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Introduction 

In recent decades, the increasing frequency and intensity of flood events have become a major 

concern in water resources management and environmental planning. Floods are among the most 

destructive natural hazards, causing substantial economic damage, loss of life, and disruption to 

ecosystems. The challenge of accurately predicting runoff is particularly significant in 

mountainous watersheds, where complex terrain, heterogeneous precipitation patterns, and rapid 

hydrological responses increase uncertainty in modeling processes. Seasonal variability of 

rainfall further complicates the prediction of runoff, making it essential to adopt advanced 

modeling techniques capable of capturing these dynamics . 

The Bahramjoo watershed in Lorestan Province represents a typical mountainous basin 

characterized by seasonal precipitation and considerable variability in hydrological behavior. 

Traditional time series models often face limitations when dealing with such variability, 

especially when input data are available at different temporal frequencies. In recent years, data-

driven approaches have gained increasing attention due to their flexibility and ability to model 

complex relationships without requiring detailed physical assumptions. Among these, the Mixed 

Data Sampling (MIDAS) model has emerged as a promising approach for handling mixed-

frequency data, although its application in hydrology remains relatively limited compared to 

fields such as economics . 

Objectives 

The primary objective of this study is to evaluate and compare the performance of three time 

series models-MIDAS, Autoregressive Distributed Lag (ARDL), and Generalized 

Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH) in predicting seasonal runoff in the 

Bahramjoo watershed. Specifically, the study aims to assess the capability of these models in 

handling mixed-frequency data, improving prediction accuracy, and preserving the inherent 

structure of hydrological time series. Another key objective is to investigate whether the MIDAS 
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model can provide a methodological advantage over conventional models by directly 

incorporating high-frequency precipitation data into seasonal runoff forecasting . 

Materials and Methods 

The dataset used in this study consists of seasonal streamflow data and monthly precipitation 

records collected from hydrometric and meteorological stations within the study area over the 

period 2006 to 2023. A major challenge in the analysis arises from the mismatch in temporal 

frequency between the dependent variable (seasonal runoff) and the independent variable 

(monthly precipitation). To address this issue, three modeling approaches were implemented. In 

the ARDL and GARCH models, monthly precipitation data were aggregated into seasonal 

values to match the temporal scale of the runoff data. However, this aggregation process may 

result in the loss of valuable information embedded in high-frequency data. In contrast, the 

MIDAS model allows for the direct integration of mixed-frequency variables without the need 

for aggregation, thereby preserving the original temporal resolution of the data. Each model was 

calibrated using historical data and evaluated based on statistical performance metrics, including 

the coefficient of determination (R²) and the root mean square error (RMSE). Additionally, 

cross-validation techniques were employed to ensure the robustness and reliability of the results. 

These evaluation criteria provide a comprehensive assessment of the models’ ability to capture 

both the variability and magnitude of runoff . 

Results and Discussion 

The results indicate that all three models are capable of capturing the general trend of seasonal 

runoff variations in the study area. However, significant differences are observed in their 

predictive performance. Among the models, the MIDAS approach demonstrates the highest 

level of accuracy, with an R² value of 0.82 and an RMSE of 0.61 m³/s. In comparison, the ARDL 

model achieves an R² of 0.66 and an RMSE of 0.93 m³/s, while the GARCH model yields an R² 

of 0.52 and an RMSE of 0.71 m³/s. The superior performance of the MIDAS model can be 

attributed to its ability to incorporate high-frequency precipitation data directly into the 

modeling framework. By avoiding temporal aggregation, the model preserves important 

information that would otherwise be lost in conventional approaches. Furthermore, the flexible 

weighting structure of the MIDAS model allows it to assign different levels of importance to 

lagged values of precipitation, thereby capturing delayed hydrological responses more 

effectively. The analysis also reveals that the runoff dynamics in the Bahramjoo watershed 

exhibit relatively stable behavior with characteristics of long-term memory. Runoff tends to 

increase during wet seasons and decrease during dry periods, reflecting the strong influence of 

precipitation patterns. The MIDAS model is particularly effective in capturing these seasonal 

fluctuations due to its ability to model interactions between variables with different temporal 

frequencies. 

Overall, the findings highlight the limitations of traditional models such as ARDL and GARCH 

when applied to mixed-frequency hydrological data. While these models remain useful in certain 

contexts, their reliance on aggregated data reduces their ability to capture fine-scale temporal 

variations. In contrast, the MIDAS model provides a more comprehensive representation of the 

underlying processes, leading to improved predictive performance . 

Conclusion 

This study demonstrates that the MIDAS model offers a significant improvement over 

conventional time series models in predicting seasonal runoff in mountainous watersheds. Its 

ability to integrate mixed-frequency data without aggregation allows for better preservation of 

temporal information and enhances model accuracy. The results suggest that MIDAS is a robust 

and efficient tool for hydrological forecasting, particularly in cases where input data are 

available at different temporal scales.From a practical perspective, the application of the MIDAS 

model can contribute to more accurate flood forecasting, improved water resources 

management, and more effective mitigation of flood-related risks. The findings of this research 

provide valuable insights for hydrologists, engineers, and decision-makers seeking to enhance 

predictive capabilities in complex hydrological systems.Future research may focus on extending 

the application of the MIDAS framework to other regions and temporal scales, as well as 

integrating it with advanced techniques such as machine learning models. Such efforts could 

further improve the accuracy and reliability of hydrological predictions and support sustainable 

water resources management in the face of increasing climate variability. 
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 نشریه   

  هیدرولیک  دانش آب و

  3092-6114 :کترونیکیلا شاپا

  /https://hws.tabrizu.ac.irنشریه:  درگاه

 مقاله پژوهشی 

 ی سیلاب  نیبشیپدر  MIDASمدل رگرسیونی  کاربرد

 جو( بهراماستان لرستان، حوضه  :)مطالعه موردی
 

 ۲  افسانه عبدلی کولیوند   ،*۱   مهدی کماسی 
 

 )ره(  عمران، مهندسی آب و سازه هیدرولیکی دانشگاه آیت الله العظمی بروجردی دانشیار گروه  -1

   )ره(بروجردیالعظمی  دانشگاه آیت الله    مهندسی آب و سازه هیدرولیکیدانشجوی کارشناسی ارشد،    -2

                                               30/06/1404  تاریخ پذیرش:                                              25/12/1403:    تاریخ دریافت

                                               12/1404./01آنلاین:  تاریخ انتشار                                                06/03/1404:   تاریخ ویرایش
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 چکیده 
  ۲۰۰۶های  طی سال   جوبهرام   حوضه  ی فصلبینی رواناب  اهمیت سیلاب در مدیریت منابع آب، این مطالعه به پیش   بهباتوجه

به داده سازی  برای مدل پردازد.  می   ۲۰۲۳تا   از  عنوان متغیر وابسته و بارش ماهانه بههای رواناب فصلی  عنوان متغیر مستقل 

تحلیل گردید.  GARCH و  MIDAS ،ARDLآوری شد و با استفاده از سه مدل سری زمانیهای هواشناسی منطقه جمعایستگاه

به طور کلی نتایج  ارزیابی شد.    (RMSE)  و جذر میانگین مربعات خطا  ( R²)تبیینضریب    های ارزیابیآماره ها با  عملکرد مدل 

در  .  باشدمی بالاتر   MIDAS ، اما دقت مدلبینی نمودند به درستی پیشسه مدل روند تغییرات رواناب را    چند هرنشان داد که  

همچنین  .  داراستبر ثانیه   مترمکعب  ۰/ ۶۱برابر با   RMSE و ۰/ ۸۲  تبیین ، بهترین عملکرد را با ضریب   MIDAS مدل این راستا

مترمکعب بر ثانیه عملکرد    ۰/ ۷۱و    ۰/ ۹۳  برابر با RMSE و  ۰/ ۵۲و    ۰/ ۶۶  تبیین ترتیب با ضرایب  به GARCH و ARDL هایمدل

در  رواناب حافظه بلندمدت خود را متغییر بیانگر آن است که   پژوهشاین  داشتند. نتایج   MIDASرا نسبت به مدل تریضعیف 

نتیجه کلی  .  را داراستی  کاهش روند    بارشکم و در فصول    یافزایش   روند   حفظ کرده و در فصول پر بارشفراز و فرود سری زمانی  

روزانه، ماهانه و   ت های زمانی متفاوهای با فرکانس به دلیل توانایی ادغام داده   MIDASکه مدل  دست آمده پژوهش نشان داد هب

