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Introduction 
Singular spectrum analysis (SSA) is a new powerful method in time series 
analysis. This non-parametric method is very suitable due to its unique 
features, such as not requiring the assumptions of time series stationarity, 
normality of residuals, and its applicability to short time series. The main 
purpose of SSA method is to decompose time series into interpretable 
components such as trend, oscillatory component, and unstructured noise. The 
basis of SSA is singular value decomposition of the trajectory matrix built on 
the time series. In the basic SSA method the frequency of observations which 
used in the trajectory matrix is different and so there may be an error in 
reconstructing and forecasting the time series, especially at the beginning and 
end of the series. It occurs because the magnitude of eigenvalues, 
eigenvectors, and consequently, reconstruction and forecasting of future 
values of time series, is directly related to the trajectory matrix. The purpose 
of this paper is to improve the trajectory matrix of SSA method to increase the 
accuracy of the reconstructed time series and forecasting results, which is 
called singular spectrum decomposition (SSD). In this paper, SSA and SSD 
methods and their properties are briefly introduced and then the performance 
of SSD method over SSA method in time series reconstruction and forecasting 
for simulated and real data is discussed. 
 
Material and Methods  
Singular Spectrum Analysis (SSA). SSA is a nonparametric method that 
proves useful in extracting structural characteristics from time series data. It 
is particularly effective in situations where the series is non-stationary, and 
traditional modeling assumptions do not apply. The basic SSA method 
involves two key stages: decomposition and reconstruction. At the 
decomposition stage, the time series is broken down into a sum of independent 
and interpretable components, including trends and unstructured noise. The 
reconstruction stage involves piecing together a noise-free series from the 
decomposed components. Notably, the frequency of observations used in the 
trajectory matrix varies in SSA. 
 
Singular Spectrum Decomposition (SSD). SSD is an iterative method built 
upon the SSA time series decomposition framework. In SSD, the selection of 
the embedding dimension and the choice of principal components for 



reconstruction and forecasting are fully data-driven. This characteristic makes 
SSD an adjustable decomposition method, enhancing its adaptability to 
different data patterns. The trajectory matrix structure in SSD introduces a 
notable departure from SSA. In the new structure, all observations of the initial 
series appear L times, with L representing a parameter related to the window 
length. This change, along with other mathematical adjustments, results in a 
trajectory matrix with L(L-1) times more observations than the previous SSA 
method. 
 
Recurrent SSA (R-SSA) and R-SSD. Two forecasting variations within SSA 
are Vector SSA (SSA-V) and Recurrent SSA (R-SSA). While SSA-V has 
demonstrated efficiency in various instances, there is a recognized need to 
enhance the R-SSA forecasting approach. This paper introduces an innovative 
algorithm named R-SSD, a modification of R-SSA. R-SSD generates its 
coefficients from a modified trajectory matrix, aiming to provide more 
accurate forecasts. Both basic SSA and the new SSD method consist of two 
stages: decomposition and reconstruction. The key distinction lies in the 
frequency of observations used in the trajectory matrix, with SSD introducing 
a structure where observations appear L times. Additionally, SSD employs a 
fixed weight function based on the window length L, deviating from the 
trapezoid-like weight function in SSA. 
 
Results and discussion  
The comparative analysis between R-SSD and basic R-SSA forecasting 
algorithms involves the use of both simulated and real data. Evaluation criteria 
such as Root Relative Mean Squared Error (RRMSE) and Root Mean 
Absolute Deviation (RMAD) are employed to assess the performance of the 
algorithms. The results confirm the proposed R-SSD approach's promising 
output for reconstructing noise-free signals. Furthermore, R-SSD consistently 
outperforms basic R-SSA across different window lengths and horizons. The 
efficiency of the R-SSD method is further evaluated using the KSPA test, 
providing a clear indication that R-SSD is more powerful than its competing 
R-SSA model. 
 
Conclusion 
This paper contributes to the field of time series analysis by emphasizing the 
significance of SSA, introducing the innovative SSD method, and proposing 
the R-SSD forecasting algorithm. SSA's nonparametric nature and wide-
ranging applications make it a valuable tool for extracting signals from time 
series data. The introduction of SSD as an iterative approach enhances the 
adaptability and data-driven decision-making capabilities of SSA. The 
development of R-SSD further strengthens the forecasting capabilities, 
providing a more accurate alternative to basic R-SSA. The comprehensive 
evaluation and comparison between SSA and SSD, backed by mathematical 
insights and empirical results, offer valuable insights for researchers and 
practitioners engaged in forecasting and data analysis. 
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هاي زماني است. روش تحليل سري يحوزه در قدرتمند و جديد نسبتاً روشي (SSA)تكين مقادير يمجموعه تحليل
SSA هاي فرض برقراري به نياز عدم نظير فرد، به هايي منحصرويژگي بودن دارا دليل به كه است ناپارامتري روش يك 

