدیعملکرد 

و    ،یریپذ  اس یسرعت، مق  ل یبه دل  انیگراد  تیالگوریتم تقو
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  از دست رفته شناخته شده است   یهاداده  تیریمد   ییتوانا

(Abdi & Mazloom, 2022)  .اضاف  وریرگرس ی  درختان 

(ET)    مخففExtra Trees Regressor  روش   کی

برا  یگروه ماشین    یریادگی استفاده   ونی رگرس  یاست که 

  ی تصادف  ه یلا  ک یاما با    یتصادف   ی هابه جنگل  هیشود، شبیم

 اضافه شده است.  

  یبر رو  یتصادف  میدرخت تصم  نیکار با برازش چند  نیا

داده  یهارمجموعهیز کلمختلف  دقت  بهبود  و    ی ها،  مدل 

ب ح  شی کاهش  م  د از  کار   & Abdi)  کند ی برازش 

Mazloom, 2022)  تصمیم درخت   .(DT)    مخفف

Decision Tree   به عنوان یک ابزار یادگیری ماشین برای

  یبا ساختار  باشد کهمی  حل مسائل طبقه بندی و رگرسیون

به فلوچارت عمل می از گرهکنند. آنشبیه  های داخلی  ها 

ویژگی نمایش  شاخهبرای  داده،  نمایش  های  برای  ها 

کنند. اما  ها برای نمایش نتایج استفاده میتصمیمات و برگ

تصمیم درختان  اصلی  آنچالش  بالای  تمایل  به  گیری،  ها 

 .استبیش برازش 

 

 های هوش مصنوعی برای مدل  انتخاب ویژگی

به منظور افزایش دقت و اطمینان در فرایند انتخاب ویژگی،  

ها  از چندین روش مختلف استفاده شد. هر یک از این روش

بر مبنای معیارها و فرضیات متفاوتی برای سنجش اهمیت 

می عمل  هممتغیرها  استفاده  روش کنند.  چند  از  زمان 

اتکا بر  شود ویژگیانتخاب ویژگی موجب می با  های نهایی 

شواهد متنوع و مستقل تعیین شوند و نقش واقعی آنها در  

بینی مدل با دقت بیشتری شناسایی گردد، نه صرفاً به  پیش

الگوریتم ماهیت خاص یک  اهمیت   .دلیل  این مطالعه،  در 

بینی متغیر هدف با استفاده از سه روش ها برای پیشویژگی

 Mutual)  اطلاعات  ،(Random Forest)ی  جنگل تصادف

Information)    اهمیت  Permutation) جایگشتیو 

Importance)  شد ارزیابی. 

روش مبتنی بر الگوریتم درخت تصمیم  این:جنگل تصادفی

بینی  کند و پیشاست که چندین درخت مستقل ایجاد می

ها  گیری ترکیبی درختنهایی را با استفاده از میانگین یا رأی

دهد. اهمیت هر ویژگی در جنگل تصادفی بر اساس  ارائه می

یا میزان مشارکت  (impurity decrease) کاهش ناهمگونی

پیش خطای  کاهش  میدر  محاسبه  روش  بینی  این  شود. 

داده مناسب  برای  بسیار  پیچیده  و  غیرخطی  روابط  با  های 

 .است

این معیار آماری میزان وابستگی میان یک  :  اطلاعات متقابل 

کند، حتی اگر این گیری میویژگی و متغیر هدف را اندازه

ویژگی باشد.  غیرخطی  بیشتری رابطه  اطلاعات  که  هایی 

دهند، اهمیت بالاتری دارند. این  درباره متغیر هدف ارائه می

های  های کلیدی برای مدلویژه در شناسایی ویژگیروش به

 . یادگیری ماشین مفید است

طور این روش، مقادیر هر ویژگی بهدر    :اهمیت جایگشتی

جابه میتصادفی  مدل جا  دقت  در  تغییرات  و  شوند 

میاندازه باشد،  گیری  بیشتر  دقت  کاهش  چه  هر  شود. 