به عنوان  ها  کنترل سیلاب و  مدیریت    نتیجه در  و در  داشتهتر رواناب  بینی دقیق پیش  توانایی بهتری را در الگویابی و  فصلی،

 تواند مورد بهره برداری قرار گیرد. راهکار مناسب می 
 

  ARDL ، GARCH ،MIDAS،لیس ،یزمان یسر، ونیرگرس ی:کلید کلمات
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 مقدمه -1

  یدر سطح جهان  یعیطب  یایبلا  نیتراز مخرب  یکیعنوان  به  لابیس     

م ز  شودی شناخته  اثرات  بهآن   باران یو  توسعه   ژهیو،  مناطق    افته،یدر 

اجتماع  یاقتصاد  یهانهیهز پ  یفراوان  یو  دارد.  به همراه   ینیبش یرا 

  یمتوسط دب  ای  یبرآورد حجم آب عبور  یها، به معنارودخانه   انیجر

برخوردار است.    ییبالا  تیاز اهم  نده، یمشخص در آ  یزمان  هباز  کیدر  

مد  ژهیوبه  هاینیبش یپ  نیا طراح  تیریدر  آب،    ی هاسازه   یمنابع 

کاربرد    هایو خشکسال  هالاب یمقابله با س  یبرا   یزیرو برنامه   یکیدرولیه

 دارند. 

اصل  یطورکلبه  انیجر  کنندهینیبش یپ  یهامدل       دسته  سه   یبه 

  محور داده   یهاو مدل   یمفهوم  یهامدل   ک،یزیبر ف  یمبتن  یهامدل 

  ی محور برا داده   یهااستفاده از روش   ر،ی اخ  یهادر سال   .شوندیم  میتقس

روبه  یکیدرولوژیه  یزمان  یهای سر   یسازمدل    ن ینو  یکرد یعنوان 

به    ند،یآبر فر  یمبتن  یهاها برخلاف مدل مدل   نیمطرح شده است. ا

داده ن  یهاکمک  بدون  و  عم  ازی موجود  درک  س  قیبه   ستم یاز 

  کنندیم  یسازهیرا شب  های و خروج  های ورود   نیروابط ب  ،یکیدرولوژیه

(Badrzadeh, 2014).  مدل   یکی مدل  کارآمد محور  داده   یهااز   ،

( است که امکان  1MIDASبا تواتر متفاوت )   یبیترک  یهاداده   ونیرگرس

مختلف را فراهم   یزمان  یهابا فرکانس   ییرهایزمان از متغاستفاده هم

وابسته با    یرهایمتغ  ینیبش یو پ  لیدر تحل  ژهیومدل به   نی. اآوردیم

 Kazemzadeh).کاربرد دارد    ،ی فصل  ایماهانه    یدب  رینظ  ن،ییتواتر پا

et al., 2019)  مقا مدل    سهیدر  مدل MIDASبا    ند مان  گرید  یها، 

ARDL    وGARCH  پ  زین مورداستفاده    یزمان  یهای سر  ینیبشیدر 

گرفته مدل  قرار  تحل  ژه یوبه  ARDLاند.  و    لیدر  بلندمدت  روابط 

عنوان  به  GARCHمدل    ن،یکاربرد دارد. همچن  رهایمتغ  نیمدت بکوتاه 

سر  یساز مدل   یبرا   یابزار در  و  یزمان  یهای نوسانات    ی هایژگیبا 

ها مورداستفاده قرار گرفته  رودخانه   انیجر  ینیبش یدر پ  ر،یمتغ  انسیوار

 است. 

ماهانه با استفاده از    یدب  Khazaei & Mirzaei (2013)  در مطالعه    

عصب  یهاروش  سر   یشبکه  نتا  ینیبش ی پ  یزمان  ی های و  و    ج یشده 

عصبنشان  شبکه  بالاتر  دقت  مدل   یمصنوع  یدهنده  به    ی هانسبت 

ARIMA  همچن است.    ی برا   Maroufi et al. (2013)  ،نیبوده 

  بکران یب  ستگاهیدر دو ا  یروزانه رودخانه باراندرزچا  انیجر  ینیبش یپ

استفاده    یموجک  -   یساله از مدل عصب20  یدوره آمار  کی  یط  زجیو د

ها  نمودند. عملکرد مدل  سهیمقا یرا با مدل شبکه عصب جیکردند و نتا

مربعات خطا و    نیانگیجذر م  ،یهمبستگ  بیضر  یآمار  یهابا شاخص 

مناسب    ییاز کارا  یحاک  ج یو نتا  دیقدرمطلق خطا سنجش گرد  نیانگیم

  یمصنوع  یبا شبکه عصب  سهیدر مقا  یموجک  یمدل عصب  یو دقت بالا

 رودخانه است.    انیجر  ینیبشیدر پ

 
1 Mixed Data Sampling 
2 Horn 

با  Solín & Sládeková Madajová (2019)   ،راستا  نیهم  در     

در    3و موراوا 2هورن   یهاروزانه رودخانه   ی دب  GARCHاستفاده از مدل  

 GARCHمدل    ییاز توانا  یحاک  جینتا  نینمودند. ا  ینیبش ی را پ  یاسلواک

 ی نیبش یپ  یهاو بهبود عملکرد مدل   انسی نوسانات وار  یسازهیدر شب

–FARIMA  یبیمدل ترک  et al. (2023)   Wangن،یاست. همچن

GARCH  در    یکیدرولوژیه  ستگاهیا  21روزانه    یدب  ینیبش ی پ  یبرا

مطالعه نشان داد    نیا  جی. نتانمودند  یبررس  نیحوضه رودخانه زرد چ

مدل مدل    FARIMA–GARCH  که  به  ،  ساده   FARIMAنسبت 

بهتر  پ  یعملکرد  باا  ی دب  ی نیبش یدر  دارد.  مدل    حال،ن یروزانه 

FARIMA–GARCH  به شب دب  ریمقاد  قیدق  یساز هیقادر    یحداکثر 

 مشاهده شد.   اختلاف زیادی  ان،یاوج جر  یهانبوده و در دوره 
در    لابیس  ینیبش یپ  یبیهدف از پژوهش حاضر، توسعه مدل ترک     

 GARCHو    MIDAS  ،ARDLجو با استفاده از سه مدل  حوضه بهرام 

در پردازش    MIDASمدل    یاز توانمند  یریگپژوهش با بهره   نیاست. ا

روابط   لیدر تحل   ARDLمتفاوت، مدل    یزمان  یهابا فرکانس   یهاداده 

  انس ینوسانات وار  یسازدر مدل   GARCH  مدلمدت و بلندمدت و  کوتاه 

امکان    یها در قالب چارچوبمدل   نیا  قیانجام شده است. تلف جامع، 

م  انیجر  یدب  ترقیدق  ینیبش یپ فراهم  را  نتاسازدی رودخانه    ن یا  جی. 

از    یمنابع آب، کاهش خسارات ناش  تیریدر بهبود مد  تواندی پژوهش م

برنامه   لابیس شرا  یزیرو  در  باشد.    بحران  طی مؤثر  داشته  کاربرد 

ترک  نیا  ینوآور  ن،یهمچن استفاده  در  مدل   یبیپژوهش    ی هااز 

MIDAS  ،ARDL    وGARCH  در حوضه    یرواناب فصل  ینیبشیپ   یبرا

از عملکرد    یجامع  یابیها، ارزمدل   نیا  زمانهم  سهیبهرام جو است. مقا

 شده است.   دهیکمتر د  نیشیها فراهم کرده که در مطالعات پآن

 

 هامواد و روش  -2

 مطالعه   موردمنطقه  -1-2

 -   4۸˚  4۷̍̍جغرافیایی    آباد، در طولدر شمال خرم   جوهرام حوضه ب

قرار  شمالی    33˚  55  ̍  -  33˚  ۷0̍  ییایو عرض جغرافشرقی    4۸˚  ۷  ̍

  ن یتریدر جنوب ایمتر از سطح در 1260 این ناحیهدارد. ارتفاع حداقل  

از سطح در  2۸56حداکثر    ارتفاعه و  ضنقطه حو اشترانکوه    ایمتر  در 

م اباشدی واقع  مساحت  .  باشدیم  لومترمربعیک  23/42۸ه  ضحو  نی. 

