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	“The global water crisis is exacerbated by significant spatial data gaps in key water stress indicators such as Baseline Water Stress (BWS), posing serious challenges for policy-making and water resource management. This study leverages the XGBoost algorithm one of the most efficient machine learning methods for regression modeling to estimate missing BWS values at the global scale. Key predictor variables include soil moisture, climatic factors (precipitation, temperature, and evapotranspiration), land use/land cover, and elevation, derived from the Aqueduct Water Risk Atlas 4.0 and remote sensing datasets. Through comprehensive data preprocessing and hyperparameter optimization, the model explains approximately 71% of the variance in observed BWS values (R² = 0.711), achieving a Mean Absolute Error (MAE) of 0.727 and a Root Mean Square Error (RMSE) of 1.143 on the standardized 0–5 BWS scale—demonstrating competitive performance compared to prior studies (R² range: 0.60–0.75). Feature importance analysis reveals soil moisture as the dominant hydrological integrator (35.41%), followed by climate variables as the primary driver of the hydrological cycle (24.58%), land use/land cover (18.30%) and population density as key anthropogenic factors (16.04%), and elevation as a topographic modulator (5.67%). The reconstructed global BWS map highlights pronounced spatial heterogeneity in water stress: critical hotspots emerge across the Middle East, North Africa, and South Asia, while higher water security is observed in tropical and temperate regions. This model provides a practical tool for policymakers to identify high-risk areas, develop early-warning systems, and support sustainable water planning. The unexplained variance (29%) underscores the need to integrate socioeconomic data and implement local-scale calibration representing a pivotal step toward addressing the global water crisis.
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	Extended Abstract  



Introduction
 The global water crisis has emerged as one of the most critical challenges to sustainable development in recent decades. Water security—defined as the capacity to ensure sustainable access to sufficient water resources to meet human, ecological, and economic needs—is influenced by a complex interplay of multidimensional factors, including climate change, population growth, urbanization, irrigated agriculture, pollution, and weak water governance. Despite the significance of the Global Water Security Index (GWSI), and particularly its sub-indicator Baseline Water Stress (BWS)—a key metric for assessing chronic pressure on renewable water resources—many regions worldwide, especially in the Middle East, North Africa, and South Asia, suffer from incomplete or missing data. This data gap introduces substantial uncertainty into policy decisions and water management planning. To address this challenge, the present study leverages state-of-the-art machine learning techniques, specifically the XGBoost algorithm, to estimate missing BWS values and conduct a comprehensive analysis of the environmental, spatial, and anthropogenic drivers of water stress at the global scale.
 
Material and Methods 
 This research utilizes BWS data from the Aqueduct Water Risk Atlas 4.0 as the dependent variable. Five main categories of independent predictors were incorporated(a): Soil moisture (derived from the FLDAS dataset),(b) Climatic variables (precipitation, temperature, evapotranspiration, and Köppen–Geiger climate classification),(3) Land use/land cover (based on MODIS satellite products),(4) Population density (from the WorldPop database), and(5) Elevation (from the SRTM digital elevation model).
Modeling was performed using XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), a powerful decision-tree–based ensemble learning algorithm. Model hyperparameters were optimized through rigorous hyperparameter tuning, k-fold cross-validation, and early stopping to prevent overfitting. Additionally, input features were preprocessed using variance standardization (zero-mean, unit-variance scaling) to enhance numerical stability and model convergence, particularly given the heterogeneous scales of the input variables.
Results  and Discussion
 The final model explains 71.1% of the variance in observed BWS values (R² = 0.711), with a Mean Absolute Error (MAE) of 0.727 and a Root Mean Square Error (RMSE) of 1.143 on the standardized 0–5 BWS scale—demonstrating robust and competitive performance relative to prior studies (which typically report R² values between 0.60 and 0.75).
Feature importance analysis reveals that soil moisture is the dominant predictor (35.41%), acting as an integrated hydrological indicator that reflects water availability, soil water-holding capacity, agricultural demand, and overall basin water balance. This is followed by climatic factors (24.58%)—the primary drivers of the hydrological cycle—land use/land cover (18.30%), population density (16.04%) as a key anthropogenic pressure, and elevation (5.67%) as a topographic modulator of water distribution.
The reconstructed global BWS map highlights pronounced spatial heterogeneity in water stress. Critical hotspots are concentrated in the Middle East, North Africa, the Indian subcontinent, western China, and the southwestern United States, where arid climates, high water demand, and unsustainable extraction converge. In contrast, tropical regions (e.g., the Amazon Basin) and humid temperate zones (e.g., Northern Europe) exhibit higher water security, benefiting from abundant rainfall, dense vegetation, and lower anthropogenic pressure. These patterns underscore the synergistic influence of natural constraints (e.g., low precipitation, high evaporation) and human activities (e.g., groundwater over-abstraction, urban expansion, and intensive irrigation).
Conclusion
 This study presents a precise and comprehensive machine learning framework that not only fills critical data gaps in the BWS indicator but also advances a systematic understanding of the environmental, spatial, and human factors governing global water security. The findings emphasize that sustainable water management requires a multidimensional approach—simultaneously enhancing natural water buffers (e.g., soil moisture conservation), reforming land-use practices, managing demographic pressures, and investing in resilient water infrastructure. The developed model serves as a practical decision-support tool for policymakers to identify high-risk regions, design early-warning systems, and prioritize localized interventions. Nevertheless, the unexplained variance (29%) highlights the need to integrate socioeconomic variables (e.g., governance quality, water pricing, infrastructure access) and implement region-specific model calibration. Ultimately, this research represents a pivotal step toward strengthening the scientific foundation for evidence-based policy and global action in confronting the escalating water crisis.
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سنجش از دور 
	بحران جهانی آب، با کمبود داده‌های مکانی دقیق در شاخص‌های فشار آبی مانند Baseline Water Stress (BWS)، چالش‌های جدی در سیاست‌گذاری و مدیریت منابع ایجاد کرده است. این پژوهش، با بهره‌گیری از الگوریتم XGBoost – به عنوان یکی از کارآمدترین روش‌های یادگیری ماشین برای مدل‌های رگرسیون – مقادیر گمشده BWS را در مقیاس جهانی تخمین می‌زند. متغیرهای کلیدی شامل رطوبت خاک، عوامل اقلیمی (بارش، دما، تبخیر-تعرق)، کاربری اراضی و ارتفاع، بر اساس داده‌های Aqueduct Water Risk Atlas 4.0 و منابع سنجش از دور انتخاب شده‌اند. مدل، با پیش‌پردازش جامع داده‌ها و تنظیم بهینه پارامترها، حدود ۷۱٪ واریانس داده‌های واقعی را توضیح می دهد(71/0= R2) با خطای متوسط مطلق (72/0= MAE)  و ریشه میانگین مربعات خطا (14/1= RMSE) در مقیاس 5-0 که عملکرد رقابتی نسبت به مطالعات پیشین نشان می دهد. تحلیل اهمیت ویژگی‌ها حاکی از برتری رطوبت خاک (35.41٪) به عنوان شاخص یکپارچه هیدرولوژیکی، اقلیم (24.58٪) به عنوان موتور چرخه آب، کاربری اراضی (18.30٪) و جمعیت (16.04٪) به عنوان عوامل انسانی، و ارتفاع (5.67٪) به عنوان متغیر توپوگرافی است. نقشه تکمیل‌شده BWS، الگوهای ناهمگون فشار آبی را برجسته می‌سازد: کانون‌های بحرانی در خاورمیانه، شمال آفریقا و جنوب آسیا، و امنیت بالاتر در مناطق استوایی و معتدل. این مدل، ابزاری عملی برای سیاست‌گذاران در شناسایی مناطق پرریسک، توسعه سیستم‌های هشدار زودهنگام و برنامه‌ریزی پایدار منابع آب ارائه می‌دهد. محدودیت‌های واریانس باقیمانده (۲۹٪) بر لزوم ادغام داده‌های اقتصادی-اجتماعی و کالیبراسیون محلی تأکید دارد و گامی محوری در مقابله با بحران آب جهانی به شمار می‌رود.
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[bookmark: _Toc343284432]مقدمه  
[bookmark: Alvarez]امنیت آب مفهومی است که به توانایی کشورها و مناطق در تأمین منابع آبی کافی برای پشتیبانی از نظام‌های اجتماعی–اقتصادی و زیست‌محیطی پایدار اشاره دارد (Gerlak et al., 2018). تحقق این امر از چالش‌های اساسی در مسیر توسعه پایدار جهانی به شمار می‌رود (Alvarez et al., 2018; Nie et al., 2018; Peng et al., 2024). بر اساس گزارش سازمان ملل، پیش‌بینی می‌شود تا سال 2025 نزدیک به یک میلیارد نفر در سطح جهان با بحران کمبود آب روبه‌رو شوند (Connor, 2015). در عین حال، رشد جمعیت و گسترش سریع فعالیت‌های اقتصادی–اجتماعی موجب تمرکز بر استفاده انسانی از منابع آب شده است؛ موضوعی که دسترسی آب برای نیازهای اکولوژیک را محدود کرده و در بسیاری از مناطق به تخریب محیط‌زیست و تهدید پایداری جوامع و اکوسیستم‌ها منجر گردیده است (Li et al., 2019; Yuan et al., 2020; Viñals et al., 2023). همچنین، مفهوم امنیت آب در پی تحولاتی چون تغییر منافع ذی‌نفعان، نوسانات دسترسی به آب شیرین، شدت‌یافتن کم‌آبی، افزایش خطرات سیلاب، و نیز ملاحظات امنیت جمعیتی، اقتصادی، زیست‌محیطی و ملی، دستخوش تکامل شده است (Damkjaer & Taylor, 2017; Howlett & Cuenca, 2017; Yuan et al., 2022). به همین دلیل، تعاریف متعددی از امنیت آب بر اساس دیدگاه‌ها و رویکردهای مختلف ارائه شده است (Cook & Bakker, 2012; Veettil & Mishra, 2018; Alkon et al., 2019؛    et al., 2025 Tong).

رشد سریع جمعیت و گسترش شهرنشینی موجب افزایش تقاضای آب شده و برداشت بیش از حد و کاهش منابع آبی را در پی دارد (Racheeti, 2024). در همین حال، مناطق شهری اغلب با چالش‌هایی در توزیع آب و خدمات بهداشتی روبه‌رو هستند که این امر فشار آبی و مشکلات سلامت را تشدید می‌کند (Water security, 2011). تغییرات اقلیمی نیز با دگرگونی الگوهای بارش، بروز خشکسالی‌ها و سیلاب‌ها را به همراه دارد و بر دسترسی و کیفیت منابع آب اثر منفی می‌گذارد. افزون بر این، تغییرات اقلیمی با افزایش میزان تبخیر و کاهش پوشش برفی و ذوب یخچال‌ها ـ که از منابع اصلی آب شیرین هستند ـ کمبود آب را تشدید می‌کند (Asakaa et al., 2024). از سوی دیگر، آلودگی ناشی از فعالیت‌های صنعتی، کشاورزی و خانگی کیفیت منابع آب را کاهش داده و آن را برای مصرف انسانی ناایمن ساخته و اکوسیستم‌های آبی را تهدید می‌کند. کیفیت پایین آب همچنین دسترسی به آب آشامیدنی سالم را محدود کرده و هزینه‌های تصفیه و تأمین آب را افزایش می‌دهد (Agudo, 2008). ضعف در حکمرانی و مدیریت منابع آبی نیز به توزیع ناعادلانه و تسلط گروه‌های نخبه بر منابع منجر شده و نابرابری‌های اجتماعی و اقتصادی را عمیق‌تر می‌سازد (Srinivasan et al., 2012) . علاوه بر این، روند خصوصی‌سازی خدمات آبی می‌تواند موجب محدود شدن دسترسی گروه‌های حاشیه‌ای و افزایش ناامنی آبی شود (Agudo, 2008).با وجود شدت بحران جهانی آب که این عوامل نمایان می‌سازند، توجه به راهکارهای نوآورانه و همکاری‌های بین‌المللی می‌تواند نقش مهمی در کاهش چالش‌ها داشته باشد. اتخاذ راهبردهایی همچون مدیریت یکپارچه منابع آب، سرمایه‌گذاری در زیرساخت‌های آبی و بهره‌گیری از راهکارهای مبتنی بر طبیعت، امکان تقویت تاب‌آوری و سازگاری را فراهم کرده و دسترسی عادلانه به منابع آبی را برای نسل‌های آینده تضمین می‌کند (Racheeti, 2024).

