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Missing values in hydrology studies are a common challenge for hydrologists, 

especially in statistical analyses that require complete datasets. This research 

evaluates the performance of the Multiple Imputation by Chained Equations 

(MICE) method in predicting and reconstructing daily river flow values. The study 

area is the Kajo River basin in southeastern Iran, and the statistical period covers 

the hydrological years from 1972-1973 to 2021-2022. To investigate and validate 

the effectiveness of the MICE approach in managing missing flow data, complete 

historical daily flow records from the hydrological years 2011–2012 to 2021–2022 

were used. Subsequently, the MICE method along with Multiple Linear 

Regression (MLR) was applied to reconstruct all missing daily flow values. The 

best-performing estimation methods were evaluated using criteria such as the 

adjusted coefficient of determination (𝐴𝑑𝑗 𝑅²), residual standard error (RSE), and 

mean absolute percentage error (MAPE). The findings indicated that the 

Classification and Regression Trees (CART) method combined with MLR 

outperformed other tested methods, achieving the highest 𝐴𝑑𝑗𝑅² value and the 

lowest RSE and MAPE values. The RSE and MAPE values for the CART-MLR 

method at the Pirsehrab station are 0.472 and 0.583, respectively, and at the 

Chandokan station are 0.475 and 0.588, respectively. 
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با انتساب چندگانه معادلات کاجو رودخانه روزانه جریان  شدهگم های بازسازی داده

 ای زنجیره 
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  ها:واژه کلید
 شده داده گم 

 جریان رودخانه 
 های چندگانه انتساب 

 ای معادلات زنجیره 
 بندی و رگرسیون درختان طبقه 

 

ویژه  هب،  شودها محسوب میدر مطالعات هیدرولوژی یک چالش رایج برای هیدرولوژیست  شدهگمقادیر  م
تحلیل دادهدر  مجموعه  به  که  آماری  نیاز  های  کامل  پژوهشاستهای  این  روش   ،.    انتساب   عملکرد 

روزانه  مقادیر جریان    و بازسازی  بینیرا در پیش (MICE)  ایمعادلات زنجیره  مبتنی برچندگانة جایگزینی  
شرق ایران و جنوب  پژوهش، حوضه آبریز رودخانه کاجو در  موردمطالعه. محدوده  کندرودخانه ارزیابی می

بازه سال آماری آن در  و  می  1400-1401تا    1351-1352های هیدرولوژیکی  دوره  برای بررسی  باشد. 
داده  MICEرویکرد    کارایی اعتبارسنجی   مدیریت  داده  شدهگمهای  در  از  روزانه  جریان،  تاریخی  های 

استفاده شده است. در ادامه،   1400  -1401تا    1391-1392های هیدرولوژیکی  کامل جریان در بازه سال
جریان   شدهگم( برای بازسازی کُل مقادیر  MLRهمراه با رگرسیون خطی چندگانه )  MICE  هایروش

به برترین روشروزانه  است.  گرفته شده  تعدیل  یهاکار  تعیین  قبیل ضریب  از  معیارهایی  با  شده  برآورد 
(𝐴𝑑𝑗 𝑅2 ( خطای استاندارد ،)RSE ( و میانگین درصد خطای مطلق )MAPEارزیابی شده است. یافته )  ها

طبقه درختان  روش  که  داد  )نشان  رگرسیون  و  ترکیبCARTبندی  مقدار   MLRبا  شده  (  بالاترین  با 
𝐴𝑑𝑗 𝑅2    مقادیرترکم و با سایر روش  MAPEو    RSE  ین  مقایسه  عملکرد در  دارای  آزمون شده  های 

  0/ 472ترتیببه، در ایستگاه پیرسهراب  CART-MLRروش    MAPEو    RSE بهتری بوده است. مقادیر
 باشد. می 0/ 588و  475/0و در ایستگاه چندوکان  0/ 583و 

  شده گم   یهاداده  یبازساز (.  1405)، رضا  یمور ی تو    رضایعل،  یقائم؛  محسن،  پوران یدی حم؛  محمدرضا،  نهیپود  ؛  دی حم،  پوری نظر ؛  فاطمه،  یگوهر ی گنج  استناد:

 . 162-141(، 1) 16، نشریه مدیریت آب و آبیاری.  یاره یزنج  معادلات چندگانه  انتساب با  کاجو  رودخانه روزانه  انیجر
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 . مقدمه 1
چالش  از  هیدرولوژیمتداول    هاییکی  تحقیقات  وجود  در  داده   شده گم های  داده ،  مجموعه  وجود  .هاستدر  معرفی   با 

های هیدرولوژیکی را که تحلیل   شده گم های اخیر، مسئله مقادیر  طی سال   شده گم های  رویکردهای متنوع بازسازی داده 
(، همچنان پابرجاست Mwale et al., 2012سازد در نتیجه وقوع بلایای طبیعی یا عملکرد نامناسب تجهیزات ) محدود می

(Mispan et al., 2015; Tencaliec et al., 2015; Hamzah et al., 2020پیچیدگی .) ،های فنی، شرایط نامساعد جوی
ابزاری در   ها در داده دیدگی  آوری داده، اشتباه کاربر در هنگام ورود داده، آسیبجمع  فرایندخرابی تجهیزات یا خطاهای 

دستگاه  نامناسب  عملکرد  ذخیره نتیجه  سازمان  چنینهمسازی،  های  و  ساختاردهی  در  مشکلاتی  بودجه،  دهی کاهش 
 ,Johnston)  شوندها میداده   های هیدرومتری ایجاد کرده و در مواردی منجر به ایجاد شکاف در مجموعه بلندمدت داده 

1999; Gao, 2017; Tencaliec, 2017; Gires et al., 2021  .) بهداده مفقوده  حوضه های  در  دورافتاده ویژه  آبریز  های 
دهد، توجهی که متعاقب رویدادهای حدی رخ میخیرهای قابل أ خرابی تجهیزات تنها پس از تها آن  شود که درمشاهده می

پیامدهای استفاده (.  Ahn, 2021)  های فرکانسی هیدرولوژیک حیاتی باشدتواند برای تحلیل گردد؛ امری که میتعمیر می
 (. Adeloye, 1996)  باشدهای مدیریت منابع آب میسیستم  کاراییهایی، عدم قطعیت و کاهش از چنین داده 

پذیرفته  مدل رویکرد  در  متغیرها  شده  مقادیر  فاقد  زمانی  بازه  هر  در  که  است  مشاهداتی  حذف  هیدرولوژیک،  سازی 
باشد داده  فاقد  مستقل  متغیرهای  از  یکی  تنها  اگر  حتی  داده (.  Gill et al., 2007)   هستند،  ناقص معمولًا  های 

از  گذاری نشانه  و  و    فرایندشده  متعاقب آن حذف می  چنینهم ساخت مدل  اعتبارسنجی  و  این   حال، این با  .  گردندآزمون 
نشان  داده روش  با  مواجهه  در  مناسب  رویکرد  فقدان  می  شده گم های  دهنده  که  ایجاد  است  به  منجر  و  تواند  یا بایاس 

های علمی تحلیلی و یافته   کاراییها،  خود ممکن است بر تفسیر داده   نوبهبه   رفتن اطلاعات ارزشمند گردد. این امرازدست 
ای بسیار  های داده (. حتی شکافZhao & Long, 2016; Semiromi & Koch, 2019; Nor et al., 2020)  گذار باشدتأثیر

قابل  است محاسبه  آماره کوچک، ممکن  این های ضروری و شاخص توجه  از  منتفی کنندو  را  و    ه ی تجز رو،  های هیدرولوژیکی 
های  بازسازی و پردازش داده (. بنابراین،  Harvey et al., 2012)   کند ی را محدود م   ه گذشت   ان ی جر   ی ر ی رپذ یی تغ   ح ی و توض   ل ی تحل 
تأثیر الگو و سازوکار  ها انجام پذیرد، جایی که رویکرد مورداستفاده، تحت سازی داده در گام نخست فرایند آماده   باید می   شده گم 

   (. Plaia & Bondì, 2006; Ahmat Zainuri, et al., 2015; Kamaruzaman et al., 2017د ) گیر فقدان داده قرار می 

می  شده گم های  داده  نوع  سه  )   شده گم داده    -1  ؛باشنددارای  تصادفی  تصادفی    شده گم داده    -MCAR  ،)2کاملًا 
(MAR  ،)3-    شده گمداده  ( )MNARغیرتصادفی   )Little & Rubin, 2002  داده سازوکار  گمشدگی   عنوانبه  شده گم (. 

هاست، خواه این داده کاملًا مستقل از مقادیر هر یک از متغیرهای موجود در مجموعه   شود که کاملًا تصادفی شناخته می
یا مشاهده  باشند  مفقوده  تصادفی رخ میشده مقادیر  کاملًا  اتفاق  نتیجه یک  در  از گمشدگی  نوع  این  بنابراین  در .  دهد. 

