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Extended Abstract 
Introduction  
A major hydrological and physical event affecting surface runoff, erosion, and water infiltration is soil water repellency (SWR). 

Hydrophobic soils reject wetting, therefore causing water droplets to linger on the surface instead of penetrating the soil profile. 

Particularly in sloping environments and arid ecosystems, this phenomenon causes more overland flow, less water retention, 

and higher sensitivity to soil loss. SWR is progressively seen in northern Iran, especially in the loess-derived soils of Golestan 

and Mazandaran provinces, as a result of a mix of climatic conditions and changes in land use. Fine silty to silty-clay textures 

characterize loess soils in these areas; together with environmental stressors, including drought cycles, agricultural 

development, and deforestation, they aid in the formation and magnification of SWR. Central to the water repellency are organic 

compounds, especially hydrophobic plant-derived substances like waxes and lignins. Emphasizing the significance of soil 

chemical composition, many studies have shown that soil organic carbon is strongly positively linked to SWR intensity. 

Variations in clay content, pH, and electrical conductivity (EC) can also affect SWR patterns. Although SWR is very important 

in soil degradation processes, little research has been done employing sophisticated data-driven techniques to forecast its spatial 

variability. Machine learning (ML) algorithms like Decision Tree (DT), Random Forest (RF), and Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost) provide strong means for modeling complicated soil behavior. Using these algorithms, the current study attempts 

to forecast SWR in loess soils based on a thorough set of physicochemical parameters, thus helping to justify improved soil 

management and erosion control measures.  
 

Materials and Methods  

Northern Iran served as the location for the study, which looked at specific loess terrains in Golestan and Mazandaran provinces. 

From many sites, including Gorgan, Maraveh Tappeh, Neka, Sari, and Amol, 45 surface soil samples (depth 0–10 cm) were 

gathered. While minimizing confounding effects, sampling places were chosen to record changes in topography, land use, and 

vegetation. Key soil physicochemical characteristics assessed were organic carbon (OC), organic matter (OM), electrical 

conductivity (EC), pH, mean weight diameter (MWD) of soil aggregates, and particle size distribution (sand, silt, clay). With 

infiltration time recorded up to 3000 seconds, WDPT tests involved dropping 50 μL distilled water droplets on air-dried soil 

surfaces at room temperature. WDPT values were used as the target variable in model development. Procedures used in 

laboratories complied with the same criteria used in earlier research. R software was used for data preprocessing. Outlier 

detection based on interquartile range (IQR), Z-score normalization of numerical variables, and multicollinearity analysis using 

the Variance Inflation Factor (VIF) were included in this. Categorical variables like soil texture classes were converted to 

dummy variables using one-hot encoding. Three machine learning approaches—Decision Tree (CART approach), Random 

Forest (RF), and Extreme Gradient Boosting (XGBoost)—were applied to the dataset, which was randomly separated into 70% 

training and 30% testing parts. Models were implemented using R packages rpart, randomForest, and xgboost. Through 

repeated 10-fold cross-validation, hyperparameter tuning was carried out to enhance prediction accuracy. 

 

Results and Discussion  

Initial model performance using default settings revealed limited predictive ability across all algorithms. The Decision Tree 

(DT) model yielded the weakest results with RMSE = 19.55 and R² = 0.02, indicating poor capacity to capture the variability 

in WDPT values. After hyperparameter optimization, both Random Forest (RF) and XGBoost (XGB) showed significant 

improvements. The RF model achieved RMSE = 15 and R² = 0.42, while XGB recorded RMSE = 14.7 with the same R², 

highlighting their comparable predictive power. Feature importance analysis revealed that organic carbon was the most 

influential predictor of WDPT across all models. Additional influential variables included clay content, sand fraction, EC, OM, 

and pH, though their relative importance varied by algorithm. In RF, organic matter and sand had high predictive value, whereas 

in XGB, clay and EC gained prominence. These differences reflect each model's inherent sensitivity to nonlinear interactions. 

Spatial analysis showed that areas with higher organic carbon content aligned with regions of higher WDPT, confirming the 

key role of hydrophobic organic compounds in driving soil water repellency. Uncertainty assessment using Bootstrap and 

Monte Carlo simulations demonstrated that RF was the most stable model, showing the lowest RMSE variability and greater 



 
resilience to noisy input data. Overall, the results confirm that machine learning algorithms, especially RF and XGB, can 

effectively model and interpret the complex interactions influencing soil water repellency in loess landscapes. 

 

Conclusion  

This study demonstrated the applicability of advanced machine learning algorithms for modeling soil water repellency (SWR) 

in loess-derived soils of northern Iran. Among the three tested models, Random Forest (RF) provided the most reliable and 

stable predictions, with optimal performance metrics (RMSE = 15, R² = 0.42) and low sensitivity to data uncertainty. XGBoost 

(XGB) also yielded competitive results but showed slightly lower stability under uncertain conditions. The Decision Tree (DT) 

model, while interpretable, lacked sufficient predictive accuracy for complex, nonlinear relationships. The results confirmed 

that organic carbon is the dominant driver of SWR in the study area, supporting previous findings regarding the hydrophobic 

nature of plant-derived organic compounds. Other variables, such as clay content, sand fraction, pH, and EC, also played 

important roles depending on the model structure. Differences in variable importance highlight the benefit of using multiple 

algorithms to obtain a comprehensive understanding of the underlying mechanisms. Uncertainty analysis showed that RF is 

less susceptible to overfitting and data noise, making it a more robust choice for environmental modeling. Spatial patterns of 

WDPT and key soil variables revealed strong regional correlations, suggesting the feasibility of using geospatial ML models 

for site-specific soil management. Future research should explore hybrid models (e.g., RF-XGB) and deep learning 

architectures (e.g., CNNs or ActionFormer) to enhance predictive power, particularly in dynamic or post-disturbance soil 

systems. Moreover, integrating multi-temporal datasets could improve understanding of SWR variability under different 

environmental and management conditions. 
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  چكیده
 بررسی باهدف   پژوهش   این .  است   آن   یگریز آب   خاصیت   گذارد، می   اثر   سطحی   فرسایش   و  آن   نفوذ  آب،  حرکت   چگونگی   بر   که   خاک   مهم   یها ویژگی  از   یکی 

 در  XGBoost  و  تصادفی  جنگل   تصمیم،  درخت  مثل  ماشینی  یادگیری ی هاروش  از  استفاده  با  و  WDPT شاخص  اساس  بر  خاک  ی گریز آب  میزان  تخمین  و 
  شامل   ها، آن   شیمیایی   و   فیزیکی   ی ها ویژگی   و   گرفت   انجام   خاک   برداری نمونه   مختلف   موقعیت   ۴۵  از   منظور،   این به .  شد   انجام   ایران   شمال   لسی   ی ها خاک 
  آماری  معیارهای  از  استفاده  با  ها مدل  عملکرد . شد  ی گیر اندازه  سیلت  و  رس  ماسه،  درصد  خاک،   ذرات  اندازة  ، pH الکتریکی،  هدایت  آلی،  مواد  آلی،  کربن  میزان 

RMSE ،  MAE   و  R²   پارامترها،   دقیق   تنظیم   با   اما   نبود،   مطلوب   چندان   ها مدل   عملکرد   ابتدا،   در .  شد   سنجیده   قطعیت   عدم   و   حساسیت   تحلیل   با   چنین هم   و  
 بهترین   ۴2با    برابر  R²  و   93/ 11با    برابر   MAE  ، 1۵  با   برابر  RMSE  با   تصادفی   جنگل   مدل  ، سازی بهینه   از   پس .  یافت  بهبود   یگیر چشم   شکل   به  بینی پیش   دقت 

 همچنان   تصمیم   درخت   مدل .  گرفت  قرار   دوم   رتبة   در   ۴2  با  برابر   R²  و   1۴/ 7 با   برابر RMSE  با   پارامترها   تنظیم   از   پس   نیز   XGBoost مدل .  داد   ارائه   را   نتیجه 
  RMSE  نوسان   و   پراکندگی   ین ترکم   تصادفی   جنگل   مدل   که   داد   نشان   کارلو مونت   و   استرپ بوت   ی ها روش   با   قطعیت   عدم   تحلیل .  داشت   را   عملکرد   ترین ضعیف 