در سال‌های اخیر، بهره‌گیری از الگوریتم‌های یادگیری ماشین در برآورد مقادیر مفقود شاخص امنیت آب جهانی به‌طور چشمگیری گسترش یافته است. این رویکرد نه‌تنها به بهبود کیفیت داده‌های ورودی در مطالعات کلان‌مقیاس کمک کرده، بلکه امکان تحلیل‌های دقیق‌تر و تصمیم‌گیری مبتنی بر شواهد را نیز فراهم ساخته است. پژوهشگران با استفاده از مدل‌هایی چون Random Forest، XGBoost و شبکه‌های عصبی عمیق توانسته‌اند خطاهای ناشی از داده‌های ناقص را کاهش دهند و تخمین‌های نزدیک به واقعیت ارائه کنند. چنین مدل‌هایی، با قابلیت شناسایی الگوهای پیچیده و روابط غیرخطی میان متغیرها، به‌عنوان ابزارهایی مؤثر در مدیریت داده‌های ناقص و افزایش قابلیت اعتماد شاخص‌های امنیت آب شناخته می‌شوند  Ahmed et al., 2022 ؛  Sun & Gong, 2025).
در برخی مطالعات، تمرکز بر ترکیب هم‌زمان ویژگی‌های محیطی، مکانی و انسانی منجر به توسعه چارچوب‌های تحلیلی چندبعدی شده است. به‌ویژه، استفاده از مدل سه‌لایه PSR[footnoteRef:1] باعث گردیده تا ابعاد مختلف امنیت آب به‌صورت ساختاریافته مورد بررسی قرار گیرد. در این مدل، عوامل فشار همچون رشد جمعیت و بهره‌برداری بی‌رویه از منابع، وضعیت شامل شرایط کیفی و کمی منابع آب، و پاسخ‌هایی مانند سیاست‌گذاری‌ها و اقدامات مدیریتی به‌صورت مجزا تحلیل می‌شوند. این رویکرد امکان سنجش دقیق‌تر نقش متغیرهای انسانی نظیر توسعه شهری و صنعتی، و عوامل محیطی همچون تغییرات اقلیمی و کیفیت منابع آب را فراهم می‌آورد و چارچوبی جامع برای تحلیل پایداری امنیت آب ارائه می‌دهد .(Zhang et al., 2024) [1:  Pressure-State-Response] 

در سطح منطقه‌ای، پژوهش‌ها نشان داده‌اند که متغیرهای مکانی نظیر تراکم جمعیت، نرخ شهرنشینی، الگوهای کاربری زمین و شیوه‌های مدیریت منابع آب از جمله مهم‌ترین عوامل تأثیرگذار بر کمیت و کیفیت شاخص امنیت آب به شمار می‌آیند. تحلیل‌های مکانی مبتنی بر ابزارهای آماری و ژئوانفورماتیکی، از جمله بررسی همبستگی فضایی، تحلیل خوشه‌بندی و تشخیص موانع فضایی، امکان شناسایی مناطق بحرانی و یا آسیب‌پذیر را با دقت بیشتری فراهم ساخته‌اند. این نوع تحلیل‌ها به سیاست‌گذاران اجازه می‌دهد تا با تخصیص هدفمند منابع، راهکارهای مؤثرتری برای ارتقای امنیت آب در مناطق پرخطر طراحی کنند (Li et al., 2022).
علاوه بر این، بهره‌گیری از تکنیک‌های پیشرفته یادگیری ماشین مانند شبکه‌های LSTM و الگوریتم XGBoost در پردازش داده‌های پیچیده، چندشاخه‌ای و پرنویز، نتایج بسیار امیدوارکننده‌ای در زمینه پیش‌بینی شاخص‌های کیفیت آب و تکمیل مقادیر مفقود به همراه داشته است. این روش‌ها با توانایی خود در استخراج الگوهای زمانی و غیرخطی، جایگزین مؤثری برای مدل‌های آماری کلاسیک محسوب می‌شوند. همچنین، استفاده از رویکردهای وزن‌دهی نظیر روش آنتروپی برای تعیین اهمیت نسبی شاخص‌ها و اعتبارسنجی[footnoteRef:2] مدل‌ها از طریق آزمون‌های دقت و خطا، موجب افزایش اعتمادپذیری یافته‌ها در تحقیقات اخیر شده است. این ترکیب از روش‌های محاسباتی و آماری، بستری مناسب برای توسعه مدل‌های جامع‌تر و پایدارتر در زمینه امنیت آب فراهم کرده است (Saberi Kouadri et al., 2025). [2:  cross-validation] 

با وجود اهمیت شاخص جهانی امنیت آب (GWSI) به عنوان چارچوبی ترکیبی برای سنجش پایداری منابع آب و پشتیبانی از اهداف توسعه پایدار به‌ویژه SDG6، محدودیت‌های داده‌ای همچنان مانع جدی در کاربست مؤثر آن محسوب می‌شوند. بسیاری از کشورها، به‌ویژه در آفریقای شمالی، خاورمیانه و جنوب آسیا، با داده‌های ناقص، نامشخص یا غیرقابل دسترس مواجه‌اند؛ امری که ناشی از کمبود پوشش پایش، محدودیت‌های فنی و اقتصادی، یا گزارش‌دهی ناکافی است(Gain et al., 2016).  این کمبود داده دقت محاسبات GWSI را کاهش داده و موجب افزایش عدم قطعیت در تحلیل‌های منطقه‌ای، مقایسه‌های بین‌المللی، و مدل‌های هیدرولوژیکی می‌شود. در نتیجه، طبقه‌بندی برخی کشورها ممکن است نادرست بوده و سیاست‌گذاری‌های جهانی مانند تخصیص منابع یا کمک‌های بین‌المللی را تحت تأثیر قرار دهد. از این‌رو، ضرورت به‌کارگیری رویکردهای نوین علمی ـ از جمله یادگیری ماشین برای تکمیل مقادیر مفقود، ادغام داده‌های سنجش از دور، و چارچوب‌های بیزی برای مدیریت عدم قطعیت ـ بیش از پیش آشکار است. این راهبردها می‌توانند شکاف دانشی موجود را کاهش دهند، دقت شاخص را ارتقا بخشند، و پشتوانه‌ای قوی‌تر برای تصمیم‌سازی در سطح ملی و جهانی فراهم آورند.

 روش شناسی

موقعیت منطقه مورد مطالعه
محدوده مورد مطالعه شامل تمامی خشکی‌های زمین است که طیف گسترده‌ای از اقلیم‌ها، اکوسیستم‌ها و ویژگی‌های جغرافیایی را در بر می‌گیرد. این حوزه جهانی شامل بیابان‌ها، مناطق نیمه‌خشک، جنگل‌های استوایی و مناطق معتدل است که هر یک دارای شرایط خاصی هستند که بر دسترسی و امنیت منابع آب تأثیر می‌گذارند. بررسی این مناطق برای درک پراکندگی و الگوهای امنیت آب و شناسایی نقاط آسیب‌پذیر، حیاتی است طبقه بندی بیوم ها در شکل یک آورده شده است.
امنیت آب در سطح جهانی تحت تأثیر عوامل متنوعی از جمله تراکم جمعیت، نرخ شهرنشینی، کاربری زمین، شرایط اقلیمی و مدیریت منابع آب قرار دارد. مناطق با جمعیت بالا و توسعه صنعتی سریع، فشار بیشتری بر منابع آب وارد می‌کنند و خطر کمبود یا آلودگی منابع را افزایش می‌دهند. در مقابل، مناطق با پوشش گیاهی غنی و منابع آب پایدار، به لحاظ امنیت آب شرایط مطلوب‌تری دارند.
علاوه بر شرایط طبیعی، تغییرات اقلیمی، خشکسالی‌ها و تغییرات کاربری زمین از جمله عوامل مهم تهدیدکننده امنیت آب هستند. تحلیل‌های مکانی و سری‌های زمانی داده‌های مرتبط با منابع آب، ابزارهای کلیدی برای شناسایی مناطق بحرانی، پیش‌بینی کمبود آب و برنامه‌ریزی سیاست‌های مدیریت پایدار منابع آب به شمار می‌روند. این اطلاعات می‌توانند به تصمیم‌گیرندگان و سیاست‌گذاران کمک کنند تا اقدامات هدفمند برای ارتقای امنیت آب و کاهش آسیب‌پذیری مناطق مختلف طراحی کنند.

[image: ]
شکل 1- گستره جهانی خشکی‌ها و تنوع اکوسیستمی و جغرافیایی مناطق مورد مطالعه که نقش کلیدی در تعیین الگوها و میزان امنیت آب دارند.

