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Introduction
Among different forecasting methods, the singular spectrum analysis (SSA)
is a powerful nonparametric technique with both filtering and forecasting
capabilities. The SSA method breaks down the observational series into two
components, i.e. noise and signal, using the eigenvalues and eigenvectors of
the trajectory matrix. Then it calculates the forecast by reconstructing the
original series using the signal component and a recursive linear relationship
from the original series. Since the real data are not noise-free, the linear
recurrent relation (LRR) coefficients obtained from the eigenvectors of the
trajectory matrix are also contaminated with noise and lead to a reduction
in the forecast accuracy. Thus, to improve the performance of the recur-
sive forecasting methods, some actions have been taken into account. In
this paper, a hybrid method is proposed to improve the recursive forecasting
performance of SSA using the Kalman filter algorithm. Then, the effective-
ness of this method was compared with the reconstructed SSA-R, the SSA
weighting algorithm, and the basic SSA method using the root mean square
error criterion.

Material and Methods
For a time series yt with constant window length L, there are L-1, SSA-R co-
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efficient ϕ1, . . . , ϕL−1 are obtained from eigenvectors of the trajectory matrix.
Therefore if the observational series includes noise, the estimated coefficients
ϕ1, . . . , ϕL−1 are not accurate and will reduce the accuracy of the predic-
tion. We will use the state-space equations and Kalman filter algorithm to
reduce noise, improve our prediction, and define the KF-SSA-R method. An-
other approach that can be used to improve the recursive prediction of SSA
method is the reconstructed SSA. In this method, the prediction coefficients
are obtained from the re-execution of the SSA method for the reconstructed
series. In the last method, to improve the prediction of SSA method, we
use a weighting algorithm. In this method, to obtain the coefficients, 2/3
observations are used to calculate the weights.

Results and Discussion
To investigate the effect of data refinement, the proposed methods have been
compared using simulation studies and for the gas consumption in England.
For the impact of noise on the performance of the methods, the signal-to-
noise ratio is used for different window lengths and prediction horizons. To
compare the introduced methods, the RRMSE is used.

Conclusion
The simulation studies and real data results show that the KF − SSA− R
method compared to the basic SSA, Reconstructed SSA and weighted SSA
have better performance, especially when the window length is small. When
the window length is considerable, the weighted SSA method is more effi-
cient than the primary SSA method in the data obtained from the structural
model. Compared with the reconstructed SSA and original SSA methods,
when the window length is small, we conclude that the reconstructed SSA
method performs better.
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نویز، کاهش برای توانمند ناپارامتری روش های از یکی (SSA) تکین مقادیر مجموعه تحلیل چکیده:

بودن نرمال مانند کننده محدود فرض های نیازمند روش این است. زمانی سری های پیش بینی و مدل سازی

جانب از مستمری تلاش های اخیر سال های در نیست. زمانی سری مانایی و دادها تعداد بودن کم خطاها،

در است. گرفته صورت زمانی سری های پیش بینی زمینه   در خصوصاً روش این بهبود جهت در محققان

مدل های در کالمن پالایش الگوریتم از استفاده با SSA روش پیش بینی بهبود برای ترکیبی روش مقاله این

با پایه SSA روش با SSA تعمیم یافته روش چند و روش این کارایی سپس می شود. معرفی ساختاری

از مقایسه ها، این انجام برای می گیرد. قرار مقایسه مورد خطا دوم توان میانگین جذر معیار از استفاده

نشان نتایج است. شده استفاده انگلستان در گاز مصرف میزان واقعی داده های و شده شبیه سازی داده های

است. برخوردار روش ها سایر به نسبت بیشتری دقت از شده معرفی ترکیبی روش که می دهند

بازگشتی. پیش بینی تکین، مقادیر مجموعه تحلیل حالت، فضای کالمن، پالایش کلیدی: واژه های
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مقدمه ١

برای مختلفی روش های است. جدید مشاهدات پیش بینی زمانی سری مشاهدات تحلیل در مهم موضوعات از یکی

کردن صافی قابلیت با (SSA) ١ تکین مقادیر مجموعه تحلیل ناپارامتری روش آن ها از یکی دارد. وجود پیش بینی

است. (SSA-V) برداری پیش بینی و (SSA-R) بازگشتی پیش بینی شیوه ی دو شامل و بوده مناسب پیش بینی و

زیاد و مانایی شروط برقراری خطاها، بودن نرمال نیازمند پیش بینی کلاسیک روش های سایر برخلاف SSA روش

تلاش های تدریج به و گرفته صورت (١٩٨۶) کینگ و برومهید توسط SSA روش معرفی نیست. داده ها تعداد بودن

، همکاران و بایل ٢٠١١؛ ، همکاران و آیدین ٢٠١١؛ ، همکاران و (حسنی است شده انجام آن بهبود برای مستمری

.(٢٠١۶ ، رودریگز و محمودوند ٢٠١۵؛ ، همکاران و وانگ ٢٠١۴؛ ، همکاران و لیو ٢٠١۴؛

سپس می آورد. در مسیر٢ گویند، ماتریس آن به که خاص، ماتریس یک قالب در را زمانی سری ابتدا SSA روش

بازسازی از استفاده با را پیش بینی و کرده تقسیم سیگنال و نویز مؤلفه دو به را مشاهدات سری مراحلی انجام طی

رابطه این ضرایب می کند. محاسبه سری این از (LRR) بازگشتی خطی رابطه یک و سیگنال مؤلفه از اصلی سری

اغلب زمانی سری مشاهدات اینکه به توجه با حال می آیند. بدست مسیر ماتریس ویژه بردارهای از بازگشتی خطی

نویز به آلوده نیز مسیر ماتریس ویژه بردارهای از آمده بدست بازگشتی خطی رابطه ضرایب نتیجه در هستند، نویز دارای

نیازمند بازگشتی پیش بینی روش های کارایی بهبود منظور به بنابراین می شوند. پیش بینی دقت کاهش به منجر و شده

نام به را جدیدی الگوریتمی (٢٠١٧) همکاران و حسنی راستا این در می باشیم. مناسب اصلاحات و اقدامات انجام

می آید. بدست شده بازسازی سری ویژه بردارهای از SSA-R ضرایب آن در که کردند معرفی شده بازسازی SSA-R

از استفاده با (RMSE) خطا دوم توان میانگین جذر معیار اساس بر پایه SSA روش با را روش این کارایی آنها

