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چکیده
زنجیــره تأمیــن فــولاد یک سیســتم پیچیده شــامل 
فرآیندها و واحدهای تامین، تولید و توزیع اســت که منجر 
به انواع محصولات فولادی می‌شــود. با گسترش صنعت 
فــولاد، میزان انتشــار دی اکسیــد کربن )CO2( و ســایر 
گازهای گلخانــه‌ای افزایش می یابد که ایــن امر پیامدهای 
زیســت محیطی همچون گرمایش جهانی، تغییرات اقلیمی و 
آسیب به سلامت انســان ها را به همراه دارد. جداول داده-

ســتانده نمایانگر جریان کالاها و خدمات بین فعالیت های 
مختلف یک اقتصاد در یک دوره زمانی مشخص هستند و 
در زنجیره تأمین فولاد، شامل ورودی های صنعت فولاد از 
سایر صنایع و خروجی های صنعت فولاد به صنایع دیگر 
می شوند. این تحقیق به پیش‌بینی میزان انتشار CO2 صنعت 

فولاد کشــورها با اســتفاده از روش های یادگیری ماشین 
پرداخته اســت. این فناوری با تحلیل دقیق داده های جداول 
داده-ستانده، فرآیندهای تولید فولاد را مورد بررسی قرار 
داده و میزان انتشــار CO2 را پیش‌بیــنی می کند. مدل های 
یادگیری ماشیــن، از جمله تقویت گرادیــان، XGBoost، و 
جنگل تصادفی با تکنیک Bootstrap، در این تحقیق به کار 
گرفته شده‌اند. نتایج نشان می‌دهد که مدل تقویت گرادیان با 
دقت 85 درصد بهترین عملکرد را داشته است، در حالی که 
مدل های جنگل تصادفی و XGBoost به ترتیب با دقت های 
82 درصــد و 79 درصــد کمترین دقت را از خود نشــان 
داده‌اند. این تحقیق نشان می‌دهد که الگوریتم های یادگیری 
ماشین قــادر به پیش‌بیــنی مؤثر میزان انتشــار CO2 در 
زنجیره تأمین فولاد بوده و می توانند به تصمیم‌گیری های 
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بهتر و کاهش انتشار CO2 در این صنعت کمک کنند.
واژه های کلیــدی: یادگیری ماشیــن، مدیریت زنجیره 

تامین، صنعت فولاد، جدول داده-ستانده، دی اکسید کربن

1. مقدمه
فــولاد یــکی از مؤثرتریــن عناصــر در توســعه و 
پیشــرفت انقلاب صنعتی بوده است و به دلیل ویژگی های 
منحصربه فرد و کاربردهای گسترده، جایگاهی برتر نسبت 
به ســایر فلزات به دست آورده اســت. فولاد، چه به عنوان 
مــاده اولیه و چه به عنوان محصول واســطه، در بسیاری 
از صنایــع نقش کلیدی ایفا می کنــد و می توان آن را پایه و 
اســاس توســعه صنعتی در نظر گرفت ]1[. زنجیره تأمین 
فولاد مجموعه‌ای از فعالیت ها و فرآیندهای پیوســته است 
که از استخراج مواد خام تا تولید و توزیع محصول نهایی 
را شــامل می شود. در مراحل ابتدایی، مواد معدنی همچون 
سنگ آهن و زغال سنگ از معادن استخراج می شوند. سپس 
این مواد به کارخانه های فولادسازی منتقل می گردند تا طی 
فرآیندهای ذوب و تصفیه به فولاد تبدیل شوند. در نهایت، 
محصولات فولادی تولیدشــده به صنایع مختلفی از جمله 
ساخت‌وساز و خودروسازی عرضه می شوند. این صنایع 
به تنهایی نیــمی از کل تولیدات فولاد در جهان را مصرف 

می کنند ]1[. 
با وجــود نقش حیاتی و گســترده فــولاد در صنعت، 
زنجیــره تأمین آن با چالش های متعددی مواجه اســت. از 
جمله این چالش ها می توان به نوســانات قیمت مواد اولیه، 
تغییرات غیرمنتظره در تقاضا، مشکلات حمل‌ونقل، نیاز به 
فناوری هــای نوین، تأثیرات تنش های بین‌المللی و مســائل 
زیست محیطی اشاره کرد. این مسائل تأثیر قابل توجهی بر 
فرآیند تولید و توزیع فولاد دارند و برای حفظ پایداری این 
زنجیره، نیاز به راه حل های نوآورانه و مدیریتی احســاس 
می شــود ]2[. تولید فــولاد با چالش های زیســت محیطی 
همچون انتشــار گازهای گلخانه‌ای مانند دی اکسید کربن 
NOx، (CO2) و SO2 همــراه اســت که تأثیــرات مخربی بر 

تغییرات اقلیمی و محیط زیست دارد. CO2 به عنوان یکی از 
اصلی ترین گازهای گلخانه‌ای، از طریق فرآیندهای احتراق 
و تولیــد فولاد وارد جو می شــود و تأثیــرات منفی مانند 
گرمایش جهانی و آلودگی هوا را تشــدید می کند. علاوه بر 
این، این گازها باعث اسیدی شدن باران ها، تغییرات الگوهای 
آب‌و هــوایی، و کاهش کیفیت هوا می شــوند که نتیجه آن 
آسیب به سلامت انســان ها و اکوسیستم ها است. مدیریت 
انتشــار این آلاینده ها در زنجیره تأمیــن فولاد، به چالش 
اصلی صنعت فولاد تبدیل شــده است، به‌ویژه با توجه به 
نیاز به کاهش اثرات زیســت محیطی و دســتیابی به تولید 
پایدار ]3[. پیش‌بینی میزان CO2 در صنعت فولاد بسیار مهم 
اســت، زیرا این صنعت یکی از بزرگترین منابع انتشار این 
گاز به جو است. پیش‌بینی دقیق انتشار CO2 به بهینه سازی 
فرآیندها و مدیریت بهتر منابع انرژی کمک کرده و همچنین 
نقش مهمی در حفظ محیط زیســت ایفــا می کند. آگاهی از 
میزان این انتشــار می توانــد تصمیم‌گیری های مؤثری را 
بــرای کاهش اثرات زیســت محیطی از طریق اســتفاده از 