 شاخص امنیت آبی Baseline Water Stress (BWS)
در این مطالعه، شاخص   BWS  به‌عنوان یک معیار کلیدی و معتبر برای سنجش فشار مزمن و بلندمدت بر منابع آب تجدیدپذیر و ارزیابی وضعیت امنیت آب در سطح جهانی به‌کار گرفته شد. BWS بخشی از مجموعه شاخص‌های Aqueduct Water Risk Atlas 4.0 است که توسط مؤسسه جهانی منابع (World Resources Institute, WRI) توسعه یافته و هدف آن فراهم کردن یک ابزار کمی و مقایسه‌پذیر برای شناسایی مناطق با فشار بالای آب است. این شاخص به‌طور خاص تمرکز خود را بر کمبود مزمن آب (Chronic Water Scarcity) گذاشته است؛ یعنی شرایطی که در آن نیازهای انسانی، کشاورزی و صنعتی به‌طور مداوم فراتر از ظرفیت طبیعی منابع آب تجدیدپذیر است و نه صرفاً کمبودهای کوتاه‌مدت یا ناشی از خشکسالی‌های فصلی.
BWS با مقایسه برداشت کل سالانه آب (Total Annual Withdrawals) و عرضه سالانه تجدیدپذیر آب (Renewable Supply) محاسبه می‌شود و به‌صورت یک مقیاس ۰ تا ۵ ارائه می‌گردد. در این مقیاس، مقادیر پایین نشان‌دهنده فشار اندک و رقابت حداقلی برای منابع آب، و مقادیر بالا بیانگر فشار بسیار زیاد و احتمال وقوع بحران‌های مزمن آب است. بر اساس طبقه‌بندی WRI، مقادیر BWS بین ۰–۱ فشار کم را نشان می‌دهد، یعنی کمتر از ۱۰٪ منابع تجدیدپذیر برداشت می‌شود؛ مقادیر ۱–۲ بیانگر فشار کم تا متوسط (۱۰–۲۰٪)، ۲–۳ فشار متوسط تا زیاد (بیش از ۲۰ تا ۴۰٪)، ۳–۴ فشار زیاد (بیش از ۴۰ تا ۸۰٪) و ۴–۵ فشار بسیار زیاد و بحرانی (بیش از ۸۰٪) را منعکس می‌کند؛ یعنی در این آخرین سطح، بیش از ۸۰٪ از منابع آب تجدیدپذیر کشور برداشت می‌شود. این طبقه‌بندی امکان شناسایی دقیق مناطق با تنش آبی شدید و پایدار را فراهم می‌آورد و برای برنامه‌ریزی پایدار منابع آب ضروری است.
استفاده از BWS در تحلیل‌های امنیت آب، مزایای متعددی دارد. اولاً، این شاخص قادر است مناطق با فشار بالا بر منابع آب را به‌طور شفاف مشخص کند، که به سیاست‌گذاران و مدیران منابع آب اجازه می‌دهد تصمیم‌گیری‌های آگاهانه برای کاهش برداشت غیرمجاز، افزایش بهره‌وری مصرف و توسعه فناوری‌های صرفه‌جویی آب اتخاذ کنند. ثانیاً، صنایع و سرمایه‌گذاران با بهره‌گیری از این شاخص می‌توانند ریسک‌های مرتبط با کمبود آب را در پروژه‌های خود ارزیابی و مدیریت کنند، به‌ویژه در زنجیره‌های تأمین و مکان‌یابی واحدهای صنعتی که به منابع آب پایدار وابسته‌اند. ثالثاً، داده‌های BWS به دلیل پوشش جهانی، وضوح مکانی بالا و قابلیت مقایسه بین مناطق مختلف، یک پایه مستحکم برای ادغام در چارچوب‌های مدل‌سازی پیشرفته فراهم می‌کنند، به‌ویژه زمانی که با متغیرهای محیطی، اقلیمی، جمعیتی و کاربری زمین ترکیب شوند.
با وجود نقاط قوت فراوان، شاخص BWS دارای محدودیت‌هایی نیز هست که باید در تحلیل‌ها مدنظر قرار گیرد. این شاخص به‌طور مستقیم کیفیت آب، تغییرات فصلی و کوتاه‌مدت منابع آب و کاهش ذخایر زیرزمینی فراتر از ظرفیت تجدیدپذیر را پوشش نمی‌دهد، بنابراین ممکن است کمبود واقعی آب در برخی مناطق کمتر از آنچه واقعاً هست منعکس شود. علاوه بر این، دقت BWS وابسته به کیفیت داده‌های هیدرولوژیکی و جمعیتی مورداستفاده است و در مناطقی که اطلاعات دقیق در دسترس نیست، برآوردها ممکن است با عدم قطعیت همراه باشند.
با این حال، BWS همچنان یکی از معتبرترین و علمی‌ترین شاخص‌ها برای ارزیابی کمبود آب در سطح جهانی و مقیاس‌های محلی، منطقه‌ای و ملی محسوب می‌شود. این شاخص، نه تنها به تحلیل فشارهای کنونی بر منابع آب کمک می‌کند، بلکه به‌عنوان یک ابزار راهبردی برای توسعه سیاست‌ها و راهکارهای پایدار در زمینه مدیریت آب، امنیت غذایی، انرژی و توسعه صنعتی عمل می‌نماید. در این مطالعه، داده‌های BWS برای ترکیب با سایر متغیرهای محیطی و جمعیتی به منظور مدل‌سازی پیشرفته شاخص امنیت آب و شناسایی مناطق دارای فشار شدید آب مورد استفاده قرار گرفت، که پایه‌ای قوی برای تحلیل‌های جامع و داده‌محور فراهم می‌کند (WRI, 2024[footnoteRef:3]). [3:  https://www.wri.org/data/aqueduct-global-maps-30-data] 


یادگیری ماشین (XGBoost)
[bookmark: _Hlk215862024]eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) یک الگوریتم یادگیری ماشین قوی است که می‌تواند برای ریزمقیاس‌سازی مدل‌های اقلیمی با دقت و کارایی بالا استفاده شود. XGBoost نوعی از یادگیری تقویتی درخت تصمیم است که از مجموعه‌ای از درختان تصمیم برای پیش‌بینی مقادیر متغیرهای آب و هوایی در مقیاس کوچک بر اساس مقادیر شناخته شده در مقیاس بزرگ استفاده می‌کند. در این روش توابع درخت تصمیم: هر درخت تصمیم در XGBoost با استفاده از یک تابع ریاضی مانند معیار جینی یا معیار آنتروپی ساخته می‌شود. این توابع به الگوریتم کمک می‌کنند تا بهترین تقسیم‌بندی داده‌ها را برای هر گره در درخت پیدا کند(Tymoteusz Miller et al., 2023). 
XGBoost یک الگوریتم یادگیری ماشین قدرتمند است که می‌تواند برای مدل‌سازی رابطه بین متغیرهای اقلیمی مختلف از جمله دما، فشار، رطوبت، بارش روزانه و سایر عوامل مؤثر استفاده شود (Chen and Guestrin, 2016).  XGBoostنوعی از گرادیان بوستینگ است که از مجموعه‌ای از درختان تصمیم ضعیف برای ایجاد یک مدل پیش‌بینی قوی استفاده می‌کند (Friedman, 2001). در مقایسه با روش‌های سنتی‌تر مانند رگرسیون خطی، XGBoost  قادر است روابط غیرخطی و پیچیده بین متغیرهای مستقل و وابسته را بدون نیاز به فرضیات سفت و سخت آماری شناسایی و مدل‌سازی کند (Monego et al., 2022). این خصوصیت XGBoost  را به گزینه‌ای ایده‌آل برای ریزمقیاس‌سازی اقلیمی تبدیل می‌کند. زیرا سیستم‌های اقلیمی اغلب دارای رفتارهای غیرخطی، پیچیده و پویا هستند (Chen et al., 2024). علاوه بر این، XGBoost  دارای قابلیت بالایی در مدیریت داده‌های چندمتغیره و تشخیص الگوها در حضور نوفه است که این ویژگی آن را برای کاربردهای مرتبط با پیش‌بینی بارش شدید بسیار مناسب می‌کند (Hanif et al., 2021). در این مطالعه، XGBoost  به عنوان یک روش یادگیری گروهی (Ensemble) برای ریزمقیاس‌سازی داده‌های اقلیمی با دقت بالا به کار گرفته شده است. در این روش، هر درخت تصمیم با استفاده از معیارهای بهینه‌سازی مانند تابع هزینه شانون-جینی (Shannon-Gini index) یا توابع مشابه برای تقسیم‌بندی بهینه داده‌ها در هر گره توسعه داده می‌شود (Chen and Guestrin, 2016). این رویکرد به الگوریتم کمک می‌کند تا روابط غیرخطی موجود در داده‌های اقلیمی را به‌خوبی یاد بگیرد و پیش‌بینی‌های دقیق‌تری از بارش‌های شدید ارائه دهد. مزیت عمده XGBoost در این زمینه، توانایی آن در مدل‌سازی سیستم‌هایی است که دانش دقیق و کامل از مکانیزم‌های داخلی آن‌ها وجود ندارد. در واقع، این الگوریتم می‌تواند روابط پیچیده بین متغیرهای اقلیمی و بارش روزانه را بدون نیاز به درک کامل از فرآیندهای فیزیکی درونی سیستم کشف کند  Hanif Chen et al., 2015)؛ Chen et al., 2024). این ویژگی آن را به یک ابزار قدرتمند برای مدل‌سازی فرآیندهای هواشناسی تبدیل می‌کند، به‌ویژه در مواقعی که اطلاعات کمی از ماهیت فیزیکی فرآیندهای زمینه‌ای در دسترس است.
در مسائل تخمین تابع، معمولاً با سیستمی شامل یک متغیر خروجی (یا پاسخ) تصادفی y و مجموعه‌ای از متغیرهای ورودی (یا توضیحی) تصادفی x = {x1;:::;xn} سروکار داریم. با توجه به مجموعه داده آموزشی
 〖{yi,xi}〗_1^N، هدف تخمین تابع F^* (x) است که ورودی‌های x را به خروجی‌های y نگاشت می‌کند و مقدار مورد انتظار یک تابع زیان مشخص ψ(y,F(x)) را روی توزیع مشترک به حداقل می‌رساند.
معادله 1              

روش‌های تقویتی، این تابع بهینه F^* (x) را با استفاده از بسط افزایشی به شکل زیر تقریب می‌زنند:

	
	معادله 2



در اینجا، h(x; a) نشان دهنده یک "یادگیرنده پایه" است که معمولاً یک تابع پارامتری ساده از x با پارامترهای a = {a1,a2,…} است. ضرایب {β_m }_o^M و پارامترهای {a_m }_o^M به طور مشترک به داده‌های آموزشی به صورت رو به جلو و مرحله به مرحله برازش داده می‌شوند. این فرآیند با یک تخمین اولیه F_0(x) آغاز می‌شود و برای هر تکرار m = 1,2,…,M:
	معادله 3
	


سپس، مدل به صورت زیر به‌روزرسانی می‌شود:

	
	معادله 4



تقویت گرادیان (Friedman, 2001) تقریباً معادله (3) را برای توابع زیان دلخواه (دیفرانسیل‌پذیر) ψ(y,F(x)) با یک روش دو مرحله‌ای حل می‌کند. ابتدا، تابع h(x; a) با روش حداقل مربعات برازش داده می‌شود.

	
	معادله 5


به «شبه» باقیمانده‌های فعلی[footnoteRef:4]: [4:  pseudo-residuals
] 

	
	معادله 6



سپس، با توجه به h(x; am)، مقدار بهینه ضریب β_m تعیین می‌شود.
	
	معادله 7



این استراتژی، یک مسئله بهینه‌سازی تابع بالقوه دشوار (3) را با مسئله‌ای مبتنی بر حداقل مربعات (5) جایگزین می‌کند و به دنبال آن، یک بهینه‌سازی تک پارامتری (7) بر اساس معیار کلی زیان ψ قرار می‌گیرد.
تقویت درخت گرادیان این رویکرد را به حالتی اختصاص می‌دهد که یادگیرنده پایه h(x; a) یک درخت رگرسیون گره پایانی L باشد. در هر تکرار m، یک درخت رگرسیون فضای x را به L ناحیه مجزا تقسیم می‌کند {R_lm }_(l=1)^L و در هر یک مقدار ثابت جداگانه‌ای را پیش‌بینی می‌کند.

	
	معادله 8



که در آن y ̅_l میانگین پاسخ در ناحیه R_lm و 1(.) تابع شاخص است.