باشد، مرتبط نمی  شده گم ها نیز توصیف کرد با مقادیر  ریشه گمشدگی داده   عنوانبه توان  مقابل، گمشدگی تصادفی که می
تصادفی   طوربهاما ممکن است با مقادیر مشاهده سایر متغیرها همبستگی داشته باشد. در نهایت، گمشدگی غیرتصادفی،  

های بندی در انتخاب روش صحیح بازسازی داده این طبقهگیرند.  قرار نمی  MARو    MCARباشند و بنابراین در دسته  نمی
( انجام 2007و همکاران )  Gillط  های جریان رودخانه با فرض گمشدگی تصادفی توس. بازسازی داده حیاتی است،  مفقوده 

اینش با  است.   تعریف  ده  به  استناد  با  دادLittle & Rubin  (2002حال،  رودخانه   شده گم های  ه (،  جریان  مطالعات  در 
تحت ممکن است  سنجی یک منطقه،  در نظر گرفته شوند، چرا که فقدان داده در جریان   کاملًا تصادفی  عنوان به توانند  می

 نگیرد. های همان منطقه یا سایر مناطق قرار داده  تأثیر
سال  فزاینده در  علاقه  اخیر،  داده های  بازسازی  به  آماری   شده گم های  ای  رویکردهای  از  استفاده  با  رودخانه  جریان 
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ها های متعدد برآورد داده ، روششده گم برای مواجهه با مسئله مقادیر  (.  Regonda et al., 2013)  متعدد پدیدار شده است
های آماری سنتی  ترین تکنیک ها از ابتداییاین روش ند.  اگسترده موردبحث قرار گرفته   طور به در ادبیات موضوع پیشنهاد و  

های محاسباتی پیشرفته را در بر های دیگر( تا روشهای ایستگاه )مانند جایگزینی مقادیر مفقوده با میانگین، میانه یا داده 
توان را می(  MIانتساب چندگانه )  های مفقوده، روششده برای بازسازی داده در میان رویکردهای آماری طراحی .  گیرندمی

بسته  از  استفاده  با  متنوعی  شرایط  نرم در  به  های  روش  این  نمود.  اجرا  موجود  می  گرپژوهش افزاری  تا امکان  دهد 
رد. در شده اعمال ک های بازسازی داده بر روی مجموعه   طور مستقیمبههای کامل را  های استاندارد مبتنی بر داده تحلیل 
با استفاده از یک    𝑛  شده گم های  داده   MIروش   پُر میبار   دست مجموعه داده کامل به   𝑛شوند و در نتیجه  مدل آماری 

قابل  می تحلیل  برای  که  میآید  داده باشند.  استفاده  هر  که  است  این  اصلی  مقدار  با  شده گم   ایده  چند  یا    دو 

نشان  محتمل که  شود  شناخته  احتمالات  از  توزیعیدهنده  جایگزین  تکنیک  یک  اجرای  باشند.  در  مدل MIشده   سازی، 
از   نظرصرف شود.  ( شناخته میMICEای )روش انتساب چندگانه با معادلات زنجیره   عنوانبه رگرسیون ترتیبی است که  

 ردیگی قرار م  مورداستفاده گسترده    طوربه آن،    یسازاده یپ  ینسب  یو سادگ  یریپذبا توجه به انعطاف  کیتکن  نیا  ، ت یمحدود
(Su et al., 2011; van Buuren & Groothuis-Oudshoorn, 2011  .) 

مفقوده جریان  های  بازسازی داده   بینی و پیش   های، مطالعات متنوع دیگری نیز در مورد روشMICE  علاوه بر روش
بینی جریان (، برای پیش SVM( و ماشین بردار پشتبان )RFهای جنگل تصادفی )نمونه، از مدل   عنوانبه.  انجام شده است

 Patch-TST  (. مدلNekoeeyan et al., 2022موردارزیابی قرار گرفته است ) ها  آن  ماهانه رودخانه مارون استفاده و دقت
و   ترنسفورمر  تکنیک   LSTMاز مجموعه معماری  پیشاز مجموعه  در  یادگیری عمیق  رودخانه های  روزانه  بینی جریان 

نتایج نشان   استفاده شده است.  به مدل    Patch-TST  است که مدل  داده سفیدرود  برتری نسبت  داشته   LSTMعملکرد 
  MICE( و  ANN(، شبکه عصبی مصنوعی )EMسازی )بیشینه   -ریاضی  (. الگوریتم امیدFeizi & Sattari, 2026است )

های این پژوهش نشان داده بارش در ایستگاه کوانتان )مالزی( استفاده شده است. یافته  شده گم های  برای بازسازی داده 
(.  مطالعه مشابهی نیز توسط Norazizi & Deni, 2019گزینه برتر شناخته شده است )  عنوانبه   ANN   است که روش

Zvarevashe  ( همکاران  روش2019و  از  استفاده  با   )  MICE   داده بازسازی  است.   شده گم های  برای  شده  انجام  بارش 
داده ،  MICEروش   نرمال  نمیتوزیع  را مفروض  داده ها  و گمشدگی  را  گیرد  نظر می  عنوانبه ها  در  گیرد. روش تصادفی 

اثر وابسته به مکان برای مقادیر  جدید انتساب واحد به  های آلودگی محیط زیست در  در مجموعه داده   شده گم نام روش 
های انتساب مرسوم مقایسه شده است. نتایج نشان قرار گرفته و عملکرد آن با سایر روش  مورداستفاده شهر پالرمو )ایتالیا(  

طور  شده، بهسه یمقا  یهاروش   نیروش در ب  نیبهتر  عنوانبه را    یشنهادی عملکرد، روش پ  یهاهمه شاخص داده است که  
(. Plaia & Bondì, 2006کرده است )  یابی، ارزشده گم  یهاداده   یدارا  یهاستگاه یطول شکاف و تعداد ا  براساسمستقل  

بندی یا های طبقهبینی بهتری در مدل منجر به عملکرد پیش  MICE اند که استفاده از روش مطالعات متعددی نشان داده 
برای مجموعه  MICE(. روش Donders et al., 2006; Schmitt et al., 2015; Chhabra et al., 2017) شودبینی میپیش 
استفاده   نیتخم  کیفقط از    ، انتساب واحد  در  . زیرا  داده شده است  حی جهای بالینی نسبت به روش انتساب واحد ترداده 

 نی در تخم  تیدهنده عدم قطعکه نشان   شودیاستفاده م  یمختلف  یهان ی، از تخمدر انتساب چندگانه  کهحالی . درشودیم
شبیه است.    عیتوز  نیا یک  مطالعه  این  روش  در  که  است  داده  نشان  ساده  فواصل   MICEسازی  و  استاندارد  خطای 

به  را  برآورد می اطمینان  الگوی  Donders et al., 2006کند )خوبی  در    MICE(. در مطالعه دیگر، گزارش شده است که 
برند، عملکرد آن به اندازه مجموعه داده های انتساب که از فرض گمشدگی کاملًا تصادفی بهره میمقایسه با سایر روش

( است  روش  Schmitt et al., 2015وابسته  قدرت   .)MICE  کوچک دست به  در استاندارد  خطاهای  فواصل آوردن  و  تر 
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باریک  بنابراین سوگیری و   دستبه   تری راشده دقیق بینیتوان مقادیر پیش میها  آن   تر نهفته است که دراطمینان  آورد، 
میزان   به  را  میتوجه قابل ناکارآمدی  حداقل  به  ارساند.  ی  بر  ا  ن، یعلاوه  پ  نیدر  که    شنهادیمطالعه  است  ترکیب شده 

الگور  نیماش  یریادگیبا    MICE  یهاروش  ناکارآمد  ی ری سوگ  تواندمی  کیژنت  یهاتمیو  کند محدود    تربیش  را  یو 
(Chhabra et al., 2017).    با استفاده از روش  شده گممقادیر    بازسازیی در زمینه  توجه قابل   هایپژوهش اگرچه MICE  در

جریان رودخانه با   شده گم های  شرایط آزمایشی مختلف انجام شده است، تنها تعداد معدودی از مطالعات به بازسازی داده 
جریان رودخانه شامل مدل    شده گم های  داده   انتساببرای    مورداستفاده های دیگر  روشد.  اناستفاده از این روش پرداخته 

بیزی مراتبی  رگرسیون  اندازه که  است    سلسله  ایستگاه  پنج  در  تابستانه  جریان  میانگین  بازسازی  برای  آن  در از  گیری 
رودخانه دلاور   ) حوضه  است  از روش چنینهم (.  Devineni et al., 2013استفاده شده  استفاده  مطالعات  برخی  در  های ، 

رگرسیونهای چندگانه طبقه درخت  و  برای   (CART)  بندی  تصادفی  رودخانه    شده گمهای  داده   انتسابیا جنگل  جریان 
( و Vezza et al., 2010; Erdal & Karakurt, 2013; Karakurt et al., 2013; Tyralis et al., 2019)  توصیه شده است 

استنشان    هاافته ی مدل    داده  وار  CARTکه  مورد  بهتر  حیتوض  انسیدر  عملکرد  شده،  مدل   یداده  به   ی هانسبت 
 . دارد یبندطبقه یهاروش  ری شده از سامشتق 

بسته   داده   MICEرویکرد  ارزیابی  سری   شده گمهای  برای  چندگانه  از  انتساب  از  استفاده  با  متغیره  تک  زمانی 
است.    مورداستفاده  گرفته  اقرار  برا  نیبا  مقا  انیجر  نیتخم  یوجود،  انجام   MICE  یکردهایرو  نیب   سهیرودخانه،  هنوز 

به  است،  تطب  ژه یونشده  از  تخمPMM)  کننده ینیبش یپ  نیانگیم  ق یاستفاده  رگرسSRI)  یتصادف  ونی رگرس  ن ی(،  و   ون ی ( 
تخم  یخط با  )بوت   نیچندگانه  براBOOTاسترپ  پژوهش   .شده گم رودخانه    انیجر  یهاداده   یبازساز  ی(  های در 

برانگیز است، زیرا روابط بین متغیرها ممکن است  گیرند چالش هایی که چندین متغیر را در بر میهیدرولوژیک، ایجاد مدل 
علاوه بر این، .  تواند کاری دشوار و بدون تضمین موفقیت باشدها میتعاملی و غیرخطی باشند و تشخیص این پیچیدگی

توزیع  دارای  متغیرها  از  بهبسیاری  که  هستند  مدلهایی  از  استفاده  با  شناسایی دشواری  قابل  استاندارد  پارامتریک  های 
 ,MICE  (van Buuren & Groothuis-Oudshoornافزاری  . در نتیجه، هدف اول این مطالعه بررسی دقت بسته نرمهستند

و انتساب رگرسیون خطی بیزی برای تخمین   PMM  ،SRI  ،CART  ،BOOTهای شرطی مانند  ( با استفاده از مدل 2011
جریان   روش می  شده گمرکوردهای  عملکرد  ارزیابی  دوم،  هدف  خطی  باشد.  رگرسیون  مدل  با  ترکیب  در  انتساب  های 

تواند  می  چنینهم   MICEبینی مقادیر روزانه جریان رودخانه ارزیابی خواهد بود. انتساب با روش  ( در پیش MLRچندگانه )
داده  جایگزینی  ایستگاه   شده گم های  برای  از  اطلاعات  به  نیاز  بدون  رودخانه  مجاور  جریان  پایش  قرار    مورداستفاده های 

ها کمک داده   انتسابها برای  ترین روش به شناسایی بهترین و دقیق   منجر   های این مطالعهیافته   رود کهانتظار میگیرد.  
 . سازدهای کامل روزانه جریان رودخانه را فراهم می کند، که امکان بازسازی مجموعه داده 

 