فناوری های پاک و بهینه سازی فرآیندها تسهیل کند ]3[.
یادگیری ماشین به عنوان شــاخه‌ای گسترده از هوش 
مصنوعی این امکان را به کامپیوترها می‌دهد که از داده ها 
بیاموزند و بدون نیاز به برنامه‌ریزی دقیق به تصمیم‌گیری 
بپردازنــد. در پیــش بینی میزان CO2 و نیــز دیگر پدیده ها 
می تــوان از الگوریتم های یادگیری ماشین اســتفاده کرد. 
الگوریتم هــایی نظیر درخــت تصمیم، جنــگل تصادفی و 
ماشین بردار پشــتیبان با تحلیل حجــم زیادی از داده های 
پیچیده، دقت پیش‌بینی انتشار CO2 را بهبود می بخشند. این 
الگوریتم ها به طور خــودکار روابط و الگوهای موجود در 
داده ها را کشف کرده و در تحلیل داده های پیچیده عملکرد 
مؤثــری دارند. بهره‌گیــری از این روش هــا در پیش‌بینی، 
امکان ســازگاری با تغییرات داده ها و شناسایی الگوهای 
جدید را فراهم می آورد. این رویکرد، علاوه بر افزایش دقت 
پیش‌بینی هــا، به ارائه راهکارهای بهینه و مؤثر در مدیریت 
انتشــار CO2 نیز کمک می کند. بنابراین، یادگیری ماشین به 
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عنــوان ابزاری توانمند برای ارتقــای پایداری و بهره‌وری 
فرآیندهای صنعتی که تأثیر مستقیم بر محیط زیست دارند، 

شناخته می شود ]4[.
هدف این پژوهــش، پیش‌بینی ضرایب CO2 در زنجیره 
تأمین فولاد با اســتفاده از الگوریتم هــای جنگل تصادفی، 
تقویت گرادیان و XGBoost اســت. این الگوریتم ها به دلیل 
دقت بالا در پیش‌بینی، توانایی شناســایی ویژگی های مهم، 
مدیریــت داده های پیچیده و مقــاوم بودن در برابر نویز و 
داده های ناقص انتخاب شده‌اند. علاوه بر این، انعطاف پذیری 
در تنظیــم پارامترها، قابلیــت پردازش مــوازی، و قدرت 
پیش‌بیــنی بالای آن ها، اســتفاده از ایــن روش ها را برای 
تحلیل داده های بزرگ و متنوع مناسب می سازد ]5[. تحلیل 
مقایسه‌ای عملکرد این مدل ها نیز به شناسایی بهترین روش 
برای بهینه ســازی مصرف انرژی و کاهش انتشار CO2 در 
صنعــت فولاد کمک می کند. در ادامه برای رسیدن به هدف 
این تحقیق، ابتدا مروری بر تحقیقات پیشنین در این زمینه 
ارائه خواهد شد. ســپس روش تحقیق مورد استفاده بیان 
خواهد شــد و در ادامه نتایج تحقیق تشــریح خواهد گشت 
و در انتها نتیجه گیری و پیشــنهادات آتی  این تحقیق ذکر 

می‌گردد.

2. پیشینه تحقیق
 بخش مرور ادبیــات این تحقیق به بــررسی مطالعات 
پیشیــن در زمینه تحلیــل و پیش‌بیــنی آلاینده های هوا با 
اســتفاده از روش های یادگیری ماشین پرداخته و با هدف 
شناسایی شکاف های موجود و استفاده از یافته های آن ها 
برای ارتقای پژوهش حاضر طراحی شــده اســت. در این 
مطالعات، الگوریتم های مختلفی مانند شبکه عصبی، جنگل 
تصــادفی، درخت تصمیــم 2‌CNN ،1SVM و 3‌LSTM به کار 
گرفتــه شــده‌اند. در بسیــاری از پژوهش ها، اســتفاده از 
یادگیری ماشین بر روش های سنتی ارجحیت داشته است؛ 
از جمله ایونســکو4 که شــبکه عصبی را بــرای پیش‌بینی 
1-Support Vector Machines
2-Convolutional Neural Networks
3-Long Short-Term Memory
4-Ionescu

انتشــار CO2 و NO2 در صنعت فولاد اســتفاده کرده ]6[ و 
یو5 کــه از جنگل تصادفی برای پیش‌بینی AQI )شــاخص 
کیفیت هوا( شهر پکن بهره برده است ]7[. همچنین، ریبیرو6 
و همکاران در پرتغال نشــان دادند یادگیری ماشین نسبت 
به روش های سنتی مؤثرتر است ]8[. این پژوهش ها نتایج 
مختلفی را برای آلاینده ها در کشــورهای مختلف از جمله 
هند، چین، اتریش و آرژانتین به‌دســت آورده‌اند و نشــان 
داده‌اند که روش های یادگیری ماشین از جمله شــبکه های 
عصبی ترکیبی و گرادیان تقویت‌شده می توانند بهبود قابل 
توجــهی در دقت پیش‌بینی ایجاد کننــد و به تحلیل بهتر و 
جامع تری از آلاینده ها در شــهرها و مناطق صنعتی منجر 

شوند.
جــدول ۱ به بررسی و ارائه مقالات مرتبط با پیش‌بینی 
آلاینده های هوا با اســتفاده از یادگیری ماشین می پردازد 
و خلاصه‌ای از پژوهش ها، نویســندگان، ســال انتشــار، 
روش هــای به کار رفته و نتایج کلیدی هر مطالعه را در بر 
دارد. هــدف این جدول، ارائه نمایی کلی از وضعیت کنونی 
تحقیقات و شناسایی روندها و تحولات در این زمینه است. 
این اطلاعات به محققان کمک می کند تا با روش های مختلف 
و نتایج آن ها آشــنا شــوند و زمینه های تحقیقاتی جدید را 