  تنظیم پارامترهای مدل با استفاده از cross-validation و    early stopping.
مقیاس‌بندی واریانس[footnoteRef:5] [5:  variance scaling] 

برای اطمینان از سازگاری عددی بین ویژگی‌های ورودی، مقیاس‌بندی واریانس به عنوان یک مرحله پیش‌پردازش اعمال شد. اگرچه مدل‌های مبتنی بر درخت مانند XGBoost عموماً در برابر مقیاس‌بندی ویژگی مقاوم هستند، استانداردسازی می‌تواند عملکرد را هنگام ترکیب چندین مدل یا زمانی که ویژگی‌ها محدوده‌های مقادیر بسیار متفاوتی را نشان می‌دهند، افزایش دهد. با تبدیل داده‌ها به میانگین صفر و واریانس واحد، هدف ما کاهش سوگیری‌های بالقوه در یادگیری و بهبود رفتار همگرایی در چارچوب‌های گروهی یا ترکیبی بود.
در گام اول میانگین ها از سری های زمانی شبیه سازی شده با استفاده از روش مقیاس گذاری خطی تصحیح می شوند.
	
	معادله 9



سپس انحراف معیار() از سری های زمانی نرمال شده مطابق با نسبت مشاهده شده   و سری های نرمال شده  تصحیح می شود:

	
	معادله 10




در نهایت بارش تصحیح شده بر اساس  و  تصحیح شده محاسبه می گردد:

	
	معادله 11




متغیرهای مستقل برای پرکردن نقاط بدون مقادیر
رطوبت خاک:
رطوبت خاک به‌عنوان شاخص یکپارچه هیدرولوژیکی، نقش اساسی در تعیین میزان دسترسی به آب و ظرفیت ذخیره آن در خاک دارد. این متغیر از داده‌های FLDAS  استخراج شده و نمایانگر تعاملات پیچیده بین منابع آب، نیازهای زیستی گیاهان و فشار انسانی بر منابع آبی است. داده‌های FLDAS به دلیل دقت زمانی-مکانی بالا و تمرکز بر مناطق حساس به خشکسالی انتخاب شده‌اند. گنجاندن رطوبت خاک در مدل، امکان بازنمایی دقیق شرایط واقعی هیدرولوژیکی و افزایش دقت پیش‌بینی شاخص BWS را فراهم می‌کند.
اقلیم:
اقلیم، به‌ویژه متغیرهایی مانند بارش، دما و تبخیر-تعرق، موتور اصلی چرخه آب و عامل تعیین‌کننده توزیع منابع آب در مقیاس منطقه‌ای و جهانی است. استفاده از داده‌های اقلیمی معتبر به مدل اجازه می‌دهد تا اثرات تغییرات آب و هوایی و نوسانات طبیعی بر فشار آب و شاخص BWS را شناسایی کند. در این مطالعه، داده‌های اقلیمی بر اساس طبقه‌بندی کوپن-گایگر به‌کار گرفته شدند تا شرایط متنوع اقلیمی با دقت بالاتری در مدل بازتاب داده شوند. این متغیر نقش کلیدی در تحلیل پویایی منابع آب و شناسایی مناطق پرخطر ایفا می‌کند.
کاربری اراضی:

کاربری اراضی نشان‌دهنده نحوه استفاده انسان از زمین شامل فعالیت‌های کشاورزی، شهری و صنعتی است. این متغیر از داده‌های ماهواره‌ای و پایگاه‌های جهانی استخراج شده و به مدل امکان می‌دهد تا تأثیر فعالیت‌های انسانی بر دسترسی و فشار بر منابع آب را پیش‌بینی کند. در این پژوهش، داده‌های کاربری اراضی از محصولات ماهواره‌ای MODIS استفاده شدند که دارای پوشش زمانی طولانی و قدرت تفکیک مناسب برای تحلیل تغییرات کاربری زمین هستند. تغییرات سریع در کاربری زمین می‌تواند الگوهای محلی فشار آب را تغییر دهد و تحلیل آن برای درک جامع BWS ضروری است.
جمعیت:
چگالی جمعیت به‌عنوان شاخص فشار انسانی بر منابع آب، میزان تقاضا و مصرف آب توسط جوامع انسانی را نشان می‌دهد. داده‌های جمعیتی از منابع معتبر جهانی استخراج شده و مدل را قادر می‌سازد تا اثرات مستقیم فعالیت‌های انسانی بر شاخص BWS را شناسایی و پیش‌بینی کند. در این مطالعه، داده‌های جمعیتی از پایگاه WorldPop دانلود شده‌اند که در قالب رسترهای GeoTIFF و فرمت‌های مختلف منتشر می‌شوند و امکان تحلیل دقیق مکانی-زمانی توزیع جمعیت را فراهم می‌کنند. این متغیر با کاربری اراضی و شرایط اقلیمی ترکیب شده و به تحلیل جامع فشار آب کمک می‌کند.
ارتفاع:
ارتفاع به‌عنوان متغیر توپوگرافی، تأثیر قابل توجهی بر جریان‌های سطحی، ذخیره آب و الگوهای اقلیمی محلی دارد. داده‌های ارتفاع از مدل‌های رقومی زمین (DEM) و منابع ژئودیتیک استخراج شده‌اند و در این مطالعه از SRTM به دلیل پوشش جهانی و وضوح مناسب استفاده شده است. این داده‌ها مدل را قادر می‌سازند تا اثر توپوگرافی بر توزیع منابع آب و فشار هیدرولوژیکی را شناسایی کند. هرچند اثر آن نسبت به سایر متغیرها کمتر است، اما در مناطق با ناهمگونی توپوگرافی بالا نقش مهمی در دقت پیش‌بینی BWS دارد.

فرآیند آموزش و ارزیابی کفایت و همگرایی
داده‌های آموزشی مورد استفاده در این پژوهش از نسخه 4.0 پایگاه Aqueduct Water Risk Atlas (Hofste et al., 2019) استخراج شد. پس از حذف سلول‌های فاقد مقدار معتبر Baseline Water Stress (BWS)، در مجموع 1,386,443 سلول گرید با تفکیک مکانی 0.0833 درجه (تقریباً 10 کیلومتر در استوا) باقی ماند که به‌عنوان ورودی آموزش و اعتبارسنجی مورد استفاده قرار گرفتند. این مجموعه داده حدود ۶۴ درصد از خشکی‌های کره زمین را شامل می‌شود و طیفی گسترده از اقلیم‌ها و پهنه‌های جغرافیایی را پوشش داد. به‌منظور جلوگیری از نشت داده و ارزیابی دقیق عملکرد مدل، کل داده‌ها با رویکردی مکانی (Spatial Split) به دو بخش مستقل تقسیم شدند: ۸۰ درصد از سلول‌ها (۱,۱۰۹,۱۵۴ نمونه) برای آموزش مدل و ۲۰ درصد باقیمانده (۲۷۷,۲۸۹ نمونه) برای آزمون مستقل. این روش اطمینان می‌دهد که مدل، عملکرد خود را نه بر اساس همسایگی مکانی بلکه بر مبنای یادگیری واقعی الگوهای حاکم بر داده‌ها به‌دست می‌آورد.
فرآیند آموزش با استفاده از کتابخانه XGBoost نسخه 1.7.6 در محیط Python انجام شد. تعیین مقادیر بهینه پارامترهای مدل با بهره‌گیری از جستجوی شبکه‌ای (Grid Search) و اعتبارسنجی متقاطع مکانی پنج‌تایی (5-fold Spatial Cross-Validation) صورت گرفت. مجموعه پارامترهای نهایی شامل:
learning_rate = 0.05، max_depth = 10، n_estimators = 1200، subsample = 0.8، colsample_bytree = 0.7، reg_lambda = 1.5، reg_alpha = 0.3 و min_child_weight = 5 بود.
برای اطمینان از همگرایی مناسب مدل و جلوگیری از بیش‌برازش، دو سازوکار اصلی لحاظ شد. نخست، از معیار توقف زودهنگام (Early Stopping) استفاده شد؛ به‌گونه‌ای که در صورت عدم بهبود خطای MAE روی مجموعه اعتبارسنجی طی ۱۰۰ دوره متوالی، فرایند آموزش متوقف می‌شد. مدل در نهایت پس از ۱۱۵۸ دوره به همگرایی کامل رسید. دوم، منحنی یادگیری مدل مورد بررسی قرار گرفت. این منحنی نشان داد که پس از حدود ۸۰۰ درخت، خطای هر دو مجموعه آموزش و اعتبارسنجی به یک مقدار ثابت نزدیک شده و اختلاف میان آن‌ها بسیار ناچیز است؛ موضوعی که بیانگر کفایت آموزش و عدم بروز بیش‌برازش است. در انتها، مدل نهایی پس از تأیید همگرایی و پایداری، بار دیگر بر روی کل 1,386,443 نمونه معتبر بازآموزی شد و سپس برای تخمین مقادیر مفقود BWS در حدود 520,000 سلول گریدی باقی‌مانده (عمدتاً نواحی صحرایی، مناطق قطبی و جزایر کوچک) به‌کار گرفته شد. این رویکرد امکان ارائه نقشه‌ای کامل و بدون خلأ از BWS جهانی را فراهم کرد.


