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های سازگانبوممحیطی در ترین تهدیدهای زیستعنوان یکی از مهمهای جنگلی بهسوزیآتش گذشتههای در دهه

تغییر شدت سبب بهها، تخریب پوشش گیاهی و زیستگاهنابودی بر  افزون. این پدیده اندشدهجنگلی و مرتعی شناخته 

گریزی آبگریزی خاک است. ها بروز پدیده آبترین آند که از جمله مهمشوو شیمیایی خاک می فیزیکی هایویژگی

تواند منجر به افزایش رواناب سطحی، کاهش نفوذپذیری، تشدید فرسایش و در نهایت کاهش پایداری خاک می

ای هیرکانی شمال ایران، هدر جنگلهای پیاپی و گسترده سوزیآتش رخداد ،گذشتههای در سالد. شو سازگانبوم

 هایپژوهشاست. با وجود شده های جدی نگرانیسبب طبیعی ویژه در استان گلستان، در زمینه مدیریت منابعبه

ویژه استفاده از گریزی خاک و بهسوزی بر آبهای داخلی در زمینه بررسی اثر آتشدر سطح جهانی، پژوهش پرشمار

های سنتی های یادگیری ماشین هنوز محدود است. از سوی دیگر، روشگوریتملسازی همچون ارویکردهای نوین مدل

روابط توان نمییا آزمون اتانول، اگرچه برای شناسایی اولیه مفیدند، اما  (WDPT) مانند آزمون زمان نفوذ قطره آب

بررسی با هدف وهش ژاین پرو، ازاین. کردسازی مدلرا  گریزیهای خاک و شدت آبپیچیده و غیرخطی میان ویژگی

 بینی شاخصهای یادگیری ماشین در پیشو ارزیابی توان الگوریتمسوزی گریزی خاک پس از آتشتغییرات زمانی آب

WDPT  انجام شددر آبخیز توشن استان گلستان . 
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های طرابزاری کاربردی برای مدیریت خ، علمی موجود هایپژوهش ضمن برطرف کردن محدودیتاین افزون بر این، در 

 شد.ارائه  آنریزی احیای پس از سوزی و برنامهناشی از آتش

 هاروش و مواد

شده در فهرست میراث جهانی های هیرکانی ثبتاین پژوهش در آبخیز توشن در استان گلستان، بخشی از جنگل

 16دما میانگین ر و متمیلی 620بارندگی سالانه میانگین و مرطوب تا مرطوب منطقه نیمهاقلیم یونسکو، انجام شد. 

هستند که شرایطی مستعد زیاد مواد آلی با های منطقه عمدتاً لسی با بافت لوم سیلتی گراد است. خاکدرجه سانتی

در قالب طرح کاملاً تصادفی با بود و . طرح آزمایش فاکتوریل آورندگریزی پس از آتش فراهم میگیری آببرای شکل

برداری خاک در سه سوزی )شاهد و سوخته( طراحی شد. نمونهو تیمار آتش مینز دو عامل اصلی شامل نوع کاربری

و در  شدمتر( انجام سانتی 5–10و  0–5) ژرفاسوزی( و در دو بازه زمانی )یک روز، یک هفته و یک ماه پس از آتش

لکتریکی، کربن آلی، ا ، هدایتاسیدیتههای فیزیکی و شیمیایی خاک شامل بافت، نمونه برداشت شد. ویژگی 96مجموع 

سنجیده  WDPT شاخصگریزی با گیری شدند. شدت آبظاهری اندازهمخصوصجرمدانه و ماده آلی، پایداری خاک

شناسایی اما حذف نشدند،  IQR های پرت با روشپردازش شدند؛ دادهپیش پایتون ها پس از ورود به محیطشد. داده

و ( 70%ها به دو بخش آموزش )داده ،بررسی شد. سپس VIF ی متغیرها باخطو هم شدانجام  Z-score سازی بابهنجار

های پایه، مبتنی بر همسایگی، الگوریتم یادگیری ماشین شامل مدل 12سازی از تقسیم شدند. برای مدل( 30%آزمون )

تایی انجام پنج طعها با روش جستجوی بیزی و اعتبارسنجی متقاسنجهسازی ابرتجمیعی و ترکیبی استفاده شد. بهینه

تحلیل حساسیت با  افزون بر این،ارزیابی شد.  CCC و  R² ،RMSE ،MAE ،NSE هایها با شاخص. عملکرد مدلشد

 .شد انجامکارلو سازی مونتاسترپ و شبیهقطعیت با بوت نبودنو تحلیل  SHAP و PFI هایروش

 نتایج و بحث

یک روز پس از  WDPT میانگیند. بومدت شدید اما کوتاه ،گریزی خاکبر آبسوزی آتشاثر نتایج نشان داد 

به کمتر از یک  اندازهگریزی است. در هفته اول این توجه آبدهنده افزایش قابلدقیقه بود که نشان 2/5سوزی آتش

ی گریزی سطحبیانگر ماهیت گذرای اثر آتش بر آبیافته . این شددقیقه کاهش یافت و پس از یک ماه تقریباً صفر 

 بر زمینکنش آن با زمان و کاربری سوزی و برهمنشان داد اثر تیمار آتش (ANOVA) های آماریخاک است. تحلیل

WDPT  درخت تصمیممربوط به بهترین عملکرد  های یادگیری ماشین،. در میان الگوریتمبوددار معنی (2=44/0R ) و

تحلیل نتایج . کمتر بودبیزین  وایازیو   SVMندانهایی ممدلدقت ، در حالی که بود (2R=43/0) بوستینگ شیب

 SHAP نتایج .ندبود WDPT بینیترین متغیرها در پیشمهم ماده آلی و  هدایت الکتریکیحساسیت نشان داد سیلت، 

. تحلیل بودکاهنده  EC افزایشاثر در حالی که  ،شد گریزیافزایش سیلت و ماده آلی موجب افزایش آبنشان داد نیز 

د، در حالی که بو بیشترهای پرت تر مانند درخت تصمیم در برابر دادههای سادهمدل یپایدارطعیت نشان داد ق نبودن

استفاده از توان با میها این یافتهبر پایۀ . یافتافزایش  WDPT حدی هایاندازهتر در های پیچیدهمدلنبودن قطعیت 

 کرد.بینی پیش تر و پایدارتردقیقرا  سوزیس از آتشپ گریزی خاکآب ،های ساده یا مبتنی بر بوستینگمدل

 گیری و پیشنهادها نتیجه

یک ماه مدت  درو  بودمدت گریزی خاک در آبخیز توشن شدید اما کوتاهسوزی بر آباین پژوهش نشان داد اثر آتش

بوستینگ،  شیبژه درخت تصمیم و ویهای یادگیری ماشین، بهالگوریتمگیری از با بهره. رفتطور کامل از بین بهاین اثر 

. نتایج تحلیل ردسازی کقبولی مدلگریزی را با دقت قابلهای خاک و شدت آبروابط پیچیده میان ویژگیتوان می

ماده  و  هدایت الکتریکیمتغیرهایی مانند سیلت، نقش  ،گریزیگیری آبدر شکلقطعیت نشان داد  نبودنحساسیت و 

 گریزی خاکآبسوزی مدیریت پس از آتشبرای شود پیشنهاد می ی این پژوهشهاتهاف. بر اساس یمهم بود آلی

با ، افزون بر این. گیری شودبهره، بینی تغییرات آنهای ساده و پایدار برای پیشاز مدلو شود پایش مدت کوتاهشکل به

های خطرمدیریت سبب بهبود توان یای مهای منطقههای سنجش از دور و توسعه مدلداده و های میدانیترکیب داده