SSA-R شده بازسازی روش که دادند نشان و کرده مقایسه واقعی زمانی سری داده های و شده شبیه سازی مطالعات

(٢٠١٧) رودریگز و محمودوند دارد. پایه SSA روش به نسبت بیشتری کارایی (L) پنجره٣ طول کوچک مقادیر برای

در پایه SSA-R روش به نسبت کمتری بهینه ضرایب تعداد از که کردند معرفی را SSA-R روش پایه بر جدید مدلی

مدل های در سیگنال استخراج برای جدیدی روش دیگری، مطالعه در می کند. استفاده LRR خطی بازگشتی رابطه

یک از (٢٠٢٠) همکاران و کلانتری اخیراً، است. شده ارائه (٢٠١٨) کلانتری و حسنی توسط زیاد نویز با نمایی

مقایسه RMSE ملاک براساس پایه SSA روش با را آن کارایی و استفاده کرده  LRR ضرایب به دهی وزن الگوریتم

گرفتند. نتیجه سینوسی و نمایی سری های برای SSA-R پیش بینی روش به نسبت را وزن دهی الگوریتم برتری و  کرده

فضای مدل ساختاری، مدل های معرفی به SSA، روش بازگشتی پیش بینی کارایی بهبود منظور به ٢ بخش در

بازگشتی پیش بینی مختلف روش های و SSA روش ٣ بخش در می پردازیم. کالمن پالایش الگوریتم و حالت

وزنی SSA و (٢٠١٧ ، همکاران و (حسنی شده بازسازی SSA کالمن، پالایش الگوریتم از استفاده با SSA

کارایی واقعی داده های از استفاده و شبیه سازی انجام با ۴ بخش در می شود. بیان (٢٠٢٠ ، همکاران و (کلانتری

1Singular Spectrum Analysis
2Trajectory matrix
3Window Length
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می گیرد. قرار مقایسه مورد خطا دوم توان میانگین جذر معیار از استفاده با روش ها سایر و پیشنهادی روش های

کالمن پالایش الگوریتم و حالت فضای ساختاری، مدل های ٢

می گیرند قرار زمانی سری مدل در نشده مشاهده مؤلفه های از مجموعه ای ساختاری مدل یک در ساختاری: مدل های
که می شود باعث ساختاری مدل های از استفاده می دهند. نشان را تأثیرگذار عوامل از خاص تفسیری کدام هر که

نموده تجزیه شده، سری دینامیکی مشخصات بهتر درک باعث که مشاهده قابل غیر مؤلفه های به را مشاهدات سری

الگوریتم های از استفاده با را بهینه ای پیش بینی های می توان ادامه در کرد. ایجاد فصلی تعدیلات برای مؤثر پایه ای و

آورد. دست به خاص

به صورت {yt : t = ١, . . . , n} مشاهدات برای ساختاری مد ل های فرم

yt = µt + ψt + γt + ϵt, ϵt ∼ N(٠, σ٢
ϵ)

مؤلفه ϵt و فصلی اثرات مؤلفه γt دوره، مؤلفه ψt روند، مؤلفه µt ،t لحظه در مشاهده yt آن در که می شود، تعریف

معادلات صورت به می توانند و هستند نامنظم تغییرات

µt = µt−١ + βt−١ + ηt, ηt ∼ N(٠, σ٢
η)

βt = βt−١ + ζt, ζt ∼ N(٠, σ٢
ζ)ψt

ψ∗
t

 = ρ

 cosλc sinλc

− sinλc cosλc

ψt−١

ψ∗
t−١

+

κt
κ∗t


s−١∑
j=٠

γt−j = ωt, ωt ∼ N(٠, σ٢
ω)

دوره، یک در فصل ها تعداد s دوره، میرایی عامل ρ دوره، مؤلفه فرکانس λc شیب، βt فوق معادلات در شوند. بیان

همچنین هستند. ϵt اغتشاش از مستقل همچنین و یکدیگر از مستقل و اغتشاشی عوامل ωt و κ∗t ،κt ،ζt ،ηt
هستند. یکدیگر از مستقل فصلی اثرات و دوره روند، مؤلفه های

خطی مدل های از بسیاری و شده معرفی (١٩۶٠) کالمن توسط بار اولین مدل ها این حالت: فضای مدل های
برآورد برای که است کالمن پالایش الگوریتم حالت فضای مدل های در الگوریتم مهم ترین می گیرند. بر در را غیرخطی و

زمانی سری مشاهدات برای حالت فضای مدل ندارد. وارون پذیری و مانایی شروط به نیازی پیش بینی و پارامترها

مشاهده داده های از اندازه معادله به مرتبط انتقال معادله یک و اندازه معادله یک شامل {yt : t = ١, . . . , N}
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معادلات می آید. دست به مارکوف فرآیند یک از انتقال معادله در حالت بردار این که است، حالت بردار یک به شده

صورت به t = ١, . . . , N برای حالت فضای

yt = Ztαt + ϵt, ϵt ∼ N(٠, σ٢
ϵ) (١)

αt = Ttαt−١ + ηt, ηt ∼ N(٠,Qt) (٢)

ماتریسی بعد با انتقال ماتریس Tt ،١ × m بردار یک Zt شده، مشاهده متغیر yt آن در که می شوند، تعریف

معادلات هستند. انتقال معادله و اندازه معادله اغتشاش های ترتیب به ηt و ϵt ، m× ١ حالت بردار αt ، m×m
در می شود. شروع V ar(α٠) = p٠ واریانس و E(α٠) = a٠ میانگین با α٠ اولیه حالت بردار با حالت فضای

نیز α٠ اولیه حالت بردار از اغتشاش ها این هستند. مستقل یکدیگر از ηt و ϵt اغتشاش های حالت فضای معادلات

یعنی هستند. ناهمبسته

E(ϵtη
′
s) = ٠, E(ηtα

′
٠) = ٠, E(ϵtα

′
٠) = ٠, s, t = ١, . . . , n

ماتریس ها این اگر می شوند. نامیده سیستمی ماتریس های Zt و Qt، Tt ماتریس های حالت فضای معادلات در

می گیرند. بر در را مانا مدل های که می شود نامیده زمان-همگن مدل باشند، ثابت زمان برحسب

معادلات با موضعی خطی روند مدل ساختاری مدل ساده ترین .١ مثال

yt = µt + ϵt, ϵt ∼ N(٠, σ٢
ϵ)

µt = µt−١ + βt−١ + ηt, ηt ∼ N(٠, σ٢
η)

βt = βt−١ + ζt, ζt ∼ N(٠, σ٢
ζ)

از است عبارت حالت فضای مدل آن در که است،

αt =

 µt

βt

 , Zt =
(

١ ٠
)
, Tt =

 ١ ١

٠ ١

 ,Qt =

σ٢
η ٠

٠ σ٢
ζ

 .