 و زماني هايسري تحليل يهحوز در پژوهشگران از بسياري توجه ها، مورد مانده بودن نرمال و زماني سري مانايي
هاي زماني به اجزاي تجزيه سري (SSA)تكين  هدف اصلي روش تحليل مجموعه مقادير .گرفته است قرار سنجي اقتصاد

تجزيه مقدار تكين ماتريس مسير ساخته  SSAتفسيرپذير مانند روند، مولفه نوساني و نوفه بدون ساختار است. مبناي 
 شده طراحي طوري تكين، مقادير مجموعه تحليل روش شده بر روي سري زماني است. ماتريس مسير به كار رفته در

 بازسازي در كه رودمي آن بيم لذا و نيستند برابر يكديگر با مسير ماتريس در اوليه زماني بردار سري مشاهدات فراواني كه

 بزرگي كه باشد، چرا داشته وجود خطا سري، انتهاي و ابتدا در بخصوص نوفه، از شده استخراج سيگنال بيني و پيش

 ماتريس با مستقيم ارتباط زماني سري آينده مقادير بيني پيش و بازسازي تجزيه، نتيجه در و ويژه بردارهاي ويژه، مقادير

به منظور افزايش دقت سري  SSAهدف مقاله حاضر، بهبود و ارتقاي ماتريس مسير ساخته شده در روش  .دارد مسير
شود. در اين گذاري مي) نامSSDباشد كه روش تجزيه طيفي تكين (زماني نتيجه شده پس از بازسازي سري اوليه مي

در بازسازي و  SSAنسبت به روش  SSDها، كارايي روش هاي آناجمالي هر دو روش و ويژگيمقاله ضمن معرفي 
  سازي شده و واقعي مورد بحث و بررسي قرار مي گيرد.هاي شبيهبيني سري زماني براي  دادهپيش

  
  
  
  

ه طيفي تكين بر پايه ماتريس مسير و روش تجزي مقايسه روش مجموعه تحليل مقادير تكين ).1402( : يارمحمدي، مسعود، موحدي فر، مريماستناد
.93 – 75)، 3( 9، هاي رياضيپژوهش. هاي زمانيبيني سريجديد در بازسازي و پيش  

  نويسندگان. ©                                                    دانشگاه خوارزمیناشر: 
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  مقدمه .1
هاي زماني محسوب شده و يك روش پركاربرد ناپارامتري در تحليل سري (SSA)	1ي مقادير تكينروش تحليل مجموعه

از طرف ديگر كم بودن تعداد مشاهدات محدوديت  ها نمي باشد.نيازمند وجود شروط مانايي سري زماني و نرمال بودن مانده
هاي علوم از كاربردهاي وسيعي در بسياري از شاخه SSAهايي، كند. به دليل دارا بودن چنين مزيتآن ايجاد نمي جدي براي

جمله هواشناسي، ژئوفيزيك، علوم دريايي، پزشكي، بيمه، مهندسي، پردازش تصوير، پردازش سيگنال، اقتصاد سنجي و 
 3هاي هارمونيك، و مولفه2ي  روندسري زماني به سيگنال شامل مولفهي به دنبال تجزيه SSAروش  .]1-3[رياضيات مالي دارد 
كه روشي شناخته شده و  5ي مقدار تكيناي، از روش تجزيهباشد. به منظور انجام چنين تجزيه(نويز) مي 4و خطاي تصادفي

ي) هاي فصل(روند و مولفه شود. پس از آن، سري زماني به كمك اجزاي غير تصادفيپركاربرد در جبر خطي است، استفاده مي
هايي در مورد بيني، پيش  6توان به روش بازگشتيشود. پس از بازسازي سري ميشوند، بازسازي ميكه سيگنال ناميده مي

داشته و  (SSA)ي سري زماني انجام داد. در اين مقاله، نخست مرور مختصري بر روش تحليل مجموعه مقادير تكين آينده
معرفي خواهد شد. در ادامه، يك مطالعه تجربي انجام شده و دقت بازسازي هر دو  (SSD)7في تكين سپس روش تجزيه طي

  گيرد.سازي شده مورد مقايسه قرار ميهاي واقعي و شبيهمدل براي  داده

 تاريخچه .2
گردد (دپروني، در نظر گرفت، به قرن هجدهم برمي (SSA)روش  پيدايش مبدا عنوان به توان مي كه شده چاپ اثر اولين

. پس از آن ]5-6[) بود b1986 a,1986با انتشار مقالات برومهيد و كينگ ( SSA. ولي ورود و ظهور اصلي روش ]4[) 1795
در تحليل  SSAو به كارگيري آن در علوم مختلف شدت گرفت. اولين كتاب در مورد كاربرد روش  SSAي روش رشد و توسعه