 سایر.  است   ها مدل   همة   در   WDPT  بینی پیش   در   عامل   ین تر مهم   آلی   کربن   که   داد   نشان   ها مدل   حساسیت   تحلیل .  است   برخوردار   ی تر بیش   پایداری   از   و   دارد   را 
  پیشرفتة   ی ها الگوریتم   که   دهد می   نشان   پژوهش   این   نتایج .  کردند   ایفا   مهمی   نقش   مختلف   ی ها مدل   در   نیز   pH  و   الکتریکی   هدایت   آلی،   مواد   رس،   مانند   عوامل 

 در   خاک   ی گریزآب   مانند   پیچیده   هایپدیده   مدیریت  و   سازی مدل   برای  اعتمادی   قابل   و   قوی   ابزارهای   ندتوان می   تصادفی،   جنگل   مدل   ویژه   به   ماشین،   یادگیری
ی لسی و ها خاک ی  گریز آب عنوان مبنایی برای ارزیابی و مدیریت  د به توان می ی این پژوهش  ها یافته   . باشند  ایران   شمال   لسی   ی ها خاک   مانند   حساس   مناطق 
 .کار رود راهکارهای کاهش فرسایش و بهبود نفوذپذیری در مناطق مشابه به   سازی بهینه 
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 مقدمه-1
در برابر جذب آب   هاخاککه    دهدمیزمانی رخ   1ی خاک گریزآب

نشان   آنها قطرهو    دهندمیمقاومت  سطح  روی  آب  باقی ی  ها 
و به خوبی خیس   کنندمیآب را دفع    هاخاک  در واقع این  مانند.می

این پدیده   (. Mao et al., 2022a; Zhang et al., 2025شوند )مین
  ؛ ر و خشک از اهمیت زیادی برخوردار است دامناطق شیب  در ویژهبه 

یل خاک، حجم آب ذخیره زیرا با کاهش نرخ نفوذ آب به درون پروف
رواناب سطحی    شده در لایة نتیجه  و در  یافته  زیرسطحی کاهش 

.  (Hallett et al., 2011; Wang et al., 2024)  یابدمی افزایش  
حجم رواناب   ،یابدمینفوذ آب به درون خاک کاهش    زانیکه م  یوقت

را    شیخطر فرسا  دتوانمیموضوع    نیو ا  کندمی   دایپ  ش یافزا  یسطح
به  منطقه  دهد  یتوجه قابل طور  در   یشمال  یهابخش در    .افزایش 

با   ییهاخاک   لان،ی مازندران و گ  ان،گلست  یهااستان  ویژهبه   ران،یا
لس گستردهبه   یمنشأ  اپراکنده  یاشکل  عمدتاً   هاخاکنوع    نیاند. 

 ;Kavian et al., 2014)  هستند  یلتیس-یرس  ا ی  یلتیبافت س  یدارا

Heidary et al., 2018; Heidary, et al., 2018)  . در مطالعه که
هر چقدر میزان درصد   نشان دادند کهانجام دادند    هاخاکروی این  بر  

؛  خواهد شد تربیش مقدار رواناب   پیدا کند، افزایش لسی سیلت خاک
پوشش   طرف از   )جنگلدیگر،  شمال  جنگلی  هیرکانی(  های  های 

آلی  هاخاکمعمولاً   ماده  با  که    تربیش یی  دارند  کافی  رطوبت  و 
با این حال،   .دهندبهبود    تا حدود زیادی  د نفوذپذیری خاک رانتوانمی

مجموع   که  توانمیدر  پیخشکسالی  گفت  پوشش   درپیهای  و 
ی لسی، هاخاکهمراه با ترکیب فیزیکی    ،گیاهی خاص شمال ایران

اهمیت   ی خاک در این منطقهگریز آب  موجب شده است که پدیده
نیازمند  بالایی   و  بررسی دقیق  سازیمدلپیدا کند  عوامل    .باشد   و 

شیمیایی و  شدت    مختلفی  فیزیکی  دارند  یگریزآبدر  .  نقش 
نشان    یهاپژوهش خاک    دهندمی اخیر  آلی  ترکیبات   ویژهبه که 

  ایجاد  عامل   ینترمهماز    گیاهی  هایموم  و  لیگنین  ،2ها ترپن
، هرچه  عبارت دیگربه  .  (Mao et al., 2022b)  هستند  یگریزآب

نوع مشتقات گیاهی   ویژهبهباشد )  تربیشمیزان ماده آلی خاک   از 
های گیاهی، اسیدهای چرب بلند زنجیره و ترکیبات  انند مومگریزآب

  ة تاکنون رابط  .شودمی  تربیش   نیز  ی گریزآب(، احتمال و شدت  فنولی
میزان   و  خاک  آلی  کربن  بین  در  گریزآب مستقیم    های پژوهشی 

  Hermansen et al. (2021) برای مثال،  تأیید شده است.متعددی 
،  de Blas et al. (2013)    وBlaesbjerg et al. (2022)   تأکید
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 3اکی خگریزآب  که کربن آلی خاک عامل مهمی در بروز  اندکرده
 است. 

دیگر،   طرف  ساخت  بافتاز  در  خاک    مانو  بالایی  اهمیت  نیز 
  ة سطح ویژ دلیلبه  ایماسه ی ها خاک معمولاً. داردی گریزآب شدت 

آلی    دارند   که  یترکم مواد  معرض  در  که  قرار    گریزآب زمانی 
نشان  تربیش ی  گریزآب شدت    ،گیرندمی خود  از   دهندمی ی 

(Hallett et al., 2011; Weber et al., 2021).   ،مقابل   در 
رسیهاخاک و  سیلتی  ویژبه سیلتی  - ی  سطح  برای  بالاتر  ةدلیل   ،

حالت   به  تجمع  گریزآبرسیدن  به  معمولاً  شدید،  از تربیش ی  ی 
ترکیبات آلی نیاز دارند. علاوه بر این، میزان رطوبت نسبی خاک یکی 

پدید بروز  در  کننده  تعیین  و  کلیدی  عوامل  است.  گریزآب  ةاز  ی 
پایین   مقادیر  تا  رطوبت   گریزآبی  هالایه  شودمیباعث  کاهش 

در   اینرو  از  آب شوند؛  نفوذ  مانع  و  مانده  پایدار  ذرات خاک  اطراف 
شدت  هاخاک خشک  افزایش  گیرچشم  طوربه ی  گریزآبی  ی 

داده   .یابدمی نشان  زاوی مطالعات  خاک  رطوبت  کاهش  با  که    ة اند 
نفوذپذیری و  یافته  افزایش  خاک  با  آب  قطره  طور  به   تماس 

در    pH  نقش.  (Chen et al., 2020)  یابدمیکاهش    یگیرچشم
خاکگریزآب حد  اگرچه  ی  است،  ودتا  پیچیده  برخی  اما  ی  نتایج 

 ویژهبه قلیایی )  حدودی   خنثی تا  pH  حاکی از آن است که  هاپژوهش
فراهم ی خاک  گریزآبد شرایط را برای  توانمی  ی آهکی(هاخاکدر  
  حوزة   یک  رویبر    ایمطالعهدر    Danielsen et al. (2025)  .کند

  و   pH  که   نددادنشان   ۴مدل مسیر  و با استفاده از  دانمارک  آبخیز در
EC   نصف حدود  آلی  کربن  با  ی گریزآب  واریانس  تغییرات  همراه 

 . کنندمیتبیین را  خاک
مجموع عوامل  در  شده  بررسی  اثرات که    دهدمینشان    ذکر 

 بسته به شرایط اقلیمی هر  و  بوده  این پارامترها بسیار پیچیده  متقابل
 ی یادگیری ماشینهاروش های اخیر،  در سال.  متفاوت است  منطقه

های  فرآیندهای طبیعی از جمله  پدیده  سازیمدل  ای درجایگاه ویژه
تصمیم هاالگوریتم .  اندکردهپیدا    خاکتشکیل   درخت  مانند  و    ۵یی 

تصادفی در    دلیلبه   6جنگل  و   شناساییتوانایی  غیرخطی  الگوهای 
متغیر قرار    هایترکیب  توجه  مورد  خاک  مطالعات  در  ورودی، 