  ه ضحواست.  نشان داده شده 1 لدر شک  مطالعه موردمنطقه  تیموقع

ناود  هاس یشامل طاقد  مذکور روند شمال  دارای  است که    ییهاس یو 

بارندگ باشدمی جنوب شرق    -  بغر ناحیههای.  این  و    یفصل  ی  بوده 

به شکل باران در    شتریو ب  ردیگیو زمستان صورت م  زییدر پا  شتریب

جنوب مناطق شمال  یمناطق  در  برف صورت    یگاه  زین  یو  شکل  به 

 .  ردیگیم

3 Morava 
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 مطالعه  موردموقعیت منطقه  -۱شکل 

Fig 1. Location of the study area 

 

  MIDASمبانی مدل رگرسیونی  -2-2

 هدای ترکیبی بدا تواتر متفداوتهدای رگرسدددیون دادهدر ابتددا، مددل      

(MIDAS)  توسدط  Sojo (1989)  Klein & .ها  این مدل   معرفی شددند

هدای زمدانی مختلف در یدک  هدای بدا فرکدانسمنظور اسدددتفداده از دادهبده

 Ghyselsتوسدط    هااین مدل  از  در این راسدتا  .رگرسدیون توسدعه یافتند

et al. (2004)  توسدط    در ادامه  و سدسس  گیری شددبهرهGhysels et al. 

  از  تدا آوردیمفراهم  ان را  کد ام  نیروش ا  نی. ایدافدت  گسدددترش (2007)

مداهدانده و    ،یفصدددل یهدادادهمدانندد مختلف،    یبدا تواتر زمدان یرهدایمتغ

.  رند یقرار گ  یونیمعادله رگرسدد  کیبتوانند در کنار هم در    ...  و یهفتگ

  حیتوضددد   یبرا  ادیبا تواتر ز دهندهحیتوضددد   یرهایوجود متغ  نکته مهم

  یها محض انتشدددار دادهاسدددت که به  نیوابسدددته کم تواتر در ا  ریمتغ

  ریمتغ  ینیبشیمقددار پ  در  توانیپر تواتر م  یرهدایمتغ  یبرا یدید جدد

 (.(Noferesti & Bayat, 2016  کرد  دنظریتواتر تجدکم

نمادگذاری متغیرهایی پرداخته    نحوةبرای معرفی این الگو، ابتدا به        

  {xt}   و{y t}   شود که از تواترهای متفاوتی برخوردارند. فرض کنیدمی

  متغیر  y tای کهگونهدو سری زمانی پایا با تواترهای مختلف باشند، به 

بیانگر واحد     tدر این چارچوب،    است. متغیر توزیع دهنده  xtو    وابسته

کم  متغیر  به  مربوط  متغیر    دهندهنشان   τو    تواترزمانی  زمانی  واحد 

ایجاد  ارتباط  τ   و t تناوبمتغیر با  که میان دو  این   برای  .پرتواتر است

کسری از فاصله زمانی    s استفاده شده است. ضریب s ، از ضریبشود

 =m کهطوری   به  است  t-1و   t   تناوبپر
1
s
کند که متغیرهای  مشخص می 

قرار  در این فاصله زمانی چند بار مورد مشاهده    xtپرتناوب  زمانی  سری 

  کمتر ر با  m  به تعداد y tبوده و درنتیجه، t=τ.m  . بنابراینگرفته است

  ماهانه های  که دادهی  شود. متغیرظاهرمی  xt های سری زمانیاز داده 

بردارد،    را در  فصلیهای  تواتر و متغیری که دادهپرمتغیر  ،  را دارا است

استکممتغیر   ساده   (.(Noferesti et al., 2018  تواتر  رگرسیون  یک 

MIDAS  صورتبه شیهاو وقفه تواتر پر دهندهحیبه متغیر توضباتوجه 

 :بیان شده است  1رابطه  

yt = C0 + ∑ w(j; θ)
j max

j=0
. L

j
m 𝑡x

(m)

+ ut 

(1) 

 عرض از مبدا و   C0،  متغیر وابسته با تواتر پایین   yt  ،که در آن     

m   تواتر است عداد مشاهدات متغیر پرتواتر در یک دوره از متغیر کمت.  
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رابطه وزن ت  1در  ;𝑤 (𝑗 1یدهابع   𝜃)،  برای    یاجمله   چندکی  بیانگر

ها  عملگر وقفه   𝑙/𝑚و   𝑥𝜏 گسترده  یهاخاص به وقفه  ییهااعمال وزن 

 ی. این تابع بر اساس پارامترها باشدی م  پرتواترمتغیر    یهاوقفه   𝛽است.  

𝑗       و𝜃  ها و برداری حاوی یک تا چند پارامترترتیب شمارنده وقفه که به 

𝜃 ردیگیل مک ، شباشدیم  Noferesti et al., 2018) .) 

L  عبارت
j

m  (عملگر وقفه،)  های متغیر با تواتر بالا را با استفاده  وقفه

پایین( مدل )تعداد دوره    mاز با تواتر  سازی  های زمانی در یک دوره 

𝑡x  د. همچنینکنمی
(m)و   متغیر توضیحی با تواتر بالاut    جمله خطا یا

 ل است. اختلا 

مدل    روشبرای  به  داده MIDAS  سازی  از  و  ،  دبی  فصلی  های 

استفاده شد. جهت    1401تا    13۸5های ماهانه بارش در بازه زمانی  داده 

  ها به دو بخشبررسی عملکرد مدل و اطمینان از قابلیت تعمیم آن، داده

مجموعه آموزش برای برآورد پارامترهای مدل    عنوانبهدرصد    ۷0  شامل

برای ارزیابی    .تقسیم شدندمجموعه اعتبارسنجی    عنوانبه درصد    30و  

روی   بر  مدل  آموزش داده عملکرد  فرایند  از  مستقل  فرایند    ،هایی 

هایی مستقل از مجموعه آموزش،  اعتبارسنجی، با آزمون مدل روی داده 

زمانی رخ    برازش  شیب.  استفاده شد 2برازش ش ی ببه شناسایی و کاهش  

به حفظ جزئیات    تنهایادگیری الگوهای کلی،    یجا بهدهد که مدل  می

های  بینی دادهپردازد و در نتیجه در پیشخاص مجموعه آموزش می

می اعتبارسنجی،  از  استفاده  با  دارد.  ضعیفی  عملکرد  توان  جدید 

پذیر را یاد گرفته و دقت اطمینان حاصل کرد که مدل الگوهایی تعمیم

است. این مرحله نقش مهمی    افتهیبهبودبینی مقادیر آتی  آن در پیش 

در ارزیابی واقعی دقت مدل و تضمین قابلیت اعتماد آن در کاربردهای  

 .داردرا  عملی  

در این مطالعه، دقت مدل با استفاده از معیارهایی مانند میانگین      

خطا میانگین   (RMSE)مربعات  ضریب   (MAE) خطا  قدرمطلق،  و 

از اعتبارسنجی به این  (R²) تبیین مورد ارزیابی قرار گرفت. استفاده 

شده از قابلیت  روش موجب شد تا اطمینان حاصل شود که مدل طراحی 

پیش در  و  بوده  برخوردار  مناسبی  عملکرد  بینیتعمیم  زمانی  های 

 . داراست  یقبولقابل
 

    دهی تابع وزن  -2-3

:𝑤(𝑗  یدهوزن تابع       𝜃)  هسته مرکزی که  MIDAS    ،کننده ان یباست  

  ست. ا  x Tخاص به وقفه گسترده    ی هابرای اعمال وزن  یایک چندجمله 

Ghysels and Ozkan (2015)  دهی  توابع وزنMIDAS   را همچون

که فرم کلی  معرفی کرده    5بتاو    4، آلمون نمایی 3آلمون  دهی  تابع وزن 

 باشد: می  2رابطه  صورت  ها بهآن

 
1Weighting Function 
2 Overfitting 
3Almon lag polynomial specification 

w(j; θ) =
φ(j; θ)

∑ φ(j; θ)
j max
j=1

 (2)    

 به تواتری از یدهوزن  توابع 𝜃 ،(jmax) هاوقفه  تعداد حداکثر طبق     

 در .باشد متفاوت تواندی ، مدیگر متغیری به متغیری از و دیگر تواتر

 که 𝜃 و 𝑗   پارامترهای،  باشندیم  2رابطه    صورتبهی که  دهوزن توابع  

است،   𝜃 چند  یا یک حاوی برداری و هاوقفه شمارنده ترتیب به

 ضریب مقدار کردنمشخص  برای و کنندی م ایجاد غیرمنفی ییهاوزن

 مجموع بودن واحد برابر فرض از،  (β)  هایشوقفهو    پرتواتر متغیر

صورت رابطه  که به  کنندی م استفاده تابع این توسط شده ایجاد یهاوزن

 (. (Noferesti & Bayat, 2016  شودنمایش داده می   (3)