دیگر سوزی بر های آینده اثرات بلندمدت آتشپژوهشدر شود ، پیشنهاد مینتیجه. در شدسوزی ناشی از آتش
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های یادگیری عمیق برای افزایش دقت و از الگوریتم شودبررسی  سازگانبومخاک و کارکردهای های ویژگی

 گیری شود.ها بهرهبینیپیش

 

 یدیکل انگواژ
 قطعیت نبودنهای یادگیری ماشین، تحلیل حساسیت، سوزی جنگل، الگوریتمآتش، گریزی خاکآب

 
 

 مقدمه 

عنوان به یجنگل یهایسوزآتش گذشته یهادر سال

شناخته  محیطیزیست هایهمهمترین مخاطر از یکی

 شیافزا لیدلبه ،یدر مناطق جنگل ژهیوبه و اندشده

 یهایاز نگران یکی، رخدادره گستشدت و  ،یفراوان

 هاسازگانبوم یداریو پا یعیطبمنابع تیریدر مد یاصل

 انزیآ-گلیم-؛ سان2009و همکاران  گانینی)فل هستند

 نابودیبر  افزون ،رخداد نی(. ا2018و همکاران 

بر  ها،ستگاهیوحش و ز اتیح ،یاهیگ پوشش

 نیز خاک شناختیآبو  ییایمیش ،یکیزیف هایویژگی

)آرونرات و همکاران  ی داردو ماندگار شدید راتاث

 اجزای اصلیاز  یکیعنوان (. خاک به2024

دستخوش تغییراتی  یزسوپس از آتش ،سازگانبوم

 کاهشها، دانهخاک یداریپانا ،یکربن آل کاهشنند ما

-)بنتو شودیم شیخطر فرسا شیو افزا یرینفوذپذ

مهم  یادهمایاز پ یکی(. 2012گونسالوز و همکاران 

 یزیگرآب دهیپد دیو تشد بروز ،یسوزپس از آتش

منجر  و را افزایش دادهرواناب سطحی است که  1خاک

ر و ئ)دو شودمی یشیفرسا یندهایفرا دیتشد به

 یعیطب یادهیخاک پد یزیگرآب (.2016 نیسانت

 طیو شرا زمینگوناگون  یهایاست که در کاربر

وجود  به آن أمنشو  شودمیمشاهده  متفاوت یمیاقل

 یسوختگ ،یاهیگ یایاز بقاناشی  آبگریز یآل باتیترک

 بستگی دارد هاسمیکروارگانیم تیفعال ایو  یمواد آل

(. 2000و همکاران  یکسی؛ ش2011)آتاناسووا و دور 

مانند  هاییعامل ریتحت تأث SWR یداریشدت و پا

بافت و  ،یاهیشدت و مدت آتش، نوع پوشش گ

و  ویپلا-)گونزالس است رخنیم یفاژرساختار خاک و 

که  داده استنشان  هاپژوهشنتایج (. 2024همکاران 

 یزی( شدت آبگرمتریسانت 0-5خاک ) یسطح هیدر لا

                                                      
1- Soil Water Repellency (SWR) 

)تن و  ابدییمکاهش  ژرفاا افزایش است و ب شتریب

 عیتوز، نفوذ آب ژرفا بر اتریی(. تغ2025همکاران 

 کردعملو  شناختآبچرخه  تیجهو در ن رطوبت خاک

 (.2025و همکاران  ی)چ نقش مهمی دارد سازگانبوم

مانند  ،یاز مواد آل غنیمتراکم با خاک  یهادر جنگل

 لیاحتمال تشک ران،یشمال ا یرکانیه یهاجنگل

 زیاد استاریبس یسوزپس از آتش زیگرآب یهاهیلا

 ییامدهایپ طیشرا نی(. ا2018و همکاران  یدری)ح

 ایگونه بیدر ترک رییتغ اهان،یهمچون کاهش رشد گ

همراه به شناختیبوم یهایخطر خشکسال شیو افزا

 وجود با (.2024و همکاران  ی)بونانومدارد 

 یهاکار و سازدر شناخت  گذشته یهاشرفتیپ

SWR ،هایآزمونپایۀ بر  پیشینهای بیشتر پژوهش 

ساده مانند آزمون نفوذ  یآمار یهالیو تحل یدانیم

 نیاند. ابوده 3قطره اتانول یتهمولار ای 2قطره آب

 هیاول یبندو طبقه صیتشخ یها اگرچه براروش

SWR یرخطیغ وابطر یسازمدل قابلیتاما  دند،یمف 

 یزیخاک و شدت آبگر یهایژگیو انیم یو چند عامل

 تمیاز الگور گیریبهره گذشته یها. در سالرا ندارند

 مندو قدرت نینو یکردیعنوان روبه 4نیماش یریادگی

 محیطی هایعاملخاک و  دهیچیپ یهاداده لیدر تحل

؛ محمودزاده 2021گو و همکاران است ) افتهیگسترش

و  ی؛ رحمت2020مقدم و همکاران ؛ 2020و همکاران 

ویژه ها، بهاین الگوریتمعملکرد (. 2019همکاران 

هایی مانند جنگل تصادفی، ماشین بردار مدلعملکرد 

در شناسایی هم ، بوستیجکسیا و (SVM) پشتیبان

های الگوهای پیچیده و روابط غیرخطی میان ویژگی

                                                      
2- Water Drop Pentration Time (WDPT) 

3- Molarity Of Ethanol Droplet 

4- Machine Learning (ML) 



 

   

 1405تابستان  ،151ی اپیپ ة، شمار2ة ، شمار39ة دور                                                                  زداری آبخی  های پژوهش

23 

طور مؤثری در بههم بوده است و ها موفقخاک و پدیده

های با ابعاد زیاد و کاهش حساسیت به مدیریت داده

و همکاران  یدی)الزب انددهکار گرفته شهای پرت بهداده

های دادهبا ویژه در مناطق ها بهاین پیشرفت(. 2021

 بینی نتایجسازی و پیشهبود مدلسبب بمحدود، 

پژوهش هدف اصلی این  شود.یمپیچیده محیطی 

ویژه های خاک بهسوزی بر ویژگیبررسی اثر آتش

. بودتوشن استان گلستان  زیآبخگریزی خاک در آب

های پیشرفته یادگیری از الگوریتمپژوهش در این 

ستینگ بو شیبماشین مانند درخت تصمیم، 

سازی روابط پیچیده برای شبیه  بوستجیایکسو

گریزی در شرایط های خاک و شدت آبمیان ویژگی

این دقت بر این،  افزون. استفاده شدسوزی پس از آتش

د. شگریزی خاک ارزیابی بینی آبها در پیشالگوریتم

با ویژه در مقایسه یادگیری ماشین، بهدر این پژوهش، 

عنوان رویکردی نوین در بررسی و ، بههاالگوریتمدیگر 

های خاک سوزی بر ویژگیتشبینی اثرات آپیش

 . شد ارزیابی

 