کالمن پالایش الگوریتم حالت، فضای معادلات تحلیل و تجزیه برای الگوریتم ها معروف ترین از کالمن: پالایش
بردار برآورد آوردن بدست برای بازگشتی روش های از مجموعه ای کالمن پالایش گاوسی، حالت فضای مدل در است.

منظور به است. Yt = {y١, . . . , yt} مشاهدات براساس زمانی سری داده های پیش بینی و کردن پالایش ،αt

at−١ = at−١|t−١ = E(αt−١|Yt−١) و Yt = {y١, . . . , yt} کنید فرض کالمن پالایش الگوریتم کردن اجرا

pt−١ = pt−١|t−١ = V ar [αt−١|Yt−١] و باشد αt−١ برای Yt−١ مشاهدات اساس بر برآوردکننده بهترین
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در pt−١ و at−١ اگر حال باشد. برآوردکننده این خطای از m ×m بعد با کوواریانس ماتریس نشان دهنده نیز

به صورت t− ١ زمان تا موجود اطلاعات به توجه با pt برآورد کوواریانس ماتریس و αt برآورد آنگاه باشند، اختیار

at|t−١ = E(αt|Yt−١) = TtE(αt−١|Yt−١),

pt|t−١ = V ar(αt|Yt−١) = TtV ar(αt−١|Yt−١)T
′
t +Qt.

به صورت نویز بدون yt مقدار یا t− ١ لحظه در yt پیش بینی مقدار می شوند. نامیده پیش بینی معادلات و بوده

ŷt|t−١ = E(yt|Yt−١) = Ztat|t−١, (٣)

صورت به t− ١ لحظه در نوساز١ یا پیش بینی خطای آن گاه می آید. به دست

υt = yt − ŷt|t−١ = Zt(αt − at|t−١) + ϵt, t = ١, . . . , n

مشاهده t لحظه در yt وقتی است. Ft = V ar(υt|Yt−١) = Ztpt|t−١Z
′
t+σt

٢ کوواریانس ماتریس با است

به صورت هنگام به معادلات قالب در آن کوواریانس ماتریس و αt برآوردگر شود،

at = at|t = E(αt|Yt) = at|t−١ + pt|t−١Z
′
tF

−١
t υt,

pt = pt|t = pt|t−١ − pt|t−١Z
′
tF

−١
t Ztp

′
t|t−١,

، استوفر و (شاموی می سازند را کالمن پالایش الگوریتم تواماً به هنگام معادلات و پیش بینی معادلات می شود. ارائه

.(١٣٩٧ ، همکاران و مقدم ذبیحی ٢٠١١؛

SSA روش بر مروری ٣

را زمانی سری مشاهدات می تواند که بوده زمانی سری های تحلیل و تجزیه برای ناپارامتری روش یک SSA روش

و تجزیه مرحله دو از روش این گیرد. قرار استفاده مورد پیش بینی انجام برای ادامه در و کرده تقسیم مؤلفه چندین به

هستند. گام دو شامل مراحل این از یک هر که است شده تشکیل بازسازی

است. (SV D) تکین مقدار تجزیه و نشانیدن٢ گام دو شامل تجزیه مرحله تجزیه: .١ مرحله

1Innovation
2Embedding
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YN = {y١, . . . , yN} زمانی سری مشاهدات ابتدا نشانیدن، یعنی تجزیه مرحله از اول گام در نشانیدن: .١ گام
به است ذکر به لازم می شود. نوشته Xi = (yi, . . . , yi+L−١)

′ که X = {X١, . . . , XK} ماتریس صورت به

در عناصر همچنین و بوده K = N − L+ ١ و ٢ ≤ L ≤ N/٢ صورت به پنجره طول L آن در که X ماتریس

هنکل١ گویند. ماتریس یا و مسیر ماتریس برابرند، هم با آن فرعی قطرهای

فرض می شود. تجزیه یک رتبه با ماتریس هایی مجموع به مسیر ماتریس گام این در تکین: مقدار تجزیه .٢ گام
شده اند مرتب (λ١ ≥ . . . ≥ λL ≥ ٠) نزولی صورت به که باشند XX′ ماتریس ویژه  مقادیر λ١, . . . , λL کنید

d = max{i : λi > ٠} و λ١, . . . , λL ویژه  مقادیر با متناظر ویژه  متعامد یکه بردارهای نیز U١, . . . , UL و

Xi =
√
λiUiV

′
i که می شود، نوشته X = X١ + . . .+Xd صورت Xبه ماتریس SV D صورت این در باشند.

می نامند. ویژه٢ تایی سه را (
√
λi, Ui, Vi) تایی سه همچنین هستند. i = ١, . . . , d برای Vi = X′Ui/

√
λi و

است. شده تشکیل قطری گیری میانگین و بندی گروه گام دو از مرحله این :بازسازی .٢ مرحله
،SV D محاسبه از پس است. نویز و سیگنال مؤلفه های تشخیص هدف گام، این در بندی: گروه .١ گام
کنید، فرض نمونه بعنوان می شوند. جمع هم با گروه هر در و شده تقسیم گروه چندین به Xi ابتدایی ماتریس های

گروه با متناظر XIr ماتریس نتیجه در باشد، Ir = {i١ . . . ir} و سیگنال گروه با متناظر i١ . . . ir اندیس های

می شود. تعریف XIr = Xi١ + . . .+ Xir صورت به سیگنال ها گروه یا Ir
تبدیل هنکل ماتریس به گروه بندی مرحله از آمده بدست ماتریس های گام، این در قطری: گیری میانگین .٢ گام

می شوند. نوشته زمانی سری یک صورت به سپس و می شوند

تشکیل برای نشانیدن گام در که است L پنجره طول پارامتر اولین دارند. وجود SSA روش در مهم پارامتر دو

خواهد منجر زمانی سری نامناسب گروه بندی و تجزیه به پارامتر این نادرست انتخاب است. نیاز مورد مسیر ماتریس

پشتوانه از که کلی قواعد و اصول از مجموعه ای حال، هر به ولی ندارد وجود L تعیین برای یکتا روشی متاسفانه شد.