 

(۳) 
∑ w(j; θ). L

j
m

j max

j=0

(α) = 1 

 

 ARDL۶ ی توزیعیها وقفهی با  ونیخودرگرسمدل   -2-4

بررسی  منظوربه    & n (1995)ShiPesaranتوسط    ARDLروش     

و  جمعهمرابطه   است  رهایمتغبین    بلندمدت ی  این  .  ارائه شده 

سایر  هاتیمز  ،روش به  نسبت  زیادی  مشابههاروشی  .  دارد  ی 

، قابلیت استفاده از آن برای بررسی ARDLترین مزیت روش  مهم

بودن آنهاست.    ستایا  نانظر از ایستا یا  روابط بین متغیرها، صرف

  بلندمدتهمچنین در این روش، علاوه بر امکان محاسبه روابط  

روابط   محاسبه  امکان  متغیرها،  دارد.    مدت کوتاهبین  وجود  نیز 

در هر دوره، برای   مدتکوتاهسرعت تعدیل عدم تعادل    آنکهضمن  

 . است محاسبهقابلنیز   بلندمدترسیدن به تعادل 
با   خودرگرسیونی  الگوی  مدل  توزیعی  هاوقفهیک  ی  طورکلبهی 

,ARDL(p1  صورتبه q1, q1, … , qK)   می داده  به نشان  طور  شود. 

تعداد متغیر    K، متغیر توضیحی باشدXt ، متغیر وابسته وYt  مشخص اگر

به صورت رابطه    ARDLکار گرفته شده درمدل بوده و مدل  توضیحی به

 خواهد بود:   4

 : در آن  که  یطور بهدهد،  رابطه پویای بین متغیرها را نشان می  4  رابطه

(5) a(L,qi)=1-a1L2 − a2L2 − ⋯ − apLp 
(6 ) β (L,qi)=βio-βi1L + ⋯ + βiqLq 
 

4Normalized exponential Almon lag polynomial 
5Normalized beta probability density function 
6Autoregressive Distributed Lag 

  (4)           a(L, P)Yt = a0 + ∑ βi

k

i=1

(L, qi)Xi,t + Ut 
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های  تعداد وقفه P عملگر وقفه،L مقدار ثابت،    a0که در آن،  

وابسته  به متغییر  برای  رفته  وقفه  qو    (Yt)کار  مورد  تعداد  های 

 .است ((Xi,tاستفاده برای متغیرهای مستقل  
 

   GARCH ۱مدل  -5-2

محدودیت      از  مدلیکی  سری  ARCH های  در  که  است  های  این 

آن  زمانی  در  به که  خطا  واریانس  میها  تغییر  پویا  مربع  صورت  کند، 

( خطا  بههامانده یباقجملات  واریانس  (  کامل  تبیین  به  قادر  تنهایی 

جدیدی مطرح شد مبنی بر اینکه   دةیاشرطی نیستند. به همین دلیل،  

بینی توضیح و پیش  ندیفرااجزای واریانس شرطیِ جملات خطا نیز در  

. این  ((Engle and Kroner, 1995  قرار گیرند  مورداستفادهواریانس خطا  

عنوان    1۹۸6ایده سال   با  پژوهشی  ناهمسانی شرطی    "در  واریانس 

برای    "افتهیمیتعم  ونیخودرگرس شروعی  نقطه  که  شد    نسل منتشر 

مدل عمومی   (.,Bollerslev  (1986 بود GARCHهای جدیدی از مدل 

GARCH(p,q)  است:  ۷رابطه    صورتبه 

(۷) yt = a + βXt + ut 

 ut ∣ Ωt~iid N(0،ht) 

 

(۸) 
σt

2 = ω + ∑ aj

q

j=1

εt−j
2 + ∑ βi

p

i=1

σt−i
2  

σtمقدار پارامتر مقیاس واریانس ) که    کندی مبیان    ۸رابطه  
( به   2

داده شده  دار نشانوقفه که با مجذور باقیمانده  نوسانات مقادیر گذشته 

و همچنین مقادیر گذشته به خود آن متغیر که به وسیله عناصر با وقفه   

σt
 نشان داده شده است، بستگی دارد.   2

  .ابدییمتقلیل  ARCH(1)به یک مدل  GARCH مدل  p=0برای 

است که در آن   GARCH(1,1)مدل    ، GARCH(q,p)مدل    نیترساده 

  ، غالبا  این روند تصریح مدل باشدمی  ۹ رابطه صورتبهواریانس  معادلة

 . استآن ساده    برآوردعملکرد مناسبی داشته و  

(۹) σt
2 = ω + β1σt−1

2 + a1εt−1
2  

 آماره ارزیابی  -2-6

صددورت  کارگیری هر مدل، لازم اسددت اعتبار و دقت آن بهقبل از به  

تا    موردنظرسددنجش ارزیابی شددود تا مشددخص گردد مدل  کمی و قابل

دهنده،  های متغیرهای توضدیحچه میزان قادر اسدت با اسدتفاده از داده

بینی دقیقی برای متغیر وابسدددتده ارائده دهدد. برای این منظور از  پیش

اسدددتفداده میشدددداخص نزدیکی مقدادیر  هدای مختلفی  شدددود کده 

 
1Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity  
2.Coefficient Of Determination   

اندددازهبینیپیش موردنظر را  متغیر  واقعی  مقددادیر  بدده  گیری  شددددده 

  ،(R2) 2تبیینضددریب    ها شدداخصشدداخصاین    از جمله که کنندمی

 میانگین قدرمطلق درصدد خطا  ،(RMSE)3 جذر میانگین مربعات خطا

4(MAPE) قدابدل   13 تدا 10رابطدهصدددورت  کده بدهتوان اشددداره کرد می

 .هستندتعریف  

  تبیینضریب   -2-6-1

دهد و  ها نشدان میمیزان تناسدب مدل را با داده (R²) تبیینضدریب     

بیانگر درصدد واریانس متغیر وابسدته است که توسط متغیرهای مستقل  

بین صددفر و یک قرار دارد و هرچه   R² اسددت. مقدار حیتوضدد قابلمدل  

تر بداشدددد، مددل تواندایی بیشدددتری در تبیین این مقددار بده یدک نزدیدک

 گردد:بیان می  10د و به صورت رابطه  ها دارتغییرات داده

R2 = 1 −
∑ (yt − ŷt)2n

i=1

∑ (yt − y̅t)2n
i=1

   (10) 

 تعدیل شده ضریب تبیین -2-6-2

𝐑𝐚𝐝𝐣𝐮𝐬𝐭𝐞𝐝تعدیل شده  تبیینضریب       
ی مستقل  رهایمتغواقعی    ریتأث  𝟐

 R² شددهنسدخه اصدلاح این ضدریب  باشددیمی وابسدته  رهایمتغمدل بر  

اسدت که برای تعداد متغیرهای وارد شدده در مدل تعدیل شدده و برای  

تر اسددت. ورود  هایی با تعداد متغیرهای مختلف مناسددبمقایسدده مدل

مدقدددار کدداهدش  بدداعدد   مدعدمدولا   غدیدرمدرتدبدط    مدتدغدیدرهددای 

𝐑𝐚𝐝𝐣𝐮𝐬𝐭𝐞𝐝
شددود، بنابراین این شدداخص معیار بهتری برای ارزیابی  می 𝟐

  11صددورت رابطه  این مدل به  .شددودواقعی کارایی مدل محسددوب می

 گردد:ارائه می

Radjusted
2 = 1 −

(1 − R2)(N − 1)

N − P − 1
 

(11) 

بالا  درکه   مشاهدات  تعداد  N  ،رابطه  متغیرهای  P   ،کل  تعداد 

Radjustedو    ضریب تبیین R2  ، بینیپیش
  تعدیل شده   تبیینیب  ضر  2

تعدیل شده این است   تبیینو ضریب  تبیینتفاوت ضریب . است

ی مستقل رهایمتغهمه    ریتأثبا فرض    تبیینکه شاخص ضریب  

تعدیل شده    تبییندر ضریب    کهیدرحالوابسته است    ریمتغبر  

  ریمتغی مستقل بر  رهایمتغواقعی    ریتأث  دهندهنشاناین درصد  

تفاوت دیگر این دو  .  باشد یمی مستقل(  رهایمتغوابسته )نه همه  

که   است  این  توسط    رهایمتغ  بودنمناسبشاخص  مدل،  برای 

 صیتشخقابلمقدار بالای این شاخص    باوجودحتی    تبیینضریب  

 تبیین به مقدار برآورد شده ضریب    توانیم  کهیدرصورتنیست  
 (.Porter, 2009) & Gujarati  دتعدیل شده اعتماد کر