اي از مقالات آمارشناسان . پس از آن مجموعه]7[ي تحرير در آمد) به رشته1996ونيس (هاي زماني توسط  السنر و تسسري
) 1997، در كتابي به زبان روسي گردآوري و چاپ شد (دانيلوف و ژيگلجاوسكي، SSAدانشگاه سن پطرزبورگ در مورد روش 

جلب شد و تا  SSAهاي زماني به روش يي تحليل سر. بعد از انتشار اين كتاب، توجه بسياري از پژوهشگران در حوزه]8[
اند. از ديگر منابع مهم در اين كنون مقالات زيادي در علوم مختلف به اين روش پرداخته و كاربردهاي فراواني براي آن يافته

ه كرد ) اشار2016) و (صانعي و حسني، 2013)، (گولياندينا و ژيگلجاوسكي، 2001توان به (گولياندينا و همكاران، زمينه مي
 مراجعه نماييد.  ]12-16[و ديگر كاربردهاي آن به  SSA. براي كسب اطلاعات بيشتر در مورد ]11-9[

 

  

                                                            
1 Singular Spectrum Analysis 
2 Trend 
3 Harmonic components 
4 Noise 
5 Singular Value Decomposition 
6 Recurrent 
7 Singular Spectrum Decomposition 
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 (SSA)مروري بر روش تحليل مجموعه مقادير تكين  .3
ي روند هامؤلفه تركيبي از  كه يك سري زماني شود سيك فرض ميلابا استفاده از ديدگاه سري زماني ك SSAدر روش 

ا با ر ي فوقهامؤلفهاين روش  . نامنظم است اي، تغييرات فصلي و تغييرات، تغييرات دورهدر ميانگين)تغييرات درازمدت (
پس سكرده و استخراج به طور مجزا هاي ديناميكي، جبر ماتريسي و آمار چند متغيري هايي از سيستماستفاده از تكنيك

 دهد. مي بعدي قرار هايآمده را مبناي تحليلدستهاي بهمؤلفه

  SSA                                                                                                                                             مراحل روش 3-1

از دو مرحله تشكيل شده است: تجزيه و بازسازي. هر كدام از اين مراحل نيز شامل دو گام هستند. فرض كنيد SSAروش 

  N 1 2 Ny , y , , yY    يك  سري  زماني  مشاهده  شده به  طولN   بوده وL 1نيز  عددي  صحيح، كه  طول  پنجره 
1شود، باشد به طوري كه ناميده مي L N   مراحل .SSA :عبارتند از  

  ي مقدار تكين.. اين مرحله شامل دو گام است: نشانيدن و تجزيه 2تجزيه -1

Kكنيم، به طوري كهزير سري تبديل مي Kرا به  NYدر اين گام، ابتدا سري زماني  :3الف) نشانيدن N L 1   زير سري .

i- 1ام به ازاي, , i K به صورت ، 1, ,
T

i i i LX y y    شود. دقت كنيد كه زير سري تعريف ميi- ام يك بردار
تاخيري را به صورت ستوني در -Lشود. سپس اين بردارهاي ناميده مي 4تاخير-Lمولفه است و گاهي اوقات بردار  Lستوني با 

Lنشانيم تا تشكيل يك ماتريس كنار هم  مي K  دهند. اين ماتريس كه باX ناميده  5شود، ماتريس مسيرنشان داده مي
  عبارت است از:نامند و مي 6با هم برابر بوده و آن را ماتريس  هنكل Xعناصر روي قطرهاي فرعي ماتريس شده به طوري كه 

1 2 3

12 3 4

1 2

K

K

NL L L

yy y y

yy y y
X

yy y y



 

 
 
 
 
 
 




   


  

آوريم. فرض كنيد ي مقدار تكين ماتريس مسير را به دست مي: در اين گام، تجزيه )SVD(ي مقدار تكين تجزيهب) 

1, , L  ي ماتريسمقادير ويژهTXX 1اند بوده كه به صورت نزولي مرتب شده( ... 0)L     و

1 , ..., LU U 1ي ي متناظر با مقادير ويژهنيز بردارهاي يكامتعامد ويژه,..., L  كنيم باشند. تعريف مي

                                                            
1 Window Length 
2 Decomposition 
3 Embedding 
4 L‐Lagged vector 
5 Trajectory Matrix 
6 Hankel Matrix 
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max{ , 0}id i    وT
i i iV X U   در اين صورت .SVD  ماتريسX  1به صورت ... dX X X    نوشته

Tشود وقتي كه مي
i i i iX U V  1به ازاي, ,i d  سه تايي .( , , )i i iU V نامند.را سه تايي ويژه مي  

  گيري قطري.. اين مرحله شامل دو گام است: گروه بندي و ميانگين 1بازسازي -2

هاي ي انديسماتريس مسير به دست آمد، مجموعه SVDدر اين گام، پس از اينكه  :2ج) گروه بندي 1, , d  را بهm  زير

mI , ,1ي مجموعه I  كنيم. فرض كنيدافراز مي 1, , pI i i  در اين صورت ماتريس .IX  متناظر با گروهI  به

صورت 
1 pI i iX X X  شود. مثلاً اگر تعريف مي 1, 4,5I  1آنگاه 4 5IX X X X   بدين ترتيب .