شناسایی کنند.
با توجه به مقالات بررسی شــده، روش های یادگیری 
ماشین به‌ویــژه الگوریتم هایی مانند درخت تصمیم، جنگل 
تصادفی، ماشین بردار پشــتیبان و شــبکه های عصبی در 
پیش‌بینی انتشار آلاینده ها، نتایج موثرتری داشته‌اند. لذا این 
پژوهش در نظر دارد به بررسی و پیش‌بینی ضرایب تولید 
CO2 در زنجیــره تأمین فولاد با اســتفاده از الگوریتم های 

یادگیری ماشین بپردازد. به عبارتی هدف پیش‌بینی میزان 
انتشــار CO2 صنعت فولاد کشــورها بر اســاس ضرایب 
فناوری آنها می باشــد. نوآوری پژوهش حاضر تمرکز آن 
بر داده های اقتصادی و انتشــار CO2 صنایع ۴۳ کشور در 
قالب جداول داده-ستانده می باشد که امکان تحلیل دقیق تری 
را برای هدف تحقیق فراهــم می‌آورد. لذا این تحقیق گامی 
5-Yu
6-Ribeiro
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مهم برای پر کردن شــکاف های موجود و ارتقای درک از 
انتشار آلاینده ها با استفاده از داده های جامع داده-ستانده 

و روش های نوین یادگیری ماشین است.

3. روش تحقیق
برای این هــدف، از مجموعه‌ای از داده های تاریخی که 
شــامل ویژگی های مرتبط با ورودی های صنعت فولاد در 
کشورهای مختلف است، استفاده می شود. به منظور تحلیل 
و پیش‌بینی دقیق تر، روش های یادگیری ماشین متنوعی به 
کار گرفته می شوند. در ادامه جزئیات این روش تحقیق بیان 

خواهد شد.

3-1. داده های مورد استفاده در این پژوهش

WIOD) داده های مورد استفاده در این پژوهش از پایگاه
 ،(https://www.rug.nl/ggdc/valuechain/wiod/?lang=en

حــاوی 645 نمونــه و 56 ویــژگی کــه در بــر گیرنــده 
ورودی های )تامین( صنعت فولاد و انتشار CO2 بخش های 
مختلــف اقتصــادی از جمله تولیدات کشــاورزی، صنایع 
معدنی، صنایع تولیدی )مانند فولاد و تجهیزات الکتریکی(، 
حمل‌ونقل، خدمات مالی، خدمات عمومی و مدیریت پسماند 

43 کشــور از سال 2000 تا 2014 است. لازم به ذکر است 
که مقادیر تمام این ویژگی ها، از نوع عددی پیوسته هستند.

لازم به ذکر اســت از جداول داده-ســتانده در بسیاری از 
مقالات با اهداف و روش های مختلف استفاده شده است از 
جمله اولزا7 و همکاران، تراز تجاری اندونزی را با استفاده 
از جداول داده-ستانده برای شناسایی بخش ها و شرکای 
تجاری کلیدی از این جداول اســتفاده کردنــد ]24[. لو8 و 
همکاران رقابت پذیری صنعــت تجهیزات الکتریکی چین را 
در زنجیــره ارزش جهانی با رویکرد درآمد زنجیره ارزش 
جهانی در پایگاه داده WIOD بررسی کردند ]25[. گونزالز9 و 
همکاران، الگوهای اثرات زیست محیطی کشورهای ثروتمند 
را با تحلیل چندمنطقه‌ای جداول داده-ستانده مطالعه کردند 
]26[. ال هیوتیــو10 و همــکاران نیز با به کارگیری جداول 
داده ستانده پایداری سیستم های با تأخیر متغیر در زمان 
را تحلیل کردند ]27[. سو11 و همکاران اثرات تجمیع بخشی 
بر انتشــار CO2 مرتبط با انرژی در تجارت بین‌الملل را با 
داده های جداول داده-ســتانده چین و سنگاپور را بررسی 
کردنــد ]28[. در هیچ کدام از این مقالات بررسی شــده، از 

7-Ulza
8-Lu
9-Gonzalez
10-El Haouti
11-Su

جدول )1(: خلاصه مقالات مرتبط با موضوع پژوهش حاضر

روش های کلیدیمنطقههدفنویسندگان )سال(دسته بندی ردیف

پیش بینی دقیق تر 1
مدل ها

شکیا و همکاران )2023( ]9[، کریمی و همکاران )2023( ]10[، 
RNN,RF, LSTMهند، ایران، چینپیش بینی آلاینده هابکار و همکاران )2021( ]11[، یو و همکاران )2016( ]7[

تأثیر ترافیک بر 2
آلودگی

موریرا و همکاران )2023( ]12[، جئونگ و همکاران )2023( 
]13[، جلال الدین و همکاران )2023( ]14[، سیکان و همکاران 

]15[ )2023(

تحلیل آلودگی ناشی 
از ترافیک

برزیل، کره، 
مالزی، رومانی

RNN, LR, ANN

لین و همکاران )2023( ]16[، گسیم حیدر و همکاران )2023(مقایسه الگوریتم ها3
چین، هند، پرتغالمقایسه مدل ها]17[، ریبرو و همکاران )2021( ]8[

 LSTM, CNN,
XGB,LightGBM

4AQI  دی هی و همکاران )2023( ]18[، فنگ و همکاران )2023( ]19[پیش بینی
مدل های ترکیبی  

AQI
RF, RNN, CNNچین، هند

5CO2 پائول و همکاران )2023( ]20[، ایونسکو و همکاران )2007( ]6[، پیش بینی
ANN, GBTکانادا، هلند، هندپیش بینی CO2نبی و همکاران )2021( ]21[

آلاینده های صنعتی 6
DRF, MLRکلمبیا، چینتخمین آلاینده هااستفان و همکاران )2023( ]22[، تنگ و همکاران )2023( ]23[و دریایی
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روش های یادگیری ماشین برای تحلیل جداول داده ستانده 
استفاده نشده اســت. در مقابل، مطالعه حاضر با استفاده 
از الگوریتم های یادگیــری ماشین و داده های جدول داده-

ســتانده، مدل های پیش‌بینی ضریب CO2 در زنجیره تأمین 
فولاد را توسعه می‌دهد و دقت آن ها را ارزیابی می کند.