3 .Root Mean Square Error  
4 Mean Absolute Percentage Error . 
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 خطا جذر میانگین مربعات   -3-6-2

خطا مربع  میانگین  مدل    منظوربه   جذر  خطای  میزان  سنجش 

و    ردیگیمقرار    مورداستفاده واقعی  داده  اختلاف  میزان  ی  هاداده و 

این میزان به صفر  کند.  می شده را محاسبه    برآورد   ترک ینزدهر چه 

بودن مدل است این معیار    قبولقابلو    کمترخطای    دهنده، نشان باشد

 : است  12رابطه    صورتبه

RMSE=√
1

𝑛
∑(yt − ŷt)² (12) 

 است.   سری  مورد نظر  های مورد نظرداده تعداد  بیانگر   n رابطه،در این  

 میانگین قدرمطلق درصد خطا   -2-6-4

)نشان   مطلق  خطای  درصد  میانگین  و    (MAPEدهنده  است 

شود. این شاخص میزان خطای مطلق مدل را  صورت درصد بیان میبه

به واقعی  مقادیر  به  می نسبت  نشان  درصدی  به  دهدصورت  صورت  و 

 شود: نمایش داده می  13رابطه  

MAPE=
1

n
∑ |

ŷt−yt

yt
|n

i=1 × 100 (13) 

مقدار      ŷt  مقدار واقعی متغیر مورد نظر وyt  در تمام روابط فوق  

تعداد  نشانگر   n و  باشدمی بینی شده توسط الگوی تصریح شده  پیش 

از معیارهای ارزیابی خطا    یکی  MAPE  .باشدمی   ی سریهاکل نمونه

پیش  مدل در  یا  استبینی  درصد    . سازی  سنجش  برای  شاخص  این 

پیش  میخطای  استفاده  واقعی  مقادیر  به  نسبت  جهت    .شودبینی 

ارزیابی مدل اختصار   نیاز در  پارامترهای مورد  (  1ها در جدول )سایر 

 آورده شده است. 

 پارامتر های مورد نیاز برای ارزیابی مدل رگرسیونی  -۱جدول 

Table 1. Parammeters required to evaluate the regression 

model 

 فرمول محاسباتی

Calculation formula 

 نام پارامتر

The name of the parameter 

𝛽1 =
∑(𝑥𝑖−𝑥̅)(𝑦𝑖−𝑦̅)

∑(𝑥𝑖−𝑥̅)2  
 1ضریب رگرسیون 

Regression coefficient 

SE(𝛽1)=√
𝜎̂2

∑(𝑥𝑖−𝑥̅)2 
 2خطای استاندارد 

Standard error 

T=
𝛽1

SE(𝛽1)
 tماره آ 

P=2× [1 − 𝐹𝑡(|𝑡𝑠𝑡𝑎𝑡|; 𝑑𝑓] 
 3مقدار احتمال

Probability value 

 

بیانگر میزان تأثیر متغیرهای مستقل بر متغیر وابسته   𝛽1که در آن،  

دهنده میزان عدم قطعیت  ضریب، نشان  به هر  مربوط  SE(𝛽1)  .است

𝑦𝑖 نهمچنی  .یا پراکندگی تخمین آن است مقادیر مشاهده شده،    𝑥𝑖و   

 𝑦̅  و𝑥̅  و میانگین مانده یوار  𝜎̂2ها  باقی  خطای    باشدهای مدل می انس 

 
1 Coefficient 

2 Std.Error 

  عنوان به،  t  آماره .تر ضریب استتر بیانگر برآورد دقیق استاندارد پایین 

تعریف می آن  استاندارد  به خطای  آزمون  نسبت ضریب  برای  و  شود 

دهنده  مقدار مطلق بالای این آماره نشان   .رودمعناداری ضریب به کارمی

فرض صفر مبنی بر    کهداری آماری ضریب است  احتمال بالاتر معنی

 .دکشعدم وجود رابطه بین متغیر مستقل و وابسته را به چالش می

احتمال تحت   مقدار  شده  مشاهده  نتایج  وقوع  احتمال  میزان  بیانگر 

این مقدار کمتر از سطح معناداری تعریف    کهی درصورت  .فرض صفر است

صورت  باشد، فرض صفر رد و ضریب مربوطه به(  05/0شده )معمولا   

می شناخته  ساده،   .شودمعنادار  بیان  می   p-valueبه  که نشان  دهد 

 . به طور تصادفی به دست نیامده و اثر آن واقعی است  موردنظرضریب  

دوربی  در   4واتسون   -  نآزمون  خودهمبستگی  شناسایی  برای 

این آزمون مقدار عددی    .رودهای مدل رگرسیون به کار میباقیمانده 

نشان  دو  به  نزدیک  مقدار  که  دارد  چهار  تا  صفر  فقدان  بین  دهنده 

است،   به    کهی درحالخودهمبستگی  چهار  یا  صفر  به  نزدیک  مقادیر 

منفی   یا  مثبت  خودهمبستگی  وجود  نمایانگر  وجود    .هستندترتیب 

تواند منجر به برآوردهای نادرست و کاهش اعتبار  خودهمبستگی می 

شود   مدل  این نتایج  بالایی  رو  از  اهمیت  از  آن  اصلاح  و  شناسایی 

 . برخوردار است

های مربوط به  ها و انجام آزمون برای تحلیل داده   ،در این پژوهش

این نرم افزار یکی از ابزارهای    .استفاده شد  Eviews 10  افزارنرم ها از  آن

آماری تحلیل  در  مدل   پرکاربرد  برآورد  امکان  که  انجام  است  ها، 

   .کندهای سری زمانی را فراهم میهای مختلف و تحلیل داده آزمون 

 نتایج و بحث  -3

در این پژوهش، از سدری زمانی رواناب در مقیاس فصدلی و سدری  

و همچنین سددری   MIDAS زمانی بارش در مقیاس ماهانه برای مدل

 و ARDL هدایزمدانی روانداب و بدارش در مقیداس فصدددلی برای مددل

GARCH  ورودی به    عنوانبه  این متغیرها اسددتفاده شددده اسددت که

مربوط به    مورداسدتفاده های  داده  .اندمعرفی شدده EViews 10   افزارنرم

به    3و   2  هایشددکل  .باشددندمی  جوبهراممنطقه    سدداله1۷دوره آماری  

این    بارش ماهانه و رواناب فصددلیهای مشدداهداتی  ترتیب نمودار داده

تغییرات بدارش را در طول زمدان   2شدددکدل    .دهنددمنطقده را نمدایش می

بدارش مربوط بده منطقده حوضددده   مداهداندهمداهدانده و الگوهدای   صدددورتبده

می  جوبهرام نمددایش  الگوهددای دقیق  .دهدددرا  بددارش  از  نمودار  تری 

های  دهد که به تشدخیص فصدلتغییرات بارش در طول سدال ارائه می

 .دکنپر باران و فصول خشک کمک می

امکان بررسی تغییرات دبی آب در   3نمودار رواناب فصلی شکل   

تواند الگوهای  آورد و میسال گذشته را فراهم می  1۷هر فصل سال طی  

سازد نمایان  را  سالانه  نوسانات  و  تدریجی  روندهای  این    موسمی، 

3 prob 

4Durbin.watsson  
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تر رفتار هیدرولوژیکی حوضه هستند  اطلاعات پایه و اساس تحلیل دقیق

و به شناسایی رابطه بین بارش و رواناب و اثرات تغییرات اقلیمی کمک 

امکان کشف نوسانات غیرمعمول و    .کنندمی این نمودارها  همچنین، 

می فراهم  را  خاص  اقلیمی  مدلرخدادهای  در  که  و  آورند  سازی 

 . های آینده تأثیرگذار خواهند بودبینیپیش 

،  مناسبهای  ها و استفاده از مدل ، تحلیل دقیق این دادهیطورکلبه

مدل  توسعه  و  انتخاب  اساس  و  پیش پایه  مانندهای   بینی 

MIDAS،ARDL   و GARCH تواند در مدیریت منابع آبی،  بوده و می

ریزی کشاورزی و اتخاذ تصمیمات عملیاتی مرتبط بسیار مفید  برنامه 

. باشد

  