, ,1را به ازاي  IXتوان مي mI I I   به دست آورد. در اين صورت ازSVD  ماتريسX گيريم كهنتيجه مي

1 mI IX X X 1هاي ي انتخاب مجموعه. شيوه, , mI Iشود.بندي سه تايي ويژه ناميده مي، گروه  

هدف اصلي در اين گام، تبديل هر ماتريس  :3گيري قطريد) ميانگين
jIX ،1, , j m  از گام گروه بندي به يك سري ،

توان سري زماني است. همان طور كه در گام نشانيدن اشاره شد، با در اختيار داشتن يك ماتريس هنكل مي Nزماني به طول 
هاي متناظر با آن را به دست آورد؛ ولي ماتريس

jIX صيت هنكلي آيند داراي خاي گروه بندي به دست ميكه در مرحله

نيستند. هنكل سازي ماتريس 
jIX شود، بدين معني كه گيري روي عناصر قطرهاي فرعي انجام ميي ميانگينبه وسيله

كنيم. بدين ترتيب ماتريس ي عناصر روي يك قطر فرعي را با ميانگين عناصر همين قطر فرعي جايگزين ميهمه
jIX  به

يشدهسري بازسازيشود. پس از اين تبديل، زيريك ماتريس هنكل تبديل مي      1 , ,j j j
N NY y y     به طولN  به دست

1، سري زماني اصليXماتريس  SVDآيد. بنابراين با توجه به مي 2{y , y ,..., y }N NY   به صورت مجموعm  زير سري

بازسازي شده به شكل  

1

m
j

t t
j

y y


    1براي, , t N  شود.بازسازي مي  

  SSA روش پارامترهاي 3-2

 ماتريس تكين ي مقدار تجزيه اينكه دليل به حال، اين با ولي ندارد؛ وجود Lتعيين مقدار  براي يكتايي روشي به طور كلي

Kو  Lه هاي  پنجر طول با مسير هاي N L 1   2توان فرض كرد  مي همواره هستند، هم معادلL N است. اگر 

L/را طوري انتخاب مي كنيم كه  Lباشد، پارامتر  Pتناوب  دوره با اي دوره ي مولفه يك شامل زماني سري P  عدد ي صحيح
 پارامتر و نشان داده rبا  وآن را  بوده سيگنال ي كننده تبيين كه است اي تايي هاي ويژه سه پارامتر تعداد شود.  دومين

                                                            
1 Reconstruction 
2 Grouping 
3 Diagonal Averaging 
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 سه تايي فرض كنيد مثلاً .كرد استفاده بندي گروه ي مرحله به مربوط اطلاعات از توان مي rتعيين  . براي نامندمي 1بازسازي

 فصلي هاي مولفه به مربوط تا ششم سوم ي ويژه هاي تايي سه و باشد زماني سري روند به مربوط دوم و اول ي ويژه هاي

6rاين حالت داريم  در .باشند نوفه به مربوط نيز ويژه هاي تايي سه ي بقيه و بوده زماني سري  ،)ژيگلجاوسكي، و گولياندينا 
2013 (]17[.  

  روش بازگشتي به بيني پيش 3-3

 ي وسيله به زماني سري ساختار كه كنيم فرض مي زماني، ي سري آينده مورد در هايي بيني پيش به دستيابي منظور به
1زماني  سري است. گوييم توصيف قابل )LRR( 2خطي بازگشتي روابط نام به هايي مدل 2{y , y ,..., y }N NY  به 

,...,1هرگاه ضرايب  است شده توليد )LRR(يك  ي وسيله da a كه  طوري به باشند داشته وجود

1

d

i d k i d k
k

y a y  


   1و , 0,dN N d a d N    براي . ]17[) 2013ژيگلجاوسكي، و . (گولياندينا 

 .كنيد مراجعه ]22[ )2001همكاران،  و (گولياندينا به SSAدر روش  LRRو كاربرد  نظريه مورد در بيشتر اطلاعات كسب
iو  بوده بندي گروه ي مرحله در شده انتخاب ي ويژه هايتاييسه ي مجموعه Iفرض كنيد  I ،U L

i ويژه بردارهاي 

1Uفرض كنيد  باشند. همچنين متناظر ي L
i

 1اولين  شامل برداري‐L بردار  ي مولفهiU و  بودهi مولفه آخرين 

2باشد و  iUبردار  ي

i I i 


 1. گيريم 2{y , y ,..., y }N NY     ي  وسيله به بازسازي شده سري نيزI  .باشد 

iبردارهاي  توسط شده توليد خطي فضاي اگر I ،U L
i   را با آخرين كه ثابت كرد توانمي دهيم، آنگاه نشان 