 هامواد و روش
 شدهمطالعه منطقۀمعرفی 

توشن استان گلستان  زیپژوهش در آبخ نیا

این آبخیز از  (.1)شکل  شد( انجام رانیشرق ا)شمال

در که  نامبرده استاستان  در سوهای قرهآبخیززیر

مناطق جنگلی از و  است غرب شهر گرگانجنوب

کمترین و  .دآیشمار میهیرکانی شمال ایران به

و  147ترتیب به آبخیز توشنبیشترین اندازه بلندی در 

بارندگی منطقه میانگین سالانۀ متر است.  607

رطوبتی وضعیت و  استمتر میلی 620 شدهمطالعه

ت )حیدری اس خاک زریک و رژیم حرارتی آن ترمیک

از  یبخشپژوهشی منطقه  (.2018و همکاران 

 یجهان راثیعنوان ماست که به یرکانیه یهاجنگل

پوشش زیراشکوب در این  .است شدهثبت ونسکوی

ها است ها و خزهمناطق شامل گیاهان علفی، درختچه

که نقش مهمی در حفظ تنوع زیستی و پایداری 

جلوگیری   ضمناین پوشش گیاهی  .دارند سازگانبوم

از فرسایش خاک و حفظ رطوبت آن زیستگاه مهمی 

 است.های گیاهی و جانوری برای بسیاری از گونه

 برگ،یسوزن یهاشامل جنگل یاصل یهایکاربر

 یهااست. خاک یکشاورز زمینبرگ و پهن یهاجنگل

ها لوم و بافت غالب آن یمنطقه عمدتاً از نوع لس

است )زادورووا و  یادز آهک نسبتاً یوابا محت یلتیس

زیاد همراه با تراکم  هایژگیو نیا(. 2021همکاران 

 یزیگرآب یریگشکل یمستعد برای طیشرا ،یمواد آل

 تیموقع .آورده استفراهم یسوزپس از آتش

و ایران در  توشن در استان گلستان زیآبخ ییایجغراف

 داده شده است.نشان 1شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 .ایرانو  توشن در استان گلستان زیآبخ ییایجغراف تیقعوم -1شکل 
Figure 1- Geographic location of the Tushan watershed in Golestan Province and Iran.   
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 برداریو نمونه طراحی آزمایش

و در قالب طرح بود  لیفاکتور شیآزمادر این پژوهش، 

 یکاربر عشامل نو یبا دو عامل اصل 5یکاملاً تصادف

 ماری( و تیبرگ و کشاورزپهن برگ،ی)سوزن زمین

که در فصل تابستان  )شاهد و سوخته( یسوزآتش

کاهش اثر  یبرا ،پژوهش نیدر ا .شد انجام ،اعمال شد

با  یادر محدوده ی آزمایشیهاقطعه ،یمکان یناهمگن

نسبتاً مشابه انتخاب  یاهیجهت و پوشش گ ب،یش

و  زمین یدرون هر کاربردر  یسازیشدند و تصادف

منظور به ن،یبر ا افزون. شد انجام یسوزآتش ماریت

 به یسوزآتش ،یشدت سوختگ یکنواختیاز  نانیاطم

و  (2)شکل  شده اجرا شدمهارو  یزیتجودو روش 

 ی)مانند ژرفا یشدت سوختگ چشمی یهاشاخص

ی هاقطعه( در تمام یسوختگزغال بلندایخاکستر و 

 راتییاقدامات باعث شد تغ نیا شد.ی بررس آزمایشی

به حداقل برسد و اثرات  یمکان هایعاملاز  یناش

و زمان  یسوزآتش ماریاز ت یشده عمدتاً ناشمشاهده

مجزا  یهاقطعه مار،یدر هر ت. دباش یبردارنمونه

شده مهارو  یزیتجودو روش  به یسوزانتخاب و آتش

شود  نیتضم یشدت سوختگ یکنواختیاجرا شد تا 

در سه بازه منطقه پژوهشی خاک  زا (.2025)بهارج 

ماه پس از  کیهفته و  کیروز،  کی) یزمان

( متریسانت 5–10و  0–5( و در دو ژرفا )یسوزآتش

نمونه خاک برداشت  96در مجموع  شد. یبردارنمونه

 یبردارخاک نمونه یعیحفظ ساختار طبمنظور بهشد. 

 یستو مته د لیاست چهلیبا ب هر قطعه یاز بخش مرکز

ها پس از نمونه(. 2014خاک  یانجام شد )ستاد بررس

 یدرزدار نگهدار یلنیاتیپل یهاسهیبرداشت در ک

. انتقال یافتند شگاهیبا برچسب به آزماهمراه و شدند 

 یمتریلیم 2خشک و از الک  طیمح یدر دما ،سپس

و  یکیزیهای فویژگیسرانجام، عبور داده شدند. 

 نامبرده یاستانداردهابر پایۀ خاک،  مهم ییایمیش

 (.1 جدول) شدند یریگاندازه
 گریزی خاکگیری آباندازه

آزمون زمان نفوذ قطره  ،یزیگرسنجش شدت آب یبرا

 بایکسیر و شئدستورالعمل دوبر پایۀ ( WDPTآب )

                                                      
5- Completely Randomized Design (CRD) 

از آب مقطر  یاروش، قطره نیاجرا شد. در ا( 2011)

شده و واسنجی پتیپوسیلۀ به( تریلیلیم 5)حجم 

و  گذاشته شد نخورده خاک در محلسطح دست یرو

سه بار  شیمازمان نفوذ با کرونومتر ثبت شد. هر آز

شدت  یبندگزارش شد. طبقه نیانگیتکرار و م

( 2013)جردن و همکاران  بر پایۀ پیشنهاد یزیگرآب

انجام  زیگرآب اریتا بس زیگررآبیاز غ طبقهدر پنج 

شده ارائه 2جدول در  یزیگرآب شدت یبندشد. طبقه

 در این پژوهش، اندازه زمان نفوذ قطره است.

(WDPT)  در سازی عنوان متغیر وابسته برای مدلبه

متغیرهای  با دیگرو اندازه عددی آن  نظر گرفته شد

های یادگیری فیزیکی و شیمیایی خاک، مبنای تحلیل

  بود.ماشین 

 سازیمدلها برای دادهسازی و آمادهپردازش 

های یادگیری لها برای مدسازی دادهمادهبرای آ

 افزارهای خام در نرمای از دادهماشین، ابتدا مجموعه

ها به محیط داده ،بررسی شدند. سپس اکسل

تا فرآیند پردازش  انتقال یافتند پایتون نویسیبرنامه

 در ادامه. تر انجام شودتر و بهینهطور دقیقها بهداده

 نیپرت از روش فاصله ب یهاداده ییااسشنبرای 

 و همکاران توی)لوس شد( استفاده IQR) یچارک

 یعیمنظور حفظ ساختار طبوجود به نی(. با ا2024

ها، از کاهش حجم مؤثر نمونه یریها و جلوگداده

که  ییهاآن، مدل یپرت حذف نشدند. به جا یهاداده

 دارند از یکمتر تیپرت حساس یهانسبت به داده

. (2001)بیرمن  انتخاب شدند یل تصادفجمله جنگ

 یسازبهنجار برای Z-scoreاز روش  یدر گام بعد

با دامنه  ییرهایمتغ یمنظور کاهش اثرگذارها بهداده

 یبرا ژهیواقدام به نیا مختلف استفاده شد. اسیمق

که نسبت به  بوستیجکسیا مانند ییهاتمیالگور

دارد. زیادی  تیهمحساس هستند، ا رهایمتغ اسیمق

به دو گروه آموزش  یدفتصا طورها بهداده ،سپس

ها شدند تا عملکرد مدل متقسی( %30) آزمون و( 70%)

 یانانهیبشکل واقعبه دیجد یهاداده ینیبشیدر پ

 .شود یابیارز
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 .در آتش تجویزی شدهتفادهاسهای گیاهی گونه -2شکل 

Figure 2- Plant species used in the prescribed fire.

 

 

 

 

 

در این  شدههای آزمایشگاهی استفادههای خاک و روششده در نمونهگیریهای فیزیکی و شیمیایی اندازهویژگی -1جدول 

 .پژوهش
Table 1- Characteristics of Measured Soil Physicochemical Properties and Laboratory Methods 

Used in This Study. 
Property Measurement Method Scientific Reference 

Organic Carbon (OC) Walkley-Black Method Enang et al. (2018) 

Organic Matter (OM) Calculated as 1.72 × OC Nelson & Sommers (1982) 

pH and EC Saturated Paste Extract (Soil:Water 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) 

5 mL Standard Drop on Air-Dried Soil 

Surface 

Doerr et al. (2009) 

 
 

 

 

 (.WDPT) بگریزی خاک بر اساس زمان نفوذ قطره آبندی شدت آبطبقه -2جدول  
Table 2- Classification of Soil Water Repellency Intensity Based on Water Drop Penetration Time 

(WDPT). 
 