الگور  Pahlavanrad et al. (2017)  اند.گرفته از  استفاده   یتمبا 
 یرقوم  بندینقشه در استان گلستان،    یتصادف  گیرییمدرخت تصم

  ی هاویژگی   بینی پیشرا در    یتمالگور  ینا  یتخاک را انجام دادند و قابل
نیز    Maleki et al. (2022)نشان دادند.    یلس  یهاخاک در نهشته

4 Path analysis 
5 Decision Tree 
6 Random Forest 
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در   و  تصادفی  جنگل  مدل   بندینقشه ،  بردارینمونه نقطه    2۵2با 
 متری(سانتی 20-۴0و  0-20خاک )  کربن آلی خاک را در دو عمق

ایران  لسی  فلات  گزارش    در  را  مدل  بالای  کارایی  و  دادند  انجام 
از    Kariminejad et al. (2022).  کردند استفاده  با  ی هامدلنیز 

به   تصادفی،  جنگل  ویژه  به  ماشین،  وزن    سازیمدلیادگیری 
  چنین هم.  مخصوص خاک در مناطق لسی استان گلستان پرداختند

Emami et al. (2024)  رگرسیونی ه ب  با جنگل  مدل    کارگیری 
  را  بافت خاک یاجزا یبعدنقشه سه  یلاین،همراه تابع اسپبهچندکی 

ته  گلستان  استان  که   دهندمی نشان    مطالعاتاین  کردند.    یهدر 
 یجنگل تصادف  یم،از جمله درخت تصم  ین،ماش  یادگیری  یهامدل

دقیق    بینیپیش ، بلکه در  هاداده  بندیطبقه نه تنها در  ،  XGBoostو  
متغیرهای کمی مانند نفوذپذیری خاک، ظرفیت نگهداری آب و زمان  

، اخیراً  برای مثال  .اندکرده( نیز موفق عمل  WDPT)  نفوذ قطره آب
های ی بینایی ماشین مبتنی بر ویدئو و شبکه هاالگوریتم با استفاده از  

خاک در  آب  قطره  نفوذ  زمان  پیچشی،  شاخص    عنوانبه)  عصبی 
SWR) استگیراندازهخودکار    صورتبه شده   ,.Wang et al)  ی 

در بررسی از الگوهای یادگیری ماشین    استفاده از  با اینکه.  (2024
یی مانند  هامدلموفق    ی خاک هنوز محدود است، اما تجربةگریزآب

ی خاک )نظیر  هاویژگی   بینیپیشدر    جنگل تصادفی و درخت تصمیم
نشان نفوذپذیری(  و  آلی  ند  توانمی  هاالگوریتماین    دهدمی  کربن 

 باشند  خاکی  ةهای پیچیدپدیده  سازیمدل  ابزارهای کارآمدی برای
(Tarek et al., 2023)  .گیریبهرهاند که  مطالعات اخیر نشان داده 

  فرآیند   سازیمدلکاوی در  ی یادگیری ماشین و دادههاالگوریتم از  
طور معناداری افزایش را به   بینیپیشد دقت  توانمینفوذ آب در خاک  

به  نمونه، دهد.  مقایس  Mehta et al. (2024)  عنوان   ةبا 
که   MARS  و   ANN  ،SVM  ،GMDHیهامدل کردند  گزارش 

نفوذ  شبکه  نرخ  برآورد  در  را  دقت  بالاترین  مصنوعی  عصبی  های 
دارند.   از   Sepahvand et al. (2022)  ،چنینهمخاک  استفاده  با 

ترکیبیهامدل و  عمیق  یادگیری   GMDH  و  CNN،  SVR  ی 
با  سازیبهینه فراابتکاریهاالگوریتمشده  عملکرد   ی  توانستند 
 Yang and  ،افزون بر ایننفوذ تجمعی را بهبود بخشند.    بینیپیش

Mei (2022)   به بر معادلات کارگیری شبکهبا  مبتنی  های عصبی 
دقت    فرآیند ( PINNs)  فیزیکی با  را  خاک  در  آب  عمودی  نفوذ 

به   نسبت  شبیه هاروش بالاتری  سنتی  عددی  این ی  کردند.  سازی 
نشان   داده  دهدمی شواهد  ترکیب  و  که  یادگیری هامدلکاوی  ی 

های پدیده  بینیپیشد ابزاری توانمند برای تحلیل و  توانمیماشین  
،  در همین راستا  .ی، فراهم آوردگریزآب پیچیده خاکی، از جمله نفوذ و  

  رسوبات   بخشی از   یگریزآب بررسی شدت    هدف اصلی این پژوهش 
درخت  شامل    الگوریتم یادگیری ماشینلسی شمال ایران با استفاده از

مطالعه، برخلاف    نیدر ا  است.  XGBoostو    یجنگل تصادف  م،یتصم
  ی عموم  یهاویژگی  سازیمدلبر    تربیش که    نیشیپ  یهاپژوهش

برا داشتند،  تمرکز   یر یادگی  یهاالگوریتماز    بارنینخست  یخاک 
استفاده شده   یلس  یهاخاک  یگریزآبشدت    بینیپیش  یبرا  نیماش

ارز  ت یحساس  لیتحل  ،چنینهماست.   قطع  ی ابیو   هامدل  تیعدم 
کار رفته است که در مدل جامع به  کیدر چارچوب    یبیصورت ترکبه 

ند  توانمی  پژوهشی این  هایافته  مغفول مانده بود.  نیشی مطالعات پ
منتج  کمک کرده و    یگریزآببه شناسایی مناطق حساس از منظر  

 . شودمنابع آب و خاک  راهکارهایی برای مدیریت بهینةارائه  به
  

 ها روشمواد و  -2

 منطقۀ مورد مطالعه  -1-2

بر  هابخش،  مطالعه  مورد  ةمنطق در  را  ایران  شمالی  نواحی  از  یی 
شکل  )  اندهای گلستان و مازندران واقع شده گیرد که در استانمی

بند، نکا،  تپه، نوده، آق های گرگان، مراوه از شهرستان   بردارینمونه .  (1
ای  ساری و آمل انجام گرفت. این محدوده بخشی از کمربند کوهپایه

جلگه  خزر  و  دریای  جنوب  تشکیل  ای  این  هاخاک  .دهدمی را  ی 
که از رسوبات بادی دوره کواترنر تشکیل    هستندمنطقه عمدتاً لسی  

به (Kariminejad et al., 2022)  اند شده رسوبات  این  دلیل  . 
عنوان  سیلت و رس و نیز میزان بالای کربن آلی، به   متراکم  یهالایه

و    پذیرآسیب  یهاخاک فرسایش  کاربری،  تغییرات  های فرآیندبه 
 .  (Li and Liu, 2024) شوندمیهیدرولوژیکی شناخته 

تنوع    ةمنطق  میاقل به شرق،  غرب  از  مطالعه   یتوجه قابل مورد 
نواح شهرستان  یغرب  یدارد.  )مانند  سار  یهامنطقه  و  ( یگرگان 

سالانه    یبارندگ  نیانگیبا م  یخزر  مرطوبمهیمرطوب تا ن  میاقل  یدارا
 تریشرق  یهابخش   کهیهستند، در حال  متریلیم  1200تا    800حدود  

  ی تا خشک با بارندگ  خشکمهی ن  میاقل  ی ( داراهتپه و نود)مانند مراوه
 ;Heidary et al., 2018)  هستنددر سال    متریلیم  ۵00از    ترکم

Li and Liu, 2024)سالانه در سطح منطقه حدود    یدما  نیانگی. م
. از نظر  (Emami et al., 2024)  شودمیبرآورد    گرادیسانت  ةدرج  16

 یهاه و جلگ  هاهیها، کوهپااز دامنه یبیمنطقه شامل ترک  ،یتوپوگراف
 یدر کاربر  یدر کنار گوناگون  ی تنوع توپوگراف  نیاست که ا  یآبرفت
پراکنده( و پوشش   یهاباغات و جنگل   ،ی)مانند مرتع، کشاورز  یاراض