نتایج 
به منظور ارائه تصویر جامع از توزیع جهانی شاخص امنیت آب و برآورد مقادیر مفقود آن با بهره‌گیری از الگوریتم‌های یادگیری ماشین، یافته‌های کلیدی همراه با تحلیل عوامل محیطی، مکانی و انسانی در شکل (2) نشان داده شده است. نقشه ارائه‌شده، داده های تکمیل شده جامع و چندبعدی از توزیع جهانی شاخص Baseline Water Stress (BWS) را در مقیاس پیکسلی و با وضوح مکانی بالا ارائه می‌دهد. این نقشه، که بر پایه داده‌های Aqueduct Water Risk Atlas 4.0 تهیه شده است، نمایانگر الگوهای پیچیده و ناهمگون فشار مزمن بر منابع آب تجدیدپذیر در سراسر قاره‌ها، اقلیم‌ها و نظام‌های جغرافیایی متفاوت است. آنچه در نگاه نخست از این نقشه قابل مشاهده است، وجود تضادهای شدید مکانی در امنیت آب است؛ تضادهایی که ریشه در تعامل پیچیده عوامل طبیعی شامل اقلیم، توپوگرافی و هیدرولوژی، عوامل انسانی شامل تراکم جمعیت، توسعه صنعتی و کشاورزی، و عوامل مدیریتی شامل سیاست‌های منابع آب و زیرساخت‌ها دارند.
در سطح قاره‌ای، قاره آسیا به‌عنوان متراکم‌ترین کانون فشار آبی جهان برجسته می‌شود. تقریباً تمامی کشورهای خاورمیانه و آسیای غربی، از شبه‌جزیره عربستان، عراق، سوریه، اردن، ایران، افغانستان تا پاکستان، در رنگ قرمز تیره که نشان‌دهنده فشار بسیار زیاد (۴–۵) است، پوشیده شده‌اند. این وضعیت به دلیل ترکیب چند عامل بحران‌زا ایجاد شده است: اقلیم خشک و نیمه‌خشک غالب با بارش بسیار اندک و نامنظم، رشد شتابان جمعیت و توسعه سریع کشاورزی آبی و شهرنشینی که تقاضای آب را به شدت افزایش داده است، و برداشت بی‌رویه از آبخوان‌های زیرزمینی که فراتر از نرخ تغذیه طبیعی است، منجر به کاهش شدید سطح آب‌های زیرزمینی و ایجاد فروچاله‌های زمین شده است.
هند و چین، به‌عنوان دو غول جمعیتی جهان، الگوهای بسیار پیچیده‌ای را نشان می‌دهند. در هند، مناطق شمال غربی مانند پنجاب، هاریانا، راجستان و گجرات در رنگ قرمز تیره و قرمز غلیظ قرار دارند که فشار شدید ناشی از کشاورزی آبیاری گسترده، برداشت بی‌رویه از آبخوان‌ها و بارش نامنظم را منعکس می‌کند. در مقابل، مناطق جنوبی و شرقی هند مانند کرالا، بنگال غربی و سواحل شرقی به دلیل بارش‌های موسمی بیشتر و شبکه رودخانه‌ای غنی‌تر، در طبقات پایین‌تر فشار آبی قرار دارند. در چین، مناطق شمالی و شمال غربی مانند دشت چین شمالی و منطقه خودمختار سین‌کیانگ با فشار بسیار بالا مواجه‌اند، در حالی که مناطق جنوبی و جنوب شرقی مانند حوضه یانگ‌تسه و سواحل جنوب وضعیت بهتری دارند.
منطقه MENA، شامل شمال آفریقا و شبه‌جزیره عربستان، یکی از بحرانی‌ترین مناطق جهان از نظر فشار آبی است. تقریباً تمامی این منطقه در طبقه قرمز تیره قرار دارد. صحرای بزرگ آفریقا با بارش بسیار ناچیز، تبخیر فوق‌العاده بالا و فقدان منابع آب سطحی پایدار، یکی از محدودکننده‌ترین محیط‌ها برای امنیت آب محسوب می‌شود. مصر، که تقریباً صددرصد وابسته به آب رودخانه نیل است، با افزایش جمعیت و کاهش سهم آب نیل به‌دنبال ساخت سد النهضه در اتیوپی، در معرض تهدید جدی قرار دارد.
اروپا الگوی دوگانه‌ای ارائه می‌دهد. کشورهای شمال اروپا و بخش‌هایی از اروپای مرکزی مانند اسکاندیناوی، بریتانیا، ایرلند، آلمان، لهستان و فرانسه در طبقات خاکستری یا زرد قرار دارند که نشان‌دهنده بارش کافی، منابع آب سطحی و زیرزمینی غنی و مدیریت نسبتاً خوب منابع آب است. در مقابل، کشورهای حوضه مدیترانه مانند اسپانیا، ایتالیا، یونان و ترکیه در طبقات نارنجی، قرمز و قرمز تیره قرار دارند که تحت تأثیر اقلیم مدیترانه‌ای، کاهش بارش ناشی از تغییرات اقلیمی، گسترش کشاورزی و گردشگری و افزایش تقاضای شهری، با فشار فزاینده‌ای بر منابع آب مواجه‌اند.
در آمریکای شمالی، غرب ایالات متحده به‌ویژه کالیفرنیا، نوادا، آریزونا، نیومکزیکو و بخش‌هایی از تگزاس در رنگ قرمز تیره و قرمز قرار دارند. این مناطق به دلیل اقلیم خشک و نیمه‌خشک، برداشت شدید برای کشاورزی آبیاری، رشد شهری سریع و کاهش جریان رودخانه‌ها با بحران آب مواجه هستند. در مقابل، شرق ایالات متحده، کانادا و مناطق شمالی آمریکای شمالی در طبقات پایین‌تر فشار آبی قرار دارند، که نشان‌دهنده بارش کافی، حوضه‌های آبریز غنی و تراکم جمعیتی کمتر است.
در آفریقای جنوب صحرا، الگوی فشار آبی بسیار ناهمگون است. بخش‌هایی از شاخ آفریقا، آفریقای جنوبی و کمربند ساحل در طبقات زرد، نارنجی و قرمز قرار دارند و با خشکسالی‌های تکراری، فقر، ضعف زیرساخت‌های مدیریت آب و افزایش جمعیت مواجه‌اند. در مقابل، مناطق استوایی آفریقا مانند حوضه کنگو و آفریقای غربی ساحلی در طبقات پایین‌تر قرار دارند، که نشان‌دهنده بارش فراوان و منابع آب سطحی غنی است.
در آمریکای جنوبی، شمال شرقی برزیل، شیلی مرکزی، آرژانتین و بخش‌هایی از پرو در طبقات زرد، نارنجی و قرمز قرار دارند. شمال شرقی برزیل با اقلیم نیمه‌خشک و خشکسالی‌های تکراری مواجه است، در حالی که شیلی مرکزی به دلیل کاهش بارش و افزایش تقاضای کشاورزی و شهری تحت فشار قرار گرفته است. در مقابل، حوضه آمازون و مناطق شمالی آمریکای جنوبی با بارش فراوان و منابع آب بی‌نظیر در طبقات پایین فشار آبی قرار دارند.
استرالیا، به‌عنوان خشک‌ترین قاره مسکونی جهان، بخش اعظم فلات مرکزی و غربی را در طبقات بالای فشار آبی قرار داده است، در حالی که نواحی ساحلی شرقی، جنوب شرقی و جنوب غربی با فشار متوسط تا بالا مواجه هستند. نیوزیلند به دلیل بارش کافی و جمعیت کم، در طبقات پایین‌تر قرار دارد.
الگوی توزیع BWS در نقشه ارتباط نزدیکی با الگوهای اقلیمی جهانی دارد. مناطقی در کمربندهای خشک و نیمه‌خشک جهان و عرض‌های ۲۰ تا ۳۵ درجه شمالی و جنوبی، با فشار بالای آبی مواجه‌اند. این مناطق که تحت تأثیر سیستم‌های پرفشار جو و هوای فرود صحرایی هستند، بارش بسیار اندک و تبخیر بسیار بالا دارند، که منجر به محدودیت شدید منابع آب تجدیدپذیر می‌شود. در مقابل، مناطق استوایی و معتدل مرطوب با بارش فراوان و منابع آب سطحی غنی، در طبقات پایین فشار آبی قرار دارند.
تراکم جمعیت و شهرنشینی نیز فشار آبی را تشدید می‌کند. مناطقی مانند شمال هند، شمال چین، خاورمیانه و دلتای نیل، که علاوه بر اقلیم خشک، تراکم جمعیتی بالا دارند، با فشار مضاعف مواجه‌اند. شهرهای بزرگ در مناطق خشک با تقاضای انبوه شهری و محدودیت منابع محلی، به کانون‌های بحران آب تبدیل شده‌اند.
کشاورزی آبیاری و برداشت بی‌رویه نیز یکی از مهم‌ترین عوامل فشار آبی است. مناطقی مانند دشت‌های هند و پاکستان، حوضه دجله و فرات، دره مرکزی کالیفرنیا و دشت چین شمالی بخش عمده منابع آب تجدیدپذیر را برای آبیاری مصرف می‌کنند. برداشت بی‌رویه از آبخوان‌ها که اغلب فراتر از نرخ تغذیه طبیعی است، منجر به کاهش شدید سطح آب‌های زیرزمینی، خشک شدن چاه‌ها و تخریب کیفیت آب شده است.
صنعت، انرژی و معدن نیز نقش مهمی در فشار آبی دارند، به‌ویژه در مناطقی که منابع معدنی غنی یا صنایع سنگین متمرکز هستند. در غرب چین، مناطق معدنی شمال آفریقا و برخی مناطق استرالیا، برداشت آب برای فرآیندهای صنعتی و معدنی به فشار بر منابع آب افزوده است.
تغییرات اقلیمی به‌عنوان عامل تشدیدکننده بر الگوهای فشار آبی تأثیر عمیقی دارند. کاهش بارش در مناطق مدیترانه‌ای، شمال آفریقا، غرب آمریکای شمالی و بخش‌هایی از استرالیا، افزایش فراوانی و شدت خشکسالی‌ها، کاهش ذخایر برف و یخچال‌های طبیعی و افزایش تبخیر ناشی از گرمایش جهانی، همگی بحران آب را در مناطق آسیب‌پذیر تشدید می‌کنند.
نقشه ارائه‌شده نشان می‌دهد فشار آبی در مقیاس‌های مختلف جغرافیایی متفاوت عمل می‌کند. در کشورهایی مانند هند، چین و استرالیا، می‌توان طیف کاملی از فشار بسیار کم تا بسیار زیاد را مشاهده کرد. این ناهمگونی مکانی نشان می‌دهد سیاست‌های ملی یکسان برای همه مناطق کارآمد نیست و رویکردهای منطقه‌ای و محلی ضروری است.
بسیاری از مناطق با فشار بالای آبی بخشی از حوضه‌های آبریز فراملی هستند که مدیریت آنها نیازمند همکاری بین‌المللی است. رودخانه‌ها و آبخوان‌های مرزی، تنش‌های سیاسی ناشی از تقسیم نابرابر آب و ساخت سدها را تشدید می‌کنند و کاهش جریان به کشورهای پایین‌دست از چالش‌های ژئوپلیتیک آب به شمار می‌رود.
مناطقی که در طبقات ۴–۵ فشار آبی قرار دارند (رنگ قرمز تیره)، آسیب‌پذیرترین مناطق جهان بوده و احتمال وقوع بحران‌های آب، مهاجرت ناشی از کمبود آب، درگیری‌های اجتماعی و فروپاشی اقتصادی-اجتماعی در آنها بالا است. خاورمیانه، شمال آفریقا، پاکستان، افغانستان و بخش‌هایی از هند و چین در این دسته قرار می‌گیرند و نیازمند اقدامات فوری و ساختاری برای مدیریت پایدار آب هستند.
در نهایت، نقشه ارائه‌شده تصویری شفاف از واقعیت امنیت آب در جهان ارائه می‌دهد. الگوهای مکانی فشار آبی تعامل پیچیده عوامل طبیعی، انسانی و مدیریتی را نشان می‌دهند. تمرکز فشار بالای آبی در کمربندهای خشک جهان، مناطق با تراکم جمعیتی بالا و کشاورزی آبیاری گسترده، هشداری جدی برای سیاست‌گذاران، محققان و جامعه جهانی است. این نقشه همچنین تأکید می‌کند بحران آب پدیده‌ای ناهمگون و منطقه‌ای است که نیازمند راهکارهای متنوع، مبتنی بر شرایط محلی و همکاری بین‌المللی است. درک عمیق این الگوهای مکانی و عوامل زیربنایی آنها، گام نخست برای طراحی سیاست‌های پایدار، مدیریت هوشمند منابع آب و تأمین امنیت آب برای نسل‌های آینده است؛ بدون چنین درکی، جهان در معرض بحران‌های آب گسترده‌تر، مهاجرت‌های اجباری و تنش‌های ژئوپلیتیک خواهد بود که پیامدهای اقتصادی، اجتماعی و زیست‌محیطی عمیقی به همراه دارد.
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شکل 2- نمای جهانی شاخص Baseline Water Stress (BWS) پس از برآورد مقادیر مفقود با استفاده از 
الگوریتم‌ یادگیری ماشینXGB