مدل برای  روش  این  است.  بالاتر  ویژگی  آن  های  اهمیت 

پیچیده و غیرخطی کاربرد دارد و وابستگی کمی به مقیاس  

 . ها داردداده

توان وزن نسبی و نقش  با ترکیب نتایج این سه روش، می

پیش در  ویژگی  بههر  را  متغیر هدف  و بینی  جامع  صورت 

ها ارائه ای میان اهمیت ویژگیمعتبر مشخص کرد و مقایسه

 .داد
 

 های ارزیابی معیار

جذب    ی نیب  ش یپ   یحاضر از دو مجموعه داده برا  پژوهشدر  

زمان    pH)  ها. در مرحله اول از همه پارامترگردید استفاده  

به عنوان   (جاذب  مقدارو    فسفات  هیغلظت اول،  دما،  تماس

استفاده شد. در مرحله بعد پیش بینی تنها به کمک    یورود

در هر    که از مرحله قبل تعیین شده بودند. های موثر  پارامتر

الگوریتم از پ مرحله عملکرد  با استفاده    یآمار  ی ارامترهاها 

ضر ر2R)   نییتع  بیمانند  خطا    نیانگیم  شهی(،  مربعات 

(RMSE)  ی خطا  نیانگیو م  ( مطلقMAE)  (  4-6روابط )  

ارز گرفت   یابیمورد  توسعه   قرار  برای  موفق  الگوریتم  تا 

 مشخص گردد. 

𝑅2 = 1 − 
∑ (𝑌𝑖

𝑒𝑥𝑝
−𝑌𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑
)

2
𝑛
𝑖=1

∑ (𝑌𝐼
𝑒𝑥𝑝

−𝑌𝑎𝑣𝑒
𝑒𝑥𝑝

)
2𝑛

𝑖=1

                               (4 )  
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𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑌𝑖

𝑒𝑥𝑝
− 𝑌𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑
)2𝑛

𝑖=1                             (5 )  

𝑀𝐴𝐸 =  
∑ |𝑌𝑖

𝑒𝑥𝑝
−𝑌𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑
|𝑛

𝑖=1

𝑛
                                     (6)  

𝑌𝑖در روابط بالا  
𝑒𝑥𝑝    و𝑌𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑  و    یشیآزما  ری مقاد   بیبه ترت

𝑌𝑎𝑣𝑒شده را دارند.    ی نیب  شیپ 
𝑒𝑥𝑝  های آزمایشیداده  نی انگمی  

اندازه  nو   است.یریگتعداد  ضر  ها  بهینه    ن ییتع  بیمقدار 

با   میاست  1برابر  نشان  مقدار  این  تمامی  .  مدل  که  دهد 

دهد.  ها را به خوبی توضیح میهای موجود در دادهواریانس

 1گیرد، و هرچه به قرار می  1تا  0بین  نییتع بیمقدار ضر

استنزدیک کرده  عمل  بهتر  مدل  باشد،  بهینه  .تر   مقدار 

است. این مقدار نشان   0رابر با ب مربعات خطا نیانگیم شهیر

پیشمی مقادیر  بین  تفاوت  که  مقادیر  دهد  و  شده  بینی 

هرچ است.  صفر  خطا   نیانگیم  شهیره  واقعی    مربعات 

دقیقوچک ک مدل  باشد،  استتر  م  .تر  بهینه    نیانگی مقدار 

دهد  . این مقدار نشان میصفر است مطلق نیز برابر با    یخطا

پیش مقادیر  بین  مطلق  میانگین  اختلاف  و  که  شده  بینی 

هرچه است.  صفر  واقعی  مطلق    یخطا  نیانگیم مقادیر 

فلوچارت مراحل    .تر باشد، مدل بهتر عمل کرده استکوچک 

 ( نشان داده شده است.1مختلف انجام تحقیق در شکل )

 
 (:  فلوچارت مراحل انجام تحقیق حاضر 1شکل )