 شناسی پژوهش روش. 2

 موردمطالعه . منطقه 1. 2

)شکل  موردمطالعهمحدوده   کاجو  رودخانه  آبریز  پژوهش، حوضه  برمی1  این  در  را  با (  کاجو  رودخانه  آبزیز  گیرد. حوضه 
از    6178مساحت   یکی  و  باهوکلات  بزرگ  آبریز  غربی حوضه  بخش  در  مربع  رودخانه ین سرشاخه ترمهم کیلومتر  های 

بلوچستان جنوبی آبریز  در حوضه  در جنوب می  شماربه   باهوکلات  مَکُران  رشته کوه  ارتفاعات  از  رودخانه  این  غربی رود. 
کیلومتر،   302پیوند. طول آبراهه اصلی این حوضه آبریز  ایرانشهر سرچشمه و در جلگه دشتیاری به رودخانه باهوکلات می

باشد. رودخانه کاجو یکی از بسترهای سیلابی مهم در می  86/2ساعت و ضریب گراویلیوس آن    5/43زمان تمرکز آن  
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ترین شود و سد مخزنی زیردان بر روی آبراهه اصلی آن احداث شده است. تفاوت زیاد مرتفع شرق ایران شناخته میجنوب 
(، خشکی محیط جغرافیایی )فقدان درصد  16متر( نقطه حوضه آبریز، شیب زیاد )متوسط    16ترین ) متر( و پست   2062)

سیلاب  رخداد  به  منجر  کنترلی،  اقدامات  نبودن  کافی  و  گیاهی(  میپوشش  سهمگین  خسارت های  که  های گردد 
دو رژیم بارشی متفاوت قرار    تأثیرآورد. حوضه آبریز رودخانه کاجو از نظر آب و هواشناختی تحت  بار میی را به توجه قابل 

جنوب  جریان  جهت  با  موسمی  رژیم  مدیترانه داد.  رژیم  و  تابستان  اواخر  تا  بهار  اواخر  از  جریان شرقی  جهت  با  که  ای 
 (. Aryanmanesh et al., 2024غربی از میانه پاییز تا میانه بهار حاکم است ) جنوب 

 

 
Figure 1. Map of the Kajo River basin and location of streamflow gauges 

 

 ها . داده2. 2

های این پژوهش شامل جریان روزانه رودخانه در دو ایستگاه هیدرومتری واقع بر روی رودخانه کاجو شامل ایستگاه  داده 
زیردان( می ایستگاه چندوکان در بخش سرآب )بالادست سد  پایاب و  پیرسهراب در پیرسهراب در بخش  ایستگاه  باشد. 

ایستگاه چندوکان در موقعیت طول جغرافیایی  75/25و عرض جغرافیایی    60/ 87موقعیت طول جغرافیایی   و   55/60 و 
آماری    15/26عرض جغرافیایی   دارد. دوره  آبی    مورداستفاده قرار  از سال  ایستگاه  دو    1400/  1401تا    1352/1351هر 

داده می گمشدگی  درصد  میانگین  پیرسهراب  باشد.  ایستگاه  در  روزانه  جریان  چندوکان    6/43های  ایستگاه  در    8/37و 
(.  1  ( قرار دارند )جدول درصد  25-50( در محدوده درصد گمشدگی بالا )Widaman, 2006باشد که طبق نظر )درصد می
بسیار ها  آن   بالا بوده و توزیعشدت  های جریان روزانه، ضریب تغییرپذیری جریان روزانه در هر دو ایستگاه بهطبق آماره 

ناپیوستگی ذاتی در رژیم جریان رودخانه کاجو، یکی   باشد.های شدید میدهنده وقوع سیلاب چوله به راست بوده که نشان 
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باشد. میزان چولگی و کشیدگی در ایستگاه چندوکان به نسبت  ترین دلایل بالا بودن ضریب تغییرات جریان میاز کلیدی 
(. توزیع جریان 1  )جدول  باشدهای پرت بسیار زیاد در این ایستگاه میحاکی از نوسانات شدیدتر و داده شدیدتر بوده که  

گسترده  حداکثری  روزانه  مقادیر  با  و  می  تربیش تر  مشخص  چندوکان  ایستگاه  به  نیز نسبت  بالا  مثبت  کشیدگی  گردد. 
جریان  زیاد  مقادیر  ایستگاه   هایبیانگر  دو  هر  در  میآب   سیلابی  )شکلسنجی  معنی2  باشد  تفاوت  درصد (.  بین  داری 

ماه  در  ماه گمشدگی  ندارد.  وجود  سال  ماه های  سایر  به  نسبت  زمستان  فصل  پایین های  گمشدگی  میزان  دارند  ها،  تری 
گروه 3  )شکل نسبی  فراوانی   .)( در شکل  نیز  )روز(  آماری  گمشدگی  از طول  است. 3های مشخص  داده شده  نمایش   )

سنجی، سهم بالاتری از کل گمشدگی را به روزه در هر دو ایستگاه آب  90و    60،  30،  21،  14گمشدگی آماری با طول  
های باشد. شاخصه بسیار حائز اهمیت می  شده گم های  ها در سازوکار بازسازی داده اند. درک این ویژگی خود اختصاص داده 

 های بازسازی و میزان انتظار موفقیت درصد گمشدگی، طول گمشدگی، رژیم جریان و اندازه مشاهدات در انتخاب روش 
 باشد.  گذار میتأثیربسیار ها آن

 
Table 1.  Descriptive statistics of daily streamflow (𝑚3. 𝑠−1) in Kajo River basin 

Station Missingness Mean Median S Maximum Kurtosis Skewness CV (%) 

Pirsohrab 43.6 % 7.74 1.2 35.15 1580.76 625.68 20.41 454.1 

Chandokan 37.8 % 3.73 0.5 21.23 1188 1081.58 26.95 569.8 

 

 
Figure 2. Distribution (Boxplot) and Normality (QQ Plot) Analysis of Daily Flow Data in the Kajo River Basin 

 

  
Figure 3. Monthly distribution of missing data (left) and relative frequency of gap lengths (right) in streamflow 

gauges over the Kajo River basin 
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 شناسی. روش3. 2

 موردبررسی   شده گم های  های برآورد داده این بخش به دو زیربخش اصلی تقسیم شده است. در زیربخش نخست، روش 
در این مطالعه،   مورداستفاده روش  قرار گرفته است.    موردبررسیها  قرار گرفته و در زیربخش دوم، ارزیابی عملکرد روش

داده های تکمیل بود تا توانایی روش  1400/ 1401تا    1391/1390های  های سال یک روش اعتبارسنجی متقاطع برای داده 
های کامل برای این بازه زمانی عنوان دوره پایه انتخاب شد، زیرا داده به   1401/1400تا    1390/ 1391دوره    .بررسی شود

( به تصویر  4جریان روزانه در درون یک سری زمانی کامل در شکل )  شده گم های  مراحل بازسازی داده   .در دسترس بود 
 کشیده شده است.  

 

 
Figure 4. The procedure for introducing the missing data into the complete time series 

 
مقادیر   تمام  ابتدا،  روش   شده گم در  از  استفاده  مشاهده  MICE هایبا  مقادیر  از  جایگزینی  با  میپُ  ، شده و  شوند، ر 

، بر روی 𝑥1  اولیه با مقادیر گمشدگی، مثلًا  ت. متغیرشده اس  توضیح داده White & Wood   (2011  )توسط  که  گونه  همان
,𝑥2تمام متغیرهای دیگر   𝑥3, …  𝑥𝑘    گردد، اما تنها برای مواردی که مقداررگرسیون می  𝑥1  مشاهده شده است.  ها  آن   در

شبیه  𝑥1  در  شده گم مقادیر   مقادیر  پیش سازی با  توزیع  از  پسینشده  می  𝑥1  بینی  مقادیر جایگزین  با  بَعدی  متغیر  شوند. 
,𝑥1  روی همه متغیرهای دیگر  𝑥2  ، مثلًاشده گم  𝑥3, …  𝑥𝑘  گردد، با این محدودیت که تنها برای مواردی که رگرسیون می

نیز با    𝑥2  در  شده گم گردد. مقادیر  استفاده می   𝑥1  شده حال از مقادیر بازسازی مشاهده شده و در عینها  آن  در  𝑥2  که مقدار
توزیع پیش سازیمقادیر شبیه از  برای هر متغیر دارای مقادیر به   فراینداین  شوند.  جایگزین می  𝑥2  بینی پسینشده  نوبت 

برای تثبیت نتایج، این رویه معمولًا برای چندین چرخه )مثلًا   .گرددشود که به آن یک چرخه اطلاق میتکرار می  شده گم 
مجموعه داده   𝑚  گردد تابار تکرار می  𝑚  فرایندتولید و کُل    ، شده شود تا یک مجموعه داده تکمیلبار( تکرار می  20یا    10
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( و میانگین درصد  RSEها )مانده (، خطای استاندارد باقی 𝐴𝑑𝑗 𝑅2شده ) شده ایجاد گردد. سپس، ضریب تعیین تعدیل تکمیل 
در ترکیب با   MICEهای  گردد. در نهایت، روشبینی محاسبه مییک از پنج مقدار پیش   ( برای هرMAPEخطای مطلق )

 ( چندگانه  خطی  روزانه  MLRرگرسیون  جریان  بازسازی  برای  دوره    رودخانه(  در  کاجو  رودخانه  آبریز  حوضه  در 
 گیرد.  قرار می مورداستفاده  1390/1389تا  1352/1351هیدرولوژیکی 

 

 های انتساب )جایگزینی(روش .1. 2. 3

شده را با چندین جواب هر مقدار گم  MI روش  .شده استهای گم یک رویکرد نوین در مواجهه با مسائل داده ،  MI  روش
جایگزین می ممکن  و  روش کندمعتبر  با کمک  داده .  تکمیل  کامل های  داده  به یک مجموعه  ناقص  داده  مجموعه  ها، 

در مقایسه با (.  van Buuren, 2007توان با هر روش تحلیل استانداردی آن را بررسی نمود )شود که سپس میتبدیل می
 ,.Hamzah et al)  گیردشده را نیز در نظر می، این روش عدم قطعیت موجود در تخمین مقادیر گم انتساب واحدروش  

مجموعه (.  2021 چندین  روش  میاین  ایجاد  میانداده  از  که  کردمی ها  آن  کند  برآورد  را  موردنظر  پارامترهای    توان 
(Chhabra et al., 2017 .) دهدرا ارائه میواریانس خطاتری از تر و کم برآورد دقیق ، انتساب واحددر مقایسه با روش . 