 

۱۳۸۵-۱۴۰۱های بارش ماهانه حوضه بهرام جو در طول دوره آماری نمودار داده -۲شکل 

Fig 2. Monthly precipitation data chart for the Bahramjoo basin during the statistical period 2006-2023 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ۱۳۸۵-۱۴۰۱دوره آماری  طول های رواناب فصلی حوضه بهرام جو درنمودارداده -۳شکل 

Fig 3. Seasonal runoff data chart for the Bahramjoo basin during the statistical period 2006-2023 

 

 

 MIDASمدل  -1-3

در تحلیل روابط    کارامدیک روش    MIDASسازی به روش  مدل 

این امکان را فراهم    MIDASاستفاده از مدل  زیرا    .بین متغیرها است

  به ویژه کند که تأثیر تغییرات متغیرهای مستقل بر متغیر وابسته  می

داده  مختلف  در  تواتر  با  گیرد  بررس  موردهای  قرار  نتایج    2جدول  ی 
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از توابع وزن  MIDAS برآورد مدل استفاده  با  مختلف نمایش    دهیرا 

. دهدمی

 دهی گوناگون با توابع وزن MIDASنتایج حاصل از برآورد مدل  -۲جدول  

Table 2. Results from estimating the MIDAS model with different weighting functions 

 

 

 

 

 

 

  

  

دهی گوناگون  ها و تعاریف مربوط به توابع وزناین برآورد، روشدر  

دهی  دهد که تمامی توابع وزننتایج نشان می  .به کار گرفته شدده است

همچنین، با بررسدددی    .بسدددیار بالایی قرار دارند  یمعناداردر سدددطح  

واتسددون که به    -  نو آماره دوربی R² تبیینمعیارهایی نظیر ضددریب 

کندد،  هدا کمدک میمدانددهخطی و خودهمبسدددتگی بداقیتشدددخیص هم

برابر   t با داشدتن آماره U-MIDAS دهیشدود که تابع وزنمشدخص می

این تدابع همچنین بدا    .داری را داراسدددت، بدالاترین سدددطح معنی26/4

، عملکرد  ۷۹/0ای برابر با  شدددهتعدیل تبیینو ضددریب   تبیینضددریب  

  مقدار آماره دوربین  .دهددهی ارائه میبهتری نسبت به سایر توابع وزن

دهنده عدم  اسددت که نشددان  2واتسددون برای این تابع نزدیک به عدد  

،  ی طورکلبه  .باشددددهای مدل میماندهوجود خودهمبسدددتگی در باقی

در این مرحلده از دقدت و   U-MIDAS دهیتوان گفدت تدابع وزنمی

در مرحله بعدی    .عملکرد بالاتری نسدبت به سدایر توابع برخوردار اسدت

سدددازی، به بررسدددی پارامترهای سدددنجش دقت مدل در مرحله  مدل

شامل معیارهای مختلف دقت   3  جدول  .بینی پرداخته شدده اسدتپیش

.باشددهی میبینی برای هر یک از توابع وزنپیش

  

 MIDASمدل بینی نتایج دقت پیش -۳جدول 

Table 3. Results of prediction accuracy of the MIDAS model 

 RMSE (m³/s) MAE (m³/s) MAPE SMAPE دهی تابع وزن

Step ۷0 /0 54 /0 ۹5 /31 ۸2 /35 

PDLAlmon 6۹ /0 55 /0 15 /40 34 /3۸ 

EXP Almon 6۸ /0 53 /0 46 /40 6۸ /3۷ 

Beta 6۹ /0 54 /0 30 /3۸ 64 /3۷ 

U-Midas 62 /0 4۷ /0 62 /32 ۹۸ /32 

  ی ارهایمع یتمام  در U-MIDAS مدل که دهدیم نشان 3 جدول

-U  مدل  یبرا   RMSE  مقدار  .دارد  را  عملکرد  نیبهتر  ینیبشیپ  دقت

MIDAS  شهیر  یخطا   نیکمتر  دهندهنشان  که  است  62/0  با  برابر 

  با   برابر  مدل  نیا   MAE  ن،یهمچن  .هاستینیبش یپ  در  مربع  نیانگیم

  در  مطلق  یخطا   نیانگیم  نیکمتر  دهندهنشان   که  است  4۷/0

  برابر   بیترتبه   زین  SMAPE  و  MAPE   یارهایمع  .باشدمی  هاینیبش یپ

 نیا  کمتر  ینسب  یخطا   دهندهنشان  که  هستند  ۹۸/32  و  62/32  با

  ارائه   جینتا  به  توجه  با  تینها  در  . باشدمی   هامدل   ریسا  به  نسبت  مدل

-U  یدهوزن  تابع  که  کرد  یریگجهینت  توانیم  3  و  2  جداول  در  شده

Midas  مدل  از  MIDAS  دارد   یبهتر  عملکرد  هامدل   ریسا  به  نسبت .  

 بیضر  و  تبیین   بیضر  نیبالاتر  داشتن  با  نیتخم  مرحله  در  مدل  نیا

  ر یمقاد  نیکمتر  داشتن  با  ینیبش ی پ  مرحله  در  زین  و  شده  لیتعد  تبیین

-U  یدهوزن  تابع  ن،یبنابرا  دهد؛یم  نشان  را  یشتریب  دقت  خطا

Coefficient Std.Error t.statistic Prob 𝐑𝟐 𝐑𝐚𝐝𝐣𝐮𝐬𝐭𝐞𝐝 دهی تابع وزن
𝟐  Durbin.watsson 

Step 26 /0 06 /0 1۷ /4 00 /0 ۷0 /0 ۷0 /0 25 /2 

PDL Almon 21 /0 05 /0 ۷۸ /3 
00 /0 

۷6 /0 ۷6 /0 26 /2 

EXP Almon 21 /0 05 /0 ۸5 /3 00 /0 ۷۷ /0 ۷۷ /0 21 /2 

Beta 22 /0 06 /0 ۹۹ /3 
00 /0 

۷5 /0 ۷5 /0 33 /2 

U-MIDAS 23 /0 05 /0 26 /4 00 /0 ۷۹ /0 ۷۹ /0 ۹۹ /1 
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MIDAS  مدل  از  MIDAS   در   استفاده  یبرا   نهیبه  مدل  عنوانبه  

   .شودیم  شنهادیپ  یآت  یهاینیبش یپ

   

 U-MIDASدهی با تابع وزن MIDASبا مدل  رواناب فصلی بینی شدهی مشاهداتی و پیشهادادهنمودار  -۴شکل 

Fig 4. Graph of observed and predicted seasonal runoff data with the MIDAS model with the U-MIDAS weighting function 

 

     
هدای  دهندده تغییرات روانداب فصدددلی برای دادهنشدددان  4شدددکدل

با اسدتفاده از توابع    MIDASبینی شدده توسدط مدل  مشداهداتی و پیش

نتایج حاصدل از برآورد ضدرایب    بهباتوجه  .اسدت  U-MIDASدهی  وزن

-Uدهی  آمدده اسددددت، توابع وزن  2جددول    کده در  MIDASالگوی  

MIDAS  5شدکل    .داشدته اسدتسدایر توابع  نسدبت به   بهتری  عملکرد  

سدنجی  بینی شدده در مرحله صدحتهای مشداهداتی و پیشداده  نمودار

  را U-MIDASدهی هدا را برای تدابع وزنو همچنین نمودار پراکنش آن

  شددهینیبشیپمقادیر دو نمودار مشداهداتی و    نزدیکی  .دهدنشدان می

دقت این مدل    دهندهنشددان 5در شددکل    هاقسددمتدر بسددیاری از  

.باشدیم

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ی و واسنج یدر مرحله صحت سنج MIDASشده مدل ینیب شیو پ ی مشاهدات یهانمودار داده -۵شکل 

Fig 5. Graph of observational and predicted data of the MIDAS model in the validation and calibration stage 