دومین باشند. راهگشا L پارامتر مناسب انتخاب در می توانند که دارند وجود بوده برخوردار خوبی کاربردی و نظری

ویژه ای تایی های سه تعداد می کند، ایفا زمانی سری یک سیگنال بازسازی در کلیدی و اساسی نقش که پارامتری

پارامتر و داده نشان r با را پارامتر این معمولا˗ می روند. کار به آن بازسازی در و بوده سیگنال کننده تبیین که است

کرد. استفاده متناظر ویژه بردارهای و ویژه مقادیر در نهفته اطلاعات از می توان r تعیین برای بازسازی می نامند.

پیش بینی روش چندین از استفاده با را پیش بینی محاسبه قابلیت بازسازی، و تجزیه مراحل انجام از پس SSA روش

با آشنایی و r و L پارامترهای انتخاب مورد در اطلاع برای می شود. معرفی SSA-R با پیش بینی ادامه در دارد.

شود. مراجعه (٢٠١۶) حسنی و صانعی و (٢٠١٣) ژیگلجاوسکی و گولیاندینا به SSA پیش بینی روش های سایر

1Hankel matrix
2Eigentriples
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SSA بازگشتی پیش بینی ١. ٣

Ir = کنید فرض ،YN = {y١, . . . , yN} زمانی سری مشاهدات برای SSA روش با پیش بینی انجام منظور به

ویژه بردارهای Ui ∈ RL اول، ویژه تایی سه تعداد r سیگنال ها، با متناظر ویژه تایی سه مجموعه {i١, . . . , ir}
مؤلفه آخرین πi ،Ui ویژه بردارهای از مؤلفه L−١ تعداد ،Ui ∈ RL−١ اول، ویژه تایی سه از ویژه مقادیر با متناظر

پیش بینی صورت این در باشند. Ir براساس شده بازسازی سری ỸN = {ỹ١, . . . , ỹN} و Ui ویژه بردارهای از

صورت به SSA روش از استفاده با زمانی سری جدید مشاهدات

zi =

 ỹi, i = ١, . . . , N∑L−١
j=١ ϕjzi−j , i = N + ١, . . . , N + h.

(۴)

ضرایب ϕ١, . . . , ϕL−١ و جلو به گام h تا آمده بدست پیش بینی های zN+١, . . . , zN+h آن در که می آید، دست به

صورت به که هستند، SSA بازگشتی روش پیش بینی

R = (ϕL−١, . . . , ϕ١)
′ =

١
١ − ν٢

∑
i∈Ir

πiUi (۵)

است. ν٢ =
∑

i∈Ir
π٢
i و می آیند دست به

وزنی الگوریتم و داده ها پالایش از استفاده با SSA-R بازگشتی پیش بینی ٢. ٣

شده بازسازی SSA کالمن، پالایش الگوریتم از استفاده با SSA بازگشتی پیش بینی مختلف روش های بخش این در

می شود. بررسی (٢٠٢٠ ، همکاران و (کلانتری وزنی SSA و (٢٠١٧ ، همکاران و (حسنی

زمانی سری کنید فرض کالمن: پالایش الگوریتم از استفاده با SSA-R بازگشتی پیش بینی ترکیبی روش الف-
مشاهدات، {yt : t = ١, . . . , N} آن در که باشد، yt = st + ϵt صورت به نویز و سیگنال مؤلفه دو شامل

زمانی سری هر جدید مشاهدات پیش بینی برای شد، اشاره که طور همان هستند. نویز مؤلفه ϵt و سیگنال مؤلفه st
ماتریس ویژه بردارهای از استفاده با که دارد، وجود ϕ١, . . . , ϕL−١ ضریب L− ١ تعداد ،L ثابت پنجره طول با

نباشد، نویز شامل زمانی سری اگر ،SSA روش در دارند. پیش بینی در مهمی نقش و می آیند بدست X مسیر

مشاهدات اینکه توجه با واقعی داده های در اما آورد، بدست می توان را ضرایب این دقیق مقدار ،yt = st یعنی

هستند. نویزی نیز آن از آمده بدست ویژه بردارهای و بوده نویز شامل نیز مسیر ماتریس هستند، نویز دارای معمولا˗

که هنگامی لذا نیستند. برخوردار کافی دقت از و بوده نویز شامل نیز پیش بینی ضرایب که می گیریم نتیجه بنابراین

دستیابی برای بنابراین می شوند. پیش بینی دقت کاهش موجب ضرایب این باشند نویز شامل زمانی سری داده های

پالایش های الگوریتم و حالت فضای معادلات از می توان SSA-R روش پیش بینی بهبود و کمتر نویز با داده های به
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نماد با که کالمن، پالایش براساس SSA پیش بینی برای ترکیبی روش ایده، این از استفاده با جست. بهره کالمن

می آید. دست به می شود، داده نشان (KF − SSA−R)

به آن ها برای حالت فضای معادلات که باشند زمانی سری اولیه مشاهدات {yt : t = ١ . . . N} کنید فرض

وسیله به که باشد کم نویز با زمانی سری یک {ŷt : t = ١ . . . N} و شده تعریف (٢) و (١) معادلات صورت

نویز کم زمانی سری جایگزینی با است. شده تولید (٣) معادله در حالت فضای معادلات کالمن پالایش الگوریتم

مسیر ماتریس X̃ کنید فرض پایه، SSA روش در {yt : t = ١ . . . N} مشاهدات جای به {ŷt : t = ١ . . . N}
و λ̃١ . . . λ̃L پایه، SSA روش تجزیه مرحله نشانیدن گام از {ŷt : t = ١ . . . N} زمانی سری برای آمده بدست

تایی سه مجموعه Ir کنید فرض همچنین باشند. X̃X̃′
ماتریس ویژه بردارهای و ویژه مقادیر ترتیب به Ũ١ . . . ŨL

صورت به (۵) معادله از استفاده با KF-SSA-R روش پیش بینی ضرایب صورت این در باشد، شده انتخاب ویژه

R = (ϕ̃L−١, . . . , ϕ̃١)
′ =

١
١ − ν̃٢

∑
i∈Ir

π̃iŨi,

ν̃٢ =
∑

i∈Ir
π̃٢
i و Ũi بردار از مؤلفه آخرین π̃i ،Ũi بردار از مؤلفه L − ١ شامل Ũi بردار که می آیند، به دست

صورت به (۴) معادله از استفاده با KF-SSA-R روش برای جلو به گام h پیش بینی نتیجه در هستند.

zi =

 ˜̃yi, i = ١, . . . , N.∑L−١
j=١ ϕ̃jzi−j , i = N + ١, . . . , N + h.