 هاخاک  ییایمیو ش  یکیزیف  اتیمنجر به تفاوت در خصوص  ،یاهیگ
 . (Maleki et al., 2022) شده است 
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 برداری نمونهمنطقه مورد مطالعه و نقاط موقعیت  -1شكل 

Figure 1- Study area and soil sampling locations 

 

 و آنالیزهای آزمایشگاهی  خاک بردارینمونه -2-2

  ۴۵متر( در  سانتی   10تا    0صورت سطحی )از عمق  به   بردارینمونه 
بند، نکا، ساری  تپه، نوده، آق های گرگان، مراوهاز شهرستان   موقعیت

  کرد ی با رو  بردارینمونه   یهامکان  .(1شکل  )  و آمل صورت گرفت
و   به   شدهبندیطبقههدفمند  شدند،  در    یاگونه انتخاب  تنوع  که 

)مرطوب    یمیاقل  ط یو شرا  (ی)جنگل، مرتع، کشاورز  یاراض  یکاربر
روش انتخاب به درک   نی( در منطقه پوشش داده شود. اخشکمه یتا ن

تا حد   .کندمیکمک    یگریزآبخاک و    یهاویژگی   انیبهتر روابط م
توپوگرافی، کاربری و پوشش گیاهی    امکان تلاش شد تا خصوصیات

مکان  گرفته  یکنواخت    بردارینمونههای  در  نظر   هانمونه   .شوددر 
برداشت از  اتاقدر    پس  و    دمای  شدند  الک    سپسخشک    2از 

خصوصیات فیزیکی و شیمیایی  در آخر  متری عبور داده شدند.  میلی
با  ،  سازیمدلبرای    هاداده  سازیآماده  برایخاک    کلیدی مطابق 
 شده در  ذکری هاروش

 ند. ی شدگیراندازه 1جدول  

 

 ی آزمایشگاهی مورد استفاده  ها روشی خاک و ها نمونهشده در  یگیر اندازهی فیزیكی و شیمیایی هاویژگیمشخصات  -1جدول 
Table 1. Characteristics of measured soil physicochemical properties and laboratory methods used  

Property Measurement method Reference 

Organic carbon (OC) Walkley–Black method Enang et al. (2018) 
Organic matter (OM) Calculated as 1.72 × OC Nelson and Sommers (1982) 

pH and EC Soil:water extract (1:2.5) Kargas et al. (2020) 

Soil texture Bouyoucos hydrometer method Beretta et al. (2014) 
Aggregate stability Wet sieving method Almajmaie et al. (2017) 

Water drop penetration time (WDPT) Standard 25 μL water drop on dry soil surface Doerr et al. (2009) 

 ی خاکگریزآب ی گیراندازه  -3-2

آزمون   )از  آب  قطره  نفوذ  شدت  گیراندازهبرای    (WDPTزمان  ی 
ا  یگریزآب از آب مقطر )حجم   یاروش، قطره  یناستفاده شد. در 
سطح خاک   ی شده بر رو  یبرهکال  یپت( با استفاده از پیکرولیترم  ۵0

زمان   . سپسشودمیداده  ( قرار  C ± 1°2۵اتاق )  یشده در دماخشک
تکرار    3  با یش. هر آزماشد  یگیراندازه نفوذ کامل قطره با کرونومتر  

م و  شد  )  ثبت   یجنتا  یانگین انجام  .  (Heidary et al., 2018bشد 
 مطابق  یگریزآب شدت  بندیطبقه 

 : (Hallett et al., 2011) صورت گرفت 2جدول 
 

ی خاک بر اساس زمان گریز آبشدت  بندیطبقه  -2جدول 

  (WDPT)بنفوذ قطره آ
Table 2. Classification of soil water repellency intensity 

based on Water Drop Penetration Time (WDPT) 

Water drop penetration time (s) Water repellency class 

5 >   Not water repellent 
5 – 60 Slight 

60 – 180 Moderate 

180 – 600 Strong 
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> 600 Very strong 

 
قطره نفوذ  زمان  مقدار  پژوهش،  این  عنوان  به (WDPT) در 

و مقدار عددی آن    در نظر گرفته شد  سازیمدلمتغیر وابسته برای  
های در کنار سایر متغیرهای فیزیکی و شیمیایی خاک، مبنای تحلیل

 .یادگیری ماشین قرار گرفت
 

 سازیمدل برای  سازیآماده و  هاداده پردازش  -4-2

ابتدا  هامدلبرای    هاداده  سازیآماده  برای ماشین،  یادگیری  ی 
بازبینی و پس از آن    Excel  افزارنرم  دری خام  هادادهای  مجموعه

  فراهم شود.   بهترتا امکان پردازش    شدند   Rنویسی  محیط برنامه  وارد
این مرحله، متغیرهای فاقد داده و ستون  های غیرضروری نظیر  در 
ی هادادهشناسایی    برایمختصات جغرافیایی حذف شدند؛ در ادامه  

 هاداده تحلیل    ( استفاده شد. IQRاز روش فاصله بین چارکی )  پرت
ی شناسایی شده ناشی از تغییرات طبیعی  هادادهنشان داد که مقادیر  

بافت  هاویژگیدر   یا  آلی  مواد  در  موضعی  تغییرات  )مانند  ی خاک 
که در مناطق لسی با تنوع توپوگرافی و کاربری اراضی  خاک( هستند  

محسوب   متداول  جامعیت    منظوربه .  شودمیامری  و   هادادهحفظ 
 از مجموعه داده  ی پرتهاداده  جلوگیری از حذف اطلاعات ارزشمند،

نشدند.   آنحذف  جای  به  هامدل،  به  نسبت  که  پرت  هاداده یی  ی 
 Ng) ی دارند از جمله جنگل تصادفی انتخاب شدندترکمحساسیت 

et al., 2019)  .از روش  در گام بعدی  Z-score  سازی نرمال  برای
  گذاری متغیرهایی با دامنه مقیاس مختلف کاهش اثر  منظوربه  هاداده

 XGBoost رینظ ییهاالگوریتم یبرا ژهیاقدام به و نیا استفاده شد. 
در    دارد.  ییبالا  تیحساس هستند، اهم  رهایمتغ  اسیکه نسبت به مق

این مطالعه،   با    ۴۵در  برای هر نمونه    8نمونه خاک  ویژگی اصلی 
ی هاروش ( و استفاده از  6/۵:  1)  شد. نسبت نمونه به متغیر  آوریجمع

کفایت   متقاطع،  تضمین    سازیمدلبرای    ها دادهاعتبارسنجی  را 
)  صورتبه   هادادهسپس  .  کندمی آموزش  گروه  دو  به    31تصادفی 

که این    تقسیم شدنددرصد(    30نمونه،  1۴و آزمون )  درصد(  70نمونه،
ماشین   یادگیری  متداول در مطالعات  استانداردهای  با  خاک نسبت 

دارد مرحلة  . (Brungard et al., 2015)  مطابقت    برای بعدی،    در 
هم واریانس بررسی  تورم  ضریب  مستقل،  متغیرهای  میان    خطی 

(VIF)7    محاسبه شد. در مواردی که مقادیرVIF    بود،    10بیش از
مدل هم با آن متغیر و هم بدون آن متغیر اجرا شد تا تأثیر حذف یا 

در نهایت، متغیر    نگهداری آن بر دقت مدل مورد ارزیابی قرار گیرد.