 ARDLمدل  نتایج  -2-3

پذیر و پرکاربرد در  یک روش انعطاف  ARDLسددازی به روش  مدل

این امکان را    ARDLاسدتفاده از مدل    .تحلیل روابط بین متغیرها اسدت

کند که تأثیر تغییرات متغیرهای مسدتقل بر متغیر وابسدته به  فراهم می

به تأخیرهای  ی قرار گیرد و باتوجهبررسدد   موردطور جامع و گسددترده  

  نیا در  .توان ارزیدابی نمودمددت و بلنددمددت را میزمدانی، تدأثیرات کوتداه

فصدددلی بده    صدددورتبدهاطلاعدات بدارش و دبی    واردکردنمددل پس از  
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در مرحله برآورد ضددرایب الگوی مدل   ARDLافزار و انتخاب مدل  نرم

شددامل ضددرایب    که  اسددت 4صددورت جدول  افزار بههای نرمخروجی

های مربوط به هر  و احتمال  tهای  تخمینی، خطاهای اسددتاندارد، آماره

 .باشدضریب می

)بدارش( و   rدهندد کده متغیرهدای مسدددتقدل نشدددان می 4نتدایج جددول  

این نتایج    .از معناداری بالایی برخوردار هسدتند  ()دبیq وابسدته    ریمتغ

کداربردی بوده چرا کده اطلاعدات مهمی را دربداره تدأثیر متغیرهدای  

تر این نتدایج ارزیدابی دقیق  .کننددمختلف بر متغیر وابسدددتده فراهم می

تر  های دقیقبینیتواند به درک بهتری از رابطه بین متغیرها و پیشمی

شدددامدل    ARDLهمچنین نتدایج برآورد مددل    .برای آیندده کمدک کندد

  65/0تعدیل شدده برابر با   تبیینو ضدریب    66/0برابر با   تبیینضدریب  

از تغییرات متغیر    %66قادر اسدددت    ARDLدهند که مدل  نشدددان می

  3۸/2همچنین آماره دوربین واتسدون برابر با    .وابسدته را توضدیح دهد

های مدل  ماندهدهنده عدم خودهمبسددتگی در باقیاسددت که نشددان

.باشد و به اعتبار مدل افزوده استمی

 ARDL نتایج برآورد مدل -۴جدول 

Table 4. ARDLmodel estimation Results 

Variable Coefficient Std.Error t.statistic Prob 

Q 31 /0 06 /0 15 /5 00 /0 

R 03 /0 00 /0 ۹۷ /11 00 /0 

 

 ARDL بینی شده رواناب توسط مدلی مشاهداتی و پیشهادادهنمودار سری  -۶شکل 

Figure 6-Graph of observed and predicted  runoff data series by the ARDL model

 

شدده رواناب    ینیبشیو پ  یمشداهدات  یهانمودار داده 6در شدکل  

تطابق نمودار در    .شدده اسدت  دهیکشد   ریبه تصدو ARDLتوسدط مدل  

دهنده  از نقاط نشدان  یاریشدده در بسد   ینیبشیو پ  یحالت مشداهدات

سدنجش دقت    یپارامترها  5جدول    .اسدت  ینیبشیمدل در پ  نیدقت ا

   .دهدیم  نرا در مرحله برآورد نشا  ARDLمدل  

 

 ARDL بینی مدل نتایج دقت پیش -۵ جدول

Table 5. Results of prediction accuracy of the ARDL model 

 RMSE(m³/s) MAE(m³/s) MAPE SMAPE مدل

ARDL ۷1 /0 53 /0 6۹ /2۹ 54 /33 

بینی  این مدل دارای دقت مناسددبی در پیش 5بر اسدداس جدول  

  .هاست بینیبیانگر خطای پایین پیش  MAEو    RMSEمقدار کم    .است

دهنده درصددد خطای نسددبتا   های خطا نشددانهمچنین، مقادیر سددنجه

طورکلی، این  بده  .بینی مقدادیر واقعی هسدددتنددپدایین مددل در پیش
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هدای دقیق  بینیدر ارائده پیش  ARDLپدارامترهدا حداکی از تواندایی مددل  

بینی  های مشداهداتی و پیشنمودار داده  ۷شدکل    .اعتماد هسدتندو قابل

سدنجی و همچنین نمودار پراکنش  شدده در مراحل واسدنجی و صدحت

تطابق دو نمودار در بسددیاری از    .دهدرا نشددان می ARDLبرای مدل  

بینی  دهندده دقدت این مددل و تواندایی آن در پیشهدا نشدددانقسدددمدت

 .باشدمی

 ی و واسنج یدر مرحله صحت سنج ARDLشده مدل ینیب شیو پ یمشاهدات  ینمودار داده ها -۷شکل 

Fig 7. Graph of observational and predicted data of the ARDL model in the validation and calibration stage 

 

 GARCHمدل نتایج  -3-3

و انجدام    )واسدددنجی(  شدددامل دو مرحلده برآورد مدل  زیمدل ن  نیا

  .باشددد یم  سددنجی(آموزش یافته )صددحتبر اسدداس مدل    ینیبشیپ

و عرض    R  مسددتقل  ریمتغ  یبرا GARCHبرآورد مدل   جینتا  6جدول  

احتمال    ریو مقاد t  یهااسدتاندارد، آماره  یکه شدامل خطاها C از مبدأ  

 .دهدیرا نشان م  ریهر متغ  یبرا

 GARCHمدل  برآورد جنتای -۶جدول 

Table 6. GARCH model estimation results 

Variable Coefficient Std.Error t.statistic Prob 

R 02/0 00/0 06/۸ 00/0 

C ۷3/0 25/0 ۹0/2 00/0 

 ریتدأث یمورد بررسددد  ریکده متغ  دهنددینشدددان م 6جددول    جینتدا

  یاز دقدت بدالا  یبده طور منداسدددب  هدانیدر مددل دارد و تخم  یداریمعن

  بی و ضدر 52/0برابر با   تبیین  بیبرآورد مدل ضدر جیاز نتا  .برخوردارند

که    دهندینشدان م  ریمقاد  نیا  .اسدت 51/0شدده برابر با   لیتعد تبیین

  .دهد  حیوابسته را توض  ریمتغ  راتیی% از تغ52  تواندیم  GARCHمدل  

دهنده وجود احتمال  است که نشان  66/1واتسون برابر با    نیآماره دورب

دقت مدل را    تواندیمدل اسددت و م  یهاماندهیدر باق  یخودهمبسددتگ

   .قرار دهد ریتأثتحت

شده توسط مدل    ینیبشیو پ  یمشاهدات  یهانمودار داده  ۸شکل  

GARCH  یرا برا  یرواناب فصدل  راتیینمودار تغ  نیا  .دهدیرا نشدان م  

  شی نما  GARCHشدده توسدط مدل    ینیبشیو پ  یمشداهدات  یهاداده

  GARCHتوان دریافت اگرچه مدل  ، می۸شددکل   دقت دربا     .دهدیم

حدال عددم  این بدا،  هدای زمدانی را داردبینی سدددریتواندایی کدافی در پیش

های مشداهداتی در برخی نقاط  بینی شدده با دادههای پیشتطابق داده

  ۷جددول   .دهددبینی را نشدددان میخطداهدای جزئی این مددل در پیش

  ری مقداد  ،یطورکلبده .دهددبینی مددل را نمدایش مینتدایج دقدت پیش

  GARCHکه مدل    دهدینشددان م  ۷ارائه شددده در جدول    یپارامترها

  نیی نسدبتا  پا  ریمقاد  .اسدت  یدقت متوسدط  یدارا  ینیبشیدر مرحله پ

RMSE    وMAE  ری مقداد  ینیبشیقبول مددل در پدقدت قدابدل  انگرید ب  

  SMAPEو    MAPE  ینسدددبتا  بالا  ریمقاد  حال،نیباا  .باشددددیم  یواقع

  هاینیبشیپ  یتوجه در برخقابل ینسددب  یوجود خطاها  دهندهنشددان

  ینیبشیپ  ییاز آن اسدت که گرچه مدل توانا  یحاک جینتا  نیا   .اسدت

بده کداهش    توانددیدر سددداختدار مددل م  ییدارد، امدا اعمدال بهبودهدا

نمونه،    یبرا  .منجر شدددود  ینیبشیدقت پ  شیو افزا  ینسدددب  یخطاها

پدارامترهدا،    نیبهبود در تخم  ،یبیترک  یهدامددل یریکدارگبدا بده توانیم

را    ینیبشیپمدل، دقت   ی پارامترها  یسددازنهیبه  یهاکیاعمال تکن  ای
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  GARCHمانند    تردهیچیپ  یهااسدتفاده از مدل  ن،یهمچن  .داد  شیافزا