لازم است. Ir ویژه تایی سه مجموعه بوسیله شده بازسازی سری i = ١, . . . , N برای ˜̃yi آن در که می شود، تعریف

روش از استفاده و شده ویژه تایی سه انتخاب در بودن نادقیق موجب زمانی سری داده های در زیاد نویز که است ذکر به

بهتر تجزیه باعث KF-SSA-R روش همچنین نماید. کمک ویژه تایی سه شدن دقیق تر به می تواند KF-SSA-R

پیش بینی شود. بهبود موجب می تواند نتیجه در و شده مشاهده قابل غیر مؤلفه های به سری مشاهدات

کمتری نویز دارای شده بازسازی سری که آنجایی از شده بازسازی SSA روش در شده: بازسازی SSA روش ب-
کنید فرض می آیند. بدست شده بازسازی سری از پیش بینی ضرایب است، اصلی سری به نسبت

بدست مسیر ماتریس X̃ باشند. SSA روش از Ir بوسیله شده بازسازی زمانی سری {ŷt : t = ١ . . . N}
X̃X̃′

ماتریس ویژه بردارهای و ویژه مقادیر ترتیب به Ũ١ . . . ŨL و λ̃١ . . . λ̃L و شده بازسازی سری این از آمده

روش پیش بینی ضرایب صورت این در باشد، شده انتخاب ویژه تایی سه مجموعه Ir کنید فرض همچنین باشند.

صورت به شده بازسازی SSA-R

R = (ϕ̃L−١, . . . , ϕ̃١)
′ =

١
١ − ν̃٢

∑
i∈Ir

π̃iŨi,
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ν̃٢ =
∑

i∈Ir
π̃٢
i و Ũi بردار از مؤلفه آخرین π̃i ،Ũi بردار از ١−Lمؤلفه شامل Ũi بردار آن در که می آیند، به دست

صورت به جلو به گام h پیش بینی نتیجه در هستند.

zi =

 ˜̃yi, i = ١, . . . , N∑L−١
j=١ ϕ̃jzi−j , i = N + ١, . . . , N + h.

پیش بینی های zN+١, . . . , zN+h و Ir ویژه سه تایی مجموعه بوسیله شده بازسازی سری ˜̃yi آن در که می شود، تعریف

هستند. شده، بازسازی SSA بازگشتی روش از جلو به گام h تا آمده به دست

SSA روش پیش بینی ضرایب مناسب کردن دار وزن پیش بینی، بهبود روش های از یکی وزنی: SSA روش ج-
سیگنال ها، با متناظر ویژه تایی سه مجموعه Ir = {i١, . . . , ir} کنید فرض .(٢٠٢٠ ، همکاران و (کلانتری است

،Ui ∈ RL−١ اول، ویژه تایی سه از ویژه مقادیر با متناظر ویژه بردارهای Ui ∈ RL اول، ویژه تایی سه تعداد r

سری ỸN = {ỹ١, . . . , ỹN} و Ui ویژه بردارهای از مؤلفه آخرین πi ،Ui ویژه بردارهای از مؤلفه L− ١ تعداد

صورت به وزنی SSA پیش بینی ضرایب صورت این در باشند. Ir براساس شده بازسازی

R(h)
w = wh(ϕL−١, . . . , ϕ١)

′ =
wh

١ − ν٢

∑
i∈Ir

πiUi,

بنابراین می شود. تعریف yN+h

zN+h
صورت به و بوده جلو به گام h در پیش بینی وزن wh آن در که می آیند، دست به

صورت به می توان را وزنی SSA-R روش برای جلو به گام h پیش بینی

zi =

 ỹi, i = ١, . . . , N∑L−١
j=١ wi−Nϕjzi−j , i = N + ١, . . . , N + h.

SSA بازگشتی روش پیش بینی در جلو به گام h تا آمده به دست پیش بینی های zN+١, . . . , zN+h آن در که نوشت،

باشند. دسترس قابل zN+h و yN+h مقادیر که اجراست قابل هنگامی روش این است، ذکر به لازم است. وزنی

ندارد. وجود yN+h به دسترسی است، شده فرض YN = {y١, . . . , yN} زمانی سری مشاهدات اینکه توجه با اما

w
(i)
h = yM+h+i−١

zM+h+i−١
رابطه میانه با برابر wh وزن ،h پیش بینی افق در روش این از استفاده و مشکل این رفع برای

است. شده گرفته درنظر M = ٢
٣N و i = ١, . . . , N −M − h+ ١ ازای به
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کاربرد ۴

استفاده با پایه SSA-R و وزنی SSA-R شده، بازسازی SSA-R ،KF-SSA-R روش های کارایی بخش، این در

زمانی سری منظور این برای می گیرند. قرار مقایسه مورد واقعی داده های و شده شبیه سازی زمانی سری های از

داده مجموعه از و بازسازی برای داده مجموعه یک از می شود. تقسیم داده مجموعه دو به YN = {y١, . . . , yN}
است. شده استفاده RMSE معیار از مقایسه ها این انجام برای می شود. استفاده پیش بینی آوردن دست به برای دیگر

کارایی آسان تر مقایسه برای باشد. برخوردار RMSE مقدار کمترین از که است روشی مطلوب تر، روش است بدیهی

صورت به RMSE نسبت از شده مطرح روش های سایر با KF-SSA-R روش

RRMSEh =
RMSEh(KF-SSA-R)
RMSEh(روش ها (سایر

صورت به RMSE نسبت از پایه SSA-R روش با شده مطرح روش های مقایسه برای همچنین می شود. استفاده

RRMSEh =
RMSEh(شده مطرح (روش های

RMSEh(SSA-R)

صورت به RMSE نسبت پایه SSA-R روش با KF-SSA-R روش مقایسه برای نمونه بعنوان است. شده استفاده

RRMSEh(KF − SSA−R,SSA−R) =
RMSEh(KF-SSA-R)

RMSEh(SSA-R original)

=

√√√√∑N−h
t=M (yt+h − ŷt+h|t)٢∑N−h
t=M (yt+h − ˆ̂yt+h|t)٢

بوده پیش بینی افق و شده بازسازی سری طول ،YN زمانی سری طول ترتیب به h و M ،N که می شود، تعریف