)1 بردار  ي مولفه ,..., )T
LZ z z 1قبلي  هاي مولفه از خطي تركيب يك 1,..., Lz z  همكاران، و است (گولياندينا 

1داريم  ديگر عبارت . به]22[) 2001 1 1 1...L L Lz a z a z    1ضرايب  بردار كه وقتي 1( ,..., )T
LR a a به 

2صورت 

i I
1 1 ( )iiR U 


   زير يمرحله دو در توانمي را بازگشتي روش به بيني شود. پيش مي تعريف 

  :كرد خلاصه

z}1سري زماني  الف: ,..., z }N h N hZ   كنيد تعريف زير صورت به را: 

1

1

1,...,

1
z

,

y

z ,...
L

i

i

j
j i j

i N

N N ha i





 
        

 




  

N,...,1ب: مقادير  N hz z  هاي پيش بينيh  گام جلوتر براي سري زمانيNY .خواهد بود  

                                                            
1 Reconstruction Parameter 
2 Linear Recurrent Relations 
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 )SSD( 1روش بهبود يافته تحليل مجموعه مقادير تكين .4

شود كه فراواني مشاهدات ماتريس مسير طوري طراحي مي، SSAدانيم، در مرحله نشانيدن مربوط به روش همانطور كه مي
ام، فراواني -)L‐1بردار سري زماني اوليه در اين ماتريس با يكديگر برابر نيستند. به طوري كه از مشاهده اول تا مشاهده (

واني مشاهدات بكار ام فرا-(N‐L+1)ام تا -Lباشد و از مشاهده مي (L‐1)تا  1مشاهدات بكار رفته در ماتريس مسير در بازه 
تا  (L‐1)ام فراواني مشاهدات از -Nتا مشاهده   (N‐L+2)است و پس از آن يعني از مشاهده  Lبرابر  رفته در ماتريس مسير

L,كند. اگر تابع وزنيتغيير مي 1 N
j ،1,...,j Nد كل مشاهدات در نظر ، را به عنوان تابعي از ميزان طول پنجره و تعدا

j ،,Lبگيريم، به طوريكه به ازاي هر  N
j  معرف تعداد مشاهدات به كار رفته در ماتريس مسير باشد، گراف مربوط به ماتريس

كند. لذا در كوچك ذوزنقه تغيير مي ، اندازه قاعدهL)، كه بنابر بزرگي اندازه a,b، 1مسير شبيه يك ذوزنقه خواهد شد (شكل
ري بيني سرود كه در بازسازي و پيشبا توجه به برابر نبودن وزن تمامي مشاهدات در ماتريس مسير،  بيم آن مي  SSAروش

زماني خصوصا در رابطه با مشاهدات مربوط به  ابتدا و انتهاي سري زماني، خطا رخ دهد. دليل اين امر آن است كه بزرگي 
ير ويژه، بردارهاي ويژه و در نتيجه تجزيه، بازسازي و پيش بيني مقادير آينده سري زماني ارتباط مستقيم با ماتريس مقاد

تمام مقادير بردار اوليه در سطرهاي ماتريس تكرار شده  و لذا تمامي مشاهدات در ماتريس مسير   SSDمسير دارد.  در روش 
برخوردار هستند. در اين حالت اگر گراف مربوط به ماتريس مسير را رسم  Lاز فراواني يكساني بر حسب مقدار طول پنجره 

  ).c,d، 1خواهد بود (شكل  Lكنيم شبيه  مستطيلي با عرضي برابر 

  

  

  

  

  

),. تابع وزني 1شكل  )L N
j  به عنوان تابعي ازL  50برايN   درSSA(a,b)  وSSD(c,d).  

  

در ادامه ارايه شده است، بلوك سمت چپ مطابق با ماتريس مسير ارايه  SSDXكه با  SSDدر ماتريس مسير مربوط به روش 
است كه منجر به تكرار  SSAداده شده در سمت راست، ماتريس اضافه شده به ماتريس مسير  A و بلوك SSAشده در روش 

  تمام مشاهدات بردار اوليه در تمامي سطرهاي ماتريس جديد شده است.

                                                            
1 Singular Spectrum Decomposition 
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 

  

اده گيري قطري استفدر اين حالت ماتريس مسير بدست آمده هنكل نبوده و در نتيجه بايد از روش ديگري  براي ميانگين

هاي ماتريس بازسازي شده در را به عنوان مولفه ijzبراي بازسازي سري زماني، اگر  rدر اين مرحله پس از انتخاب . كرد

1iآيد كه هايي به دست ميijzام سري نتيجه شده از ميانگين تمام - tنظر بگيريم، آنگاه مولفه  j t N     يا
1i j t    وقتي كهi j N   1وi j t    وقتي كهi j N  لذا قابل توجه است كه در اين روش .