3-2. جدول داده-ستانده و ضرایب فناوری

جــدول داده-ســتانده شــامل داده هــای مربــوط به 
 CO2 ویژگی های ورودی هــای زنجیره تامین فولاد و تولید
در زنجیره تأمین فولاد اســت. در ایــن جدول، ورودی های 
مربوط به صنعت فولاد شامل مقادیر مختلف مانند انرژی، 
مــواد اولیه و غیــره در نظر گرفته می شــود و مقدار تولید 
CO2 بــه عنوان خروجی مشــخص می شــود. این اطلاعات 

به صورت عددی پیوســته و در ابعاد مختلف ثبت می شوند. 
ضرایب فناوری نیز به میزان CO2 انتشــار یافته به ازای هر 
نوع ورودی در فرآیند تولید فولاد اشــاره دارد. در شکل 1، 
نمایی از یک جدول داده-ستانده با بخش های R1 و R2 ارائه 
شــده است. در این جدول، سلولی که با حرف "a" مشخص 
شــده است، نشــان‌دهنده میزان ورودی )بر حسب دلار( از 
صنعت دوم کشور استرالیا به خود این صنعت در این کشور 
است. همچنین، سلول حاوی مقدار "c" نمایانگر کل خروجی 
)کل تولید بر حسب دلار( صنعت دوم کشور استرالیا است. 
به علاوه، ســلول "b" نشــان می‌دهد که هر صنعت نه تنها 
می تواند ورودی های لازم را از خود دریافت کند، بلکه قابلیت 

دریافت ورودی از صنایع دیگر کشورها نیز دارد.

شکل )1(:  نمایشی از یک جدول داده-ستانده

3-3. یادگیری ماشین

یادگیری ماشین به مجموعه‌ای از الگوریتم ها و تکنیک ها 
اشــاره دارد که به سیستم ها این امکان را می‌دهد تا بدون 
برنامه نویسی صریح، از داده ها یاد بگیرند و پیش‌بینی کنند 
]29[. در ایــن پژوهــش، از دو روش پیش پردازش و ســه 

روش یادگیری ماشین استفاده می شود.

3-3-1. پیش پردازش داده ها

 KNNImputer در ایــن پژوهش، از دو روش تــوکی و
برای پیش پردازش داده ها استفاده شده است.

3-3-1-1. روش توکی

ایــن روش از چارک هــا و دامنــه میان چــارکی برای 
شناســایی داده های پرت اســتفاده می کند. این روش یک 
حد بالا و یک حد پایین برای محدوده داده ها تعیین می کند 
و داده هــایی که خارج از این حدود باشــند به عنوان نقاط 
پرت در نظر گرفته می شــوند. این فرآیند به طور موثری به 
شناسایی و حذف داده های غیرمعمول کمک می کند. مقدار 
ضریب k در روش توکی 1/5 در نظر گرفته شــده اســت. 
این مقدار توازنی مناســب میان حساسیت به نقاط پرت و 
حفظ داده های واقعی ایجاد می کند. همچنین به دلیل عملکرد 
مؤثــر در بسیاری از توزیع های داده و جلوگیری از حذف 
اطلاعات مفید، به عنوان یک معیار استاندارد پذیرفته شده و 

در اغلب تحلیل ها به کار می‌رود ]30[.

KNNImputer 3-3-1-2. روش

ایــن الگوریتــم تصحیــح داده اســت کــه بــر مبنای 
k-نزدیک ترین همســایه عمــل می کند. پس از شناســایی 
داده های پرت با روش توکی، KNNImputer برای تصحیح 
مقادیر مفقود شده به کار می‌رود. این الگوریتم با اندازه‌گیری 
فاصله بین نمونه ها )معمولًاً با استفاده از فاصله اقلیدسی( 
و انتخاب k نمونه نزدیک به هر نمونه پرت، مقادیر پرت را 
با میانگین وزن‌دار مقادیر مشــابه در همسایه ها پیش‌بینی 
می کنــد و مقــدار k در روش KNNImputer  برابــر با 5 
فرض شده اســت. در روش KNNImputer، مقدار برابر با 

پیش بینی انتشار دی اکسیدکربن در زنجیره تامین فولاد با استفاده... / محمد پارسایی فر و همکاران



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال دهم،  شمارة 37، تابستان  1404 8

5 به طور رایج انتخاب می شــود، زیرا توازنی مناسب میان 
دقت و پایداری ایجاد می کند. این مقدار با اســتفاده از پنج 
نزدیک ترین همسایه، مقادیرگمشده را به طور دقیق تخمین 
می‌زنــد و در عین حال از تأثیر نقاط غیرمعمول یا نویز در 

داده ها جلوگیری می کند ]31[.