اگر هستند. KF-SSA-R و SSA-R از آمده بدست جلو به گام h پیش بینی های ترتیب به ˆ̂yt+h|t و ŷt+h|t و

SSA-R روش به نسبت بیشتری کارایی از KF-SSA-R روش که می گیریم نتیجه باشد، RRMSEh < ١

بسته های از کالمن، پالایش و SSA روش به مربوط محاسبات انجام برای که است ذکر به لازم است. برخوردار

است. شده استفاده R افزار نرم در Stats و Rssa

شبیه سازی مطالعات ۴ .١

مشاهده M = ١٠٠ از است. شده تولید ساختاری مختلف مدل های از استفاده با داده ١۵٠ شبیه سازی، مطالعات در

سه تعداد شده، ارائه روش های کلیه در می شود. استفاده پیش بینی برای بعدی مشاهده ۵٠ از و بازسازی برای اول

از یک هر برای شبیه سازی و آمده دست به مسیر ماتریس رتبه اساس بر پیش بینی و بازسازی برای ،(r) ویژه تایی
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سطح تأثیر ارزیابی منظور به همچنین می گردد. محاسبه RRMSE میانگین و شده انجام تکرار ١٠٠٠ در مدل ها

پیش بینی مختلف افق های برای (SNR) نویز به سیگنال واریانس نسبت مختلف انواع از پیش بینی، نتایج بر نویز

است. شده گرفته درنظر SNR = ٠/١٢۵, ٠/۵, ١, ١/۵, ۶, ١٠ مقادیر منظور بدین و شده استفاده

موضعی خطی روند مدل .٢ مثال

yt = µt + ϵt, ϵt ∼ N(٠, σ٢
ϵ)

µt = µt−١ + βt−١ + ηt, ηt ∼ N(٠, σ٢
η)

βt = βt−١ + ζt, ζt ∼ N(٠, σ٢
ζ)

مستقل اغتشاشی مؤلفه های ζt و ηt نویز، مؤلفه ϵt ،β٠ = ٠/٠٠۵ ،µ٠ = ٢/۵ آن در که بگیرید، نظر در را

بازسازی برای اول ویژه مقدار دو مسیر، ماتریس رتبه به توجه با شده مطرح روش های کلیه در هستند. یکدیگر از

نمودار های ،h = ٢, ١٢ پیش بینی افق های برای ،١ شکل  .(r = ٢) یعنی است، شده انتخاب پیش بینی و

مختلف پنجره های طول و SNR مختلف انواع برای را SSA-R روش به نسبت KF-SSA-R روش RRMSE

روش به نسبت بیشتری کارایی از KF-SSA-R روش که گرفت، نتیجه می توان نمودارها این اساس بر می دهد. نشان

نمودارهای ،٢ شکل  است. برخوردار باشد، کوچک (L) پنجره طول مقادیر یا SNR مقادیر که هنگامی SSA-R

پنجره های طول در SNR مختلف انواع برای را SSA-R روش به نسبت شده بازسازی SSA-R RRMSEروش

روش که گرفت نتیجه می توان نمودارها این بررسی با می دهد. نشان h = ٢, ١٢ پیش بینی افق های برای مختلف

شکل  دارد. بیشتری کارایی باشد کوچک پنجره طول که هنگامی SSA-R روش به نسبت شده بازسازی SSA-R

طول در SNR مختلف انواع برای را SSA-R روش به نسبت وزنی SSA-R روش RRMSE نمودارهای ،٣

بزرگ، پنجره طول برای که است آن بیانگر و می دهد نشان h = ٢, ١٢ پیش بینی افق های برای مختلف پنجره های

RRMSE نمودارهای ،۵ و ۴ شکل های دارد. بیشتری کارایی پایه SSA-R به نسبت وزنی SSA-R روش

SNR مختلف انواع برای را وزنی SSA-R و شده بازسازی SSA-R به نسبت KF-SSA-R روش به مربوط

می دهد نشان نمودارها این بررسی می دهند. نشان h = ٢, ١٢ پیش بینی افق های برای مختلف، پنجره های طول در

SSA-R روش های به نسبت بیشتری کارایی از KF-SSA-R روش پیش بینی کوچک، پنجره طول مقادیر برای که

است. برخوردار وزنی SSA-R و شده بازسازی
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(ب) (الف)

،h = ٢ پیش بینی افق برای الف- SNR، مختلف انواع برای SSA-R، به نسبت KF-SSA-R روش RRMSE .١ شکل
h = ١٢ پیش بینی افق برای ب-

(ب) (الف)

برای ب- ،h = ٢ پیش بینی افق برای الف- پایه، SSA-R به نسبت شده بازسازی SSA-R روش RRMSE .٢ شکل
h = ١٢ پیش بینی افق

ماهه سه ساختگی فصلی مدل .٣ مثال

yt = µt + γt + ϵt, ϵt ∼ N(٠, σ٢
ϵ)

µt = µt−١ + βt−١ + ηt, ηt ∼ N(٠, σ٢
η)

βt = βt−١ + ζt, ζt ∼ N(٠, σ٢
ζ)

٣∑
j=٠

γt−j = ωt, ωt ∼ N(٠, σ٢
ω)
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(ب) (الف)

افق برای ب- ،h = ٢ پیش بینی افق برای الف- پایه، SSA-R به نسبت وزنی SSA-R روش RRMSE .٣ شکل
h = ١٢ پیش بینی

(ب) (الف)

برای ب- ،h = ٢ پیش بینی افق برای الف- شده، بازسازی SSA-R به نسبت KF-SSA-R روش RRMSE .۴ شکل
h = ١٢ پیش بینی افق

عامل های ωt و ζt ،ηt ، β٠ = ٠/٠٠۵ ،µ٠ = ٢/۵ ، فصلی اثرات مؤلفه γt فوق معادلات در بگیرید. نظر در را

فصلی اثرات و دوره روند، مؤلفه های چنین هم هستند. ϵt اغتشاش از مستقل نیز و یکدیگر از مستقل اغتشاشی

بازسازی برای اول ویژه مقدار پنج مسیر، ماتریس رتبه به توجه با شده مطرح روش های کلیه در یکدیگرند. از مستقل

روش های RRMSE نمودارهای ،٨ و ٧ ،۶ شکل های .(r = ۵) دیگر عبارت به است، شده انتخاب پیش بینی و

پیش بینی افق های و مختلف پنجره های طول در SNR مختلف انواع برای را SSA-R روش به نسبت شده مطرح
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(ب) (الف)