 نتایج و بحث 
پارامتر درصد جذب فسفات و  مربوط به  آماری  اطلاعات  

  نشان داده شده است. این  (1مؤثر بر آن در جدول ) مختلف

شامل میانگین، حداکثر، حداقل و انحراف معیار هر    اطلاعات

دهند  ( نشان می2( و شکل )1های جدول )داده  .پارامتر است

های آزمایشگاهی بیانگر آن  که نتایج آماری حاصل از داده

است که فرآیند جذب مورد مطالعه تحت تأثیر پارامترهای  

تماس،   زمان  جمله  از  آلاینده،  pHمتعددی  اولیه  غلظت   ،

جاذب و دما قرار دارد. میانگین درصد جذب برابر با   مقدار

مطلوب بوده که نشاندرصد    94/55 دهنده عملکرد نسبتاً 

اختلاف   حال،  این  با  است.  معمولی  شرایط  در  جاذب 

)قابل حداقل  مقادیر  میان  حداکثر    7/1توجه  و  درصد( 

شدت  درصد( حاکی از آن است که راندمان جذب به  28/93)

 .باشدوابسته به شرایط عملیاتی بهینه می
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 5و دامنه تغییر    دقیقه  160زمان تماس با میانگین حدود  

دقیقه، نقش مهمی در دستیابی به تعادل جذب ایفا    240تا  

افزایش   باعث  معمولاً  تماس  زمان  افزایش  است.  کرده 

شود که  راندمان جذب تا رسیدن به نقطه اشباع جاذب می

نشانگر ماهیت تدریجی فرآیند است. زمان رسیدن به تعادل  

است.  متفاوت  محیطی  شرایط  و  جاذب  نوع  به  بسته 

های فعال بالا  های با ساختار متخلخل یا دارای جایگاهجاذب

ای( معمولاً زمان تعادل  )مانند هیدروکسیدهای دوگانه لایه

.  (Yang et al., 2014)د  دقیقه( دارن  60تا    40تری )کوتاه

حالی جاذبدر  پیچیدهکه  جذب های  مکانیزم  دارای  یا  تر 

  به (  زیرکونیوم–آلومینیوم–کندتر )مانند هیدروکسید نیکل

 ,.Ogata et al).دارند  نیاز(  ساعت  24  تا)  تریطولانی  زمان

2021) 

  تا   2دامنه وسیع بین  و    6ه  با میانگین نزدیک ب pH مقدار 

محیطنشان  11 در  جاذب  رفتار  جامع  بررسی  های  دهنده 

است.   بازی  و  سطحی  می pH تغییراسیدی  بار  بر  تواند 

های شیمیایی  های الکترواستاتیکی و گونهکنشجاذب، برهم

 ,.Nouaa et al., 2024; Ye et al)د  آلاینده تأثیرگذار باش

رو، این پارامتر یکی از عوامل کلیدی در تعیین  ؛ ازاین (2016

 .شودکارایی فرآیند جذب محسوب می

بر لیتر و  گرم  میلی  25/82غلظت اولیه آلاینده با میانگین  

دهد که جاذب  گرم بر لیتر نشان میمیلی 100 تا 20ه دامن

غلظت است.  در  گرفته  قرار  ارزیابی  مورد  بالا  نسبتاً  های 

( شکل  هیدروچار 2مطابق  توسط  فسفات  جذب  میزان   ،)

رابطه  نیشکر  اولیه باگاس  غلظت  با  معکوسی  اما  قوی  ی 

بدین معنا که  (  -8/0فسفات دارد )ضریب همبستگی برابر با  

کاهش   جذب  راندمان  فسفات،  اولیه  غلظت  افزایش  با 

طور معمول ناشی از محدودیت تعداد  یابد. این رفتار بهمی

بهمکان است؛  فعال جاذب  غلظت  طوری های  افزایش  با  که 

های فسفات  ها توسط یوناولیه، بخش بیشتری از این مکان 

میاشب کاهش  مؤثر  جذب  ظرفیت  و  شده    یابد اع 
(Thawornchaisit et al., 2021) 