 

 

 

 

 

Hydrophobicity Status Penetration Time (s) 

Non-hydrophobic < 5 

Slightly hydrophobic 5–60 

Moderately hydrophobic 60–180 

Strongly hydrophobic 180–600 

Severely hydrophobic > 600 
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 یرهایمتغ انیم یخطهم یبررسبرای  ،یبعد گامدر 

( محاسبه شد VIF) پراکنشتورم  بیمستقل، ضر

که  شرایطیدر (. 2020گومز و همکاران -)سالمرون

 ریبود، مدل هم با آن متغ 10از  شیب VIF هایاندازه

 ایحذف  ریاجرا شد تا تأث ریو هم بدون آن متغ

 سرانجام،. دشو یابیآن بر دقت مدل ارز ینگهدار

 one-hot متغیر بافت خاک با استفاده از روش

encoding  کتابخانه ا استفاده از و بpandas   در

تبدیل شد تا در  پایتون به متغیرهای عددی معادل

به . (2008)کوهن  شوداستفاده های عددی الگوریتم

 یسازمدل ندیورود به فرآ یها براداده بیترت نیا

 آماده شدند.
 های یادگیری ماشینسازی با الگوریتممدل

 (WDPT) گریزی خاکبینی شاخص آببرای پیش

الگوریتم یادگیری ماشین  12سوزی، از پس از آتش

ها بر اساس ماهیت و این الگوریتماستفاده شد. 

بندی شدند ساختارشان در چهار گروه اصلی دسته

عملکرد ، استفاده از چنین تنوعیبا (. 3)جدول 

های ساده، مبتنی بر همسایگی، تجمیعی و مدل

 .شدمقایسه ترکیبی 

 
 

 

 .WDPTبینیپیش برای شدهاستفاده ماشین یادگیری هایالگوریتم بندیدسته – 3جدول 

Table 3- Categorization of machine learning algorithms used for predicting WDPT. 

Algorithm Group Models 

Linear & Simple Models (Baseline) Bayesian Ridge, Decision Tree 

Neighborhood & Kernel-Based Models K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM – 

Polynomial Kernel) 

Ensemble Models Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM 

Hybrid/Meta-Models Voting Regressor, Stacking Regressor 

 هاسازی مدلپیاده

 نسخهپایتون  ها در محیطسازی تمام مدلپیاده

، scikit-learnهای و با استفاده از کتابخانه 7.13.3

xgboost ،lightgbm   وoptuna  برای تنظیم

پردازش به ها پس از پیشها انجام شد. دادهسنجهابر

( تقسیم %30( و آزمون )%70دو مجموعه آموزش )

، max_depthاصلی مانند  هایسنجه شدند.

n_estimators  وlearning_rate   برای هر مدل

ها با روش سنجهسازی ابربهینه .سازی شدندبهینه

بار اعتبارسنجی متقاطع  5جستجوی بیزی در قالب 

 ضریب هایبرای ارزیابی عملکرد، شاخص .شد انجام

، (RMSE) ریشه میانگین مربعات خطا ،(R²) تبیین

-ضریب نش(، MAE) مطلق خطامیانگین قدر 

 (CCC) و ضریب همبستگی توافقی( NSE) ساتکلیف

ویژه ها، بهسازی مدلدر راستای بهینه .استفاده شدند

که حساسیت  بوستیجکسیاهایی مانند در مدل

ها با سازی دادهبهنجارها دارند، به مقیاس داده زیادی

انجام شد. برای شناسایی و مدیریت   Z-scoreروش 

 (IQR) روش فاصله بین چارکی های پرت ازداده

هایی های پرت، از مدلشناسایی دادهبا د و شاستفاده 

های پرت حساسیت کمتری دارند )مانند که به داده

ها بر دقت گرفته شد تا تأثیر آنبهره جنگل تصادفی(

بر این، برای ارزیابی  افزونها به حداقل برسد. مدل

، از overfitting ها و کاهش خطرصحت مدل

ها و سنجهسازی دقیق ابربهینه جستجوی بیزی برای

 .شدتایی استفاده اعتبارسنجی متقاطع پنج
 قطعیت نبودنحلیل حساسیت و ت

دو از ، WDPT مؤثر بر مهمبرای شناسایی متغیرهای 

 . رویکرد مکمل استفاده شد
  Permutation Feature Importance (PFI)رویکرد 

ها به حساسیت مدلاندازة سنجش برای رد ویکاز این ر

 استفاده شد. هاتغییرات ویژگی
 SHAP (Shapley Additive Explanations)رویکرد 

برای تحلیل سهم هر متغیر و جهت اثر از این رویکرد 

 های غیرخطیها و همچنین تعاملبینیآن بر پیش
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قطعیت و پایداری  نبودنمنظور ارزیابی به .استفاده شد

 . کار گرفته شد، دو روش بههامدل

ر با 200در این بخش، با استفاده از  :Bootstrapروش 

 2R هایاندازههای آزمون، گیری تصادفی از دادهنمونه

نتایج . محاسبه شدهای منتخب برای مدل  RMSEو

همراه با  RMSE –2Rپراکنش نقاط در فضای 

 .رسم شدبرای هر مدل  %95های اطمینان بیضی

تکرار و  500با  :Monte Carlo Simulationوش ر

 ،ها(ویژگیانحراف معیار  %5افزودن نویز تصادفی )

. شدها محاسبه بینیهای اطمینان پیرامون پیشبازه

قطعیت  نبودنذکر است که تحلیل حساسیت و شایان 

های برتر )بر اساس دقت و پایداری( و برای مدل

  boostingهمچنین یک مدل پیشرفته مبتنی بر

نتایج و گردآوری انجام شد. این انتخاب باعث 

  .شدحد حجم مقاله  از افزایش بیش جلوگیری از

 

 و بحث جینتا
 هابررسی آماری اولیه داده

شیمیایی  وی های فیزیکبرای ارزیابی تغییرات ویژگی

متر، آمار توصیفی شامل سانتی 0–10 ژرفاخاک در 

 در سه بازهصلی خص امیانگین و انحراف معیار ده شا

سوزی )یک روز، یک هفته و یک زمانی پس از آتش

درصد سیلت در روز اول   .(4ماه( محاسبه شد )جدول 

(  %56بود و تا هفته اول تقریباً ثابت باقی ماند ) 8/55%

در روز  رسید. درصد رس %4/56و پس از یک ماه به 

 %1/37به سوزی بود و یک ماه پس از آتش %9/35اول 

به  %28/8یافت، در حالی که درصد شن از یش فزاا

خاک قابل توجه  اسیدیته تغییراتکاهش یافت.  5/6%

سوزی بر ذخایر دهنده اثر محدود آتشکه نشان نبود

کاهش از سوی دیگر، کربنی لایه سطحی است. 

 مخصوصجرمذرات و قطر -وزنی میانگینتدریجی 

 شدن نسبی ساختاردهنده شلظاهری خاک نشان

ها، یکی از مهمترین شاخص این دوره بود. در خاک

طور قابل زمان نفوذ قطره آب بود که در روز اول به

 گذشت دقیقه( و پس از 48/2توجهی افزایش یافت )

. این تغییرات شدصفر برابر با طور کامل یک ماه به

-پس از آتش دهنده گذرا بودن اثر آبگریزی خاکنشان

که  پیشین هایپژوهشج نتایبا  یافتهاین  .سوزی است

سوزی اند اثرات آبگریزی در نتیجه آتشنشان داده

معمولاً گذرا بوده و در مدت زمان کوتاهی از بین 

 .(2009)دوئر و همکاران راستا است هم ،روندمی

 

 

 .یسوزدر روز اول پس از آتش مهم یرهایمتغ یفیآمار توص-4جدول 
Table 4- Descriptive statistics of key variables on the first day following the wildfire. 