   كند.هاي سري استفاده مي، از تعداد مشاهدات ثابتي براي بازسازي تمامي مولفهSSAگيري قطري، بر خلاف روش ميانگين

  )SSD )R‐SSDبيني به روش بازگشتي در روش الگوريتم پيش 4-1

بيني سري زماني، به جز هاي به كار رفته در مراحل پيششود، وروديشناخته مي SSDكه با  SSAيافته در روش تعميم
، SSAبيني به روش بازگشتي در روش تفاوتي ندارند. از قسمت الف پيش SSAماتريس مسير به كار رفته در آن، با روش 

كنند. هچنين با توجه به اينكه اين ضرايب ارتباط مستقيم بيني را بازي مينقشي اساسي در پيش jaواضح است كه ضرايب 
يني برود كه با بهبود ماتريس مسير ضرايب به دست آمده بتوانند دقت پيشدارند، لذا انتظار مي iU ،TXXبا بردارهاي ويژه 
  را افزايش دهند. 

SSDX ،1فرض كنيد در ماتريس مسير  , ..., L    مقادير ويژهT
SSD SSDX X  1و,..., LU U   بردارهاي ويژه متناظر

2به صورت  SSD‐Rباشند. در اين صورت ضرايب بازسازي شده 

i I
1 1 ( )iiUR  


     شوند،  به طوري محاسبه مي

2و  iUبرابر آخرين مولفه بردار  U ،iبردار اول  L‐1، برداري شامل iUكه  2

i I i 


  سرانجام الگوريتم باشد. مي
  شود:به صورت زير محاسبه مي R‐SSDبيني بازسازي شده پيش

1

1

1,...,

1,...
z

z ,

yi

L
i

j
j i j

i N

a i N N h





 
        

 




  

N,...,1باشد و مقادير مي SSD، سري بازسازي شده بر اساس روش yiبه طوري كه  N hz z  هاي پيش بينيh  گام
 خواهد بود. NYجلوتر براي سري زماني 
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 مطالعه تجربي .5

شوند. با يكديگر مقايسه مي SSDو  SSAهاي واقعي، كارايي دو روش سازي شده و دادههاي شبيهدر اين بخش بر مبناي داده
  هاي دو روش عبارتند از:  معيار مورد استفاده براي مقايسه عملكرد بازسازي

SSD

SSA

MAD
RMAD

MAD
      ،S S D

S S A

R M S E
R R M S E

R M S E
 

1RRMSEميانگين قدر مطلق خطا بوده و اگر  2MADجذر ميانگين مربعات خطا و  1RMSEطوري كه به   يا
1RMAD   باشد، نشان دهنده آن است كه ميزان خطاي توليد شده از روشSSD  كمتر از روشSSA و بالعكس.باشد مي  

  سازي شدههاي شبيه. داده5-1

sin(2سري سينوسي ساده  .1مثال / 3)t ty t   300,...,1را برايt  مشاهده  200گيريم. از در نظر مي
مشاهده بعدي براي پيش بيني سري استفاده خواهد شد. با توجه به اينكه در اين مدل رتبه  100اول براي بازسازي سري و از 

2rاست لذا،  2ماتريس مسير برابر با   ال انس سيگنها، نسبت واريشود. براي بررسي تاثير ميزان خطا در مقايسهانتخاب مي
ها از اندازه نمونه در نظر گرفته شد. همچنين در توليد نمونه 06/0و  125/0، 5/0) در سه سطح SNRبه واريانس خطا (

400N   استفاده شده است. نتايجRRMSE  دهد كه در تمامي نشان مي 2در بازسازي سري زماني مربوطه در شكل
باشد. همچنين با افزايش طول پنجره كمتري مي RMSEغالب بوده و داراي  SSAبر روش  SSD، روش Lسطوح طول پنجره 

  كاراتر مي باشد. SSDهاي بزرگتر روش نيز كاهش يافته و لذا براي طول پنجره RRMSEميزان 

  

  .1در بازسازي مثال  RRMSE. نمودارهاي 2شكل

  

                                                            
1 Root Mean Square Error 
2 Mean Absolute Error 
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دهد. نمودارهاي مربوطه نشان نشان مي h=1,3,6,12,24را براي مقادير  RMADو  RRMSE، مقادير 4و  3هاي شكل
 SNR=60.76 و  L=40  ،h=12,24دهد كه طول پنجره زماني رخ ميRMAD و RRMSEدهد كه مينيمم مقدار مي

كه كمتر از يك بوده RMAD و RRMSEنتيجه گرفت كه به طور كلي مقادير  4و  3هاي توان از شكلباشند. همچنين مي
دهد زماني رخ مي RRMSEباشد. همچنين كمترين مقدار مي SSAنسبت به روش اصلي  SSDنمايانگر عملكرد بهتر روش 

  باشند. h=24و  L=10كه 

  

  )h=1,3,6و ( 1براي پيش بيني مثال  RMADو  RRMSE. نمودارهاي 3شكل
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  )h=12,24و ( 1براي پيش بيني مثال  RMADو  RRMSE. نمودارهاي 4شكل 