ع  سطوح  .  در  این،  بر  اشکال  pH مختلفلاوه  به  فسفات   ،

مانند  که    ⁻PO₄³و   ⁻H₂PO₄⁻  ،HPO₄²متفاوتی  دارد  وجود 

اتصال به جاذب دارند. تغییر  برای  هرکدام تمایل متفاوتی 

اولیه ممکن است تعادل شیمیایی محلول و را  pH غلظت 

های فسفات و در نهایت بر  تغییر داده و در نتیجه بر گونه

 . (Manyatshe et al., 2022) راندمان حذف تأثیر بگذارد

گرم بر لیتر بررسی  5/0تا    010/0ه  جاذب در محدود  مقدار

دهد که اثر مقدار جاذب بر  شده است. این گستره نشان می

به حذف  معمولاً  راندمان  است.  شده  ارزیابی  کامل  طور 

های فعال  جاذب موجب افزایش تعداد سایت  مقدارافزایش  

شود، اما در  و سطح تماس بیشتر میان فاز جامد و مایع می

پوشانی ذرات دلیل همهای بسیار بالا ممکن است بهغلظت

 da Silva) و ایجاد توده، ظرفیت ویژه جاذب کاهش یابد

Bruckmann et al., 2022; Tee et al., 2022) 

  32/24  گراد با میانگیندرجه سانتی  40تا    22دما در بازه

سانتی نشان  درجه  دما  محدود  تغییرات  شد.  بررسی  گراد 

بر فرآیند داشته می خفیفی  اثر نسبتاً  پارامتر  این  دهد که 

بااین بین دما و    4/0   حال، ضریب همبستگی مثبتاست. 

حدودی   تا  فرآیند  که  است  آن  از  حاکی  جذب  درصد 

نفوذ  نرخ  افزایش  موجب  دما  افزایش  و  بوده  اندوترمیک 

 دشوهای فسفات به سطح جاذب مییون 

 های تحقیق حاضر داده آماری هایمشخصه : (1)جدول 

 ( قهیدق) زمان پارامتر
pH جذب درصد  جاذب  مقدار گرم بر لیتر( )میلی هیغلظت اول گراد( )سانتیدما 

 94/55 064/0 25/82 32/24 096/6 32/160 نیانگیم

 28/93 5/0 100 40 11 240 حداکثر 

 70/1 01/0 20 22 2 5 حداقل 

 68/23 08/0 22/27 13/6 35/1 75/54 اریمع انحراف
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وسیلۀ هیدروچار باگاس نیشکرموثر بر فرایند جذب فسفات به مختلف هایپارامتربین  ماتریس همبستگی :(2شکل )

تماس  زمان  فسفات،  جذب  بر  مؤثر  فاکتور  است    دومین 

این همبستگی مثبت بیانگر  (.  6/0)ضریب همبستگی برابر  

آن است که افزایش زمان تماس موجب افزایش میزان جذب  

شود، اما این رابطه کاملاً خطی نیست. در مراحل فسفات می

شدن  اولیه تماس، سرعت جذب بالا بوده و سپس با نزدیک

می کاهش  افزایش  شیب  تعادل،  زمان  پدیده  به  این  یابد. 

ی کنترل سینتیکی فرآیند در مراحل آغازین و  دهندهنشان

نه مراحل  در  نفوذ  استمحدودیت   ,.Zhang et al) ایی 

ترتیب  ه  ب   pH  و  در نهایت، دو پارامتر جرم جاذب.  (2012

راندمان جذب   با  معکوس ضعیفی  و  مستقیم  رابطه  دارای 

فسفات هستند. اثر مثبت جرم جاذب ناشی از افزایش سطح  

که تأثیر  های فعال است، در حالیمؤثر جذب و تعداد جایگاه

 هایبه تغییر بار سطحی جاذب و رقابت میان یون pH منفی

OH⁻  شودهای جذب مربوط میفسفات برای مکان  و.  