 
 

 

 

Property 
One day post-fire (mean ± 

SD) 

One week post-fire (mean ± 

SD) 

One month post-fire (mean ± 

SD) 

Silt (%) 55.8 ± 4.55 56.0 ± 4.51 56.4 ± 4.12 

Sand (%) 8.28 ± 2.55 6.63 ± 1.92 6.50 ± 1.83 

Clay (%) 35.9 ± 3.43 37.4 ± 4.90 37.1 ± 4.45 

pH 7.58 ± 0.31 7.60 ± 0.27 7.61 ± 0.15 

EC (dS m⁻¹) 1.02 ± 0.20 0.95 ± 0.19 0.93 ± 0.17 

OC (%) 1.26 ± 0.74 1.27 ± 0.72 1.30 ± 0.74 

OM (%) 2.17 ± 1.28 2.19 ± 1.25 2.24 ± 1.28 

MWD (mm) 0.36 ± 0.17 0.33 ± 0.15 0.31 ± 0.14 

BD (g cm⁻³) 1.66 ± 0.16 1.62 ± 0.13 1.57 ± 0.12 

WDPT (min) 2.48 ± 4.28 0.48 ± 1.00 0.00 ± 0.00 
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با  (WDPT) گریزی خاکتحلیل همبستگی شاخص آب

 های خاکیویژگی

گریزی شاخص آب میانمنظور ارزیابی کمی روابط به

های فیزیکی و ای از ویژگیو مجموعه (WDPT) خاک

های زمانی مختلف پس از شیمیایی خاک در بازه

 سوزی، از ضریب همبستگی پیرسونآتش رخداد

ان شاخص سنجش ارتباط خطی استفاده شد. نوعبه

شده در گیریهای اندازهبر اساس داده هاهمحاسب تمام

و یک ماه پس از  یک هفته ،سه مقطع زمانی یک روز

 -تغییرات مکانیبررسی . نتایج شدسوزی انجام آتش

شده ارائه 4 شکل در همبستگی هایضریب زمانی

بیشترین ، سوزییک روز پس از آتش ةدر باز .است

و درصد  WDPT میانهمبستگی منفی و معنادار 

مشاهده  (زیادخیلی، R²=−0.83 ،P<0.001) رس

توان به را می زیادخیلیاین همبستگی منفی  .شد

 سوزی بر ساختار خاک نسبت داد. اثرات اولیه آتش

باعث تغییرات شدید در ساختار خاک،  سوزیآتش

گریزی در آب یشهای سطحی، و افزاویژه در لایهبه

 همچنین، .شودمی زیادهایی با محتوای رس خاک

در و منفی  با درصد شن WDPT  همبستگیرابطۀ 

بود که  (R²=−0.67 ،P<0.001) حد متوسط

سوزی بر پراکندگی ذرات شن آتشاثرات دهنده نشان

 دیگر همبستگیو کاهش نفوذپذیری خاک است. 

معنادار  ریآمااز نظر های خاک در این بازه ویژگی

سوزی، همبستگی یک هفته پس از آتش ةدر باز .نبود

 زیادمثبت و بسیار و ماده آلی WDPT میان 

(R²=0.9 ،P<0.001)  اثرات آن دلیل بود که

سوزی بر افزایش تجزیه مواد آلی و کاهش آتش

 میانبر این، همبستگی  افزون .گریزی خاک استآب

WDPT   و کم منفی  درصد رسو(R²=-0.26 ،

P<0.05)  سوزی آتش اثراتدهنده کاهش که نشانبود

  .های فیزیکی خاک در این بازه زمانی استبر ویژگی

ۀ سوزی، هیچ رابطیک ماه پس از آتشزمانی  ةدر باز

های ویژگیدیگر و  WDPT میانو معناداری  مهم

با  WDPT میان همبستگیاما خاکی شناسایی نشد، 

، R²=0.29) کممثبت  هاکدانهقطر خا-میانگین وزنی

P<0.05) دهنده کاهش اثرات شانن بود که

های خاک در طول زمان و سوزی بر ویژگیآتش

بازسازی تدریجی ساختار خاک است. با گذشت زمان، 

روابط همبستگی سوزی کاهش یافت و اثرات آتش

در تجزیه . شدکمتر  WDPT های خاک ومیان ویژگی

میان های طهبر راب نافزوو تحلیل همبستگی، 

WDPT  های خاک مانند درصد رس و شن، و ویژگی

MWD  عنوان ها( نیز بهخاکدانهقطر -)میانگین وزنی

نتایج نشان . شدشاخصی از پایداری خاکدانه بررسی 

 سوزی،داد در بازه زمانی یک ماه پس از آتش

با  هاقطر خاکدانه-میانگین وزنی میان همبستگی

WDPT   کم مثبت(R² = 0.29 ،P< 0.05)  بود که

سوزی بر دهنده کاهش تدریجی اثرات آتشنشان

ها در طول ساختار خاک و بازسازی تدریجی خاکدانه

قطر -میانگین وزنی همچنین، نتایج زمان است.

ها پایداری خاکدانهبر سوزی آتشنشان داد  هاخاکدانه

گریزی خاک های آبتغییر ویژگیاثرگذار بود و سبب 

تغییرات  و شدهرسم 6یی حرارتهانقشه .شد

شده مطالعه همبستگی در سه بازه زمانی هایضریب

 .داده شده استنشان 3 شکلدر 

همبستگی  دهندهنشان قرمز ها، رنگدر این نقشه

 است؛مثبت و رنگ آبی بیانگر همبستگی منفی 

بزرگی ضریب  شدت رنگ متناسب با همچنین

که  انگر آن استاین یافته بی .کندهمبستگی تغییر می

ها کاهش یافت و که با گذشت زمان، شدت همبستگی

؛ موضوعی که یافتجهت آنها نیز تغییر در برخی موارد 

سوزی بر روابط میان بیانگر تعدیل تدریجی اثر آتش

WDPT  های خاکی استو ویژگی.  

                                                      
6- Heatmap 
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 .سوزیازه زمانی پس از آتشهای خاکی در سه ببا ویژگی WDPT همبستگی حرارتی نقشه – 3 کلش
Figure 3- Heatmap of correlations between WDPT and soil properties across three post-fire time 

intervals. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

پس از   (WDPT) گریزی خاکآببینی شاخص های یادگیری ماشین در پیشنقشه حرارتی مقایسه عملکرد مدل -4شکل 

 .CCC و  RMSE ،MAE ،R² ،NSE معیارهای وزی بر اساسسآتش
Figure 4- Heatmap comparison of machine learning models' performance in predicting soil water 

repellency (WDPT) post-fire based on RMSE, MAE, R², NSE, and CCC metrics. 
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 های یادگیری ماشینمدلتایج ن

ای از کارگیری مجموعههبش نتایج در این پژوه

بینی پیشهای یادگیری ماشین برای الگوریتم

WDPT بیانگر یکسان نبودن سوزی س از آتشپ

تفاوت محسوسی میان آنها وجود ها و لکرد مدلعم

 . بود

 هایاندازه هامدل بر پایۀ نقشه حرارتی مقایسه عملکرد

ابر رب  2Rبیشترین اندازة ) ضریب تبیین کمنسبتاً 

 مؤثر برفرآیندهای زیاد پیچیدگی  بیانگر (44/0

شکل ) استموجود های محدودیت داده گریزی وآب

های یافته هامدلنتایج بررسی دقیق با ، حال. با این (4

 . مشاهده شدهر الگوریتم رفتار از  ارزشمندی

های ریتمدر میان الگو هامقایسه کلی مدلنتایج 

مربوط به عملکرد  رینبهتشده نشان داد استفاده

RMSE=0.44=2R ,3.76 ,)درخت تصمیم ساده 

MAE=1.7, CCC=0.63) یسهمقانتایج  .بود 

 یادگیری یها( مدلR²) یینتب یبهای ضراندازه

شده است. بر پایۀ ارائه 5شکل در  ،شدهین استفادهماش

در مقایسه  درخت تصمیم سادهعملکرد  5نتایج شکل 

 .ودر ببهتها الگوریتم با دیگر

 

خاک  یزیگرشاخص آب بینییشدر پ شدهاستفاده ینماش یادگیری یها( مدلR²) یینتب یبضر هایاندازه یسهمقا -5شکل 

(WDPTپس از آتش )یسوز. 
Figure 5- Comparison of the coefficient of determination (R²) values of machine learning models 

used for predicting the soil water repellency index (WDPT) post-fire. 