3-4. روش های یادگیری ماشین

در این پژوهش از ســه روش یادگیری ماشین شــامل 
تقویت گرادیان، XGBoost و جنگل تصادفی اســتفاده شده 
اســت، زیرا این الگوریتم ها به دلیل قــدرت بالای خود در 
مدل ســازی روابط پیچیــده، انتخاب های مناســبی برای 
پیش‌بینی ضرایــب CO2 در زنجیره تأمین فولاد هســتند. 
تقویــت گرادیان و XGBoost به‌واســطه توانایی در تنظیم 
 )Regularization( دقیق پارامترها، استفاده از منظم سازی
و یادگیــری افزایشی، بــرای بهبود دقــت و جلوگیری از 
بیش برازش بسیار مؤثر هستند. XGBoost همچنین به دلیل 
سرعت بالا و قابلیت پردازش موازی، برای تحلیل داده های 
حجیم مناسب اســت. جنگل تصادفی با استفاده از ترکیب 
چندین درخت تصمیم و به کارگیری بوت‌اســترپ، به طور 
طبیعی در برابر نوفه مقاوم است و توانایی انتخاب خودکار 
ویژگی هــای مهم را دارد. این ســه روش در کنار یکدیگر، 
دقت بالا، انعطاف پذیــری و تفسیرپذیری قابل قبولی برای 

تحلیل این مسئله ارائه می‌دهند ]5[.

3-4-1. تقویت گرادیان

این روش برای حل مســائل طبقه بنــدی و رگرسیون 
بــه کار می‌رود. در این روش، یک مــدل قوی و کارآمد از 
ترکیب چندین مدل ضعیف ایجاد می شود. در ابتدا، یک مدل 
اولیه مانند درخت تصمیم ایجاد می شود. سپس با محاسبه 
میزان خطا بین پیش‌بینی ها و مقادیر واقعی، یک مدل جدید 
برای تصحیح خطاها ایجاد می شــود. این فرآیند تا زمانی 
ادامه می یابد که تعداد تعیین های مشــخصی به دست آید. 
از آنجــا که این روش با تعداد تعیین ها مواجه اســت و از 
خطای باقی مانــده یادگیری می کند، نیازی به کاهش بعد یا 

نرمال سازی داده ها نیست. اَبَََرپارامترهای این روش شامل 
تعداد درخت ها در مــدل )n_estimators(، میزان تغییر در 
پیش‌بینی ها در هر مرحلــه )learning_rate(، حداکثر عمق 
درخت هــا برای کنتــرل پیچیدگی مــدل )max_depth( و 
حداقل تعداد نمونه ها برای انجام تقسیم در یک گره درخت 

)min_samples_split( است ]32[.

  XGBoost 3-4-2. روش

این روش نیز بر پایه تقویت گرادیان بنا شــده و درآن 
از درخت های تصمیم به عنوان مدل های ضعیف اســتفاده 
می شــود. در XGBoost، تابع هدف به صورت گرادیان تابع 
هزینه نســبت به پارامترهای مدل محاســبه می شــود. با 
افزودن مدل های جدید، ســعی می شــود خطاهای موجود 
کاهش یابــد. این روش از دو نوع جریمــه )L1 )LASSO و 
L2 (Ridge) بــرای کنتــرل بیش برازش اســتفاده می کند. 
اَبَََرپارامترهای XGBoost شــامل تعــداد درخت ها در مدل 
)n_estimators(، حداکثــر عمــق درخت ها بــرای کنترل 
پیچیــدگی مدل )max_depth(، میزان تغییر در پیش‌بینی ها 
در هــر مرحلــه )learning_rate(، پارامتر جریمه L1 برای 
 L2 و پارامتر جریمه )reg_alpha( کنترل اهمیــت ویژگی ها

برای کنترل وزن ویژگی ها )reg_lambda( هستند ]33[.

3-4-3. روش جنگل تصادفی

ایــن روش به عنوان یــک الگوریتم ترکیــبی از چندین 
درخت تصمیم عمل می کنــد. در جنگل تصادفی، از تکنیک 
بوت‌استرپ برای نمونه برداری تصادفی استفاده می شود 
و برای هر نمونه، یک درخت تصمیم آموزش داده می شود. 
ایــن الگوریتم نیازی به کاهش بعد یا نرمال ســازی داده ها 
نــدارد و هر درخــت به طور مســتقل پیش‌بیــنی می کند. 
اَبَََرپارامترهــای جنــگل تصادفی تعــداد درخت ها در مدل 
)n_estimators(، حداکثــر عمــق درخت ها بــرای کنترل 

پیچیدگی مدل )max_depth(، میزان تغییر در پیش‌بینی ها 
در هر مرحله )learning_rate(، حداقل تعداد نمونه ها برای 
انجام تقسیم در یک گره )min_samples_split( و استفاده 

از تکنیک Bootstrap (bootstrap) هستند ]34[.



9

3-5. ارزیابی مدل

به منظور ارزیابی عملکرد مدل های یادگیری ماشین از 
 ،R2 Score معیارهای مختلفی اســتفاده می شود که شامل
 )MSE( و میانگین مربعات خطا )MAE( میانگین مطلق خطا
است. این معیارها به طورکلی نشــان‌دهنده دقت و کارایی 

مدل ها در پیش‌بینی مقادیر انتشار CO2  می باشند.

R2 Score 3-5-1. روش

این معیار نشان‌دهنده توانایی مدل در توضیح تغییرات 
داده های خروجی است و مقدار آن بین 0 تا 1 متغیر است. 
مقدار نزدیک به 1 به معنی پیش‌بینی دقیق تر است . فرمول 
 n 1 نحوه محاســبه این معیار را نشــان می‌دهد که در آن
تعــداد نمونه، yi  مقدار واقعی نمونه iام،  مقدار پیش‌بینی 
برای مدل iام،  میانگین مقــدار واقعی داده ها و R2 مقدار 

دقت به دست  آمده را نشان می‌دهد ]35[.

)1( 

)MAE( 3-5-2. میانگین قدر مطلق خطا

ایــن معیار نشــان‌دهنده میانگین خطاهــای مطلق بین 
مقادیر پیش‌بینی  شــده و مقادیر واقعی است. هر چه مقدار 
MAE کمتر باشــد، نشــان‌دهنده دقت بیشتر مدل است که 

در آن n تعــداد نمونه، yi  مقدار واقعی نمونه iام،  مقدار 
پیش‌بینی برای مدل iام است ]36[.