های شرطی برای  مدل   عنوانبه  ، BOOTو    PMM  ،SRI  ،BLR  ،CARTشامل    MICEدر این پژوهش، پنج روش  
را   MICEرفته در روش  کار( مراحل اصلی به5اند. شکل )جریان مقایسه شده   شده گم ها در برآورد مقادیر  جایگزینی داده 

این   MICE مزیت روش  ( پیشنهاد شده است.2011)  van Buuren & Groothuis-Oudshoornدهد که توسط  نشان می
ی به نتایج پایدار  یابدستمعمولًا پنج تکرار برای  .  شوداست که نتایج آن در طی تعداد نسبتاً کمی از تکرارها محاسبه می

 (.  Müller et al., 1997)  کافی است
  

 
 

Figure 5. Flowchart of the MICE Algorithm 

 
پیش  ایجاد یک مدل  با  بازسازی  متغیر هدفِروش  برای  مقادیر    بینی  دیگر، شده گم دارای  متغیرهای  پایة همة  بر   ،

شود و سایر متغیرهای مرتبط، متغیر پاسخ، متغیری است که عملیات تکمیل داده بر روی آن انجام میه است.  انجام شد
 دهد: ( روابط رگرسیونی را نشان می 1. معادله )متغیرهای مستقل هستند

𝑌 ( 1رابطه  = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯+ 𝛽𝑘𝑋𝑘 + 𝜀 

 

از   ,𝑥1متغیر مستقل،    𝑘فرض که هر یک  𝑥2, …  𝑥𝑘  دارای  ،𝑛  این در  باشد.  متغیر    𝑖𝑡ℎسطح    𝑥𝑖𝑗صورت،  سطح  از 
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,𝑦1دهد و متغیرهای وابسته،  را نشان می   𝑗𝑡ℎمستقل   𝑦2, …  𝑦𝑘  ،  نیز دارای𝑛   سطح باشند. بنابراین، فرض بر این است
 اند:( زیر بیان شده 5( تا )2معادلات ) صورتبه کنند که تایی مشاهده شده همگی از یک مدل پیروی می-nکه 

𝑦1 ( 2رابطه  = 𝑏0 + 𝑏1𝑥11 + 𝑏2𝑥12 + ⋯+ 𝑏𝑘𝑥1𝑘 + 𝑒1 

 

𝑦2 ( 3رابطه  = 𝑏0 + 𝑏1𝑥21 + 𝑏2𝑥22 + ⋯+ 𝑏𝑘𝑥2𝑘 + 𝑒2 

 
𝑦𝑖 ( 4رابطه  = 𝑏0 + 𝑏1𝑥𝑖1 + 𝑏2𝑥𝑖2 + ⋯+ 𝑏𝑘𝑥𝑖𝑘 + 𝑒𝑖 

 

𝑦𝑛 ( 5رابطه  = 𝑏0 + 𝑏1𝑥𝑛1 + 𝑏2𝑥𝑛2 + ⋯+ 𝑏𝑘𝑥𝑛𝑘 + 𝑒𝑛 

 

 گردد: ( بازنویسی می6( در قالب معادله )1معادله )
𝑦 ( 6رابطه  = 𝑋𝛽 + 𝜀 

𝑛یک ماتریس با ابعاد )   𝑋که در این روابط،   ×  𝑘 از ) 𝑛  مشاهده روی 𝑘  متغیر مستقل  𝑥1, 𝑥2, …  𝑥𝑘  ،𝑦   ( یک بردار𝑛 ×

× 𝑘یک بردار )   𝛽مربوط به متغیر وابسته مطالعه،    مشاهده   𝑛( از 1  𝑛یک بردار )   𝜀( از ضرایب رگرسیون و 1  × ( از خطاها  1 
 باشد. می 

 ( زیر نوشت:7معادله )  صورتبه توان معادله را می 𝑛با استفاده از نمادگذرای ماتریسی، این 

 ( 7رابطه 

[
 
 
 
 
 
𝑦1

𝑦2

.

.

.
𝑦𝑛]

 
 
 
 
 

=  
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1
…
…
…
1
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…
𝑥𝑛1
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…
𝑥𝑛2

     

…
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…
…
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𝑥1𝑛
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…
…
…

𝑥𝑛𝑛

  

]
 
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
𝛽1

𝛽2

.

.

.
𝛽𝑛]

 
 
 
 
 

+

[
 
 
 
 
 
𝜀1

𝜀2

.

.

.
𝜀𝑛]

 
 
 
 
 

   

 گردد: ( بیان می8معادله ) صورتبه و ضریب رگرسیون  𝛽0مربوط به  𝑋ستون نخست در ماتریس  
𝛽 ( 8رابطه  = (𝑋′𝑋)−1𝑋′𝑦 

 است. 𝑋ماتریس ترانهاده از  ′𝑋که در آن، 
 

 کننده ی نیبشیپ نیانگیم قی تطب .1.  1. 2. 3

شده در متغیرهای کمّی است  (، یک روش جذاب و پرُکاربرد برای جایگزینی مقادیر گم PMMبینی کننده ) تطبیق میانگین پیش 
 (Chhabra et al., 2017  تولید مقادیر برای  از رگرسیون خطی  رویکردهای تکمیل داده،  از  بسیاری  بر خلاف  رویکرد،  این   .)

برای تطبیق موارد دارای داده کند.  جایگزین شده استفاده نمی  با موارد مشابه در داده های گم در عوض، یک معیار  های  شده 
می   ، موجود  پیش شود شناسایی  فاصله  یک  می   𝛿ℎ𝑗شده  بینی .  به محاسبه  که  تعریف  گردد  انطباق  کیفیت  از  معیاری  عنوان 

 گردد: ( انتخاب می 9را دارد، براساس معادله )   |𝛿ℎ𝑗|ترین مقدار  ای که کم مشاهده   𝑗  ،ℎگردد. برای تمامی مقادیر  می 
𝛿ℎ𝑗 ( 9رابطه  = 𝛼𝑚𝑖𝑠𝑧𝑗 − 𝛼𝑜𝑏𝑠𝑧ℎ 

مشاهداتی را   𝑗شده و  مشاهده ها  آن  در  𝑥دهد که مقدار  مشاهداتی را نشان می  ℎشود که  در این حالت، فرض می
برای تمامی    شده گمها  آن  در  𝑥دهد که مقدار  نشان می برای تمامی    𝛼𝑜𝑏𝑠𝑧ℎبین خطی  ، پیش ℎاست.  بین  ها پیشjو 

  انتخاب  گرمجموعه اهدا  عنوانبهشده خطی،  بینیشده اطراف مقدار پیش مقادیر مشاهده گردد.  محاسبه می  𝛼𝑚𝑖𝑠𝑧𝑗خطی  
تصادفی انتخاب   صورتبه کاندید باشد که  گراهدا  𝑘 شود که شامل ای تعیین میبه گونه  گرمعمولاً مجموعه اهداگردند. می
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 شوند.  می
باید وجود داشته باشد.    𝑘که باید حل شود این است که در هر مجموعه تطبیق، چند مورد    PMMپرسش اصلی در روش  

( است، در برخی  𝑘. نخستین روش، استفاده از تعداد ثابتی از اهداگرها ) ، سه روش گسترده وجود دارد گر برای تعیین مجموعه اهدا 
، با پنج مورد کامل که  𝑥ناقص روی متغیر    طور کلی، هر مورد فردی با داده شود. به در نظر گرفته می   𝑘= 5افزارها مقدار  نرم 

گردد و  صورت تصادفی انتخاب می شود. یکی از آن پنج مورد کامل، به بینی شده را دارند، جفت می ترین مقادیر پیش نزدیک 
که  طوری است، به   𝛿𝑚𝑎𝑥شود. روش دوم، تعریف یک حداکثر فاصله  شده اختصاص داده می آن به مورد دارای داده گم   𝑥  مقدار 

|𝛿ℎ𝑗|که شرط    ℎهر مشاهده   < 𝛿𝑚𝑎𝑥    را برآورده کند، در مجموعه اهداگر برای مشاهده𝑗   گیرد، این روش با عنوان  قرار می
𝑘شود. روش سوم، استفاده از  سازی کالیپر شناخته می همسان  = 𝑛ℎ    است، یعنی تعداد تمام مشاهداتی که مقدار𝑥   ها  آن   در

 انتخاب شود.   ، را دارد   𝑑ℎ𝑗ترین فاصله  ای که کم مشاهده شده است، با این قابلیت که مقدار مشاهده 
 

 ی تصادف ونیرگرس نیتخم  .2. 1. 2. 3

با استفاده از رگرسیون بر سایر   شده گم، مشابه روش انتساب )جایگزینی( رگرسیونی است. در این روش، مقادیر  SRI  روش
(. به بیان Jamil, 2012شوند ) همراه یک ارزش باقیمانده تصادفی، برآورد میمتغیرهای مرتبط در همان مجموعه داده، به

روش پیش SRI  دیگر،  به  تصادفی  خطای  واردکردن  مستلزم  رگرسیونی ،  جایگزینی  طریق  از  که  است  رگرسیونی  بینی 
 : دهد( مقدار برآوردشده برای داده مفقود را نشان می10معادله )دست آمده است. به

𝑦̇ ( 10رابطه  = 𝛽̂0 + 𝑋𝑚𝑖𝑠𝛽̂1 +∈̇ 

آن،   در  نرمال    صورتبه  ̇∋که  توزیع  از  ̇∋تصادفی  ~𝑁(0, 𝜎̂2)    مقادیری که است.  تصادفی    صورتبهانتخاب شده 
می میانتخاب  داده  نشان  نماد  بالای  در  نقطه  یک  با  روش  شوند  مرحله می  SRIشوند.  یک  افزودن  با  را  بایاس  تواند 

از توزیع نرمال با گردد که  شده جداگانه یک جمله باقیمانده اضافه میبینیتکمیلی کاهش دهد که در آن، به نمره پیش
یک   عنوانبه میانگین صفر    .شودبرداری می، نمونه اولیههای رگرسیون  میانگین صفر و واریانسی برابر با واریانس باقیمانده 

فرض درنظرگرفتن  با  گردد.  تنظیم  خطا  واریانس  با  برابر  باید  واریانس  و  دارد  اهمیت  بایاس  عدم  𝐸(𝜀)های  شرط  =