 

اما با توجه قابل انتظار بود نتایج بررسی اولیه کمی غیر

جیه ها، قابل توها و ناهمگنی نمونهبه محدودیت داده

های ساده مدلپذیری تعمیم. در چنین شرایطی، بودند

در . استبهتر معمولاً پیچیده  هایدر مقایسه با مدل

عملکرد  (2025)و همکاران  اواراپورنیپانراستا، این 

بینی های مختلف یادگیری ماشین در پیشمدل

های خاک را ارزیابی کردند و دریافتند که با ویژگی

در مقایسه با مدل درخت تصمیم وجود دقت کمتر 

دلیل این مدل به، عملکرد Boost-tree هایدلم

ن یهای اافتهبود که با یقابل قبول  ،پذیری زیادتفسیر

نیز دیگری  هایپژوهشنتایج راستا است. پژوهش هم

های این با یافتههای خاک بینی ویژگیدر زمینه پیش

 ،2020پادریان و همکاران )پژوهش هماهنگی دارد 

های تجمیعی، در میان مدل (.2019و همکاران  چن

بود  بوستینگ شیبریتم الگوبهترین عملکرد مربوط به 

(0.62C=, CC0.43=2R .) در این راستا، نتایج
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بیانگر  (2019)و همکاران  ایگارس-فرناندزپژوهش 

دقت بیشتر این الگوریتم در مقایسه با جنگل تصادفی 

نتایج بینی فرآیندهای خاکی پیچیده بود که با در پیش

دقت  ،پژوهشاین در  .دارد یهمخوانپژوهش این 

شیب فی در مقایسه با درخت تصمیم و جنگل تصاد

  هایمدلعملکرد  .(2R≈0.32) کمتر بود ینگبوست

)0.55, CCC=0.36=2XGBoost (R  و

)0.54, CCC=0.35=2LightGBM (R بود  متوسط

بینی رطوبت در زمینه پیش پیشینهای که با یافته

و  چانیلامنتایج پژوهش  ست.ا راستاخاک هم

ترکیب آن بود که مؤید نیز  (2025)همکاران 

های فیزیکی اشین با مدلهای یادگیری ممدل

 .دادرا در مناطق با داده محدود افزایش  پذیریتعمیم

با کرنل  SVM یهامدل عملکرد، از سوی دیگر

 Bayesian Ridge( و 2R=0.07) ایچندجمله

)0.29=2(R  وابستگی آن احتمالاً دلیل که  بودکم

در حالی است.  ده و پایدارهای گستردهابیشتر آنها به د

زیاد سوزی های خاک پس از آتشویژگیی پویایکه 

 هایروش اها بافزون بر این، ترکیب مدل .است

)0.37=2Voting (R  و)2=0.22Stacking (R  سبب

نشد. این یافته با نتایج بینی بهبود معنادار دقت پیش

و لامیچان و ( 2011فرانک و همکاران )های پژوهش

ران هماهنگی دارد. این پژوهشگ( 2025ن )همکارا

و  کمگزارش کردند که در شرایط با حجم داده 

های ترکیبی الزاماً برتری بسته، مدلمتغیرهای هم

 .های منفرد ندارندمحسوسی بر مدل

 

 تحلیل دقیق سه مدل برتر

 درخت تصمیم مدلبیشترین دقت مربوط به 

(0.44=2R) یای طور قابل توجهی گوکه به بود

بخش ، 6شکل  بود. برپایۀ WDPTشاخص  راتییتغ

د که بودنیک بهحول خط یک هادادهزیادی از 

واقعی  هایاندازهمیان دهنده همبستگی مناسب نشان

 شده است.بینیو پیش

 سه مدل برتروسیلۀ به (WDPT) گریزی خاکشده شاخص آببینیواقعی و پیش هایاندازهمقایسه  -6شکل

 .(است (y = x) بینیشآل پیچین بیانگر حالت ایدهز نقطهخط قرم)
Figure 6- Comparison of observed versus predicted soil water repellency (WDPT) values by the top 

three models (the red dashed line represents the ideal prediction scenario, (y = x)). 

 

مشابه  (R²=0.43) ستینگبو شیب مدل عملکرد

 هایاندازهدر محدوده  وبود درخت تصمیم 

در آن  پراکندگیبود، اما  دقیق  WDPTمیانی

 .بود ( بیشترزیادیا خیلی کم)خیلی حدی هایاندازه

و ( 2025)لامیچان و همکاران های این نتایج با یافته

 KNN مدل عملکردهمخوانی دارد. ( 2001)فریدمن 

(R²=0.42) ،درخت  مشابهرغم سادگی نسبی، به

ها و اما به توزیع داده ،بود شیب بوستینگو تصمیم 
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آن بیشتر  MAE اندازهحساس بود و  k سنجهانتخاب 

( 1967)های کاور و هارت با یافته که بود (33/2)

 حساسیت. نتایج این پژوهشگران مؤید استراستا هم

KNN  است. در به ساختار داده و انتخاب همسایگی

مؤثر  یغیرهاتم نیترمهمحساسیت و شناسایی  تحلیل

از روش  ،یسوزخاک پس از آتش یزیگربر شاخص آب

 یعنیسه مدل برتر  یرو یگشتیجا یژگیو تیاهم

 بوستیجکسیو ا نگیبوست شیب م،یدرخت تصم

بیشترین نشان داد در هر سه مدل،  جیاستفاده شد. نتا

 روز پس از کی لتیدرصد سمربوط به اهمیت 

مهم نقش مؤید  نتایج نیا(. 7)شکل  است یسوزآتش

ر این یافته د است. یزیگرآب یداریبافت خاک در پا

گونسالوز و -و بنتو( 2000)ر و توماس ئدو هایپژوهش

 .استشده گزارشنیز ( 2012) نهمکارا

 

برای سه مدل  جایگشتی اهمیت ویژگی بر اساس روش  گریزبینی شاخص آبهای خاک در پیشاهمیت ویژگی -7شکل 

 .تخبن منماشییادگیری 
Figure 7- Importance of soil features in predicting the soil water repellency index based on the 

Permutation Feature Importance method for three selected machine learning models.