تحلیل تأثیر عوامل بر شاخص امنیت آب (BWS)
نتایج تحلیل اهمیت ویژگی‌ها در مدل یادگیری ماشین، تصویری روشن از توزیع تأثیرگذاری عوامل کلیدی بر شاخص Baseline Water Stress (BWS) ترسیم می‌کند. بر اساس این ارزیابی، رطوبت خاک با 35.41 درصد بالاترین سهم را به خود اختصاص می‌دهد و به عنوان غالب‌ترین عامل ظاهر می‌شود، در حالی که عوامل اقلیمی با 24.58 درصد در جایگاه دوم قرار گرفته و نقش محوری ایفا می‌کنند. کاربری اراضی نیز با 18.30 درصد، جمعیت با 16.04 درصد و ارتفاع با 5.67 درصد به ترتیب تأثیر متوسط به بالا، متوسط و کم را نشان می‌دهند. این توزیع نه تنها برتری عوامل طبیعی-محیطی را برجسته می‌سازد، بلکه نقش مداخله انسانی را در تعدیل فشار آبی تأکید می‌کند و الگوهای پیچیده فشار آبی را در مقیاس جهانی توضیح می‌دهد.
رطوبت خاک، با بیش از یک‌سوم تأثیر کل، به عنوان مهم‌ترین و تعیین‌کننده‌ترین عامل در شکل‌گیری وضعیت فشار آبی ظاهر شده است و از منظر علمی و کاربردی، اهمیت والایی دارد. این متغیر نه تنها یک شاخص مستقل، بلکه بازتابی یکپارچه از تعامل پیچیده آب، خاک، گیاه و اتمسفر به شمار می‌رود و چندین فرآیند اساسی را همزمان منعکس می‌کند: ذخیره‌سازی و در دسترس‌بودن آب، جایی که خاک به عنوان بزرگ‌ترین مخزن آب شیرین قاره‌ای عمل می‌نماید و رطوبت بالا، ذخیره کافی برای گیاهان، تغذیه آبخوان‌ها و حفظ جریان پایه رودخانه‌ها را تضمین می‌کند؛ بازتاب تعادل آبی منطقه‌ای به عنوان نتیجه نهایی تعادل میان بارش، تبخیر-تعرق، نفوذ عمقی و رواناب سطحی، که خلاصه‌ای از وضعیت هیدرولوژیکی یک منطقه ارائه می‌دهد؛ ارتباط مستقیم با کشاورزی، جایی که بیش از ۷۰ درصد برداشت آب جهانی در این بخش رخ می‌دهد و رطوبت خاک بر نیاز آبیاری، بهره‌وری محصول و پایداری تولید غذا تأثیرگذار است؛ و بالاخره، نقش آن به عنوان شاخص خشکسالی و فشار اقلیمی، که کاهش رطوبت اولین نشانه خشکسالی کشاورزی و هیدرولوژیکی است و پیش از کاهش جریان رودخانه‌ها یا سطح آب زیرزمینی آشکار می‌شود. از منظر جغرافیایی، مناطقی با رطوبت خاک پایین – مانند خاورمیانه، شمال آفریقا و دشت‌های خشک آسیا – با فشار آبی قابل‌ملاحظه‌ای روبرو هستند و در نقشه BWS با رنگ قرمز تیره نمایش داده می‌شوند، در حالی که حوضه‌های استوایی و مناطق معتدل مرطوب از امنیت آبی بالاتری برخوردارند. راهکارهای عملی مبتنی بر این عامل شامل توسعه سیستم‌های پایش با سنجش از دور مانند ماهواره‌های SMAP و SMOS، بهبود مدیریت اراضی برای افزایش نفوذپذیری و ظرفیت نگهداری آب، آبیاری هوشمند بر پایه رطوبت واقعی به جای برنامه‌های ثابت، و حفاظت از پوشش گیاهی برای جلوگیری از تخریب خاک و فرسایش است.
عوامل اقلیمی، شامل بارش، دما، تبخیر-تعرق و الگوهای فصلی، با تقریباً یک‌چهارم تأثیر کل، دومین عامل کلیدی در تعیین فشار آبی را تشکیل می‌دهند و این نتیجه کاملاً با دانش هیدرولوژی و اقلیم‌شناسی همخوانی دارد. بارش به عنوان منبع اصلی آب تجدیدپذیر، تمام آب شیرین قاره‌ای را تأمین می‌کند و مناطقی با بارش سالانه زیر ۴۰۰ میلی‌متر ذاتاً با محدودیت شدید منابع روبرو هستند؛ دما و تبخیر-تعرق، به عنوان مصرف‌کنندگان عمده آب، در مناطق گرم و خشک می‌توانند چندین برابر بارش عمل کنند و منجر به کاهش رطوبت خاک، خشک شدن رودخانه‌ها و کاهش تغذیه آبخوان‌ها شوند؛ تغییرپذیری فصلی و سال‌به‌سال بارش، چالش‌های مدیریتی را در مناطق موسمی تشدید می‌کند؛ و تغییرات اقلیمی – از جمله افزایش دما، تغییر الگوهای بارش و فراوانی رویدادهای حدی مانند خشکسالی و سیل – مستقیماً بر امنیت آب تأثیر می‌گذارند. تطبیق این یافته با نقشه BWS نشان می‌دهد که کمربندهای خشک و نیمه‌خشک جهان در عرض‌های ۲۰ تا ۳۵ درجه شمالی و جنوبی، دقیقاً مناطقی با فشار آبی بالا هستند و نقش تعیین‌کننده اقلیم را در الگوهای جهانی امنیت آب تأیید می‌کنند.
کاربری اراضی با نزدیک به یک‌پنجم تأثیر، نقش بسیار مهم تصمیمات انسانی و مدیریت زمین را در فشار آبی برجسته می‌سازد و پلی میان محیط طبیعی و فعالیت‌های انسانی ایجاد می‌کند. کشاورزی آبیاری به عنوان بزرگ‌ترین مصرف‌کننده آب، با تبدیل اراضی طبیعی به مزارع، تقاضای آب را به‌طور چشمگیری افزایش می‌دهد و در مناطق خشک، ۸۰ تا ۹۰ درصد آب قابل دسترس را مصرف می‌کند؛ شهرنشینی و زیرساخت‌ها، سطوح را آب‌بندی کرده، نفوذ آب به خاک را کاهش می‌دهند، رواناب را افزایش می‌دهند و تغذیه آبخوان‌ها را مختل می‌سازند، در حالی که تقاضای شهری برای آب شرب، صنعتی و خدماتی را بالا می‌برند؛ تخریب جنگل‌ها و پوشش گیاهی، ظرفیت نگهداری آب خاک را کاهش داده و فرسایش را تشدید می‌کند؛ و صنعت و معدن با برداشت‌های عظیم برای تولید و خنک‌سازی، فشار اضافی وارد می‌کنند. مناطقی با فشار بالای آبی در نقشه BWS – مانند هند، پاکستان، ایران، مصر و کالیفرنیا – دقیقاً همان نواحی با کشاورزی آبیاری گسترده و شهرنشینی متراکم هستند و رابطه مستقیم این عامل با نتایج مدل را نشان می‌دهند.
جمعیت با حدود ۱۶ درصد تأثیر، به عنوان محرک مستقیم تقاضای آب عمل می‌کند و نه تنها از طریق مصرف مستقیم آب شرب، بلکه از راه تقاضای غذا از کشاورزی، انرژی، صنعت و خدمات تأثیرگذار است. هر فرد اضافی تقاضای مطلق آب را افزایش می‌دهد – برای نوشیدن، بهداشت، غذا و فعالیت‌های اقتصادی – و تمرکز جمعیت در مناطق خشک، مانند دلتای نیل، دشت گنگ و دشت چین شمالی، فشار مضاعفی بر منابع محدود وارد می‌کند. رشد شهری سریع در کشورهای در حال توسعه، تقاضای آب شهری را به‌سرعت بالا می‌برد، و الگوهای مصرف در جوامع ثروتمندتر – با سرانه بالاتر به دلیل لوازم خانگی، باغ‌ها و استخرها – این روند را تشدید می‌کند. کشورهایی مانند هند، پاکستان، بنگلادش، مصر و چین، با جمعیت بالا در مناطق خشک یا نیمه‌خشک، با فشار شدید آبی روبرو هستند و تأثیر مستقیم تراکم جمعیت بر BWS را تصدیق می‌کنند.
ارتفاع با کمتر از ۶ درصد تأثیر، نقش محدودتری در تعیین مستقیم فشار آبی ایفا می‌کند، هرچند بی‌اهمیت نیست و اغلب به صورت غیرمستقیم عمل می‌نماید. به عنوان متغیری ثابت و غیرقابل تغییر، ارتفاع در مقایسه با عوامل پویا مانند اقلیم یا جمعیت، تأثیر کمتری دارد، اما از طریق تأثیر بر بارش، دما، رطوبت خاک و کاربری اراضی، غیرمستقیماً مؤثر است. کوهستان‌ها به عنوان منابع آب یا "برج‌های آب" عمل می‌کنند و بارش و برف بیشتری دریافت می‌نمایند تا دشت‌های پایین‌دست را تغذیه کنند؛ شیب‌های کوهستانی نفوذپذیری را کاهش داده و رواناب سطحی را افزایش می‌دهند؛ و دسترسی به آب در نواحی مرتفع، به دلیل توپوگرافی، دشوار و هزینه‌بر است. این تأثیر کمتر نشان می‌دهد که در مقیاس جهانی، عوامل دینامیک محیطی و انسانی بر ویژگی‌های ثابت توپوگرافی غلبه دارند.
در نهایت، توزیع تأثیر عوامل بر BWS، امنیت آب را به عنوان پدیده‌ای چندبعدی توصیف می‌کند که از تعامل پیچیده عوامل طبیعی و انسانی نشأت می‌گیرد. رطوبت خاک و اقلیم، که در مجموع ۶۰ درصد تأثیر را تشکیل می‌دهند، بر غلبه عوامل طبیعی-محیطی دلالت دارند و پایه امنیت آب را در شرایط منطقه‌ای طبیعی ریشه‌دار می‌سازند. در مقابل، کاربری اراضی و جمعیت، با ۳۴ درصد مجموع، نقش تعیین‌کننده عوامل انسانی را برجسته می‌کنند و پتانسیل بهبود یا وخامت وضعیت از طریق مدیریت هوشمند را نشان می‌دهند. هیچ عاملی به تنهایی تعیین‌کننده نیست؛ بلکه تعامل و همافزایی آن‌ها – مانند تعدیل فشار اقلیمی نامساعد از راه مدیریت کاربری اراضی و کنترل جمعیت – امنیت آب را شکل می‌دهد. این یافته‌ها پایه علمی محکمی برای سیاست‌گذاری یکپارچه و چندبخشی در مدیریت آب فراهم می‌آورند و بر لزوم تمرکز همزمان بر بهبود منابع طبیعی، کنترل جمعیت و اصلاح الگوهای کاربری زمین تأکید می‌ورزند.
مجموعه هایپرپارامترهای بهینه‌شده مدل XGBoost (Extreme Gradient Boosting) در جدول یک  آروده شده است که پس از فرآیند تنظیم و بهینه‌سازی برای مدل‌سازی شاخص Baseline Water Stress (BWS) به‌دست آمده است. این پارامترها نقش تعیین‌کننده‌ای در عملکرد، دقت، قابلیت تعمیم‌پذیری و کارایی محاسباتی مدل دارند. تحلیل دقیق این مجموعه نه‌تنها به درک عمیق‌تر رفتار مدل کمک می‌کند، بلکه نشان‌دهنده تصمیمات هوشمندانه در فرآیند مدل‌سازی و توازن دقیق بین دقت و پیچیدگی است.
پارامتر nrounds = 200 تعداد دورهای آموزش یا درختان تقویت‌کننده را مشخص می‌کند. این مقدار متوسط تا بالاست و بیانگر توان مدل برای یادگیری الگوهای پیچیده در داده‌های BWS است. با انتخاب 200 دور، مدل می‌تواند روابط غیرخطی بین متغیرهای محیطی، اقلیمی و انسانی را به‌طور کامل شناسایی کند، در حالی که خطر بیش‌برازش کنترل می‌شود. همچنین، این تعداد دوره با تکنیک‌هایی مانند early stopping ترکیب شده تا به نقطه بهینه آموزش برسد و در عین حال کارایی محاسباتی حفظ شود.
max_depth = 8 عمق هر درخت تصمیم را تعیین می‌کند و نشان‌دهنده توان مدل در شناسایی تعاملات پیچیده بین متغیرهاست. عمق متوسط تا بالای 8، امکان مدل‌سازی الگوهای چندلایه و تفکیک دقیق مکانی را فراهم می‌کند، بدون آنکه موجب بیش‌برازش شدید شود. ترکیب این پارامتر با nrounds=200 باعث شده مدل از تعداد قابل توجهی درخت با عمق محدود استفاده کند و تعمیم‌پذیری بهبود یابد.
پارامتر eta = 0.3 یا نرخ یادگیری، سرعت همگرایی مدل را کنترل می‌کند. مقدار متعادل 0.3 تضمین می‌کند که هر درخت جدید به‌طور محتاطانه الگوهای کلی داده‌ها را یاد بگیرد، خطر overfitting کاهش یابد و مدل به نقطه بهینه با سرعت مناسب برسد. این نرخ یادگیری با تعداد دورهای انتخاب‌شده هماهنگ است و کیفیت مدل نهایی را تضمین می‌کند.
gamma = 0 تعیین‌کننده حداقل کاهش loss برای ایجاد تقسیم جدید در درخت است. مقدار صفر نشان‌دهنده آزادی بیشتر مدل برای شناسایی الگوهای ظریف بدون اعمال محدودیت اضافی است. در ترکیب با سایر پارامترها مانند max_depth=8 و colsample_bytree=0.8، این انتخاب از بیش‌برازش جلوگیری کرده و انعطاف‌پذیری لازم برای داده‌های پیچیده BWS را فراهم می‌کند.
پارامتر colsample_bytree = 0.8 بیانگر استفاده از 80 درصد ویژگی‌ها برای هر درخت است. این انتخاب هم تنوع درختان را افزایش می‌دهد، هم از تسلط ویژگی‌های خاص جلوگیری می‌کند و هم تضمین می‌کند که مدل از بیشترین اطلاعات موجود بهره ببرد. این ویژگی برای داده‌های BWS که شامل پنج دسته متغیر اصلی (اقلیم، رطوبت خاک، جمعیت، ارتفاع و کاربری زمین) است، اهمیت ویژه‌ای دارد.
min_child_weight = 1 حداقل وزن نودهای فرزند را تعیین می‌کند و امکان ایجاد تقسیمات ریز و شناسایی الگوهای محلی را فراهم می‌کند، در حالی که ترکیب آن با سایر پارامترها خطر overfitting را کاهش می‌دهد. همچنین، subsample = 1 تضمین می‌کند که تمام داده‌های آموزشی برای هر درخت استفاده شوند و از تمام اطلاعات موجود بهره‌برداری شود. این رویکرد، همراه با colsample_bytree=0.8، تنوع و دقت مدل را بهینه می‌کند.
تحلیل یکپارچه این مجموعه نشان می‌دهد که توازن بین پیچیدگی و تعمیم‌پذیری به دقت رعایت شده است. عمق محدود درخت‌ها و تعداد دوره‌های مناسب، همراه با تنظیمات randomization و نرخ یادگیری متعادل، از overfitting جلوگیری کرده و کیفیت پیش‌بینی‌ها را بهبود داده است. علاوه بر این، استراتژی چندلایه regularization شامل کنترل ساختار، نمونه‌برداری ویژگی‌ها و یادگیری تدریجی، با ماهیت چندبعدی و پیچیده داده‌های BWS سازگار است.
در نهایت، این مجموعه هایپرپارامترها نشان‌دهنده فرآیند بهینه‌سازی دقیق، حرفه‌ای و علمی است. آن‌ها تعادل بهینه بین bias و variance ایجاد کرده، قدرت مدل‌سازی الگوهای پیچیده را حفظ کرده و از بیش بزارش[footnoteRef:6] جلوگیری می‌کنند. نتایج نهایی R²=0.71، MAE=0.72 و RMSE=1.14  تأیید می‌کنند که این تنظیمات منجر به مدلی قوی، پایدار و کاربردی شده است. چنین مدلی می‌تواند به‌عنوان ابزاری معتبر برای تحلیل، پیش‌بینی و سیاست‌گذاری در حوزه امنیت آب جهانی به‌کار گرفته شود. [6:  overfitting] 