0 , 𝑉(𝜀) = 𝜎̂2𝐼  توزیع ،𝜀𝑖    به شرط𝑥𝑖  برای تمامی مقادیر ،𝑋  کند که  صدق می𝑥𝑖   دهنده سطر  نشان𝑖𝑡ℎ    از ماتریس𝑋 
 ( نشان داده شده است. 12( و )11طورکه در روابط ) است، همان

شرطی  نشان  𝑝(𝜀𝑖|𝑥𝑖)اگر   احتمال  چگالی  تابع  شرط    𝜀𝑖دهنده  احتمال نشان  𝑝(𝜀𝑖)و    𝑥𝑖به  چگالی  تابع  دهنده 
 گاه: باشد، آن 𝜀𝑖 غیرشرطی

 ( 11رابطه 

𝐸(𝜀𝑖|𝑥𝑖) = ∫𝜀𝑖𝑝(𝜀𝑖|𝑥𝑖)𝑑𝜀𝑖   

= ∫𝜀𝑖𝑝(𝜀𝑖)𝑑𝜀𝑖   

= 𝐸(𝜀𝑖)  
= 0 

 ( 12رابطه 

𝐸(𝜀𝑖
2|𝑥𝑖) = ∫𝜀𝑖

2𝑝(𝜀𝑖|𝑥𝑖′)𝑑𝜀𝑖   

= ∫𝜀𝑖
2𝑝(𝜀𝑖)𝑑𝜀𝑖   

= 𝐸(𝜀𝑖
2)  

= 0 
که    حالتی  آن  𝑥𝑖و    𝜀𝑖در  باشند،  𝑝(𝜀𝑖|𝑥𝑖′)گاه  مستقل  = 𝑝(𝜀𝑖)تصادفی نرمال  انحراف  یک  ما  خطای    .  با  که  را 
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 ایم.دهی شده است، را به مدل اضافه کرده شده جریان رودخانه مقیاساستاندارد برآورد
 

 خطی بیزی  ونیرگرس .3. 1. 2. 3

شود. فرض بر این ای، بلکه به وسیله یک توزیع احتمال بیان می، رابطه رگرسیونی خطی نه با برآوردهای نقطهBLRدر  
 & Kimیک مقدار منفرد محاسبه گردد )  صورتکه به این   شود، نهگیری می، از یک توزیع احتمال نمونه 𝑦است که پاسخ، 

Lee, 2009 مدل .)BLR  شرح زیر است: به 
𝑦̇ ( 13رابطه  = 𝛽̂0 + 𝑋𝑚𝑖𝑠𝛽̂1 +∈̇, 

آن،   که ̇∋  در  ~𝑁(0, 𝜎̇2)    و𝛽̇0, 𝛽̇1     و𝜎̇2  (  نمونه داده همگی  از  پسین حاصل  توزیع  از  تصادفی  استخراج  های  ها 
 شود: زیر بیان می  صورتبه ( 14در رابطه )نمادگذاری ماتریسی شوند. می

,𝑦~𝑁(𝑋𝛽 ( 14رابطه  𝜎2𝐼) 

𝑦جا،  در این  = (𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛)′  ،𝛽 = (𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑘)′    و𝑋   ( یک ماتریس𝑁 × 𝑘  از )𝑁    مشاهده و𝑘   متغیرهای

𝑥𝑖  مستقل = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑘)  .بر پاسخ خودکه  این  علاوه  می متغیر  مشتق  احتمال  توزیع  یک  پارامترهای  شود، از 

می مدل انتظار  احتمالنیز  توزیع  یک  از  که  آیند به  رود  مدل  .دست  پارامترهای  پسین  به احتمال  و  ورودی  وابسته  ها 
  .است  ی آموزشیهای داده خروجی

 زیر باشد:  صورتبه رسان برای پارامتر که توزیع پیشین استاندارد غیراطلاعفرض 
,𝑃(𝛽 ( 15رابطه  𝜎2) ∝ 1/𝜎2 

 :آیددست میزیر به  صورتبه پارامترهای مدل  توزیع احتمال پسین سپس

 ( 16رابطه 

𝑃(𝛽, 𝜎2|𝑦) = 𝑃(𝛽, 𝜎2|𝑦)𝑃(𝜎2|𝑦) 

𝛽|𝜎2, 𝑦~𝑁 (𝛽,̂ 𝜎2𝑉𝛽) 

𝜎2|𝑦~𝐼𝑛𝑣 − 𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎 (
[𝑛 − 𝑘]

2
,
[𝑛 − 𝑘]𝑠2

2
) 

𝛽|𝑦 = 𝑡𝑛−𝑘(𝛽,̂ 𝑠2𝑉𝛽) 
𝑦)سازی عبارت  با کمینه  𝛽( برای  OLSEبرآوردگر حداقل مربعات معمولی ) − 𝑋𝛽)′(𝑦 − 𝑋𝛽)   نسبت به  𝛽  طابق  م

 آید:می دستبه  (17رابطه )
𝛽̂ ( 17رابطه  = (𝑋′𝑋)−1𝑋′𝑦 

 آید:می دستبه  زیر صورتبه 𝜎2و یک برآوردگر برای 
𝜎2 ( 18رابطه  =

1

𝑛 − 𝑘
(𝑦 − 𝑋𝛽̂)′(𝑦 − 𝑋𝛽̂) 

 برابر است با: 𝛽برای   OLSو واریانس  
𝑉𝛽 ( 19رابطه  = 𝜎2(𝑋′𝑋)−1 

𝑛توزیع احتمال پسین هنگامی مناسب است که   > 𝑘    و𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑋) = 𝑘    باشد. الگوریتم از یک پارامتر ریج𝑘   استفاده
ارزش جلوگیری کند. این عدد باید روی یک مقدار غیرمنفی و نزدیک  های تککند تا از مشکلات مربوط به ماتریس می

، مانند kتر  . مقدار بزرگ تری لازم باشدبزرگ  k ها ممکن است مقداربرای برخی داده .  𝑘=0001/0  به صفر ثابت شود، مثلًا
1/0 =k ،  تواند باعث بایاس به سمت صفر گردد و باید از آن پرهیز شود. ی میتربیش با احتمال 

 



 153 و همکاران   فاطمه گنجی گوهری   /   ی ا ره ی زنج   معادلات   چندگانه   انتساب   با   کاجو   رودخانه   روزانه   ان ی جر   شده گم   ی ها داده   ی بازساز 

 بندی و رگرسیون درختان طبقه .4.  1. 2. 3

توسط    CARTش  رو گردید،  Breiman et al.   (1984که  معرفی  روش(  از  الگوریتم یکی  کلاس  در  برجسته  های های 
این نیازمند متغیرهای پیش   CART  ایه. برای تقسیم نمونه، مدل یادگیری ماشین است از نقاط برش در  بین هستند و 

تر تقسیم نگتر و همهای بزرگ ها به زیرمجموعه با استفاده از این نقاط برش، داده شود.  بین استفاده میمتغیرهای پیش 

می  .شوند می ایجاد  انشعاب  سری  یک  زیرنمونه،  دو  هر  روی  تقسیم  عملیات  تکرار  یکبا  نهایت  در  که  درخت  شود 
می دودویی یک  (.Erdal & Karakurt, 2013)  گیردشکل  دارای  درخت  در  گره  انشعاب  هر  که  دهیقاعده  است 

نسبیکمینه  با خطای  می(  RE)  کردن  نشان تعیین  رگرسیون،  مسئله  در  نسبی  خطای  این  مربعات   دهنده شود.  مجموع 

 : برای آن انشعاب است خطا
 ( 20رابطه 

𝑅𝐸(𝑑) = ∑(𝑦𝑙 − 𝑦̅𝐿)
2 + ∑(𝑦𝑟 − 𝑦̅𝑅)2

𝑅

𝑟=0

𝐿

𝑙=0

 

راست می ترتیب بخش به   𝑦𝑟  و   𝑦𝑙  که، ای گونه به  و  در هریک، های چپ  میانگین 𝑦  مشاهدات   𝑅  و   𝐿  باشند، که  با  های  ، 
های چپ و راست را مشخص  است که بخش   𝑥، یک نقطه در متغیر برآوردگر  d  وجود دارد. قاعده تصمیم   𝑦̅𝑅  و   𝑦̅𝐿مربوطه  

 گردد. کند، برای ساخت یک رأس درخت استفاده می بندی که خطای برآورد را کمینه می کند. سپس، قاعده بخش می 
 

 استرپبوت نیچندگانه با تخم یخطرگرسیون  .5. 1. 2. 3

(.  Chhabra et al., 2017)  ها استبرداری مجدد از داده استراپ یک تکنیک رایج برای سنجش تغییرپذیری با نمونه بوت 
نمونه  بر  یا متریک مبتنی  آزمون  اعمال میاین روش، هر  را  با جایگزینی  با   شده گم مقدار تخمینی  .  کندگیری تصادفی 

 : شودبینی می( پیش 21استفاده از رابطه ) 
𝑦̇ ( 21رابطه  = 𝛽̇0 + 𝑋𝑚𝑖𝑠𝛽̇1 +∈̇ 

آن،    که ̇∋  در  ~𝑁(0, 𝜎̇2)    و𝛽̇0, 𝛽̇1     و𝜎̇2    نمونه یک  انتخاب  از  پس  که  هستند  مربعاتی  حداقل  برآوردهای 
شده استرپ از بخش تکمیل اند. این الگوریتم، با ترسیم یک نمونه بوت شده محاسبه شده های مشاهده استرپ از داده بوت 
میداده  محاسبه  را  جایگزین  مقادیر  بوت ها،  نمونه  این  درنظرگرفتن  با  سپس  و  که   عنوانبه استرپ  کند  برداشت  یک 

در (.  Heitjan & Rubin, 1990زند ) کند، حداقل مربعات را تخمین میگیری را در پارامترها برآورد میتغییرپذیری نمونه
  .ندارد  𝜒2گیری از توزیع  کند و نیازی به نمونه استراپ از تجزیه چولسکی اجتناب میمقایسه با روش بیزی، رویکرد بوت 

 

 رگرسیون خطی چندگانه  .6.  1. 2. 3

مقادیر   تمام  جایگزینی  از  مجموعه با روش   شده گمپس  رگرسیون خطی    طور بهها  داده های مختلف،  از  استفاده  با  کامل 
های جریان روزانه داده در مجموعه   شده گم های  شوند تا بهترین رویکردها برای مواجهه با داده تحلیل می(  MLR)  چندگانه