دهد که  ( نشان می1( و جدول )2طور کلی، نتایج شکل )به

مهم فسفات  اولیه  تعیینغلظت  عامل  راندمان  ترین  کننده 

حالی در  است،  حاضر  آزمایشی  شرایط  در  زمان حذف  که 

معنی و  مثبت  اثر  نیز  دما  و  کارایی  تماس  بهبود  بر  داری 

تأثیر   دیگر،  سوی  از  دارند.  در   و   pHجذب  جاذب  جرم 

ها  شده کمتر محسوس است. این یافتههای بررسیمحدوده

بیانگر آن است که فرآیند جذب فسفات توسط هیدروچار  

به نیشکر  و  باگاس  بوده  عملیاتی  شرایط  به  وابسته  شدت 

درصد تنها در شرایط    90دستیابی به درصد حذف بالاتر از  

شبهینه حاصل می

 .ود
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و  اطلاعات متقابل، با سه روش جنگل تصادفی ( ، دما، غلظت اولیه، دوز جاذبpHزمان، ) هانمودار راداری اهمیت نسبی ویژگی :(3)شکل 

  اهمیت جایگشتی

 

 ها در سه روش انتخاب ویژگی ویژگی ۵-1های فراوانی رتبه :(4)شکل 

 

ویژگی نتایج   انتخاب  تحلیل  و  برای   تجزیه 

 های هوش مصنوعی الگوریتم 

رتبه   (3)  شکل   برای  مختلف  روش  پارامترهای  سه  بندی 

روش جنگل   دهد که شاملرا نشان می  مؤثر بر جذب فسفات

  است. در روش  و اهمیت جایگشتی اطلاعات متقابل،  تصادفی 

ها بر اساس الگوریتم جنگل ، اهمیت ویژگیجنگل تصادفی 

می نشان  و  شده  محاسبه  کهتصادفی  و    دهد  تماس  زمان 

جاذب    جرم   بیشترین تأثیر را دارند، در حالی کهغلظت اولیه  

استفاده   تاثیر و دو پارامتر دیگر کم اهمیت هستند. روشبی

متقابل،   اطلاعات  دمااز  و  اولیه  غلظت  برجسته    را نقش 

 ، روشجاذب  جرم   کند، همچنان با اهمیت صفر برایمی

جایگشتی،   رارویکرد  تماس  زمان  مهمبه  نیز  ترین  عنوان 

 کند، در حالی کهمعرفی میو سپس غلظت اولیه را    پارامتر

در هر    ماند. همگراییتأثیر باقی میهمچنان بیجاذب    جرم

اولیه(روش  سه   غلظت  و  تماس  می  )زمان  کهتأیید   کند 

ک هستندپارامترهای  فسفات  جذب  فرآیند  در  در    .لیدی 

قابل جاذب  جرم حالی که ندارد وتأثیر    pHدما و   توجهی 

این نتایج با مطالعات تجربی و    . کندنقش متوسطی ایفا می

های آماری و یادگیری ماشین نیز همخوانی دارد؛  سازیمدل

اند که  های شبکه عصبی و رگرسیون نشان دادهویژه مدلبه

افزایش زمان تماس و غلظت اولیه، کارایی جذب را به طور 
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افزایش می  Nouaa et al., 2024; Ye et) دهدمعناداری 

al., 2016). 