افق برای ب- ،h = ٢ پیش بینی افق برای الف- وزنی، SSA-R به نسبت KF-SSA-R روش RRMSE .۵ شکل
h = ١٢ پیش بینی

روش که گرفت نتیجه می توان ،۶ شکل در شده رسم RRMSE نمودارهای اساس بر می دهد. نشان h = ٢, ١٢

(L) پنجره طول مقادیر یا SNR مقادیر که هنگامی SSA-R روش به نسبت بیشتری کارایی از KF-SSA-R

SSA- به نسبت شده بازسازی SSA-R روش که گرفت نتیجه نیز می توان ٧ شکل از است. برخوردار باشد، کوچک

هنگامی گرفت، نتیجه می توان ٨ شکل از همچنین دارد. بیشتری کارایی باشد کوچک پنجره طول که هنگامی پایه R

،١٠ و ٩ شکل های دارد. بیشتری کارایی پایه SSA-R به نسبت وزنی SSA-R روش باشد، بزرگ پنجره طول که

را وزنی SSA-R روش و شده بازسازی SSA-R روش به نسبت KF-SSA-R روش RRMSE نمودارهای

بررسی از می دهد. نشان h = ٢, ١٢ پیش بینی افق های برای مختلف، پنجره های طول در SNR مختلف انواع برای

نسبت بیشتری کارایی از KF-SSA-R روش کوچک پنجره طول مقادیر برای گرفت نتیجه می توان نمودارها، این

است. برخوردار وزنی SSA-R و شده بازسازی SSA-R روش های به

انگلستان در گاز مصرف میزان داده های تحلیل ۴ .٢

افزار نرم در که انگلستان کشور در گاز مصرف میزان داده های از پیشنهادی روش کارایی بررسی برای بخش این در

برای را داده ها این زمانی سری نمودار ١١ شکل است. شده استفاده هستند، دسترس قابل UKgas نام با R

٩٢ از داده ها این تحلیل و تجزیه منظور به می دهد. نشان ١٩٨۶ سال چهارم ماهه سه تا ١٩۶٠ سال اول ماهه سه

مقادیر رفتار ١٢ شکل است. شده استفاده پیش بینی برای باقیمانده مشاهده ١۶ از و بازسازی برای اول مشاهده

محمودوند و حسنی توسط شده ارائه دلایل و نمودار این به توجه با می دهد. نشان را داده ها این مسیر ماتریس ویژه

جداول می شود. استفاده پیش بینی و بازسازی برای اول ویژه مقدار هفت از شده، مطرح روش های کلیه در (٢٠١٨)

SSA-R و شده بازسازی SSA − R ،KF − SSA − R روش های RRMSE مقادیر ترتیب به ٣ و ٢ ،١
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(ب) (الف)

پیش بینی افق برای ب- ،h = ٢ پیش بینی افق برای الف- SSA-R، به نسبت KF-SSA-R روش RRMSE .۶ شکل
h = ١٢

(ب) (الف)

برای ب- ،h = ٢ پیش بینی افق برای الف- پایه، SSA-R به نسبت شده بازسازی SSA-R روش RRMSE .٧ شکل
h = ١٢ پیش بینی افق

از پیش بینی، افق های از یک هر در می کنند. ارائه h پیش بینی مختلف افق های برای را SSA-R به نسبت وزنی

گرفت نتیجه می توان ،١ جدول از آمده بدست نتایج اساس بر است. شده استفاده (L) پنجره طول مختلف مقادیر

SSA-R روش به نسبت بیشتری کارایی از KF-SSA-R روش است کوچک پنجره طول مقادیر که هنگامی که

هنگامی SSA-R به نسبت شده بازسازی SSA-R روش که است آن از حاکی ٢ جدول در شده ارائه نتایج دارد.

بزرگ پنجره طول که هنگامی گرفت، نتیجه می توان ٣ جدول از همچنین است. کاراتر باشد کوچک پنجره طول که

ترتیب به ۵ و ۴ جداول است. برخوردار بیشتری کارایی از SSA-R روش به نسبت وزنی SSA-R روش باشد،
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(ب) (الف)

افق برای ب- ،h = ٢ پیش بینی افق برای الف- پایه، SSA-R به نسبت وزنی SSA-R روش RRMSE .٨ شکل
h = ١٢ پیش بینی

(ب) (الف)

برای ب- ،h = ٢ پیش بینی افق برای الف- شده، بازسازی SSA-R به نسبت KF-SSA-R روش RRMSE .٩ شکل
h = ١٢ پیش بینی افق

مقادیر برای وزنی SSA-R و شده بازسازی SSA-R روش های به نسبت KF-SSA-R RRMSEروش  مقادیر

شده استفاده پنجره طول مختلف مقادیر از پیش بینی، افق های از یک هر در می کنند. ارائه پیش بینی افق های مختلف

طول کوچک مقادیر برای که گرفت نتیجه می توان ،۵ و ۴ جداول از آمده دست به RRMSE نتایج اساس بر است.

وزنی SSA-R روش و شده بازسازی SSA-R روش به نسبت بیشتری کارایی دارای KF-SSA-R روش پنجره

دارد. مطابقت شده شبیه سازی سری های برای آمده دست به قبلی نتایج با نوعی به و داشته
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(ب) (الف)

افق برای ب- ،h = ٢ پیش بینی افق برای الف- وزنی، SSA-R به نسبت KF-SSA-R روش RRMSE .١٠ شکل
h = ١٢ پیش بینی

افق های در (L) پنجره طول مختلف مقادیر برای SSA-R به نسبت KF-SSA-R روش RRMSE مقدار .١ جدول
مختلف پیش بینی

RRMSE(L) h

(١٢)٠/٨٩ (١٧)٠/٨٩ (٢٣)٠/٩١ (٣١)٠/٩٣ ٠/٩۵(٣۶) ٠/٩۶(۴۶) ١
(١١)٠/٩٠ (٢٠)٠/٩٠ ٠/٩١(٢۴) (٣٠)٠/٩٣ ٠/٩۵(٣٧) ٠/٩۶(۴۴) ٢
٠/٩٠(١۵) (٢١)٠/٩٠ ٠/٩٠(٢۵) ٠/٩۴(٣٢) ٠/٩۶(٣٨) ٠/٩۶(۴۴) ٣
(١٢)٠/٨٩ ٠/٨٩(١۵) (٢٠)٠/٨٩ ٠/٩٠(٢۴) ٠/٩٣(٣۵) ٠/٩۵(۴٣) ۴
٠/٨۶(١١) ٠/٨٧(١۴) (٢١)٠/٨٧ (٢٩)٠/٩٠ (٣٣)٠/٩١ ٠/٩٣(۴٢) ۶