 
7 Variance Inflation Factor 
8 Trial-and-error 

و به کمک بسته   one-hot encodingبافت خاک با استفاده از روش  
caret  تبدیل شد استفاده د  به متغیرهای عددی معادل  ر  تا قابلیت 

شودهاالگوریتم فراهم  عددی  ترتیب    . (Kuhn, 2008)  ی  این  به 
 آماده شدند. سازیمدل فرآیندبرای ورود به  هاداده

 
 ی یادگیری ماشین هاالگوریتم با  سازیمدل  -5-2

پژوهش،   این  از  گریزآب  بینیپیشمنظور  به در  استفاده  با  ی خاک 
، سه الگوریتم معتبر یادگیری ماشین شامل درخت  WDPTشاخص 

( که توانایی بالایی در XGB)  XGBoostتصمیم، جنگل تصادفی و  
مت  سازیمدل میان  پیچیده  و  غیرخطی  و  روابط  مستقل  غیرهای 

در گام نخست، مدل درخت تصمیم   کار گرفته شد. وابسته دارند، به 
در    ("method = "anova)  و روش رگرسیون  CARTبا الگوریتم  

  شد.   سازیپیاده  rpart  از بسته  گیریبهرهو با    Rنویسی  محیط برنامه 
  randomForestل جنگل تصادفی با استفاده از بستة  مد در گام دوم،  

اجرا شد. در این روش، با ساخت تعداد زیادی درخت تصمیم و ترکیب  
شد. گیری، مدل نهایی تولید  ها از طریق میانگیننتایج حاصل از آن

الگوریتم آخر،  گام  بستة    XGB  در  شد.    سازیپیاده  xgboostبا 
عملکرد مدل، پارامترهای آن با روش آزمون و   سازیبهینه  منظوربه 

 تنظیم شدند.  8خطا
 

 هامدل   ارزیابی و اعتبارسنجی -6-2
کارایی  به  و  دقت  ارزیابی  ماشینهامدلمنظور  یادگیری  این    ی  در 

،  (RMSE)  میانگین مربعات خطا  ةریشاز سه معیار کمی    پژوهش
سنجش  ( برای  R²)  و ضریب تعیین (MAEا )میانگین قدر مطلق خط

 استفاده شد.  یواقع مقادیر و  بینیپیش ریمقاد انیانحراف م زانیم
 

 ین ماش یادگیری یهامدل در   یرهامتغ   یتاهم یلتحل  -7-2

ی فیزیکی هاویژگینقش و سهم هر یک از    تردقیقبررسی    منظوربه 
در   خاک  شیمیایی  شناسایی    WDPTشاخص    بینیپیش و  نیز  و 

، تحلیل اهمیت متغیرها برای  بر پاسخ مدلمتغیرهای کلیدی مؤثر  
پژوهش  این  در  استفاده  مورد  ماشین  یادگیری  الگوریتم  سه  هر 

در گام نخست برای مدل درخت تصمیم اهمیت هر    گرفت.  صورت
متغیر براساس میزان کاهش مجموع مربعات خطا در هر گره انشعاب  

نخستینشدمحاسبه   روش  این  توسط.   Liaw and Wiener  بار 

شاخص درصد از  در مدل جنگل تصادفی،    معرفی شده است.  (2002)
مربعات  میانگین  خطای  تا   9افزایش  شد  مدل  استفاده  حساسیت  تا 

9 Increase in %MSE 
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ارزیابی   ویژگی  به حذف هر  این شاخص در مطالعاتشودنسبت   . 
Cutler et al. (2007)   در نهایت در مدل    کار گرفته شده است.به

XGB  با استفاده از شاخص    هاویژگی ، اهمیتGain    تعیین شد که
بوستینگ را نشان    فرآیندسهم هر متغیر در بهبود عملکرد مدل در  

 .دهدمی
 

 هامدل عدم قطعیت تحلیل  -8-2

ارزیابی پایداری و قابلیت اطمینان   سه مدل یادگیری ماشین برای 
، از دو WDPTشاخص    بینیپیشمورد استفاده در این پژوهش در  

قطعیت   عدم  تحلیل  بوتروش    11کارلو مونت و    10استرپ شامل 

شد بوت   .استفاده  روش  انجام  در  با   گیرینمونه بار    100استرپ، 
  ها مدل  بینیپیش، میزان تغییرپذیری خطای  12جایگزینیتصادفی با  

اساس گرفت.    RMSEشاخص    بر  قرار  بررسی  در    چنینهم مورد 
ی خاک، هاویژگیتصادفی به   13اختلال   ، با افزودنکارلومونت روش  
و    100 شد  ایجاد  مصنوعی  داده  روی    هامدلمجموعه   هادادهبر 

آن عملکرد  پایداری  تا  شدند  داده  مختلف آموزش  تحت شرایط  ها 
مقایسه بصری نتایج حاصل از این دو رویکرد نهایت،    ارزیابی شود.

ها پلات برای هر سه مدل انجام شده و تفاوت در قالب نمودار باکس 
 .و پایداری نتایج تحلیل شد

 

 نتایج و بحث  -۳

ا تحلدست به  یهایافته،  بخش  یندر  از  و   یآمار  هاییلآمده 
شامل درخت   ینماش  یادگیری  یها الگوریتمبا استفاده از    سازیمدل
  ی، اند. هدف اصلشده  یارائه و بررس  XGB  ی و، جنگل تصادفیمتصم

ا  یابیارز خاک   یگریزآبشاخص    بینیپیشدر    هامدل  یندقت 

(WDPTبر اساس خصوص )یلس  یهاخاک  یمیاییو ش  یزیکیف  یات 
ا  ةمنطق شمال  در  مطالعه  ادامه،    چنینهماست.    یرانمورد  در 

و عدم    یتحساس  یلشامل تحل  یآت  هاییل تحل  یبرا  ییهاچارچوب
 در نظر گرفته شده است.  یزن یتقطع

 
 ها داده   یهاول یآمار یبررس -1-3

شده، تحلیل توصیفی    آوریجمعی  هادادهشناخت اولیه از    منظوربه 
انجام   WDPT  شاخص  نیز  ی فیزیکی و شیمیایی خاک وهاویژگی
آمارهشد.   محاسبه  معیار،  نتایج  انحراف  میانه،  میانگین،  نظیر  هایی 

(، نشان داد که متغیرهای مورد بررسی از  3کمینه و بیشینه )جدول  
در  توجه قابل تنوع   میانه  و  میانگین  نزدیکی  هستند.  برخوردار  ی 

از   نرمال  هاویژگیبسیاری  نسبتاً  توزیع  از  حاکی  بررسی  مورد  ی 
 WDPTو    EC  ،MWDبود، هر چند در برخی متغیرها مانند    هاداده

ی  هادادهچولگی مثبت و کشیدیگی بالا مشاهده شد که بیانگر وجود  
برابر با    ECبرای نمونه، چولگی  های غیرنرمال است.  پرت و توزیع 

از   تربزرگوجود مقادیر    دهندةنشانبود که    98/13و کشیدگی    6/3
بررسی بافت    از توزیع نرمال است.  هادادهمیانگین و فاصله گرفتن  

ساختاری   تنوع  بر  نیز  دارد؛  ها خاکخاک  تأکید  منطقه   طوربه ی 
با چولگی   احتمال غلبه برخی    6۴/0و کشیدگی    08/1خاص، شن 

نتایج باکس پلات متغیرها    .کندمیهای خاص خاک را مطرح  بافت
،  EC  ،MWD( نیز حاکی از آن است که متغیرهایی مانند  2)شکل  

ی هستند. این توجه قابلی پرت  ها دادهدارای   WDPTدرصد شن و  
پرت  هاداده نحوی  توانمیی  خاک،  طبیعی  شرایط  از  ناشی  ند 

 . یا حتی خطاهای آزمایشگاهی باشند بردارینمونه 

 

 ی خاک منطقه مطالعه هانمونهشده در یگیراندازههای آماری توصیفی متغیرهای شاخص -3جدول 
Table 3: Descriptive statistical indicators of measured soil variables in the study area 

Variable Mean Median Standard deviation Minimum Maximum Skewness Kurtosis 

OC (%) 1/51 1/17 1/10 0/16 4/68 0/88 0/09 
OM (%) 2/60 2/01 1/89 0/27 8/05 0/88 -0/09 

EC (dS/m) 2/27 1/15 3/32 0/59 19/35 3/60 13/98 

pH 7/34 7/40 0/19 6/89 7/70 -0/47 -0/58 
MWD (mm) 8/15 5/69 6/47 0/26 26/82 1/23 0/91 

Sand (%) 28/67 25/80 12/34 13/80 65/80 1/08 0/64 

Clay (%) 17/54 16/80 6/22 6/80 30/80 0/27 -0/68 
Silt (%) 53/79 53/40 10/35 27/40 71/40 -0/45 -0/57 

WDPT (s) 21/40 19/00 15/49 3/00 64/00 1/11 0/51 

این   حذف  جای  به  پژوهش  این  ی  هاالگوریتماز    هادادهدر 
ی پرت مثل درخت تصمیم و جنگل  هادادهیادگیری ماشین مقاوم به  

 
10 Bootstrap 
11 Monte Carlo 

خود،   ریپذانعطاف ساختار غیر خطی و    دلیلبه تصادفی استفاده شد که  
ناهنجاری حداقلتأثیر  به  را  داده   Kuhn and)  رسانندمی  های 

12 Sampling with replacement 
13  Noise 
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Johnson, 2013; Liaw and Wiener, 2002) .    این بر  علاوه 
بررسی روابط خطی میان متغیرهای عددی، ماتریس همبستگی   برای
)شکل  بین   شد  ترسیم  خاک  شیمیایی  و  فیزیکی  (.  3خصوصیات 

آلی  دهندةنشان  هایافته کربن  میان  مثبت  مادهمبستگی  و    ة،  آلی 
MWD    شاخص این    WDPTبا  بالقوه  نقش  که  موضوعی  بود. 