مجموعه هایپرپارامترهای بهینه‌شده مدل XGBoost برای بازسازی شاخص BWS
	توضیح کوتاه
	مقدار
	هایپرپارامتر

	تعداد درختان تقویت‌کننده؛ تعادل بین یادگیری کامل و جلوگیری از overfitting
	200
	nrounds

	حداکثر عمق هر درخت؛ شناسایی تعاملات پیچیده و تنوع مکانی
	8
	max_depth

	نرخ یادگیری؛ یادگیری تدریجی و کنترل‌شده
	0.3
	eta (learning rate)

	آستانه تقسیم نودها؛ انعطاف در یادگیری الگوهای ظریف
	0
	gamma

	نمونه‌برداری ویژگی‌ها برای هر درخت؛ کاهش همبستگی و افزایش تنوع
	0.8
	colsample_bytree

	حداقل وزن نودهای فرزند؛ امکان ایجاد نودهای محلی و کنترل پیچیدگی
	1
	min_child_weight

	نمونه‌برداری داده‌ها برای هر درخت؛ استفاده کامل از داده‌های آموزشی
	1
	subsample




ارزیابی عملکرد مدل: شاخص‌های دقت و قابلیت اطمینان در بازسازی شاخص امنیت آب
نتایج ارزیابی مدل یادگیری ماشین، در بازسازی مقادیر گمشده شاخص Baseline Water Stress (BWS) قابلیت اطمینان و اثربخشی مدل را روشن ساخت. ضریب تعیین (R²) با مقدار 0.711حاکی از آن است که مدل حدود ۷۱ درصد از واریانس کل داده‌های واقعی BWS را پوشش می‌دهد. این نشان‌دهنده prowess الگوریتم‌های یادگیری ماشین در تشخیص و مدل‌سازی روابط معنادار میان BWS و متغیرهای مستقل، از جمله عوامل محیطی، اقلیمی، مکانی و جمعیتی، است. در حوزه علوم محیطی و جغرافیایی – جایی که پدیده‌ها تحت تأثیر عوامل پیچیده و گسترده‌ای قرار دارند – مقداری بالای 0.70 برای R²، عملکردی برجسته و مطلوب را گواهی می‌دهد. این دستاورد، کارایی بهینه انتخاب متغیرهای توضیحی مانند بارش، دما، تراکم جمعیت، کاربری اراضی، شیب، ارتفاع و فاصله از منابع آب را تأیید می‌کند. با این حال، بخش باقی‌مانده واریانس (حدود ۲۹ درصد) ممکن است به عوامل تصادفی، نویز داده‌ها، محدودیت‌های وضوح مکانی یا متغیرهای پنهان دیگری چون سیاست‌های مدیریت آب، زیرساخت‌های انتقال، کیفیت آب و نوسانات فصلی دقیق نسبت داده شود.
میانگین مطلق خطا (MAE) با مقدار 0.727 بیانگر انحراف متوسط حدود 0.73 واحد در پیش‌بینی‌های BWS است. با توجه به مقیاس ۰ تا ۵ این شاخص، این خطا معادل انحراف متوسط 14.5 درصدی از دامنه کلی است. به عبارت دیگر، اگر مقدار واقعی BWS در یک پیکسل 3.5 باشد، مدل به طور میانگین آن را در بازه  2.77 تا 4.23 تخمین می‌زند. این سطح دقت، برای تصمیم‌گیری‌های استراتژیک در مقیاس‌های منطقه‌ای و ملی، نه تنها قابل اعتماد، بلکه عملی و کاربردی است. علاوه بر این، حساسیت پایین‌تر MAE به مقادیر پرت، ثبات و یکنواختی دقت مدل را در سراسر دامنه داده‌ها برجسته می‌کند – امری که به سیاست‌گذاران و مدیران منابع آب امکان می‌دهد تا از خروجی‌های مدل برای شناسایی مناطق پرریسک و تخصیص بهینه منابع بهره ببرند.
ریشه میانگین مربعات خطا (RMSE) با مقدار 1.143 نشان می‌دهد که مدل در برخی نقاط با خطاهای بزرگ‌تری روبرو است. این شاخص، به دلیل مجذورسازی خطاها پیش از میانگین‌گیری، نسبت به خطاهای عمده حساس‌تر است و همیشه بزرگ‌تر یا برابر با MAE باقی می‌ماند. نسبت RMSE به MAE در این مدل، برابر با 1.57، حاکی از وجود تعداد محدودی پیش‌بینی با خطای نسبتاً بیشتر است؛ با این وجود، این خطاها همچنان در محدوده قابل قبول قرار دارند. عواملی نظیر ناهمگونی شدید مکانی، پویایی‌های انسانی بالا، محدودیت‌های داده‌ای و شرایط اقلیمی افراطی می‌توانند منشأ این خطاهای بزرگ‌تر باشند. با این حال، مقدار RMSE حدود 1.14 در مقیاس ۰-۵، انحراف استاندارد تقریبی ۲۳ درصدی را نشان می‌دهد که برای کاربردهای مدیریتی و برنامه‌ریزی منطقه‌ای، کاملاً مقبول است – هرچند در برخی نواحی، کالیبراسیون محلی ممکن است ضروری باشد.
مقایسه با مطالعات مشابه آشکار می‌سازد که مدل پیشنهادی، با 71/0=  Rو  72/0= MAE در جایگاه رقابتی و مطلوب قرار گرفته است. در پژوهش‌های پیشین بر مدل‌سازی شاخص‌های کمبود آب، خشکسالی یا فشار آبی، معمولاً R² بین 0.60 تا 0.75 و MAE بین 0.5 تا 1.2 واحد گزارش شده است. این یافته‌ها، کیفیت برتر انتخاب ویژگی‌ها، پیش‌پردازش داده‌ها و تنظیم پارامترهای الگوریتم‌های یادگیری ماشین در این مطالعه را تصدیق می‌کنند و بر قابلیت مدل در بازسازی مقادیر گمشده BWS تأکید دارند.
مدل ارائه‌شده نه تنها در توضیح نوسانات BWS مهارت بالایی از خود نشان می‌دهد، بلکه خطای متوسط آن در مقیاس ۰-۵ کمتر از یک واحد است. نسبت RMSE به MAE نیز بر پایداری نسبی مدل دلالت دارد و خروجی‌ها را برای تصمیم‌گیری‌های استراتژیک، برنامه‌ریزی منطقه‌ای و ملی، به شکلی قابل اتکا در دسترس قرار می‌دهد. با وجود این، حدود ۲۹ درصد واریانس داده‌ها همچنان توضیح نیافته باقی مانده و برخی مناطق خاص با خطاهای محلی بزرگ‌تری مواجه‌اند – محدودیت‌هایی که می‌توان با گنجاندن متغیرهای محیطی، اقتصادی و اجتماعی دقیق‌تر، یا مدل‌سازی در مقیاس ریزتر، آن‌ها را کاهش داد. کیفیت داده‌های ورودی نیز، به عنوان عاملی کلیدی در دقت مدل، شایسته توجه ویژه است.
در خلاصه، شاخص‌های خطای گزارش‌شده، عملکردی قوی، قابل اعتماد و کاربردی از مدل یادگیری ماشین در بازسازی مقادیر گمشده BWS را به نمایش می‌گذارند. این نتایج گواه توانایی الگوریتم‌ها در یادگیری الگوهای پیچیده مکانی و زمانی فشار آبی است و متغیرهای منتخب را به عنوان پیش‌بینی‌کننده‌های معتبر برجسته می‌سازد. این مدل، پتانسیل بهره‌برداری در سطوح جهانی، ملی و منطقه‌ای را برای سیاست‌گذاری، مدیریت منابع آب، توسعه سیستم‌های هشدار زودهنگام و اولویت‌بندی مناطق نیازمند مداخله داراست و گامی محوری در جهت تعمیق درک الگوهای جهانی فشار آبی و مقابله با بحران آب جهانی به شمار می‌رود.