  

) KSPA( 1اسميرنوف-بيني كلموگروفكلاسيك از آزمون دقت پيش SSAو  SSDبيني دو روش به منظور مقايسه دقت پيش
1mكنيم. به اين منظور اگر استفاده مي

i h

F
 

2mو  
i h

F
 

به ترتيب نمايانگر توابع توزيع تجربي خطاهاي پيش بيني از دو  

1mروش باشند به طوريكه 
i h   2وm

i h  1بيني به دست آمده از دو روش قدر مطلق و يا مربع خطاهاي پيشm  2وm  ،باشند
، KSPAكند و همچنين در آزمون يك طرفه راست را آزمون مي 2mو  1mشرط هم توزيعي دو روش  KSPAزمون دو طرفه آ

1)با رد فرض صفر نتيجه مي شود كه با  )%  1اطمينان مدلm 2، خطاي تصادفي كمتري نسبت به مدلm  دارد. به
  عبارت ديگر: 

                  
1 2

1 2

0

1

: ( ) ( )

: ( ) ( )

m m
i h i h

m m
i h i h

H F x F x

H F x F x

 

 

 

 


 

           ،
1 2

1 2

0

1

: ( ) ( )

: ( ) ( )

m m
i h i h

m m
i h i h

H F x F x

H F x F x

 

 

 

 


 

  

                                                            
1 Kolmogorov‐Smirnov Predictive Accuracy 
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1mدر اين حالت با در نظر گرفتن  SSD  2وm SSA  نتايج آزمون 1براي مثال ،KSPA براي 1در جدول ،L=10  و
h=24 .گزارش شده است  

  .1در مثال  h=24براي  KSPA. نتايج آزمون 1جدول 

  آزمون  دو طرفه  يك طرفه راست

1/0<  01/0<  KSPA  

  

اصلي در  SSAو  SSDبيني دو روش دهد كه با توجه به آزمون دو طرفه، هم توزيعي خطاهاي پيشنشان مي 1نتايج جدول 
خطاهاي  SSDاطمينان روش  %90دهد كه با شود. همچنين نتايج آزمون يك طرفه نشان ميرد مي 95/0سطح اطمينان 

  باشد.بيني سري زماني دارا ميدر پيش SSAتصادفي كمتري را نسبت به روش 

exp(0.01. سري نمايي ساده 2مثال t)t ty    1را براي,..., 400t  گيريم. با توجه به اينكه در اين در نظر مي
ها، نسبت واريانس شود. براي بررسي تاثير ميزان خطا در مقايسهانتخاب مي r=1است لذا،  1مدل رتبه ماتريس مسير برابر با 

ها از همچنين در توليد نمونه در نظر گرفته شد. 7/21و  84/48، 37/195) در سه سطح SNRسيگنال به واريانس خطا (
نشان داده شده است. نتايج به  5در بازسازي سري مربوطه در شكل  RRMSEاستفاده شده است. نتايج  N=400اندازه نمونه 

باشد. كمتري مي RMSEغالب بوده و داراي  SSAبر روش  SSD، روش Lدهد كه در تمامي سطوح دست آمده نشان مي
هاي بزرگتر روش جديد يابد. لذا براي طول پنجرهنيز كاهش مي RRMSEميزان  Lدهد با افزايش همچنين نتايج نشان مي

SSD .بسيار كاراتر مي باشد  

  
  .2در بازسازي مثال  RRMSE. نمودارهاي 5شكل

  

دهد. نمودارهاي مربوطه نشان نشان مي h=1,3,6,12,24را براي مقادير  RMADو  RRMSE، مقادير 7و  6هاي شكل
و همچنين  SNR=0.166و  L=10  ،h=24دهد كه طول پنجره زماني رخ ميRMAD و RRMSEدهد كه مينيمم مقدار مي
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مي توان نتيجه گرفت كه  7و  6هاي توان از شكلباشند. همچنين مي SNR=0.5و  L=20  ،h=24زماني كه طول پنجره 
 SSAنسبت به روش اصلي  SSDكمتر از يك بوده كه  نمايانگر عملكرد بهتر روش RMAD و RRMSEبه طور كلي مقادير 

  است. 