-های یادگیری ماشین در پیشارزیابی دقت الگوریتم

 بینی جذب فسفات

پیش  باگاس  نتایج  هیدروچار  روی  بر  فسفات  جذب  بینی 

غلظت  ،  دما،  زمان تماس  ،pHپارامتر )  5نیشکر با استفاده از  

(  3به عنوان ورودی در شکل )    (جاذب  مقدارو    فسفات  هیاول

الگوریتم( نشان داده شده است.  2و جدول ) های  در میان 

  بالاترین، که  922/0با    برابر   2R با  ETمختلف مورد بررسی،  

تر  پایینها است، و همچنین با مقادیر  مقدار در بین الگوریتم

RMSE  (074/0  و )MAE  (048 /0بیشترین ،)   کارایی را در

فسفات بینی  پیش جذب    دقت  نیترنییپا  .داشت  راندمان 

با  نیبشیپ  و  2R  (743/0  ،)RMSE  (134/0ی   )AEM  

الگوریتم  08/0) به  مربوط   ،)DT  .الگوریتم    بود انتخاب 

پیش برای  ماهیت  مناسب  مانند  مختلفی  عوامل  به  بینی 

داردداده بستگی  نیاز  مورد  دقت  و  مدل  پیچیدگی   .ها، 

برای مدل ET الگوریتم ذاتی  طور  پیچیده  به  روابط  سازی 

تواند به طور  یم  ETدر این مورد،   .بین متغیرها مناسب است

پارامتر ورودی و راندمان جذب فسفات    5موثر تعاملات بین  

های  استفاده از داده، با  ETعلاوه بر این    .سازی کندرا مدل

برای پیش را  الگویی  راندمان جذب فسفات  آموزشی،  بینی 

دهد تا به  میاجازه   ET الگوریتمبه    قابلیت  . اینگیردیاد می

  .تر به تغییرات در پارامترهای ورودی پاسخ دهدطور دقیق 

سازی  در مدل آن  اتوانی ن  DTدلایل احتمالی عملکرد ضعیف

است ضعیف  متغیرها  بین  غیرخطی  درروابط  مورد،    .  این 

ممکن است رابطه بین پارامترهای ورودی و راندمان جذب  

 DT ترضعیففسفات غیرخطی باشد، که منجر به عملکرد  

های آموزشی حساس موجود در داده  زینو  به   DTد.شومی

 شود  های نادرستبینیتواند منجر به پیشنویز می  و  است

(Wu et al., 2023).    ،قاتیتحقمشابه با نتایج این تحقیق 

  - (  ML)  نیماش  یریادگی   یهاکه مدل  دهدی نشان م  ریاخ

  یعصب  یهابر درخت و شبکه   یمبتن  یهاتم یالگور  ژهیبه و

پ   -(  ANNs)  یمصنوع  جذب فسفات در مواد   ینیبشیدر 

بالا دقت  مختلف،   ,.Elshishini et al)  دارند  ییجاذب 

2025; Iftikhar et al., 2025; Zhang & Pan, 2014) .

های یادگیری ماشین از گیری از الگوریتمبا بهره  ایمطالعه

و  شبیه به    CatBoostو    Random Forest  جمله سازی 

مختلف  پیش انواع  توسط  فسفر  جذب  ظرفیت  بینی 

شد.  هیدروچار می  پرداخته  نشان  مدل  نتایج  که  دهد 

CatBoost    مقدار هیدروچارو    ملکرد بسیار دقیقی داردع 

فسفر  و   اولیه  مهم  به   هیدروچارغلظت  ترین عنوان 

 ( Lyu et al., 2024)  د انپارامترهای مؤثر شناسایی شده
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 بینی جذب فسفات توسط هیدروچار باگاس نیشکربرای پیش های یادگیری ماشیننتایج الگوریتم (:۵)شکل 

 
 جذب فسفات توسط هیدروچار باگاس نیشکر ینیب شیپ یبرا ی یادگیری ماشینها تمیعملکرد الگور سهیمقا (:2)  جدول

 معیارهای ارزیابی مدل
MAE RMSE 2R 

ET 048/0 074/0 922/0 

XGBoost 

 
077/0 129/0 761/0 

DT 080/0 134/0 743/0 

 

بینی سازی پیشارزیابی انتخاب ویژگی در بهینه

 جذب فسفات

اساس   روش بر  ویژگی،مجموع  انتخاب  زمان    های 

نقش  جرم جاذب به ترتیب  دما و  ،    pHغلظت اولیه،  تماس،  

زمان تماس    . جذب دارند  ند یفرآ  یو اثربخش  یی در کارا  یمهم

پارامتر  یکی فرآ  یمهم  یهااز  بر  که  تاث  ندیاست   ریجذب 

دهد تا  یجذب کننده اجازه م   یهابه مولکول  رایگذارد، زیم

باشند داشته  کنش  برهم  جاذب  سطح  فرایندبا  در  های  . 