 .کندمی ی خاک تقویت گریزآب شدت  بینیپیشمتغیرها را در 

 

 
 خاک  یمیاییو ش یزیكیف یرهایمتغ یعپلات توزباکسنمودار  -2شكل 

Figure 2. Boxplot of the distribution of soil physicochemical variables 

 

 ی عددی خاک هاویژگیتحلیل همبستگی بین  -3-3

بین   روابط  بررسی  از هاویژگی برای  خاک،  شیمیایی  و  فیزیکی  ی 
ترسیم  از  حاصل  نتایج  شد.  استفاده  پیرسون  همبستگی  تحلیل 

 هاویژگی که برخی از    دهدمی( نشان  3شکل  ماتریس همبستگی )

که   هستند  یکدیگر  با  قوی  و  معنادار  همبستگی  د  توانمیدارای 
خاک  یوابستگ  دهندةنشان در  فیزیکوشیمیایی  مطالعه   منطقةهای 
. باشد

 

 
 خاک  یمیاییو ش یزیكیف یهاویژگی ینب  یهمبستگ یسماتر -3شكل 

Figure 3- Correlation matrix of soil physicochemical properties 

 
مشخص،  به  خاکطور  قطر  وزنی  رابطة دارای    هادانهمیانگین 

،  (=72r)  است آلی  ةو مادآلی    با کربن  همبستگی مثبت و نسبتاً قوی

رابطه   این  ماد  بیانگر که  مثبت  خاک  ةتأثیر  پایداری  بر  ها دانه آلی 
توسط  . است شده  انجام  و    Chenu et al. (2000)  مطالعات 

Bouajila and Gallali (2010)    اند کردهنیز این موضوع را تأیید  
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از سوی  .  اندداشتهو بر نقش مواد آلی در افزایش پایداری خاک تأکید  
قوی  منفی    همبستگی  رابطة   ه با درصد ماس درصد رس  بین   دیگر،
اجزای بافت خاک    ماهیت متقابل  دلیلبه   که (=r-۵۵)  شودمیدیده  
  ة . نکت(Raheem and Omar, 2021; Wang et al., 2009) است
رابطة  ،مهم بین    وجود  پایداری  مثبت  خاکگریزآبزمان   ی 

(WDPT) آلی  با کربن  (۴0r=)  افزایش مواد    دهدمیکه نشان    ،است
تشدید   به  است  ممکن  در  گریزآبآلی  رابطه  این  شود.  منجر  ی 

متعددی   آتش  ویژهبهمطالعات  از  پس  شرایط  کاربرد در  یا  سوزی 
است شده  گزارش  آلی   ;Hermansen et al., 2021)  کودهای 

Raheem and Omar, 2021) . 
 

   WDPTشاخص  بینیپیش  ی برا یممدل درخت تصم -4-3

ش  یزیکیف  یهاویژگی   یرتأث  یبررس  برای بر   یمیاییو  خاک 
تصم  یک  ی،گریزآب درخت  الگور  یم مدل  روش   CART  یتمبا  و 

  شد   اعمال  یآموزش  یهادادهبر    (”method = “anova)  یون رگرس
در    یرمتغ  ینترمهم(  OC)  یکه کربن آل  نتایج نشان داد.  (۴شکل  )

  شد. گره ریشه انتخاب    عنوانبه بوده و    WDPTشاخص    بینیپیش
معیار نخستین انشعاب در    برای متغیر کربن آلی  درصد  6/1  ةآستان

 سیلتاز این آستانه، متغیر درصد  ترکمنظر گرفته شد که در مقادیر 
می ایفا  را  ثانویه  کننده  تفکیک  با    کردنقش  های  پژوهشکه 

Lombardo et al., 2017  ،Emadi et al., 2020   و  Wadoux 

et al., 2023  استراستا هم .

 

 
 یمیاییو ش یزیكیف یهاویژگی( بر اساس WDPTقطره آب ) یداریزمان پا بینیپیش یبرا CARTحاصل از مدل  یمدرخت تصم -4شكل 

 مورد مطالعه. ۀمنطق یلس یهاخاکخاک در  
Figure 4. Decision Tree Generated by the CART Model for Predicting Water Drop Penetration Time (WDPT) Based on Soil 

Physicochemical Properties in Loess Soils of the Study Area 

 

حالت،    در سیلت  هانمونه این  درصد  با  درصد،    16از    ترکمی 
(، در  هاداده  درصد  2۴)  اندداشته ثانیه    9/9برابر با    WDPTمیانگین  

  17درصد به    16یا مساوی    تربیش این مقدار برای سیلت  که  حالی
در سمت دیگر درخت، زمانی که    (.هادادهدرصد    36رسید )ثانیه می

برابر    WDPTبود، میانگین    درصد  6/1یا مساوی    تربیش کربن آلی  
مدل    یجمجموع، نتا  در  (.هاداده  درصد  39دست آمد )ثانیه به   30با  

تصم افزایش    یمدرخت  در  کلیدی  نقش  آلی  کربن  که  داد  نشان 
  عنوان به درصد سیلت  آن    ترپایینی خاک دارد و در سطوح  گریزآب

 (۴)جدول    . تحلیل نتایج آماری این مدلمتغیر مکمل اثرگذار است 

ی این که با وجود ساختار ساده و قابلیت تفسیر بالا  دهدمینشان  
است   داشته  ضعیفی  عملکرد  آماری  منظر  از  مدل  مدل، 

(۵۵/19RMSE=  ،67/13=MAE    2=02/0وR  بیانگر که   )
  ی هادادهبودن حجم    یناکاف  یا یا  و  خاک  یگریزآب  ةپیچیدگی پدید

، الگوریتم WDPT  بندیطبقه   برایدر ادامه    و تست باشد.  یآموزش
 pHمتغیرهای  در این مدل    .(۵درخت تصمیم مجدداً اجرا شد )شکل  

ی  هاگره   نقش کلیدی در  ترتیببه ها  دانهو میانگین وزنی قطر خاک
.داشتندگیری تصمیم
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  ینسب یعتوز دهندةنشان هاگرهداخل    ی)مقدارهایخاک  یرهایبر اساس متغ WDPT_class بندیطبقه  یبرا یمنمودار درخت تصم -5شكل 

 ( هستندکلاس غالب  یانگرها نماها در هر گره است و رنگکلاس
Figure 5- Decision Tree Diagram for Classifying WDPT_class Based on Soil Variables (Values inside the nodes indicate the relative 

distribution of classes, and colors represent the dominant class in each node) 

 

  pH  اگر مقداررا نشان داد.    »خیلی کم«  گره ریش، کلاس غالب
های »زیاد« و »خیلی عمدتاً در کلاس  هاداده،  بود  -۴3/0  از  ترکم

های »کم« و در غیر این صورت، به سمت کلاس   گرفتندزیاد« قرار  
بالاتر، متغیر    pH  مسیرهای دارای  . درشدند  تقسیمیا »خیلی کم«  

MWD    بود کننده  کهطوربهتفکیک  آن    ی  مقدار    از   تربزرگ اگر 
و    گیرندمیعمدتاً در کلاس »خیلی کم« قرار    هانمونه باشد،    -62/0