)2(

)MSE( 3-5-3. میانگین مربعات خطا

ایــن معیار به صــورت میانگین مربعــات اختلاف بین 
مقادیر پیش‌بینی شــده و واقعی محاســبه می شود و برای 
کاهش تاثیر نقاط پرت نســبت به MAE حساس تر است که 
در آن n تعــداد نمونه، yi  مقدار واقعی نمونه iام،  مقدار 

پیش‌بینی برای مدل iام است ]36[.

)3(

4. نتایج
در این بخــش، نتایج حاصل از پیاده ســازی مدل های 
شــرح داده  شــده در بخش قبل ارائه خواهد شد. این نتایج 
شــامل نمودارهایی اســت که به درک بهتر عملکرد مدل ها 
کمک می کند. ابتدا نتایج حاصل از تحلیل و مصورســازی 
داده ها ارائه می شــود. سپس، نتایج پیش پردازش داده ها و 
در نهایت، عملکرد مدل ها پس از پیاده سازی به تفصیل بیان 

خواهد شد.

4-1. مصورسازی داده ها

در این بخش، به تحلیل بصری داده ها از طریق نمودارها 
پرداخته می شود تا دیدگاهی بهتر نسبت به ساختار و توزیع 
داده هــای پژوهش ایجاد گردد. بــرای این منظور، از زبان 
برنامه نویسی پایتون استفاده شــده و جداول و نمودارها 

مورد بررسی قرار گرفته‌اند.

4-1-1. نمودار جعبه ای

نمودار جعبه ای که توســط جان توکی معرفی شــده، 
ابزاری برای توصیف و تحلیل داده ها اســت. این نمودار 
شامل یک جعبه است که نشــان دهنده دامنه میان چارکی 
اســت. نقاطی که خارج از این جعبه قرار دارند، داده های 
پــرت را نمایش می دهند. جعبه شــامل چــارک اول، دوم 
)میانه( و سوم است و خطوط متصل به جعبه نشان دهنده 
کمترین و بیشــترین مقادیر غیرپرت هستند ]37[. در این 
پژوهش، ســه ویژگی اصلی یعــنی »تولید فولاد«، »بخش 
فــاضلاب« و »اســتخراج معادن« دارای بیشــترین دامنه 
میان چارکی و چولگی به راست هستند که نشان از توزیع 
گســترده مقادیــر دارد. همچنین داده های پــرت در این 
ویژگی ها به وضوح مشاهده می شوند. در شکل 2، نمودار 
جعبه ای برای ویژگی های داده ها نمایش داده شــده است. 
ویژگی های »تولید فولاد«، »بخش فاضلاب« و »اســتخراج 
معادن« که دارای بیشــترین دامنه میان چارکی هســتند، 
نشان دهنده پراکندگی بالای داده ها در این بخش ها هستند. 
این ویژگی ها به دلیل تغییرات زیاد، نیاز به توجه و تحلیل 

پیش بینی انتشار دی اکسیدکربن در زنجیره تامین فولاد با استفاده... / محمد پارسایی فر و همکاران



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال دهم،  شمارة 37، تابستان  1404 10

دقیق تری دارند. شناســایی چنیــن ویژگی هایی به کمک 
در اولویت بنــدی تحلیل ها، بهبــود فرآیندها و تخصیص 
منابع به بخش هایی که بیشــترین نوسان را دارند، می آید 
و می توانــد به تصمیم گیری های راهبــردی و بهبود دقت 

پیش بینی ها کمک کند.

4-1-2. هیستوگرام

هیســتوگرام، یک نمودار گرافیکی برای نمایش توزیع 
داده های کمّّی اســت. محور افقی بیان کننده بازه های داده 
و محور عمودی نشــان دهنده فراوانی هر بازه اســت با 
استفاده از فرمول استرجس، تعداد بازه ها در این پژوهش 
برابر با 10 و طول هر بازه برابر 1235 محاســبه شــده 
اســت ]38[. در این نمودار، توزیــع داده ها به طور واضح 
نشــان دهنده چوله به راســت بودن مقادیر هدف اســت، 
به طوری که بیشــترین داده ها در بازه هــای ابتدایی قرار 
دارند. این ویژگی نشــان دهنده تمرکز بــالای داده ها در 
مقادیر کمتر و توزیع نامتقارن آن ها است. شکل 3، نمودار 
مربوطه را نشــان می دهد که در آن محور افقی نمایانگر 
بازه هــای مختلف داده ها و محور عمــودی نمایش دهنده 
فراوانی هر بازه است. این نمودار به تحلیل توزیع داده ها 

و شناسایی الگوهای خاص در آن ها کمک می کند.

شکل )3(: نمایشی از نمودار هیستوگرام برچسب ها یا مقادیر هدف 
داده ها

4-2. مدیریت داده های پرت

در این بخش، نتایج حاصل از پیاده سازی پیش پردازش 
داده ها، شناسایی داده های پرت با استفاده از روش توکی- 
فنس انجام شــده و بر اساس ضریب k برابر با 1/5، تعداد 
2196 مقدار پرت شناســایی شده است که حدود 6 درصد 
کل داده ها را تشــکیل می‌دهد. در نمودار میله‌ای شــکل 4، 
درصد داده های پرت برای هر ویژگی نشــان داده شــده 
اســت. برای این روش، کد به صورت دستی با استفاده از 

زبان برنامه نویسی پایتون پیاده‌سازی شده است.
همچنیــن، نمــودار جعبــه‌ای داده ها، قبــل از تصحیح 
داده های پرت در نمودار شــکل 5 و بعد از تصحیح آنها با 
اســتفاده از روش KNNImputer در نمودار شکل 6 ارائه 

شکل )2(: نمایی از نموار جعبه ای داده ها
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شــده است. در این روش، مقدار k برابر با 5 در نظر گرفته 
شده اســت. این نمودارها تغییرات مقادیر ویژگی ها را در 
فرآیند تصحیح داده های پرت نشان می‌دهند. نمودار شکل 
5 نشــان‌دهنده وضعیت داده ها قبل از تصحیح اســت که 
حاوی مقادیر پرت زیادی در برخی ویژگی ها اســت. پس 
از اعمال KNNImputer، نمودار شــکل 6 نشان می‌دهد که 
مقادیر پرت کاهش یافته و پراکندگی داده ها در بسیاری از 
ویژگی ها بهبود یافته اســت. این کار به کاهش اثرات منفی 

داده های پرت و بهبود دقت مدل کمک می کند.