  ی ابیبه تعادل و دست  دنیرس  یبرا  یزمان تماس کاف جذب  

ضرور جذب  حداکثر   .(Pannu et al., 2024)ت  اس  یبه 

جاذب   کیجذب    تیظرف  نییدر تع  یاتینقش ح  هیغلظت اول

انتقال جرم دارد که به    یمحرکه برا   یرویبر ن  یرگذاریبا تأث
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گذارد.  ی م  ریبه تعادل تأث  دن یجذب تا رس  ندینوبه خود بر فرآ

اول ن  هیغلظت  به  تر    یمحرکه قو  یرویبالاتر معمولاً منجر 

جذب    تیرفظ  شیشود که منجر به افزا  یانتقال جرم م  یبرا

برا  یروین  نیا  . شود  یم ها  یمحرکه  مقاومت  بر    ی غلبه 

ب و جامد در طول    یآب  یفازها   نیانتقال جرم مختلف که 

غلظت    ن،یعلاوه بر ا.  است  یجذب وجود دارد، ضرور  ندیفرآ

اول  نیتخم  یبرا  هیاول فرآ  هینرخ جذب  ثابت سرعت    ندیو 

  ک ینتیس  یسازنه یهآن در ب  تیمهم است و اهم  اریجذب بس

 . (Tran, 2023)داده شده است جذب نشان 

pH  جاذب،   ونی زاسیونیو    یبار سطحبا با تغییر  حلول  م

تاث  را  جذب  تیظرف م  ریتحت  نتدهد  یقرار  در  بر   جهیو 

 ,.Vujić et al)   گذارد  یم   ر یتاث  آلاینده جاذب و    نیتعامل ب

  ی تعادل  ت یجذب و ظرف  زان یتواند بر میم نیز  دما  .  (2023

تأث کل   ریجاذب  طور  به  م  یهاندیفرآ  ،یبگذارد.    ی جذب 

گرمازا   تغ  گرماگیر  ایتوانند  و  م  راتییباشند  تواند    یدما 

  .( Zhou et al., 2019)  مهار کند  ای  شیجذب را افزا  ییکارا

فرآ در  استفاده  مورد  جاذب  مکان  ندیجرم  تعداد    ی هابر 

تأث دسترس  در  بزرگذاردگ یم  ریجذب  جاذب  جرم    ،تر. 