  
  )h=1,3,6و ( 2براي پيش بيني مثال  RMADو  RRMSE. نمودارهاي 6شكل
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 )h=12,24و ( 2براي پيش بيني مثال  RMADو  RRMSE. نمودارهاي 7شكل

  واقعي .  داده5-2

كه در بانك  1398لغايت فروردين  1388كه از فروردين  (دلار به ازاي هر بشكه)قيمت نفت اوپك  هاي. داده3مثال 
، روند تغييرات 8ها در شكل ارايه شده، مورد بررسي قرار مي گيرد. بر اساس نمودار اين داده 1هاي اقتصادي و ماليداده

داراي روند افزايشي تا سال و سپس  1395افزايشي و پس از آن سير كاهشي تا سال  1391تا  1388قيمت در بازه 
 باشد. مي 1398

 

 

 

 

  

 قيمت نفت اوپك (دلار به ازاي هر بشكه). نمودار سري زماني 8شكل 

                                                            
1 https://databank.mefa.ir 



  
  

  1402سوم، ، شماره نهم دوره ،هاي رياضيپژوهش

  

 

90 

  

 RRMSEهاي مختلف، مقادير با به كارگيري اولين سه تايي ويژه در بازسازي اين سري زماني و با بكار بردن طول پنجره
نشان داده شده است. همانطور كه ديده مي شود براي تمامي مقادير طول پنجره  9محاسبه شده و مقادير آن در شكل 

 SSAنسبت به روش پايه  SSDباشد كه نشان دهنده برتري روش جديد مي 1به دست آمده كمتر از  RRMSEنسبت 
 باشد.در بازسازي سري مي

 

 

 

 

  

 .قيمت نفت اوپكدر بازسازي مثال  RRMSE. نمودار  9شكل

اول،  با به كارگيري اولين سه تايي ويژه، و Lبيني سري زماني، براي سطوح مختلف طول پنجره، در پيش RRMSEنتايج 
روش  hو  Lنشان داده شده است. نتايج به دست آمده نشان مي دهد كه به طور كلي، در تمامي سطوح  2در جدول 

SSD  نسبت به روش داراي خطاي كمتريSSA باشد و لذا كارايي ميSSD  نسبت بهSSA شود. نتايج اين تاييد مي
مربوط به زماني است كه طول پنجره رو به افزايش است به طوري  RRMSEجدول حاكي از آن است كه كمترين مقادير 

  است.  h=24و  L=45دهد كه زماني رخ مي 32/0كه كمترين مقدار 

  بيني سري قيمت نفت اوپكدر پيش RRMSE. مقادير 2جدول 

45  40 30 20 15  

  

 L     

 

h         

56/0  59/0 85/0 77/0 75/0  1  

44/0  5/0 61/0 74/0 79/0  3  

43/0  5/0 6/0 71/0 76/0  6  

42/0  5/0 61/0 67/0 72/0  12  

32/0  38/0 61/0 73/0 72/0  24  
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  ، ارايه شده است. h=6,12,24، و همچنين L=40، براي سطح KSPAنتايج آزمون  4و  3هاي در ادامه در جدول

  .3در مثال  L=15و  h=24براي  KSPA. نتايج آزمون 3جدول 

  آزمون  دو طرفه  يك طرفه راست

001/0  00/0  KSPA  

  

اصلي در  SSAو  SSDبيني دو روش دهد كه با توجه به آزمون دو طرفه، هم توزيعي خطاهاي پيشنشان مي 3نتايج جدول 
خطاهاي  SSDاطمينان روش  %95دهد كه با شود. همچنين نتايج آزمون يك طرفه نشان ميرد مي 95/0سطح اطمينان 

 باشد.بيني سري زماني دارا ميدر پيش SSAتصادفي كمتري را نسبت به روش 

 .3در مثال  L=40و  h=6,12براي  KSPA. نتايج آزمون 4جدول 

  آزمون  دو طرفه  يك طرفه راست

00/0  01/0  KSPA  

  

اصلي در  SSAو  SSDبيني دو روش دهد كه با توجه به آزمون دو طرفه، هم توزيعي خطاهاي پيشنشان مي 4نتايج جدول 
خطاهاي  SSDاطمينان روش  %95دهد كه با شود. همچنين نتايج آزمون يك طرفه نشان ميرد مي 95/0سطح اطمينان 

  باشد.بيني سري زماني دارا ميدر پيش SSAتصادفي كمتري را نسبت به روش 

  

 گيرينتيجه .6

معرفي شده است.  SSAبر پايه روش  SSD) و سپس روش بهبود يافته SSAدر اين مقاله نخست روش تحليل مقادير تكين (
روش، ابتدا از داده هاي شبيه سازي شده و بيني توسط اين دو براي مقايسه ميزان دقت سري بازسازي شده و دقت پيش

استفاده شده است.  1398لغايت اول فروردين  1388هاي مربوط به  قيمت نفت اوپك در بازه زماني اول فروردين سپس داده
د اهاي شبيه سازي شده و واقعي نشان دها، با استفاده از هر دو مجموعه دادهبيني سرينتايج حاصل شده در بازسازي و پيش

و ميانگين قدرمطلق خطا  RRMSEمقدار ريشه ميانگين مربع خطا  SSAنسبت به روش پايه  SSDكه استفاده از روش 
RMAD دهد. از اين رو روش را به مقدار قابل توجهي كاهش ميSSD تواند به عنوان يك انتخاب بهتر نسبت به روش مي

  هاي زماني به كار رود.در تحليل سري SSAپايه 
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