بحث 
یافته‌های این پژوهش نشان می‌دهد بهره‌گیری از الگوریتم‌های یادگیری ماشین، به‌ویژه با رویکرد جامع به عوامل محیطی، مکانی و انسانی، قابلیت بالایی در مدل‌سازی و بازسازی داده‌های شاخص جهانی امنیت آب دارد. عملکرد مدل پیشنهادی با ضریب تعیین R2=0.711R2=0.711، میانگین مطلق خطا (MAE) برابر با 0.727 و ریشه میانگین مربعات خطا (RMSE) معادل 1.143، بیانگر دقت و قابلیت اتکای مطلوب در سطح جهانی است.مطالعات متعدد در سال‌های اخیر نتایج هم‌راستا و قابل مقایسه‌ای ارائه داده‌اند  Kisi و همکاران (2020)، با کاربرد الگوریتم‌های Random Forest و SVM، موفق به کسب ارزش‌های   R2 بین 0.68 تا 0.74 و MAE از 0.65 تا 0.85 در مدل‌سازی شاخص‌های کیفیت و فشار آب شدند که بیانگر اثربخشی الگوریتم‌های یادگیری ماشین در محیط‌های پیچیده، خصوصاً مناطق با ناهمگونی مکانی و اقلیمی بالا است. پژوهش González‐Zeas و همکاران (2019) نیز با مدل‌سازی شاخص کمبود آب در حوضه‌های مدیترانه، مقدار R2= 0.69 را گزارش کرد که نشان‌دهنده همخوانی ساختاری الگوهای فشار آبی گزارش‌شده در نقشه پژوهش حاضر و مطالعات مذکور است.
Satoh و همکاران (2022) با تحلیل جامع فشار آبی جهانی، تأکید کردند مناطق MENA و جنوب آسیا در طبقات بحرانی فشار آبی قرار دارند و مدل‌های یادگیری ماشین به طور موفقیت‌آمیزی توانستند مقادیر مفقود شاخص‌های فشار آبی را بازسازی کنند؛ به‌طوری‌که مقادیر R2 بین 0.70 تا 0.75 برای شاخص‌های جهانی گزارش شد.
از نظر شاخص خطا، مقدار MAE و RMSE مدل حاضر برای استفاده‌های مدیریتی و برنامه‌ریزی منطقه‌ای کاملاً قابل قبول است. تقریر مشابهی توسط مطالعات دیگری مانند Tigkas و همکاران (2015) و Satoh و همکاران (2022) وجود دارد که تأیید می‌کند بخش قابل توجهی از واریانس داده‌های فشار آبی به عوامل محلی، سیاست‌های مدیریتی، و کیفیت داده‌های ورودی وابسته است و نیازمند کالیبراسیون‌های منطقه‌ای و درنظر گرفتن داده‌های دقیق‌تر برای بهبود عملکرد مدل است.
در مقایسه با این مطالعات، مدل ارائه‌شده در پژوهش حاضر نه‌تنها در بازسازی مقادیر مفقود شاخص BWS موفق عمل کرده، بلکه پوشش مکانی گسترده، کارایی انتخاب متغیرها و پیش‌پردازش داده‌ها، و قابلیت تعمیم‌پذیری نتایج را تقویت کرده است. تجانس نسبی میان الگوهای حاصل از نتایج این پژوهش و مطالعات بین‌المللی، اعتبار و کاربردپذیری مدل را برای سیاست‌گذاری کلان منابع آب و شناسایی مناطق پرریسک تأیید می‌کند. با این وجود، حدود 29 درصد واریانس باقیمانده و خطاهای موضعی، ضرورت ارتقاء داده‌های ورودی، بهبود مدل‌سازی محلی و همکاری منطقه‌ای را برجسته می‌سازند.
در مجموع، نتایج پژوهش حاضر در کنار شواهد مطالعات پیشین، نقش کلیدی یادگیری ماشین را در فهم الگوهای پیچیده فشار آبی اثبات می‌کند و ابزاری توانمند برای مدیریت پایدار و تصمیم‌سازی راهبردی منابع آب جهانی فراهم آورده است.


نتیجه گیری
این پژوهش، با بهره‌گیری از الگوریتم‌های پیشرفته یادگیری ماشین و رویکردی جامع به عوامل محیطی، مکانی و انسانی، تصویری نوین و دقیق از توزیع جهانی شاخص Baseline Water Stress (BWS) ارائه می‌دهد. نقشه تکمیل‌شده، بر پایه داده‌های Aqueduct Water Risk Atlas 4.0، الگوهای ناهمگون و پیچیده فشار مزمن بر منابع آب تجدیدپذیر را در مقیاس پیکسلی با وضوح بالا ترسیم می‌کند و تضادهای شدید مکانی را برجسته می‌سازد – از کانون‌های بحرانی در کمربندهای خشک ۲۰ تا ۳۵ درجه عرض شمالی و جنوبی، مانند خاورمیانه، شمال آفریقا، شمال غربی هند و غرب ایالات متحده، تا مناطق مرطوب استوایی و معتدل با امنیت آبی بالاتر، مانند حوضه آمازون و شمال اروپا. این الگوها، ریشه در تعامل عوامل طبیعی مانند اقلیم خشک، توپوگرافی و هیدرولوژی، و عوامل انسانی نظیر تراکم جمعیت فزاینده، کشاورزی آبیاری گسترده و شهرنشینی شتابان دارند، که با تغییرات اقلیمی و برداشت بی‌رویه از آبخوان‌ها تشدید می‌شوند و تنش‌های ژئوپلیتیک در حوضه‌های فراملی را به همراه می‌آورند.
تحلیل اهمیت ویژگی‌ها در مدل، برتری عوامل طبیعی-محیطی را آشکار می‌سازد: رطوبت خاک با 35.41 درصد به عنوان غول پنهان امنیت آب، بازتابی یکپارچه از تعادل هیدرولوژیکی و کشاورزی ارائه می‌دهد و مناطقی با رطوبت پایین را به عنوان نقاط بحرانی شناسایی می‌کند؛ عوامل اقلیمی با 24.58درصد، موتور چرخه آب را تشکیل می‌دهند و بارش اندک، تبخیر بالا و رویدادهای حدی را به عنوان محرک‌های اصلی فشار برجسته می‌کنند. در کنار آن، کاربری اراضی ( 18.30درصد) و جمعیت (16.04 درصد) نقش مداخله انسانی را تأکید می‌کنند، جایی که کشاورزی و شهرنشینی تقاضا را انفجاری افزایش می‌دهند و تخریب پوشش گیاهی ظرفیت نگهداری آب را کاهش می‌دهد، در حالی که ارتفاع (5.67 درصد) به عنوان عاملی غیرمستقیم و ثابت، تأثیر کمتری ایفا می‌کند. این توزیع، امنیت آب را به عنوان پدیده‌ای چندبعدی توصیف می‌کند که تعامل هم‌افزای عوامل – مانند تعدیل اقلیم نامساعد از طریق مدیریت هوشمند اراضی – کلیدی است و پتانسیل بهبود از راه سیاست‌های یکپارچه را نشان می‌دهد.
عملکرد مدل، با R² برابر 0.711، MAE  0.72۷ و RMSE 1.143، قابلیت اطمینان و کاربردپذیری آن را در بازسازی مقادیر گمشده BWS تأیید می‌کند؛ این شاخص‌ها، حدود ۷۱ درصد واریانس را توضیح می‌دهند و خطای متوسط کمتر از ۱۵ درصد از دامنه مقیاس ۰-۵ را نشان می‌دهند، که برای تصمیم‌گیری‌های استراتژیک منطقه‌ای و ملی ایده‌آل است. مقایسه با مطالعات پیشین، مانند Kisi و همکاران (۲۰۲۰) با R² 0.68-0.74، González-Zeas و همکاران (۲۰۱۹) با R² 0.69، و Satoh و همکاران (۲۰۲۲) با R² 0.70-0.75، برتری مدل حاضر را در پوشش مکانی گسترده و تعمیم‌پذیری تصدیق می‌کند، هرچند حدود ۲۹ درصد واریانس باقیمانده – ناشی از نویز داده‌ای، سیاست‌های محلی و تغییرات فصلی – بر لزوم کالیبراسیون منطقه‌ای و داده‌های دقیق‌تر تأکید دارد.
در مجموع، این یافته‌ها نه تنها درک عمیق‌تری از الگوهای جهانی فشار آبی فراهم می‌آورند، بلکه هشداری جدی برای جامعه جهانی است: تمرکز بحران در مناطق پرجمعیت و خشک، مانند MENA، جنوب آسیا و غرب آمریکای شمالی، با پتانسیل مهاجرت‌های اجباری، درگیری‌های اجتماعی و فروپاشی اقتصادی، نیازمند اقدامات فوری است. مدل پیشنهادی، ابزاری توانمند برای سیاست‌گذاری چندبخشی، توسعه سیستم‌های هشدار زودهنگام و اولویت‌بندی مداخلات محلی ارائه می‌دهد و بر همکاری بین‌المللی در حوضه‌های مرزی و اصلاح الگوهای مصرف تأکید می‌ورزد. بدون چنین رویکردهایی، بحران آب جهانی تشدید خواهد شد؛ اما با تمرکز بر مدیریت پایدار منابع، تعدیل عوامل انسانی و بهره‌گیری از فناوری‌های نوین، می‌توان امنیت آب را برای نسل‌های آینده تضمین کرد و گامی محوری در مقابله با این چالش قرن بیست‌ویکم برداشت.
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