 شده بینیی و متغیرهای پیش تحلیل رگرسیون یک تکنیک آماری است که رابطه بین حداقل دو متغیر کمّ.  تعیین شوند
میها  آن بررسی  چندگان(.  van Loon & Laaha, 2015)  کندرا  رگرسیون خطی  در ه،  مدل  پرکاربرد  آماری  روش  یک 

  MLRیپارامترها(.  Campozano et al., 2014; Carey & Paige, 2016)  ها از جمله هیدرولوژی استبسیاری از حوزه 
 : شوندزیر بیان می صورتبه

𝑌𝑖 ( 22رابطه  = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑖1 + 𝛽2𝑋𝑖2 + ⋯+ 𝛽𝑘𝑋𝑖𝑘 + 𝜀𝑖(𝛽), 𝑖 = 1,… ,𝑁 
 ت.  خطای تصادفی اس  𝜀𝑖 مقدار متغیر مستقل و 𝑋𝑖 ضرایب ثابت ناشناخته،  𝛽𝑘 تا 𝛽0 مقدار متغیر وابسته،  𝑌𝑖که در آن، 
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 ها بررسی عملکرد روش .2. 2. 3

گردد. برای  می   های جریان با استفاده از سه معیار عملکردی بررسی داده شده بر مجموعه های گم های جایگزینی داده تأثیر روش 
( و میانگین  RSE(، خطای استاندارد ) 𝐴𝑑𝑗 𝑅2شده ) شده، مقادیر ضریب تعیین تعدیل های گم هایی جایگزینی داده ارزیابی روش 

  شده متناظر سنجه خطا، میزان انحراف بین مقادیر برآوردشده و مقادیر مشاهده اند.  ( محاسبه شده MAPEدرصد خطای مطلق ) 
اندازه ها  آن  با درنظر است  𝑅2 ، مقدار  𝐴𝑑𝑗 𝑅2. مقدار  کند گیری می را  گرفتن تعداد متغیرهای مستقل در مدل تعدیل شده  که 

که هرچه  طوری دهنده قدرت رابطه بین مشاهدات و برآوردها هستند، به قرار دارند و نشان   1تا    صفر بین  ،  𝐴𝑑𝑗 𝑅2. مقادیر  است 
بیش  مقدار  نشان این  باشد،  روش تر  بهتر  عملکرد  است دهنده  برآورد  اگر  های   .𝐴𝑑𝑗 𝑅2    مدل عملکرد  نزدیک شود،  به صفر 

تلفی می  یا ضعیف  پیش شود.  نامطلبوب  باشند،  نزدیک  به یک  مقادیر  اگر  مقابل،  گرفته می در  نظر  در  عالی    شود بینی مدل 
 (Mispan et al., 2015; Rahman et al., 2015 در همین .) تر برای  حال، مقادیر کمRSE    وMAPE   دهنده عملکرد بهتر  نشان

 اند: ( محاسبه شده 25( تا ) 23ها با استفاده از روابط ) های برآورد است. این آماره روش 

𝐴𝑑𝑗 𝑅2 ( 23رابطه  = 𝑅̅2 = 1 − (1 − 𝑅2) [
𝑛 − 1

𝑛 − (𝑘 + 1)
] 

𝑅𝑆𝐸 ( 24رابطه  = √
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛 − 𝑘 − 1
 

𝑀𝐴𝑃𝐸 ( 25رابطه  =
1

𝑛
∑

|𝑥𝑖 − 𝑥̂𝑖|

𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 

تعداد متغیرهای مستقل در معادله   𝑘و   حجم نمونه  𝑛 مقدار برآوردشده،   𝑥̂𝑖  شده جریان، های مشاهده داده   𝑥𝑖که در آن، 
 .  رگرسیون است

 

 و بحث  های پژوهشیافته. 3
های در بازیابی داده   شده گم های  برای شناسایی بهترین تکنیک جایگزینی داده  MICE هایدر این مطالعه، ارزیابی روش 

  1400  -1401تا    1391-1392داده آموزشی دوره  ها بر روی مجموعهابتدا مدل .  انجام شده است  روزانه رودخانه  جریان
  18262از کل دوره )درصد    20نقطه زمانی(،    3653اند. این دوره هیدرولوژیکی )ه ، آزمون شدندبود  شده گمکه فاقد مقادیر  

سازی با روند زیر انجام شده است: یک مجموعه داده آموزشی با استفاده از  شبیه   فرایندگردد.  نقطه زمانی( را شامل می
مصنوعی با مقادیر جدیدی که با   شده گمدرصد( ایجاد و مقادیر    30و    25،  20،  15،  10،  پنجهای مختلف گمشدگی )نرخ

شده مدل آموزش دیده شده از بینیدست آمدند، جایگزین گردید. خطا از تفاضل مقدار پیش به   MICEهای  هریک از روش 
مدلی ، محاسبه گردیده است.  شده گم آمده از روش جایگزینی مقادیر  دستهای به شده مدل مرجع و داده بینیمقدار پیش 
داده  با  داده که  و  اصلی  آموزشی  مقادیر  های  فاقد  آزمونِ  است،    شده گم های  دیده  مرجع عنوانبهآموزش  شناخته  مدل 

مشاهده .  شودمی مقادیر  و  برآوردشده  مقادیر  بین  اختلاف  مقادیر  ترکم شده  هرچه  کوچک  MAPE و  RSE باشد،  تر نیز 
. به عدد یک نزدیک خواهد بود 𝐴𝑑𝑗 𝑅2 شده مطابقت داشته باشد، مقداراگر مقدار برآوردشده با مقدار مشاهده .  خواهند بود

بهینه   )انتخاب خواهد شد MAPE و  RSE ین مقادیر ترکمو   𝐴𝑑𝑗 𝑅2 ین مقدار تربیش   براساسروش برازش  (  2. جدول 
 کنند.( نتایج انحراف را ارائه می5( تا )3های )جدول  کهحالیدهد، در بینی را نشان میخطاهای مدل پیش 

 
Table 2.  Error of streamflow reference model in Kajo River basin 

Station Year 𝑨𝒅𝒋 𝑹𝟐 RSE MAPE 
Pirsohrab 2011-2012 to 2021-2022 0.721 0.328 0.574 

Chandokan 2011-2012 to 2021-2022 0.615 0.426 0.621 
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Table 3.  The performance of six different percentages of missing data compared based on 𝐴𝑑𝑗 𝑅2 
Station Methods 

Missing data rate 

5% 10% 15% 20% 25% 30% 

Pirsohrab 

PMM 0.701 0.692 0.683 0.672 0.661 0.701 

SRI 0.685 0.674 0.663 0.654 0.655 0.685 

BLR 0.711 0.703 0.695 0.687 0.679 0.711 

CART 0.723 0.719 0.715 0.711 0.707 0.723 

BOOT 0.625 0.621 0.621 0.622 0.623 0.625 

Chandokan 

PMM 0.679 0.668 0.657 0.646 0.635 0.679 

SRI 0.695 0.686 0.677 0.668 0.659 0.695 

BLR 0.705 0.697 0.689 0.681 0.673 0.705 

CART 0.718 0.714 0.710 0.706 0.702 0.718 

BOOT 0.623 0.622 0.622 0.623 0.624 0.623 

 
Table 4.  The performance of six different percentages of missing data compared based on RSE 

Station Methods 
Missing data rate 

5% 10% 15% 20% 25% 30% 

Pirsohrab 

PMM 0.378 0.382 0.386 0.390 0.394 0.378 

SRI 0.362 0.366 0.370 0.374 0.378 0.362 

BLR 0.348 0.352 0.356 0.360 0.364 0.348 

CART 0.311 0.315 0.319 0.323 0.327 0.311 

BOOT 0.392 0.396 0.400 0.404 0.408 0.392 

Chandokan 

PMM 0.374 0.378 0.382 0.386 0.390 0.374 

SRI 0.358 0.362 0.366 0.370 0.374 0.358 

BLR 0.344 0.348 0.352 0.356 0.360 0.344 

CART 0.307 0.311 0.315 0.319 0.323 0.307 

BOOT 0.388 0.392 0.396 0.400 0.404 0.388 

 
Table 5.  The performance of six different percentages of missing data compared based on MAPE 

Station Methods 
Missing data rate 

5% 10% 15% 20% 25% 30% 

Pirsohrab 

PMM 0.921 0.987 1.053 1.119 1.185 0.921 

SRI 0.815 0.874 0.933 0.992 1.051 0.815 

BLR 0.729 0.782 0.835 0.888 0.941 0.729 

CART 0.437 0.488 0.539 0.590 0.641 0.437 

BOOT 1.185 1.231 1.277 1.323 1.369 1.185 

Chandokan 

PMM 0.915 0.981 1.047 1.113 1.179 0.915 

SRI 0.809 0.868 0.927 0.986 1.045 0.809 

BLR 0.723 0.776 0.829 0.882 0.935 0.723 

CART 0.431 0.482 0.533 0.584 0.635 0.431 

BOOT 1.179 1.225 1.271 1.317 1.363 1.179 

 

می نشان  شکاف  داده که  دهد  تحلیل  جایگزینی  روش  سازگاری    شده گم های  کدام  استتربیش از  برخوردار  ،  ی 
 هایجدول شده در  شته باشد. از نتایج خلاصهی بین نتایج مرحله آموزش و اعتبارسنجی وجود دا ترکم تفاوت    کهطوریبه
را تولید    MAPEو    RSEین مقادیر  ترکم و    𝐴𝑑𝑗 𝑅²ین مقدار  تربیش   CARTتوان مشاهده کرد که روش  ( می 5( تا )2)

بود که   کاجوهای جریان روزانه در حوضه رودخانه بدترین روش جایگزینی برای داده  BOOT در مقابل، روشنموده است. 
نشان دادند که تمامی   𝐴𝑑𝑗 𝑅²  ت. از سوی دیگر، مقادیررا داش   MAPEو RSE ین مقادیرتربیش و  𝐴𝑑𝑗 𝑅² ین مقدارترکم 

 10از    ترکم دهند با مقادیری نزدیک به یک و تفاوت  قبولی را ارائه مینتایج قابل   شده گمهای  های جایگزینی داده روش 
های تر از مجموعه مقادیر کمی پایینها،  با افزایش نرخ گمشدگی داده   RSE  کهحالی نسبت به مجموعه آموزشی، در  درصد  