 

الکتریکی و ماده  هدایتجایگاه  لت،یسدرصد  برافزون 

 نیا(. 7)شکل  بودمهم نیز مدل  در هر سه نیزآلی 

مبنی بر ( 2013)و همکاران  یبود یهاافتهیبا  جینتا

پس از  یو ماده آل یکیالکتر تیهدا شیافزااینکه 

خاک  یزیگرآب یداریپاسبب افزایش  یسوزآتش

 شیبمدل گیری از با بهره .استراستا همشود، می

ها کنش ویژگیاثر غیرخطی و برهمن توامی نگ،یبوست

 تیحساس را بهتر نشان داد، در حالی که
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به درصد شن و  لت،یبر س افزون بوستجیایکس

این یافته با نتایج  بود. زیادنیز خاکدانه  یداریپا

این مبنی بر اینکه ( 2020)ژائو و همکاران پژوهش 

 یاهیژگیو به زیاد یبا تنوع بافت یهادر داده مدل

مطابقت ، دارد حساسیت بیشتری ،خاک یساختار

 SHAPاز روش  ت،یحساس لیتحل لیتکم یبرادارد. 

 یسهم نسبگیری از این روش . با بهرهاستفاده شد زین

. بررسی شدمدل  یو جهت اثر آن بر خروج متغیرهر 

 WDPT بر شاخصاثر بیشترین نتایج نشان داد 

 اثرچنین، هم(. 8)شکل  استافزایش سیلت مربوط به 

دیگر داری کمتر از طور معنابه هدایت الکتریکی

 دهیچیدهنده تعامل پنشانیافته  نیا .ها بودویژگی

در است.  کخا ییایمیو ش یکیزیف هایعامل

ابزار عنوان به SHAPاستفاده از هایی پژوهش

 یهامدل ماتیتصم یسازشفاف یبرا یقدرتمند

ه است شدگزارش در علوم خاک نیماش یریادگی

 .(2020؛ مولنار 2017 یلاندبرگ و ل)

 

 .(WDPT) گریزی خاکبینی شاخص آبدر پیش بوستینگ شیب برای مدل SHAP چکیدة   -8شکل 

Figure 8- SHAP summary plot for the Gradient Boosting model in predicting the soil water 

repellency index (WDPT).

 

 بیترک دادنشان  تیحساس تحلیل جینتاطور کلی به

 تی)هدا ییایمی)بافت خاک( و ش یکیزیف یهاعامل

 پس از یزیگرآب مهار( در یو ماده آل یکیالکتر

در  ییافزاهم نیاست. ا کنندهنییتع یسوزآتش

مانند مارکوت و همکاران  دتریجد هایپژوهش

 هانتایج این پژوهش شده است.دیتأک زین( 2022)

پس از  داریپا تیریدست که در مبیانگر آن ا

 یهایژگیدسته از و کیبه  فقط توانی، نمیسوزآتش

 ( اکتفا کرد.ییایمیشویژگی  ایخاک )مثلاً بافت 
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استرپ، همراه با گیری بوتبر اساس بازنمونه منتخب برای سه مدل RMSE و 2Rهای عملکرد پراکنش شاخص -9شکل 

 .برای هر مدل %95های اطمینان بیضی
Figure 9- Scatter plot of R² and RMSE performance metrics for the three selected models based on 

bootstrap resampling, with 95% confidence ellipses for each model. 
 
 

 

  Bootstrapقطعیت نبودنتحلیل 

پایداری نسبی آمده نشان داد دستبهنتایج 

 انهیم با نگیبوست شیبو  میدرخت تصم هاییتمالگور

R² در برابر  محدود، یپراکندگ دامنه و 45/0 حدود

 ،از سوی دیگر. (9)شکل  استبیشتر داده  راتییتغ

مشابه،  انهیبا وجود داشتن م بوستجیایکس الگوریتم

 آن منفی R² هایاندازه هایریگاز بازنمونه یدر تعداد

 تیدهنده حساسنشانافته این ی زیاد بود. RMSEو 

 یهادر داده جزئی راتییبه تغ این الگوریتم شتریب

کوچک  یهادر مجموعه برازششیو احتمال ب یورود

نشان داد درخت  نانیاطم یهایضیب تحلیل است.

در  تریمتراکم یهاخوشه نگیبوست شیبو  میتصم

های بیضیبا ارزیابی . اندایجاد کردهعملکرد  یفضا

گرافیکی  شکلبهها پراکندگی نتایج مدل ،اطمینان

ها این بیضیاندازه و شکل بررسی شد. از سوی دیگر، 

ها در برابر پایداری مدلزمینۀ اطلاعاتی در نیز بیانگر 

در تر های کوچکتر و متراکمبیضی بود.ها تغییرات داده

و پایداری بیانگر بوستینگ  شیبدرخت تصمیم و 

ها در این مدل اعتمادترقابلو عملکرد  بیشتردقت 

 با نتایج نیا بود.ای شرایط مختلف داده باینی بپیش

و  یو هست( 2011)فرانک و همکاران ی هاافتهی

های شرایط داده در مبنی بر اینکه ( 2009)همکاران 

 ایتر ساده یهامدلثبات و پایداری و ناهمگن،  محدود

 یهاینیبشیدر پبیشتر است و عملکرد آنها  یامرحله

 .ی داردهمخواناست،  ترنمونه قابل اعتمادبرون
 کارلو سازی مونتشبیه

ناشی از نویز ورودی، قطعیت  نبودنارزیابی  منظوربه

 شیبتکرار روی مدل  500کارلو با سازی مونتشبیه

های آزمون شد. در هر تکرار، به داده اجرا  بوستینگ

ر ویژگی از انحراف معیار ه %5نویز تصادفی معادل 

 در ادامه. شدها ثبت نیبیپیش سپسو  شدافزوده 

محاسبه و  %95ها و بازه اطمینان بینیمیانگین پیش

(.10)شکل  واقعی رسم شد هایاندازهدر کنار 
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 پراکنش(: A) شامل بوستیجکسیا و  بوستینگ شیب، درخت تصمیم کارلو برای سه مدلسازی مونتنتایج شبیه -10شکل 

R²–RMSE  95همراه با بیضی اطمینان%، (B) توزیع R²و ، (C) توزیع RMSE. 

Figure 10- Monte Carlo simulation results for the three models (Decision Tree, Gradient Boosting, 

and XGBoost), including: (A) R²–RMSE scatter plot with 95% confidence ellipse, (B) R² 

distribution, and (C) RMSE distribution. 

 

 

 

 نیانگیمزیاد میان  خوانیبیانگر هم سازیشبیه جینتا

و بود شده مشاهده هایاندازه( با ی)خط آب هاینیبشیپ

( یآب هیناح) %95 نانیها، باند اطمنمونه اغلبدر 

 نانیاطم انگریباین یافته  .(10)شکل  باقی ماند کیبار

حال،  نیاست. با ا معمولیشرایط مدل در  زیاد و دقت

آب در خاک  یریشاخص نفوذپذ یحد هایندازهادر 

که  افتی شیباند افزا ی(، پهناکمیلیخ ای زیادیلی)خ

 رمعمولیغ طیدر شرا تیقطع نبودندهنده رشد نشان

نتایج با  یافته نینمونه است. اکم یهاداده ای

-و فرناندز( 2022)مارکوت و همکاران های پژوهش

ها در مدلینکه مبنی بر ا( 2019)و همکاران  ایگارس

نبود  لیدلنمونه، بهکم ایپرت  یهامحدوده داده

با  ییهاینیبشیپ ،یآموزش یهامشابه در داده یالگوها

  .دارد مطابقت، دهندیارائه م کمتر نانیاطم

 

 

 

 ی و پیشنهادهارگیجهینت

اثر  پژوهش نشان داداین  هاییافتهطور کلی، به

مدت اما کوتاهشدید  ،گریزی خاکبر آبوزی سآتش

-در روز نخست پس از آتش WDPT شاخصد. بو

پس از افزایش یافت، اما توجهی  طور قابلبه سوزی

و در پایان  یافتکاهش چشمگیری طور بهیک هفته 

، پایداری روازاینتقریباً به صفر رسید.  ماه نخست

 ایبازه های منطقه محدود بهگریزی در خاکآب

های یادگیری با الگوریتم سازیمدل بود.مدت کوتاه

 بینیبهترین عملکرد در پیشماشین نشان داد 

WDPT  بوستینگ  شیبدرخت تصمیم و مربوط به

توجهی از بخش قابلتوان گیری از آنها میبود و با بهره

عملکرد  ،از سوی دیگر .ادها را توضیح دتغییرات داده

 و بوستجیایکس دتر ماننهای پیچیدهمدل

LightGBM  ها برخی مدلعملکرد  و دبومتوسط

بیانگر  یافته. این بودتر کمبیزین  وایازیو  SVM مانند

 های کوچک و ناهمگن،داده شرایط که در آن است
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-تواند مناسبای میتر یا مرحلههای سادهمدلانتخاب 

درصد که  نشان دادحساسیت  تحلیلنتایج  تر باشد.