4-3. نتایج حاصل از پیاده سازی مدل

در این بخش، نتایج حاصل از پیاده سازی سه الگوریتم 
تقویــت گرادیــان، XGBoost و جنــگل تصــادفی بررسی 
شده‌اند. داده ها به نسبت 70 به 30 به دو بخش آموزش12 و 
12-Train

آزمون13 تقسیم شــده و برای ارزیابی مدل ها از معیارهای 
R2 Score، MSE و MAE استفاده شده است. تمامی تنظیمات 

بهینه پارامترهای این مدل ها با اســتفاده از گریدسرچ14 به 
دست آمده‌اند. گریدسرچ یک روش جستجوی فراگیر است 
که تمامی ترکیب های ممکن از پارامترها را بررسی می کند 
تا بهترین مجموعه پارامترها را برای مدل انتخاب کند. این 
روش بــه یافتن پارامترهای بهینه و افزایش دقت و کارایی 

مدل ها کمک می کند ]39[.

4-3-1. روش تقویت گرادیان

برای روش تقویت گرادیان، بهترین مقادیر اَبَََرپارامترها 
شــامل 50 درخت، نــرخ یادگیری 0/07، عمــق درخت 4 
و حداقل نمونه ها برای تقسیم 3 بوده اســت. نتایج نشــان 
می‌دهند که دقت داده های آمــوزش 95 درصد و داده های 
آزمون 85 درصد اســت. خطای MSE در داده های آزمون 
13-Test
14-Grid Search

شکل )4(: نمودار درصد داده های پرت هر ویژگی با روش توکی-فنس

شکل )5(: نمودار جعبه ای قبل از تصحیح داده های پرت
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208855 و خطای MAE برابر با 313 اســت. شــکل 7 و 8 
به ترتیب نمودار مقایســه مقادیر واقعی و پیش‌بینی  شــده 
و نمودار باقی مانده ها را نشان می‌دهند. در شکل 7، توزیع 
مقادیر نشان‌دهنده همبستگی نســبی مناسبی بین مقادیر 
واقعی و پیش‌بینی شده است، هرچند در مقادیر بالا انحراف 
مشاهده می شود. در شــکل 8، نمودار باقی مانده ها حاکی 
از توزیــع تصادفی اســت، اما پراکنــدگی باقی مانده ها در 
مقادیر پیش‌بینی شــده بزرگ تر بیشتر است که ممکن است 

به مدل سازی نیازمند بهبود اشاره داشته باشد.

XGBoost 4-3-2. روش

برای روش XGBoost، بهترین اَبَََرپارامترها شامل 100 
درخت، نرخ یادگیری 0.1، عمق 2، و مقادیر جریمه   و L2 به 
ترتیب 0/4 و 0/7 بوده اســت. نتایج نشان می‌دهند که دقت 
داده های آموزش 87 درصد و داده‌های آزمون 79 درصد 

اســت. خطای MSE در داده های آزمون 333114 و خطای 
MAE برابــر با 400 اســت. نمودارهــای 9 و 10 به ترتیب 

مقایســه مقادیر واقعی و پیش‌بینی‌شــده و باقی مانده های 
مدل را نشــان می‌دهند. نمودار 9 نشان می‌دهد که مدل در 
پیش‌بینی مقادیر هدف عملکرد نسبتاًً خوبی داشته است، اما 
نمودار 10 باقی مانده هایی بــا پراکندگی تصادفی و تقریباًً 
نرمال را نشان می‌دهد که ممکن است ناشی از تأثیر عوامل 

ناشناخته یا تصادفی باشد.

4-4-2. روش جنگل تصادفی

برای روش جنگل تصادفی، بهترین اَبَََرپارامترها شامل 
60 درخت، عمق 13، و اســتفاده از روش bootstrap بوده 
اســت. نتایج نشــان می‌دهند که دقت داده های آموزش 94 
 MSE درصــد و داده های آزمون 82 درصد اســت. خطای
در داده هــای آزمون 204295 و خطای MAE برابر با 288 

KNNImputer شکل )6(: نمودار جعبه ای بعد از تصحیح داده های پرت با روش

شکل )7(: نمودار مقادیر واقعی داده ها در مقابل مقادیر پیش بینی شده
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است. نمودارهای 11و 12 به ترتیب مقایسه مقادیر واقعی 
و پیش‌بینی شــده و باقی مانده های مدل را نشــان می‌دهند. 
نمودار 11 نشــان می‌دهد که مدل توانســته اســت مقادیر 
هدف را با دقت خوبی پیش‌بینی کند. نمودار 12 نشان‌دهنده 
پراکندگی تصادفی باقی مانده ها حول خط قرمز اســت که 
احتمــالًاً نــاشی از تأثیر عوامل تصادفی یا ناشــناخته در 

داده ها است.