ممکن اسدددت    نیمداشددد   یریادگید   یهدابدا روش بید ترک اید   ره،یچنددمتغ

  یهدا نمودار داده  ۹شدددکدل    .ارتقدا دهدد  ینیبشیمددل را در پ  ییکدارا

  .دهد یرا نشددان م  GARCHمدل    یشددده برا ینیبشیو پ  یمشدداهدات

دهنده عدم دقت  ها نشدداناز قسددمت  یعدم تطابق دو نمودار در بعضدد 

.باشدیم  ینیبشیمدل در پ  نیا یکاف

 
 ی ن یب شیدر مرحله پ GARCHشده توسط مدل   ینیب شیو پ یمشاهدات یداده ها ر سرینمودا  -۸شکل 

Fig 6. Graph of observed and predicted  runoff data series by the GARCH model 

 

 GARCHبینی مدل یج دقت پیشنتا  -۷جدول 

Table 7. Results of prediction accuracy of the GARCH model 

 RMSE (m³/s) MAE (m³/s) MAPE SMAPE مدل

GARCH ۹3 /0 6۷ /0 20 /40 ۸۸ /41 

      

 در مرحله صحت سنجی و واسنجی  GARCHمدل  بینی شده ی مشاهداتی و پیشهادادهنمودار   -۹شکل 

Fig 9. Graph of observational and predicted data of the GARCH model in the validation and calibration stage 

 ها با استفاده از نمودار تیلور تحلیل دقت مدل -3-4

های پرکاربرد  از جمله مدل  MIDAS و   ARDL،GARCH  هایمدل      

نمودار تیلور ابزاری مفید    .های زمانی هستندبینی سری در زمینه پیش

به پارامترهای انحراف  ها است که باتوجهبرای مقایسه عملکرد این مدل 

هایی که به در این نمودار، مدل   .کندمعیار و ضریب همبستگی کار می

نزدیک  مرجع  دارندنقطه  بهتری  عملکرد  باشند،  تیلور    .تر  نمودار  در 

، هر مدل با استفاده از پارامترهای مختلف مورد ارزیابی قرار  10شکل  

دهنده انحراف معیار و ضریب همبستگی  ها نشان نقاط داده   .گرفته است
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 RMSE دهنده مقادیرچین نشان خطوط نقطه   کهی درحالها است،  مدل 

. مربوط به هر مدل هستند DC و

 

 

 U-Midas و  ARDL ،GARCHی هامدلنمودار تیلور   -۱۰شکل 

Fig10. Taylor diagram of ARDL,GARCH and GARCH 

 
  U-MIDAS   یده، عملکرد تابع وزن10شددکل   لوریدر نمودار ت  

وضدددوح بهتر از  بده  یزمدان  یهدایسدددر ینیبشیدر پ   MIDASاز مددل  

نمودار که    نیا  .شددده اسددتدادهنشددان  GARCHو    ARDL  یهامدل

مربعات    نیانگیم  شدهیر  ،یهمبسدتگ  بیاز جمله ضدر  یمختلف  یارهایمع

نشدددان   دهدد،یم شیزمدان نمداصدددورت همرا بده ارید خطدا و انحراف مع

و انحراف    RMSEمقددار    نیبدا کمتر  U-MIDASکده مددل    دهددیم

بده نقطده   یکینزد نیا .مددل بده نقطده مرجع اسدددت نیترکید نزد ار،ید مع

ت نمودار  معندا  لوریمرجع در  بدالاتر و خطدا  یبده  کمتر در    یدقدت 

  نی بالاتر U-MIDASدر مدل    یهمبسددتگ  بیضددر  .اسددت  هاینیبشیپ

و    یمشدداهدات   یهامدل با داده  نیتطابق بهتر ا  انگریدارد که ب  امقدار ر

  یزمان   یسددر ریینوسددانات و نقاط تغ  ییآن در شددناسددا شددتریدقت ب

و    RMSEمتوسدط    ریبا داشدتن مقاد ARDLدر مقابل، مدل    .باشددیم

امدا هنوز از دقدت مددل    دهدد؛یارائده م  یقبولعملکرد قدابدل ار،ید انحراف مع

U-MIDAS  مددل   .تاسددد   ترنییپداGARCH  مقددار   نیشدددتریبدا ب زین

RMSE   مدعد اندحدراف  پد   نید تدرفید ضدددعد   ار،یدد و  در  را    یند ید بد شید عدمدلدکدرد 

  گریاز دو مدل د  زیآن ن یهمبسدتگ  بیداشدته و ضدر  یزمان  یهایسدر

کده   کنددیم انید وضدددوح ببده لورینمودار ت  جینتدا  ن،یکمتر اسدددت؛ بندابرا

  بهبودباع     MIDASدر مدل    U-MIDAS  یدهاسدددتفداده از تابع وزن

  یا نهیعنوان گزمدل به  نیو ا  شودیم  هاینیبشیدر دقت پ  یتوجهقابل

در    .گرددیم  شددنهادیپ  یزمان  یهایسددر  ینیبشیو پ لیتحل  یبرتر برا

تا دقت و    دیگرد  سددهیمقا  یواقع  یهارا با داده  هاینیبشیپ  نیا  ت،ینها

  جیانت  .ردیقرار گ  یابیمورد ارز  لابیسددد   ینیبشیعملکرد هر مدل در پ

 .است  آورده شده  11شکل    در  هایسازمدل  ازآمده  دستبه
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 بینی در مرحله پیش GARCH و MIDAS ،ARDLمدل بینی شده توسط ی مشاهداتی و پیشهادادهنمودار   -۱۱شکل 

Fig 11. Graph of observed and predicted data by the MIDAS,ARDL and GARCH model in the prediction phase  

 

       

به نمودار    یمشاهدات  یهاکه نمودار داده  دهدینشان م  11شکل  

و    یبرتر  دکنندهییتأ  یکینزد  نیاست که ا  کینزد  اریبس  MIDASمدل  

تطابق    نیا  .باشدی م  یزمان  یهای سر  ینیبش یمدل در پ  نیا  یدقت بالا

م مدل    دهدی نشان  به  MIDASکه  است  واقع  یخوبتوانسته    یرفتار 

شبداده  را  بنابرا  یساز هیها  و  بهتربه  نی کند  ا  نیعنوان  در    ن یمدل 

 . شودیم  یمطالعه معرف

 و جمع بندی    یریگجهینت -4

حوضه    یرواناب فصل  ینیبشیپ  برای  MIDASمدل    ،در این پژوهش   

  یها با اسدتفاده از داده  MIDASمدل    .ه شددجو به کار گرفتبهرام  زیآبر

نسدبت به    یشدتریب  اتیو جزئ  ترقیدق  یزمان  راتییبارش ماهانه که تغ

را بده طور    ینیبشیتوانسدددت دقدت پ دهدد،یارائده م  یفصدددل  یهداداده

کده   GARCHو  ARDL  یهدادر مقدابدل، مددل .دهدد  شیافزا  یتوجهقدابدل

از   یهسددتند، بخشدد   یفرکانس شددده مبتنو هم یفصددل  یهابر داده

  پژوهش  جیبدا نتدا  افتدهید   نیا  .مهم را از دسدددت دادندد  یاطلاعدات زمدان

Barkachian and Rezaei (2016)  مدل    .مطابقت داردMIDAS    با

نسدبت به    ه،یبر ثان  کعبمترم  61/0برابر    RMSEو    ۸2/0 تبیین  بیضدر

و    52/0و    66/0  تبیین  بید بدا ضدددر  GARCHو    ARDL  یهدامددل

RMSE  ییهاتیمحدود  .داشت  یعملکرد بهتر  ۷1/0و    ۹3/0  بیبه ترت  

  یبا فرکانس بالاتر و عدم لحاظ برخ   یهابه داده  یمانند عدم دسدترسد 

دما و رطوبت ممکن اسدت دقت    رینظ  یکیدرومتئورولوژیعوامل مؤثر ه

در    شدودیم  شدنهادیپ  ن،یقرار داده باشدد؛ بنابرا ریتأثرا تحت  ینیبشیپ

  یا ماهواره   یهاداده  تر،قیماهانه دق  یهااسدتفاده از داده ،یمطالعات آت

  ق،یتحق نیا جینتدا .ردیمددنظر قرار گ  ییوهواآب  یرهدایانددن متغجد و گن

  یو کدارآمدد برا   یاتید عمل  ق،یدق  یاندهیعنوان گزرا بده  MIDASمددل  

بحران    تیریو مد لیهشددار سد   یهاسدتمیرواناب و بهبود سد   ینیبشیپ
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