در مهم ه عامل س و ماده آلی  ایت الکتریکیسیلت، هد

هم  رو،ازاین .استسوزی پس از آتش WDPT مهار 

های فیزیکی و هم تغییرات شیمیایی خاک در ویژگی

 نبودن بررسینتایج  .گریزی نقش دارندگیری آبشکل

 شیبدرخت تصمیم و پایداری نشان داد  نیز قطعیت

یشتر و در ب بود بیشترها در خروجیبوستینگ 

 ، در حالی کهبودمشابه نها آها نتایج گیرینمونه

نشان حساسیت بیشتری به تغییرات   بوستجیایکس

نشان داد کارلو نیز سازی مونتشبیهنتایج . داد

 معمول هایاندازهها در محدوده بینیپیشاطمینان 

WDPT  نبودنحدی  هایاندازه، اما در زیاد بود 

  یافت.قطعیت افزایش 

از شود شنهاد میپیهای این پژوهش یۀ یافتهبر پا

بوستینگ با  شیب هایالگوریتم تر یاهای سادهمدل

 پدیده بینیابزار مناسبی برای پیشکه  تنظیمات پایدار

از افزون بر این، . گیری شودبهره هستند، آبگریزی

های شود در هفتهپیشنهاد میمدیریتی،  دیدگاه

پیشگیرانه که نقش  اقداماتسوزی نخست پس از آتش

اثرات منفی بر انجام شود تا  ،دنای دارویژه اهمیتو 

مهار فرسایش سطحی  وکاهش یابد پایداری خاک 

 شود.

 یسندگانتضاد منافع نو

تضاد  گونهیچکه ه دارندیمقاله اعلام م ینا نویسندگان

 ینامطالب و نتایج انتشار نگارش و  راستایدر  یمنافع

  ندارند.پژوهش 

 هابه داده یسدستر

مکاتبه  باشده در این پژوهش، تایج استفادهها و نداده

قرار خواهد مخاطب مسئول در اختیار  ةبا نویسند

 گرفت. 
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Extended Abstract  
Introduction and Goal  
In recent decades, forest fires have been recognized as one of the most important environmental 

threats to forest and rangeland ecosystems. In addition to destroying vegetation and habitats, 

this phenomenon also severely changes the physical and chemical properties of the soil, the 

most important of which is the occurrence of the phenomenon of soil water repellency. Soil 

water repellency can lead to increased surface runoff, reduced permeability, increased erosion, 
and ultimately reduced ecosystem stability. In recent years, the occurrence of successive and 

widespread fires in the Hyrcanian forests of northern Iran, particularly in Golestan Province, has 

caused serious concerns in the field of natural resource management. Despite numerous studies 

worldwide, domestic research on the effect of fire on soil water repellency, especially the use of 

new modeling approaches such as machine learning algorithms, is still limited. On the other 

hand, traditional approaches such as the Water Drop Penetration Time (WDPT) test or ethanol 

test, although useful for initial identification, cannot model the complex and nonlinear 

relationships between soil properties and water repellency intensity. Therefore, this study aimed 

to investigate the temporal changes in soil water repellency after fire and evaluate the power of 

Machine learning (ML) algorithms in predicting the WDPT index in the Tushan watershed of 

Golestan Province. 
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In addition, this research, while addressing existing scientific limitations, provided a practical 

tool for managing fire risks and planning post-fire recovery. 

Materials and Methods  

The study was conducted in the Tushan watershed in Golestan Province, part of the Hyrcanian 

Forests registered on the UNESCO World Heritage List. The climate  of the region is semi-

humid to humid, with an average annual rainfall of 620 mm and mean temperature of 16 °C. 

The soils in the region are mainly loess with silty loam texture and high organic matter content, 

which provide conditions susceptible to the formation of soil water repellency after fire. The 

experimental design was factorial and was designed in a completely randomized design with 

two main factors including land-use type and fire treatment (burned vs. control). Soil samples 

was conducted at three time intervals (one day, one week, and one month after the fire) and at 

two depths (0–5 and 5–10 cm), and total of 96 samples were collected. Physical and chemical 

properties of the soil, including texture, pH, EC, OC, OM, aggregate stability, bulk density, 

were measured. The soil water repellency intensity was measured by the WDPT test. After 

entering the data into the Python environment, they were preprocessed; outliers were identified 

using the IQR method but not removed, normalization was performed using Z-score, and the 

collinearity of variables was checked using VIF. Then, the data was divided into two parts: 

training (70%) and testing (30%). Twelve ML algorithms were implemented for modeling, 

including basic, neighborhood-based, aggregate, and hybrid models. Optimization of the 

hyperparameters was performed using Bayesian search and five-way cross-validation. The 

performance of the model was evaluated with R², RMSE, MAE, NSE, and CCC indices. In 

addition, sensitivity analysis was performed using PFI and SHAP methods, and uncertainty 

analysis was performed using bootstrap and Monte Carlo simulations. 

Results and Discussion  
The results show that the effect of fire on soil water repellency was sever but short-lived. The 

average WDPT one day after the fire was 2.5 minutes, indicating a significant increase in water 

repellency. In the first week, this decreased to less than a minute and after a month, it was 

almost zero. This finding indicates the transient nature of the effect of fire on soil surface water 

repellency. Statistical analyses ANOVA showed that the effects of fire treatment and its 

interaction with time and land-use on WDPT was significant. Among ML models, the best 

performance was for Decision Tree (R²=0.44) and Gradient Boosting (R²=0.43), while models 

such as SVM and Bayesian inference were less accurate. The results of sensitivity analysis 

showed that silt, EC, and OM were the most important variables in predicting WDPT. SHAP 

results also showed that increasing silt and OM increased water repellency, while increasing EC 

had a decreasing effect. The uncertainty analysis indicated that simpler models such as Decision 

Tree were more robust to outliers, while the uncertainty of more complex models increased at 

extreme WDPT values. Based on these findings, soil water repellency after fire can be predicted 

more accurately and stably using simple or boosting-based models. 

Conclusion and Suggestions  

This study demonstrated that the effect of fire on soil water repellency in the Tushan watershed 

was severe but short-lived, and this effect completely disappeared within one month. By using 

machine learning algorithms, especially Decision Tree and Gradient Boosting, complex 

relationships between soil properties and water repellency intensity can be modeled with 

acceptable accuracy. The results of sensitivity and uncertainty analysis showed that variables 

such as silt, EC, and OM played an important role in the formation of water repellency. Based 

on the findings of this study, it is suggested that for post-fire management, soil water repellency 

should be monitored in the short-term and simple and stable models should be used to predict its 

changes. In addition, by combining field data and remote sensing data and developing regional 

models, it is possible to improve fire risk management. As a result, it is suggested that future 

research should examine the long-term effects of fire on other soil properties and ecosystem 

functions, and that deep learning algorithms be used to increase the accuracy of predictions. 
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