نتایــج مقــالات مختلــف در زمینــه تحلیــل داده های 
زیست محیطی و اقتصادی نشان‌دهنده تفاوت های قابل توجه 
در دقت پیش‌بینی مدل های مورد اســتفاده است. در مقاله 
حاضر، از الگوریتم های یادگیری ماشین XGBoost، تقویت 
گرادیان و جنگل تصادفی برای پیش‌بینی شــاخص انتشار 
CO2  استفاده شده و بالاترین دقت مدل در داده های آزمون 

85 درصد گزارش شده است. مقایسه دقت نتایج این تحقیق 

شکل )8(: نمودار باقیمانده ها یا خطا های مدل

شکل )9(:  نمودار مقادیر واقعی داده ها در مقابل مقادیر پیش بینی شده

شکل )10(: نمودار باقیمانده ها یا خطا های مدل
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با تحقیقات مشابه نشان می‌دهد که به طورکلی، استفاده از 
یادگیری ماشین عملکرد بهتری نسبت به روش های سنتی 
داشته است. در مطالعه حداد15 و همکاران، انتشار CO2 در 
صنعت ساخت‌وســاز داخلی چین با استفاده از مدل داده-

ستانده غیررقابتی تحلیل شــده که دقت پیش‌بینی مدل 78 
درصد بوده است. این مطالعه نشــان داده که تغییرات در 
زنجیره تأمین و وابستگی به صنایع مرتبط تأثیر زیادی بر 
انتشار CO2 دارد، اما مدل مورد استفاده در تشخیص اثرات 
متقابــل صنایع با محدودیت هایی مواجه بوده اســت ]40[. 
در تحقیق پوپوویسی16 و همــکاران، با بهره‌گیری از مدل 
تأثیر ســرمایه گذاری های ساختاری  داده-ستانده سنتی، 
اتحادیــه اروپا )ESIF( بر اقتصاد ســبز رومــانی بررسی 
شــده که دقت مدل 75 درصد گزارش شــده است. در این 
مطالعه، اثرات این ســرمایه گذاری‌ها بر تولید و اشــتغال 

15-Haddad
16-Popovici

مورد بررسی قرار گرفته، اما پیچیدگی های رفتاری اقتصاد 
و تأثیرات غیرخطی در نظر گرفته نشــده اســت ]41[. در 
مطالعــه پیچلر17 و همکاران، مدل داده-ســتانده پویا برای 
تحلیل اثــرات اقتصادی شــوک‌های نــاشی از همه‌گیری 
اســتفاده شــده که دقت پیش‌بینی 80 درصد بوده اســت. 
نتایج این تحقیق نشان داده که اثرات همه‌گیری بر زنجیره 
تأمین و تولید در ســطوح مختلف اقتصادی متفاوت بوده 
و شــوک های اولیه تأثیرات مانــدگاری بر برخی بخش ها 
گذاشــته‌اند ]42[. در بــررسی گونزالز و همــکاران، که بر 
تأثیر ســرویس های حمل‌ونقل برخــط در برزیل متمرکز 
بوده، از مدل داده-ســتانده بین منطقه‌ای استفاده شده که 
دقت مدل 70 درصد گزارش شــده است. این مطالعه تأکید 
کرده که تغییر در الگوهای حمل‌ونقل شــهری، به‌ویژه در 
کلان شــهرها، تأثیــر قابل توجهی بر توزیع انتشــار کربن 
و مصرف ســوخت دارد، اما مدل قــادر به در نظر گرفتن 
17-Pichler

شکل )11(: نمودار مقادیر واقعی داده ها در مقابل مقادیر پیش بینی شده

شکل )12(:  نمودار باقیمانده ها یا خطا های مدل
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پویایی رفتــاری مصرف کننــدگان نبوده اســت ]26[. در 
مجموع، مقاله حاضر که از روش های یادگیری ماشین بهره 
گرفته، موفق به ارائه دقت بالاتری در پیش‌بینی شده است، 
در حالی که سایر مقالات که عمدتاًً مبتنی بر مدل های داده-

ســتانده بوده‌اند، به دلیل ماهیت ایستا و خطی این مدل ها، 
دقت پیش‌بینی پایین تری داشــته‌اند. این نشــان می‌دهد که 
در پیش‌بینی های پیچیده، روش های یادگیری ماشین با در 
نظر گرفتن ویژگی های غیرخطی داده ها و تعاملات پیچیده 
میان متغیرها، می توانند عملکرد بهتری نسبت به مدل های 

اقتصادسنجی سنتی داشته باشند.

5. نتیجه گیری
این تحقیــق با بررسی و مقایســه ســه روش تقویت 
گرادیــان، XGBoost، و جنگل تصادفی بــا Bootstrap به 
 CO2 ارزیــابی کارایی این مدل هــا در پیش‌بیــنی ضرایب
پرداخت. نتایج نشــان دادند که مدل تقویت گرادیان با دقت 
85 درصد عملکرد بهتری در پیش‌بینی ضرایب CO2 نسبت 
بــه دیگر مدل ها داشــت. در مقابــل، XGBoost با دقت 79 
درصد، ضعیف ترین عملکرد را نشان داد، و جنگل تصادفی 
نیــز با دقــت 82 درصد، نتایــج مطلوبی به دســت آورد. 
نمودارهای پراکندگی نتایج نشــان‌دهنده انطباق مناســب 
بیــن مقادیر پیش‌بینی و واقــعی در اکثر مدل ها بود، که به 
تصادفی بودن خطاها اشــاره می کنــد و حاکی از صحت 

نسبی پیش‌بینی‌ها است.
این پژوهش محدودیت هایی نیز داشت، از جمله کمبود 
داده هــای کافی، کــه می تواند دقــت پیش‌بیــنی مدل ها را 
کاهش دهــد و منجر به بیش برازش شــود. علاوه بر این، 
نیاز به تجهیزات پیشــرفته برای اجــرای مدل ها یکی دیگر 
از چالش هــای تحقیق بــود. این محدودیت هــا به‌ویژه در 
محیط هایی با منابع محدود، تاثیر منفی بر انجام آزمایش ها 
و تحلیل ها می گذارد. پیشنهاد می‌شود که در تحقیقات آتی 
داده ها از صنایع مختلف و همچنیــن آلاینده های متنوع تر 
استفاده شود تا به درک جامع تری از تاثیر آلاینده ها دست 

یافــت. همچنین، ایجــاد مدل های خاص بــرای هر صنعت 
می تواند به شناسایی و پیشگیری از مشکلات زیست محیطی 

خاص آن کمک نماید.
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