در کلاس »کم« مشاهده    تربیش  هادادهدر غیر این صورت، توزیع  

افزایش    pHکاهش  .  شودمی رابطةگریزآب با  داردمعنی   ی  . داری 
 .Sepehrnia et al. (2017)،  García et alمطالعات پیشین مانند  

غیرخطی میان کربن    رابطة  Ellerbrock et al. (2005)  و   (2022)
و   و  ی  گریزآبآلی  آلی  ترکیبات  و غیرقطبی  به ماهیت قطبی  که 

  چنین هم.  کنندمیرا تأیید    ها با ذرات مرتبط استنحوی اتصال آن
نیز خطی نبوده و بسته به سطح کربن    pHتأثیر متقابل کربن آلی و 

 .شودمیی مشاهده گریزآب آلی، تغییرات کیفی در رفتار 
 

 WDPTشاخص  بینیپیشدر  نیماش یر یادگیعملكرد سه مدل  یابیارز ی آمار  یهاشاخص ۀس یمقا -4جدول 
Table 4. Comparison of Statistical Performance Metrics of Three Machine Learning Models in Predicting WDPT 

Model RMSE MAE R² 

Decision Tree 55/19 67/13 0/02 

Random Forest 17/81 11/31 0/02 

Optimized Random Forest 15/00 11/93 0/42 
XGBoost 19/88 16/02 -0/39 

Optimized XGBoost 14/70 11/56 0/42 

 ( Random Forest) یمدل جنگل تصادف  -5-3

 بر درخت   تجمیعی مبتنی  الگوریتم  یکعنوان  به مدل جنگل تصادفی
کار  ( بهWDPT)   ی خاکگریزآبشاخص    بینیپیشتصمیم، برای  

شد درگرفته  پیش  .  تنظیمات  با  اولیه  مدل    فرض،اجرای  عملکرد 
( و تنها 2R=02/0و    =81/17RMSE=  ،31/11MAE)  ضعیف بود

بهبود   برای  (.۵داد )جدول  را توضیح می  ها دادهواریانس  درصد از    2
پارامترها در دو مرحله صورت گرفت: ابتدا    سازیبهینه عملکرد مدل،  

از    mtryمقدار   استفاده  شونده  با  تکرار  متقاطع  اعتبارسنجی 
(Repeated 10-fold CV)  شد  سازیبهینه  (mtry=2  با (. سپس 

از   تکرارها  تعداد  و مقدار    ۵به    3افزایش  یافت  افزایش  دقت مدل 
RMSE  2وR (. ۴)جدول  بهبود یافتند ۴2/0و  1۵ به  ترتیببه 

( نشان داد که کربن آلی، درصد 6تحلیل اهمیت متغیرها )شکل  
ماده   و  در  ترمهم  آلیماسه  مؤثر  عوامل  شاخص   بینیپیشین 

WDPT    هستند. در مقابل متغیرهایی مثلEC    وpH    ی  ترکمنقش
قبلی  هایافتهاین    داشتند. مطالعات   ,Doerr and Thomas)  یا 

2000; Mataix-Solera and Doerr, 2004)    اخیرهایافته و  ی 
(García et al., 2022; Wang et al., 2024; Wang et al., 

. خوانی داردهم ( 2025
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 یر در صورت حذف متغ MSE یشبر اساس درصد افزا جنگل تصادفی خاک در مدل یهاویژگی ینسب یتاهم -6شكل 

Figure 6. Relative Importance of Soil Properties in the Random Forest Model Based on Percent Increase in MSE Upon Variable 

Removal 

 

   XGBoost مدل  -6-3

ی قدرتمند مبتنی بر گرادیان  هاالگوریتمیکی از    عنوانبه   XGB  مدل
  ة کار گرفته شد. نسخبه  WDPTشاخص    بینیپیش، برای  تقویتی

داشت  اولیة ضعیفی  عملکرد  ، =88/19RMSE)  مدل 
02/61MAE=    2=- 39/0وR)    در عدم    دهندةنشانکه   توانایی 

واریانس   انحراف  هادادهبازتولید  وجود  و  واقعی  میان    توجهقابل ی 
(. این نتایج با توجه به  ۴بود )جدول  شده و واقعی  بینیپیشمقادیر  

 Chen andی  هایافته، قابل انتظار و مشابه  هادادهساختار غیرخطی  

Guestrin (2016)    .پارامترهای کلیدی مثل نرخ   سازیبهینه   بااست
عملکرد    ،بردارینمونه و درصد    هاگره یادگیری، عمق درخت، وزن  

کردی  گیرچشم  طوربهمدل   پیدا  ،  =7/1۴RMSE)  بهبود 
۵6/11MAE=    2=۴2/0وR)    بیانگر در  که  مدل    بینی پیش دقت 

( نشان داد  7)شکل    هاویژگیبررسی اهمیت    است.  WDPTشاخص  
بوده و متغیرهای درصد   XGBین عامل در مدل  ترمهمکه کربن آلی  

با نتایج    هایافته. این  های بعدی قرار دارندو ماسه در رتبه   pHرس،  
Baghbani et al. (2025)  راستا هستندهم .

 

 
 XGBخاک در مدل  یهاویژگی ینسب یتاهم -7شكل 

Figure 7. Relative Importance of Soil Properties in the XGBoost Model 
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در  هامدل عملكرد    ۀمقایس  -7-3 ماشین  یادگیری  ی 

 ی خاکگریزآب  بینیپیش 

در این پژوهش، سه الگوریتم یادگیری ماشین شامل درخت تصمیم،  
تصادفی مورد   WDPTشاخص    بینیپیش برای    XGB  و  جنگل 

 ،داشتند  ضعیفیعملکرد    هامدلاین    اولیة  نسخة  قرار گرفتند.  ارزیابی
 هامدلدو  اولیه، عملکرد    ةدر مرحل  پارامترها  سازیبهینه اما پس از  

و   تصادفی  بر توجه قابل  طوربه  XGBجنگل  کرد.  پیدا  افزایش  ی 
بهترین عملکرد ( مدل جنگل تصادفی  ۴اساس نتایج نهایی )جدول  

و درخت تصمیم   بعدی قرار گرفت  در رتبة  XGBرا داشت و مدل  
را از خود نشان دادنیز ضعیف نتایج نشان دادند که    .ترین عملکرد 

دارد و در   هامدل دقت    ارتقاتنظیم مؤثر پارامترها نقشی کلیدی در  
در    درصد  1۵کاهش بیش از    XGBهر دو مدل جنگل تصادفی و  

RMSE    این شد.  مانند   هایافتهحاصل  پیشین  مطالعات  با 
Baghbani et al. (2025)    وWang et al. (2024)   راستا است  هم

آن  در  استراتژی که  نیز  معنادار   سازیبهینههای  ها  بهبود  موجب 
 . شدند سازیمدل

 
 خاک  کلیدی ی هاویژگی پراکنش  تحلیل مكانی -8-3

الگوی فضایی    بهباتوجه  تحلیل  نقش  در هاویژگیاهمیت  ی خاک 
، سه متغیر کلیدی شامل  درک روابط محیطی و شناسایی عوامل مؤثر

  برداری نمونهبا استفاده از مختصات    WDPTکربن الی، درصد رس و  
نتایج نشان داد که مقادیر بالای کربن آلی    ترسیم و تحلیل شدند.