مقادیر آن بسته به میانگین و  کند  گیری میدرصد اندازه   برحسببزرگی خطا را     MAPE  ، چنینهم .  کندآموزشی تولید می
   .بینی مدل، کمی نوسان دارد شده و مقادیر پیش اختلاف بین مقادیر واقعی مشاهده 

یک توضیح احتمالی برای .  یابدکاهش نمی  شده گم های  شود، دقت مدل با افزایش نرخ داده طورکه مشاهده میهمان
بین، تواند با درنظرگرفتن روابط غیرخطی میان متغیرهای پیش این است که این روش می MICE با روش   کاراییافزایش  
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بهینه استفاده  موجود  اطلاعات  ببرداز  استحکام،    دلیلبه  MICE روش(.  Islam Khan & Hoque, 2020)  تری  سادگی، 
ها و روابط غیرخطی شناخته کنش پذیری برای تطابق با برهم های اریب، و انعطافبودن و توزیع توانایی مدیریت چندخطی

، خطا بین مدل مرجع و شده گم های  با افزایش نرخ داده (.  van Buuren & Groothuis-Oudshoorn, 2011)  شده است
داده مدل  از جایگزینی  اعتبارسنجی که  وقتی   دهدمی  این نشان.  شودمی  تربیش کنند،  استفاده می  شده گمهای  های  که 

داده  با  مقادیر  مدل  )بدون  کامل  می شده گم های  آموزش  است(  ناچیز  بسیار  آن  خطای  داده .  بیند،  نرخ  اگر  های حتی 
مانده را دنبال کرد، نه های آموزشی باقی داده درصد    80  دیده الگوی مربوط بهبود، مدل آموزش درصد    20  تنها  گیگمشد
 را.   شده گم های داده درصد  20 الگوی

به نتایج  روشدست از  یعنی  CART   آمده،  دیگر،  روش  چهار  با  مقایسه  عملکرد    BOOTو    PMM  ،SRI  ،BLRدر 
همان است.  داده  نشان  ) بهتری  جدول  در  مشاهده می3طورکه  روش  (  مقدار   CARTشود،  به   𝐴𝑑𝑗 𝑅²بالاترین  دست  را 

از میان پنج روش، ضعیف از روشآورده است.  استفاده  به  بدون ملاحظه   BOOT  ترین عملکرد مربوط  بوده که در آن 
شاخص عملکرد مربوط   ترتیببه( 5( و )4) هایجدولثبت شده است.  𝐴𝑑𝑗 𝑅²ین مقدار ترکم های متفاوت گمشدگی، نرخ
باشد و پس از آن می  CART  روشمربوط به   RSEین مقدار  ترکم . بهترین عملکرد با  دهندرا ارائه می  MAPE  و  RSEبه  

 Vezza et al., 2010; Erdal & Karakurt, 2013; Karakurt et)  ها با مطالعات پیشینقرار دارد. این یافته  PMM  روش

al., 2013; Tyralis et al., 2019; Hamzah et al., 2022مدل  ها  آن  ( نیز همسو است که درCART    از نظر واریانس
الگوریتم تبیین سایر  بر  داده های طبقهشده  نشان  برتری  پژوهشبندی  نتایج  نشاErdal & Karakurt   (2013  اند.  نیز  ن ( 

مدل می که  پیش   CART  دهد  برای  امیدبخش  مدل روش  سایر  با  مقایسه  در  و  بوده  رودخانه  ماهانه  جریان  های بینی 
ارائه میارزیابی  بهتری  نتایج  پژوهش  شده،  در  نتیجه گرفته شده است که یک مدل  Karakurt et al.   (2013دهد.  نیز   )

 که طوری به( داشته است،  ANNبندی و رگرسیون، عملکرد بهتر )هرچند اندک( از شبکه عصبی مصنوعی )مبتنی بر طبقه
قرار    ( موردبررسی2010)  .Vezza et alچنین توسط  هم ،  CARTبوده است. روش    8942/0و    0/ 8998  ترتیب به  𝑅²  مقدار

یک  واریانس  تحلیل  از  پژوهش،  این  در  است.  تبیینگرفته  واریانس  برآورد  برای  طبقهطرفه  توسط   CART  بندیشده 

نتیجه   و  است.  درصد    69استفاده شده  نتیجهحاصل شده  این  به  یافته  یک   CART شود که روشگیری منجر میاین 
جریان و آبخیز در شرایط کم   های متمایز را هم از نظر پاسخ حوضهبندی عالی است که توانایی شناسایی گروه روش طبقه 

تواند معیارهای اهمیت متغیرها را ارائه دهد که این  می  چنینهم    CART مدلد.  آبخیز دار  های حوضه هم از نظر ویژگی
مدل عمومی  کلاس  از  را  آن  داده ویژگی،  مدلهای  بر  تنها  که  پیش محور  هستند،  سازی  متمرکز  میبینانه   کندمتمایز 

(Tyralis et al., 2019  .) روش  طوربه برتر  عملکرد  با    CARTکلی،  درختی  معماری  ذاتی  سازگاری  به  مطالعه  این  در 
پُرنوسان بودن،    شدتبههای جریان روزانه رودخانه کاجو شامل ماهیت  های آماری داده ویژگی  غیرخطی، راست چوله و 

زیرا است.  گونه  CARTمربوط  به  هیچ،  به  که  است  )نرمال ای  پارامتریک  مفروضات  از  واریانس، یک  همگنی  بودن، 
  باشد.بودن رابطه( وابسته نمی خطی

برترین های بزرگ، زمانداده برای مجموعه   چنینهمترین عملکرد را نشان داد و  ضعیف BOOT از سوی دیگر، روش
اغلب   SRI در همین حال، روشاست.  روش   رویکرد محافظه   عنوانبهکه  داده یک  با  برخورد  برای  ایمن  و  های کارانه 

این اتفاق به .  از حد واقعی برآورد کرد  ترکم ، واریانس را  شده گم های  شود، با افزایش نرخ داده در نظر گرفته می  شده گم 
می رخ  دلیل  روش این  که  غیرقابل می   SRIدهد  یا  غیرمنطقی  نتایج  کندتواند  تولید  داده .  قبول  در  جریان متغیرها  های 

را  شده گم های تواند داده نمی  SRI بودن مقدار(، و روششوند )مانند مثبتهای مشخصی محدود میرودخانه معمولًا به بازه 
محدودیت  چنین  درنظرگرفتن  کندبا  بازسازی  جایگزینی  طوربه   .هایی  روش  می BLR مشابه،  خطای فرض  که  کند 
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تصادفی برای همه متغیرها در توزیع، میانگین یکسانی دارد که این امر منجر به ایجاد خطاهای بسیار کوچک یا بسیار  
برای مقادیر جایگزین  با رویکردهای  BLR کلی، روش  طوربه   .شودشده میبزرگ  عملکرد  CART و  PMM در مقایسه 

داش روشت.  ضعیفی  مقابل،  تحت  شده گم های  داده درصد    30  تا سطح PMM در  که قابل   تأثیر،  نگرفت  قرار  توجهی 
که    مکانیسم  دلیلبهاحتمالًا   است  آن  مشاهده   براساسجایگزینی  معتبر  بخش مقادیر  سایر  در  صورت  شده  داده  های 

جایگزین   .گیردمی مقادیر  روش  میشده این  تولید  قابل ای  شباهت  که  مفهوم کند  از  و  دارند  واقعی  مقادیر  به  توجهی 
در نتیجه، گستره (.  Schenker & Taylor, 1996)  کندهای واقعی در اختیار دارند استفاده میاستقراض از افرادی که داده 

های ها خارج از محدوده داده جایگزینی داده   .گیردشده قرار میشده بین کمینه و بیشینه مقادیر مشاهده مقادیر جایگزین 
نمیمشاهده  با جایگزینیشده صورت  مرتبط  بروز مشکلات  از  این طریق،  از  و  بیگیرد  اجتناب میهای  برای )  شودمعنا 

یکی از بهترین و   عنوانبه را  PMM روشDong & Peng (2013  )که  این  با وجود(.  مثال، مقادیر غیرمثبت جریان رودخانه
و   بوده د، این روش فاقد مبانی نظری  انه پیشنهاد کرد  شده گم های جایگزینی برای متغیرهای پیوسته  ترین روشکاربردی 

(. عملکرد پنج روش جایگزینی از  Bertsimas et al., 2018)  بندی صریحی نداردسازی فرمول عنوان یک مسئله بهینهبه
از هرگونه داده  نظرصرف CART روشاست.   قابل مقایسه RSE  و𝐴𝑑𝑗 𝑅²  هایدر شاخص ها آن با عملکرد MAPE نظر
با  شده گم  مقادیرتر کم ،  مقدار MAPE و RSE ین  بالاترین  روش 𝐴𝑑𝑗 𝑅²  و  سایر  به  نسبت  بهتری  عملکرد  های ، 

 ه است. نشان داد موردمطالعه
از داده مدل  با استفاده  دو ایستگاه برای هر    1400-1401تا    1351-1352  هیدرولوژیکی  های دوره ها در مرحله بعد 

 های دوره دورهها در بازسازی داده نتایج عملکرد کلی روش  (6)  جدول  .اعتبارسنجی شدند  سنجی حوضه رودخانه کاجوآب 
می   1400-1401تا    1351-1352  هیدرولوژیکی نمایش  )  براساس  .دهدرا  روش  6جدول   )CART   را عملکرد  بهترین 

داده   BOOTداشت. در همین حال، روش   برای  روزانه جریان رودخانه در حوضه رودخانه بدترین روش جایگزینی  های 
دهد که  نشان می  چنینهم (  6را داشت. جدول )  MAPEو    RSEین مقادیر  تربیش و    𝐴𝑑𝑗 𝑅²  ین مقدار ترکم کاجو بود که  

تری دارد که  پایین  MAPE و RSE بالاتر و مقادیر  𝐴𝑑𝑗 𝑅² در مقایسه با چهار روش دیگر، مقدار   PMM روش جایگزینی 
  . دهدقرار می  CART رده روشآن را هم 

داده برای تحلیل کل مجموعه (  MLR)   ، در این مطالعه از مدل رگرسیون خطی چندگانهشده گم مقادیر    تکمیلپس از  
است.  استفاده شد داده  MLR از مدله  با  مواجهه  رویکردهای  بهترین  مقادیر    شده گم های  برای شناسایی  که  زمانی  در 