ا  ییجذب و کارا  تیظرف با   ی برا  ،شتریب  یهامکان  جادیرا 

 زانیمقابل ذکر است    .دهدیم  ش یچسباندن ماده جاذب افزا

 ریجذب، تاث یسطح در دسترس برا ش یافزا لیجاذب به دل

 . (Guo et al., 2022)دارد جذب  تیبر ظرف یمیمستق

ضرور  ندیفرآ  یسازنه یبه  یبرا  هایژگیو  نیا   یجذب 

 ر یتأث  ستمیس  یو اثربخش  ییدر مجموع بر کارا  رایهستند، ز

توان عملکرد    یها مپارامتر  نی. با درک و کنترل اذارند گیم

 سهیمقا  داد.  شیمختلف افزا  یهاکاربرد  یجذب را برا  ندیفرآ

الگوریتم  تمیالگور  نتایج از میان  های  موفق در مرحله قبل 

ورودی  مورد مطالعه اهمیت   براساس درجه  های مختلفبا 

باگاس    ینیب  شیپ   یبرا هیدروچار  توسط  فسفات  جذب 

براساس این نتایج، نشان داده شده است.    3نیشکر در جدول  

بینی جذب فسفات توسط هیدروچار باگاس نیشکر با  پیش

رابر  ب 2R) س بااستفاده از دو پارامتر غلظت اولیه و زمان تما

اولیه،  (  728/0با   پارامتر غلظت  از چهار  نسبت به استفاده 

  ( دقت661/0رابر با ب 2Rبا )  pHو  زمان تماس، جرم جاذب 

بیشتری دارد. این امر به دلیل کاهش پیچیدگی مدل و تأثیر  

بیشتر این دو پارامتر نسبت به سایر پارامترها است. غلظت  

تعیین کلیدی  عوامل  از  یکی  عنوان  به  میزان اولیه  کننده 

آلودگی و زمان تماس نیز به عنوان فاکتور مهم در فرآیند  

 کند، در حالی که اضافه کردن جرم جاذب وجذب عمل می

pH   مکن است به افزایش دقت مدل کمک نکند و باعث  م

های  روشنتایج حاصل از    .افزایش پیچیدگی محاسباتی شود

ویژگی پارامتر  تعیین  تعیین  اهمیتدر  پر  )غلظت های  تر 

های با اهمیت  اولیه و زمان تماس( با نتایج حاصل از پارامتر

الگوریتم همچنین ( و  3های مورد مطالعه )شکل  از طریق 

  ( مطابقت داشت.2نتایج ماتریس همبستگی پیرسون )شکل  

(Wu et al., 2023 ).

 

 

جذب فسفات توسط هیدروچار  ینی ب شیپ یبرا یبازگشت یژگ یروش حذف وبراساس  های مختلفبا ورودی ET تمیالگور نتایج (:3) جدول

 باگاس نیشکر 

 R2 ترکیب پارامترهای مختلف

 671/0 زمان تماس 

 728/0 + زمان تماس هی غلظت اول

 617/0 + زمان تماس+ دوز جاذب هی غلظت اول

 661/0 + اسیدیته + زمان تماس+ دوز جاذب هی غلظت اول
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 گیری نتیجه

های یادگیری گیری از الگوریتم در این پژوهش، با بهره

، تلاش شد تا راندمان  XGBoost و  ET    ،DTماشین شامل 

سازی و  صورت دقیق مدلجذب فسفات توسط هیدروچار به

مدلپیش عملکرد  بهبود  برای  شود.  افزایش  بینی  و  ها 

ضریب   بر  مبتنی  ویژگی  انتخاب  روش  سه  تفسیرپذیری، 

ها و اهمیت ویژگی بر پایه  پیرسون، حذف بازگشتی ویژگی

مدل مورد استفاده قرار گرفت. نتایج نشان داد که ترکیب  

مدلروش با  ویژگی  انتخاب  ماشین  های  یادگیری  های 

بینی و کاهش پیچیدگی  موجب افزایش چشمگیر دقت پیش

مدل میان  در  گردید.  تری محاسباتی  اکسترا  الگوریتم  ها، 

شاخص نظر  از  را  عملکرد  و  بهترین  داد  ارائه  آماری  های 

و   تماس  زمان  که  بود  آن  بیانگر  متغیرها  اهمیت  تحلیل 

جذب غ  فرآیند  در  را  نقش  بیشترین  فسفات  اولیه  لظت 

وداشته  جاذب  مقدار  که  حالی  در  کمتری  pH اند،  تأثیر 

 .اندداشته 

 

 

مهم میاز  مطالعه  این  دستاوردهای  به  ترین  توان 

محور و سه رویکرد متمایز  زمان از چند مدل دادهاستفاده هم

منظور مقایسه و شناسایی عوامل کلیدی  انتخاب ویژگی، به

مؤثر در جذب، اشاره کرد که موجب افزایش قابلیت اعتماد  

مدل تفسیرپذیری  بودن و  محدود  حال،  این  با  گردید.  ها 

– های آزمایشگاهی و عدم در نظر گرفتن اثرات فیزیکیداده

  پژوهش   هایکاستی  جمله  از  مولکولی  مقیاس  در  شیمیایی

 محورداده  ترکیبی  های مدل  توسعه  بنابراین، .  رودمی  شمار  به

  و   چندمنبعی،  و  میدانی  هایداده  از  استفاده   فیزیکی،   و

آینده    هایپژوهش  در  تواندمی  واقعی  شرایط  در  اعتبارسنجی

 .ها گرددبینیموجب ارتقای دقت و کارایی پیش

یافتهبه کلی،  که  طور  داد  نشان  تحقیق  این  های 

های یادگیری ماشین همراه با انتخاب  گیری از الگوریتمبهره

ها  تواند رویکردی مؤثر برای طراحی بهینه جاذبویژگی می

پیش آلایندهو  حذف  فرآیندهای  عملکرد  از  بینی  ها 

.های آبی باشدمحلول 
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