که    شوند میعمدتاً در نواحی جنوب شرقی و غربی منطقه مشاهده  
کاربری توانمی گیاهی،  پوشش  تراکم  مثل  عواملی  تأثیر  تحت  د 

باشد حفاظتی  مدیریت  و  در    .(Zornoza et al., 2008)  اراضی 

و   داشت  متفاوتی  الگوی  درصد رس  ی  هابخش در    تربیش مقابل، 
شناسی  مرکزی و شمالی متمرکز بود که احتمالاً ناشی از شرایط زمین

 WDPTپراکنش شاخص    نقشة  های ژئومورفولوژیکی است.فرآیندو  
ی بالا عمدتاً با مناطق دارای کربن گریزآبنیز نشان داد که نواحی با  

که بر نقش کلیدی کربن آلی در افزایش    پوشانی دارند آلی زیاد هم
داردگریزآب تأکید  اگر چه درصد   .(Shakesby et al., 2000)   ی 

راستا بود، اما همبستگی  هم  WDPTرس در برخی نقاط با تغییرات  
رفتار  آن ضعیف با  گاه متناقض  و  بودگریزآبتر   Doerr and)  ی 

Shakesby, 2011).    در مجموع، نتایج تحلیل مکانی بیانگر آن است
با   و  دارند  الگوهای فضایی مشخصی  درصد رس  و  آلی  کربن  که 

د منبای توسعه  توانمی  هایافته. این  مرتبط هستند  WDPTپراکنش  
در    ویژهبهی خاک،  گریزآببرای    تردقیق مکانی    بینیپیشی هامدل

 .مناطق دارای شرایط مشابه، قرار گیرد
 

 هامدل  یتحساس یلتحل  -9-3

، WDPT  بینیپیشخاک در    یژگی هر و  ینقش نسب  یابی ارز  یبرا
بر    یتحساس  یلتحل مدل  یرهامتغ  یتاهممبتنی  سه  یادگیری    در 

( انجام شد )شکل  XGBماشین )درخت تصمیم، جنگل تصادفی و  
ی ها یافتهین متغیر بود که با  تر مهمکربن آلی در هر سه مدل  (.  8

مثل     Ng et al. (2019)و    Brungard et al. (2015)پیشین 
دارد. آلی در   مطابقت  و ماده  تصادفی درصد ماسه  در مدل جنگل 

در  رتبه گرفتند،  قرار  بعدی  مدل    کهحالیهای  درخت   XGBدر  و 
بندی  اهمیت بالایی داشتند. این اختلاف در رتبه تصمیم، درصد رس  

های یادگیری و ارزیابی اهمیت در هر  متغیرها به تفاوت در مکانیسم
(. Friedman, 2001; Lipton, 2016) گرددمدل باز می

 
و  یجنگل تصادف  یم،)درخت تصم ینماش یادگیریتوسط سه مدل  WDPT بینیپیشخاک در  یهاویژگی ینسب یتاهم ۀیسقام -8شكل 

XGBیرها متغ یتاهم شده( بر اساس مقدار نرمال. 
Figure 8. Comparison of the Normalized Relative Importance of Soil Properties in Predicting WDPT Using Three Machine Learning 

Models (Decision Tree, Random Forest, and XGBoost) 
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 Monte  و   Bootstrap  یكردروتحلیل عدم قطعیت با    -10-3

Carlo 
در تکرارهای    RMSE  ةو محاسب  Bootstrap  رویکردبا استفاده از  

عملکرد   تصادفی  مدل جنگل  که  و    تردقیقمختلف، مشخص شد 
مدل  =837/10RMSE)  پایدارتری با  مقایسه  در   )XGB  

(۵11/11RMSE=  )و درخت تصمیم  (8۴1/1۴RMSE=)  .این   دارد
و   Cutler et al. (2007) از یاشده یزمتاآنال ة مطالعبا نتایج  هایافته

Hastie et al. (2009)  مدل جنگل   دلیل برتریراستا هستند، که  هم
برازش و  را مکانیسم ترکیبی و تصادفی آن در کاهش بیش   تصادفی

تحلیل عدم قطعیت با رویکرد  نتایج  .  دانندیم  پذیرییمتعم  یشافزا
Monte Carlo  شده، مدل  نیز نشان داد که در مواجه با نویز نرمال

 7۵8/1۵برابر با    RMSEجنگل تصادفی مجدداً بهترین عملکرد را با  
ین تربیش  XGBنشان داد. در مقابل مدل    797/2و انحراف معیار  

به   را  داد  هادادهحساسیت  نشان  خود  از  ناپایدار  ی 
(716/18RMSE=که نشان از کاهش دقت و ثبات در محیط ) های

با   نتایج  این  دارد.  پژوهش  هایافتهنویزی   .Padarian et alی 

 هستند.سو هم  (2019)
دو رویکرد تحلیل عدم قطعیت مورد بررسی در این پژوهش   مقایسة

ین میانگین ترکمنشان داد که مدل جنگل تصادفی نه تنها دارای  
خطا بلکه دارای پایداری بالاتر در شرایط عدم قطعیت است )شکل  

به رغم قدرت بالا در شناسایی روابط    XGBمدل    کهحالی(. در  9
.ی داردترکمی نویزی، ثبات هادادههای واقعی با پیچیده، در محیط

 
منظور  به XGBو  DT ،RF یهامدل یبرا Monte Carloو  Bootstrap یكردحاصل از دو رو  RMSE اییسهنمودار مقا -9شكل 

 ها بینیپیش یتعدم قطع یلتحل
Figure 9. Comparative RMSE Chart from Bootstrap and Monte Carlo Approaches for DT, RF, and XGB Models in Predictive 

Uncertainty Analysis 

 

 گیرینتیجه -4
که    نیا داد  نشان   ن،یماش  یریادگی  ةشرفتیپ  یهاالگوریتممطالعه 

در   ییبالا  تی(، قابلRandom Forest)   یمدل جنگل تصادف  ویژهبه 
)   یگریزآبشدت    سازیمدل در  WDPTخاک   یلس  یهاخاک( 

  RMSEبا    RFکاررفته، مدل  سه مدل به  نیدارند. در ب  رانیشمال ا
را ارائه داد. مدل   بینیپیش  نیتردقیق   ۴2/0  برابر با  R²و    1۵برابر با  

XGBoost  رات ییاما نسبت به تغ ،داشت   سهیمقاقابل   یعملکرد  زین  
درخت تصم  یترکم  یداریپا  یاداده مدل  مقابل،  در  داد.   مینشان 

ساد   دلیلبه  دقت    ةساختار  روابط   سازیمدلدر    یترپایینخود، 
نشان داد که کربن    رهایمتغ  تیاهم   لیتحل  داشت.  رهایمتغ  نیب  دهیچیپ
است و پس از آن،    یگریزآبشدت    بینیپیشدر    یاصل  دیکل  ،یآل

کردند.    فایا  یمؤثر  یهانقش   ی کیالکتر  تیدرصد ماسه، رس، و هدا
قطع  لیتحل  جینتا مدل    ز ین  تیعدم  که  داد  پاRFنشان   یداری، 

  ن یا  دارد.  یطیحم  داریناپا  یوهایو سنار  هاداده  ز یدر برابر نو  یتربیش 
نظر    ی بحران  ینواح  ییشناسا  ی برا  ییمبنا  ند توانمی  هایافته از 
طراح  یگریزآب دارا  یتیریمد  یهابرنامه   یو  مناطق  در    ی مؤثرتر 

از    ی که در مطالعات آت  شودمی  شنهادیفراهم کنند. پ  یلس  یهاخاک
 قیعم  یریادگی  یساختارها   ای(  RF-XGB)مانند    یبیترک  یهامدل

دقت    یبرا شود.    بینیپیش بهبود  از    گیریبهره  ،چنینهم استفاده 
آتش  شی)پ   یچندزمان  یهاداده از  پس   رییتغ  ای  یبارندگ   ،یسوزو 

عم  دتوانمی(  یکاربر درک  پو  یتر قیبه  خاک    یگریزآب  ییایاز 
 . کمک کند

 

 زاری گسپاس 

حمایت بدین  از  دانشگاه  وسیله  طبیعی های  منابع  و  کشاورزی  علوم 
 آید.عمل می سپاسگزاری به انجام این طرح پژوهشی   برای گرگان  
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 تضاد منافع نویسندگان
گونه تضاد منافعی در دارند که هیچنویسندگان این مقاله اعلام می 

 .خصوص نگارش و انتشار مطالب و نتایج این پژوهش ندارند

 

 ها دادهدسترسی به 
شده در این پژوهش از طریق مکاتبه با نویسنده  و نتایج استفاده  هاداده

 .مسئول در اختیار قرار خواهد گرفت

 

 مشارکت نویسندگان
ایبهبهان  انیمحمد  یعل روش   ن یتأم  ،ی پردازده ی:    ، یشناسمنابع، 

  نگارش   ،کار میدانی و آزمایشگاهی:  یدری؛ کهزاد حیو بررس  لیتحل
نها تحل  یینسخه  مصورساز  میترسنتایج،    لیمقاله،  محسن   ؛ یو 
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