عملکرد هر پنج روش جایگزینی را در ترکیب   (7)   جدولده است.  ، استفاده ششوندمیسازی ترکیب  شده با مدل جایگزین 
-1401تا    1351-1352کاجو از سال هیدرولوژیکی  بینی نرخ جریان رودخانه در حوضه رودخانه  برای پیش  MLR با مدل
   که روش، درحالیه استبهترین عملکرد را ارائه داد CART-MLR ، روش (7)  جدول  براساسدهد.  را نشان می  1400

BOOT-MLR  اگرچه روشداشته است.  ترین عملکرد را  شده ضعیفدر میان پنج روش ارزیابی PMM-MLR   در مقایسه
روش روش BOOT-MLR و   SRI-MLR ،BLR-MLR  هایبا  اما  داشت،  بهتر  کمی  سایر   CART-MLR عملکرد  بر 

  . رویکردها برتری نشان داد
مییافته  نشان  مطالعه  این  روش های  که  با CART دهد  ترکیب  روش به  MLR در  سایر  از  معناداری  های طور 

، PMM  هایدر مقایسه با روش  CART دهد که خطای ناشی از روشاین نشان می.  شده بهتر عمل کرده استآزمون 
SRI  ،BLR  و  BOOT    باشد.می  شده گمهای  بود، زیرا نرخ خطا بازتابی از نرخ داده   ترکم به نسبتCART   یک   عنوانبه

های گوناگون با های متعدد مشابه و توسعه مدل داده تواند دقت خود را با تولید مجموعه مدل ترکیبی مبتنی بر درخت، می
 را در ساخت یک مدل ترکیبی با عملکرد بالاتر ادغام کند ها  آن   ای افزایش دهد و سپسطور معقولانه ، بهترکم سوگیری  
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(Erdal & Karakurt, 2013: Tyralis et al., 2019  .) شده در پیشینه پژوهش همسو است و ها با نتایج گزارش این یافته
 ;De’ath & Fabricius, 2000; Erdal & Karakurt, 2013)   کندرا تأیید می CART روش جایگزینیهای مربوط به توصیه 

Karakurt et al., 2013  .)شبیه این  نهایت،  میسازیدر  نشان  روشها  که  با CART دهند  ترکیب  بهترین MLR  در   ،
شده و های مشاهده ( هیدروگراف6شکل )  .های جریان رودخانه استبرای بازسازی داده   شده گم های  روش جایگزینی داده 

با  بازسازی  )  CART-MLRشده  هیدرولوژیکی  ناقص  دوره  طول  در  ایستگاه  1390-1390تا    1351-1352را  دو  در   )
میآب  نشان  چندوکان  و  پیرسهراب  سریسنجی  این  تحلیل دهد.  هرگونه  برای  هیدرولوژیکی،  زمانی  های های 

 گردد. هیدرولوژیکی حوضه آبریز رودخانه کاجو توصیه می
 

Table 6.  Performance criteria values for five imputation methods in Kajo River basin 

Station Methods 
Performance criteria 

𝑨𝒅𝒋 𝑹𝟐 RSE MAPE 

Pirsohrab 

PMM 0.702 0.435 0.521 

SRI 0.623 0.487 1.301 

BLR 0.655 0.472 1.248 

CART 0.741 0.379 0.462 

BOOT 0.569 0.524 1.335 

Chandokan 

PMM 0.688 0.451 0.538 

SRI 0.612 0.493 1.275 

BLR 0.645 0.476 1.210 

CART 0.728 0.392 0.495 

BOOT 0.558 0.518 1.312 

 
Table 7.  The results for MLR when combined with imputation methods 

Station Methods 
Performance criteria 

𝑨𝒅𝒋 𝑹𝟐 RSE MAPE 

Pirsohrab 

PMM-MLR 0.635 0.493 0.742 

SRI-MLR 0.590 0.529 1.785 

BLR-MLR 0.568 0.547 1.155 

CART-MLR 0.785 0.472 0.583 

BOOT-MLR 0.305 0.558 1.892 

Chandokan 

PMM-MLR 0.632 0.496 0.751 

SRI-MLR 0.588 0.531 1.793 

BLR-MLR 0.565 0.549 1.162 

CART-MLR 0.780 0.475 0.588 

BOOT-MLR 0.310 0.560 1.880 

 

 

 
Figure 6. Observed (OBS) and simulated (SIM) hydrographs in Kajo River basin 
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 گیری. نتیجه4
رکردن برای پُ  مورداستفاده شوند، بنابراین روش  های آماری منجر میهمواره به تفسیر نادرست خروجی  شده گم های  داده 

در پیشینه   شده گم های  چندین روش برای مدیریت داده .  قرار گیرد  موردتوجهداده باید با دقت  ها در یک مجموعه شکاف
 باقی  مبهم  گمشدگی، هنوز  سازوکار  و  شده گم   هایداده   الگوی  جمله  از  ، پژوهش ارائه شده است و انتخاب رویکرد مناسب

داده روش  .است  مانده  جایگزینی  ازدستهای  داده ها،  کاهش  را  اطلاعات  صورت  رفتن  این  غیر  در  که  اطلاعاتی  اند؛ 
 .کننده، از جمله برآورد خطر یک رویداد شدید، منجر شود های گمراه گیرینشده و نتیجه توانست به بروندادهای بهینه می

پژوهشهدف   ارزیابیاین  روش  ،  جایگزینی    انتساب  عملکرد  برچندگانة  زنجیره   مبتنی  در   (MICE)  ایمعادلات  را 
بازسازی  بینیپیش  بسترهای رودخانه  روزانه  مقادیر جریان    و  از  یکی  کاجو  رودخانه  بود.  کاجو  رودخانه  آبریز  در حوضه 

جنوب در  مهم  شناخته میسیلابی  ایران  داده شرق  ایستگاه  شود.  دو  در  رودخانه  روزانه  جریان  شامل  پژوهش  این  های 
هر دو   مورداستفاده هیدرومتری واقع بر روی رودخانه کاجو شامل ایستگاه پیرسهراب و ایستگاه چندوکان بود. دوره آماری  

در مدیریت   MICEرویکرد    کاراییبود. برای بررسی و اعتبارسنجی    1400/  1401تا    1351/ 1352ایستگاه از سال آبی  
  1400  -1401تا    1391-1392های هیدرولوژیکی  های تاریخی روزانه کامل جریان در بازه سال شده جریان، از داده های گم داده 

اعتبارسنجی   و  ارزیابی  از  سپس  است.  شده  داده   MICEرویکرد    کاراییاستفاده  مدیریت  از   شده گم های  در  استفاده  با 
  شده گم( برای بازسازی کُل مقادیر  MLRهمراه با رگرسیون خطی چندگانه )   هاهای کامل جریان رودخانه، این روش داده 

 کار گرفته شد. جریان روزانه به 
هر  .  پیوسته برتر بوده است  طوربه،  شده گم از درصد مقادیر    نظرصرف،   CARTنتایج این مطالعه نشان داد که روش

  MAPE  و  RSE  بالاتر و مقادیر𝐴𝑑𝑗 𝑅²   ها با مقداردر زمره بهترین CART سه شاخص عملکرد توافق داشتند که روش
با سایر روش پایین  مقایسه  در  معرفیتر  توسطهای  دار  MICEالگوریتم    شده  داد که روش  چنینهم نتایج  د.  قرار   نشان 

CART   پیش ترکم مدل  و  مرجع  مدل  بین  را  تفاوت  داده ین  جایگزینی  با  نتیجه، نماید.  میایجاد    شده گم های  بینی  در 
در نهایت،  ه است.  دست آمدبه   MLR  در ترکیب با  CART  با استفاده از  شده گم های جریان  بهترین نتایج با پردازش داده 

 این مطالعه بر پایه عملکرد  .کندکمک می  روزانه رودخانهجریان    شده گمهای  داده رکردن دقیق مجموعه این پژوهش به پُ 
MICE   با توجه به موفقیت روش .  قرار دارد  شده گم ها در برآورد سوابق جریان  مدل شرطی برای جایگزینی داده   عنوانبه
CART   ای گزینه   عنوانبههای جریان )چولگی شدید، نوسانات زیاد و مقادیر پرت(،  های آماری داده در مدیریت پیچیدگی

سیل قابل  و  خشک  مناطق  در  مشابه  مطالعات  در  میقبول  پیشینهاد  رضایت  باوجودگردد.  خیر  با   MICEبخش،  نتایج 
مبتنی بر   تربیش که این رویه  ایگونه رو بوده که فقدان توجیه نظری از جمله است. به شناسی مهمی روبهمحدودیت روش 

می تجربی  موفقیت  و  عملی  میکاربرد  پیشنهاد  بنابراین  محکم.  نظری  مبانی  تا  قابلیت باشد  آتی،  مطالعات  در  گردد 
 د.  های جدیدتر مانند یادگیری عمیق نیز آزموده شوروش 

پیامدهای مستقیمی براییافته  این پژوهش  در حوضه کاجو دارد.   مدیریت یکپارچه منابع آب و کنترل سیلاب های 

داده  اعتماد  قابل  و  دقیق  پایهبازسازی  روزانه،  جریان  برایهای  اساسی  مدل  ای  اعتبارسنجی  و  های کالیبراسیون 
هیدرولیکی،  و  طراحی  هیدرولوژیکی  پارامترهای  دقیق  تنظیم  تخمین  مدیریت  زیردان،   و  احتمالاتی   سد  برآورد 

بهره تدوین طرح و سیلاب از مخزنهای  بهینه  باکیفیت،  یابدست کند.  فراهم می  برداری  و  به یک سری زمانی کامل  ی 
های فرکانسی، شناسایی روندهای بلندمدت و ارزیابی اثرات تغییر اقلیم بر رژیم هیدرولوژیکی حوضه را نیز امکان تحلیل

 د. سازمیسر می
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 . مشارکت نویسندگان 5

 ؛ نویس، تحلیل و نوشتن پیش هاو مدیریت داده  هاگردآوری داده  :گوهریفاطمه گنجی 

 ؛  شناسی، تحلیل، ویرایش نهایی و نظارت بر پژوهشطراحی روش :پور )نویسنده مسئول(حمید نظری 

 ؛ ها و بازبینی محتواتحلیل داده  :پورمحمدرضا پودینه و محسن حمیدیان 
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