افق های در (L) پنجره طول مختلف مقادیر برای SSA-R به نسبت شده بازسازی SSA-R روش RRMSE مقدار .٢ جدول
مختلف پیش بینی

RRMSE(L) h

٠/٩٨(١۴) (١٩)٠/٩٨ (٢٣)٠/٩٩ (٣١)١/٠١ ١/٠١(٣۵) ١/٠٢(۴۶) ١
٠/٩٨(١۵) (٢٠)٠/٩٩ ٠/٩٩(٢۴) (٣٠)١/٠٣ (٣٧)١/٠٢ ١/٠٣(۴۴) ٢
(١١)٠/٩٩ ٠/٩٨(١۶) (٢١)٠/٩٨ ٠/٩٨(٢۴) ١/٠٢(٣۶) ١/٠٢(۴۴) ٣
(١٢)٠/٩٨ ٠/٩۶(١۵) ٠/٩۶(١٩) (٣١)٠/٩٨ (٣٧)١/٠١ ١/٠١(۴٢) ۴
٠/٩۶(١١) ٠/٩۵(١۴) ٠/٩۴(٢٠) ٠/٩۴(٢٣) ٠/٩۵(٢٩) ١/٠١(۴٢) ۶

نتیجه گیری و بحث

هستند، نویز به آلوده مشاهدات که هنگامی SSA روش از آمده بدست بازگشتی پیش بینی بهبود منظور به مقاله این در

بهبود برای دیگر روش دو همچنین گردید. پیشنهاد کالمن پالایش الگوریتم و حالت فضای معادلات بر مبتنی روش
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١٩٨۶ سال چهارم ماهه سه تا ١٩۶٠ سال اول ماهه سه از انگلستان در گاز مصرف داده های زمانی سری نمودار .١١ شکل

مسیر ماتریس ویژه مقادیر رفتار نمودار .١٢ شکل

سپس شد. معرفی نیز بازگشتی پیش بینی ضرایب به دهی وزن و داده ها پالایش از استفاده با SSA روش پیش بینی

داده های و شده شبیه سازی مطالعات از ساختاری مدل های در RMSE معیار از پایه SSA روش با آن ها ارزیابی برای

افق های در متفاوت SNR از پیش بینی نتایج بر نویز تأثیر و کارایی بررسی برای ارزیابی این در شد. استفاده واقعی
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افق های در (L) پنجره طول مختلف مقادیر برای SSA-R به نسبت وزنی SSA-R روش RRMSE مقدار .٣ جدول
مختلف پیش بینی

RRMSE(L) h

١/٠۴(١٢) ١/٠۴(١۴) (١٩)١/٠٣ (٣٢)١/٠١ (٣٨)٠/٩٨ ٠/٩٨(۴۶) ١
١/٠۴(١١) ١/٠۴(١۵) ١/٠۴(٢٠) (٣٠)١/٠٢ (٣٧)٠/٩٩ ٠/٩٩(۴۴) ٢
١/٠۴(١٢) ١/٠۴(١۵) (٢٣)١/٠٢ (٣١)١/٠٢ ٠/٩٩(٣۶) ٠/٩٩(۴٣) ٣
١/٠۴(١١) ١/٠٣(١۵) (٢٠)١/٠٢ ١/٠٢(٢۴) (٣٧)٠/٩٨ ٠/٩٨(۴٢) ۴
١/٠٣(١۵) (١٩)١/٠٢ ١/٠٢(٢۴) (٢٩)٠/٩٩ ٠/٩٩(٣۵) ٠/٩٨(۴٢) ۶

در (L) پنجره طول مختلف مقادیر برای شده بازسازی SSA-R به نسبت KF-SSA-R روش RRMSE مقدار .۴ جدول
مختلف پیش بینی افق های

RRMSE(L) h

(١٢)٠/٩٠ (١٧)٠/٩٠ (٢٣)٠/٩٢ (٣١)٠/٩٢ ٠/٩۴(٣۶) ٠/٩۴(۴۶) ١
(١١)٠/٩١ (٢٠)٠/٩٠ ٠/٩٢(٢۴) (٢٩)٠/٩٢ (٣٧)٠/٩٣ ٠/٩٣(۴۴) ٢
٠/٨٩(١۵) (٢١)٠/٩١ ٠/٩١(٢۵) (٣٢)٠/٩٣ ٠/٩۴(٣٨) ٠/٩۴(۴۴) ٣
(١٢)٠/٩٠ ٠/٩٣(١۵) (٢٠)٠/٩٣ ٠/٩٣(٢۴) (٣٧)٠/٩٣ ٠/٩۴(۴٣) ۴
(١١)٠/٨٩ ٠/٩١(١۴) (٢١)٠/٩٢ ٠/٩۴(٢٩) ٠/٩۴(٣٣) ٠/٩٣(۴١) ۶

افق های در (L) پنجره طول مختلف مقادیر برای وزنی SSA-R به نسبت KF-SSA-R روش RRMSE مقدار .۵ جدول
مختلف پیش بینی

RRMSE(L) h

٠/٨۶(١٢) ٠/٨۶(١٧) (٢٣)٠/٨٩ (٣١)٠/٩٢ ٠/٩۶(٣۶) ٠/٩٨(۴۶) ١
٠/٨۶(١١) ٠/٨۶(٢٠) ٠/٨٨(٢۴) (٣٠)٠/٩١ ٠/٩۶(٣٧) ٠/٩٧(۴۴) ٢
٠/٨۶(١۵) (٢١)٠/٨٧ ٠/٨٨(٢۵) (٣٢)٠/٩٢ (٣٨)٠/٩٧ ٠/٩٧(۴۴) ٣
٠/٨۶(١٢) ٠/٨۶(١۵) (٢٠)٠/٨٧ ٠/٨٨(٢۴) ٠/٩۴(٣۵) ٠/٩٧(۴٣) ۴
(١١)٠/٨٣ ٠/٨۴(١۴) ٠/٨۵(٢١) (٢٩)٠/٩١ (٣٣)٠/٩٢ ٠/٩۵(۴٢) ۶

همچنین و بوده نویز به آلوده مشاهدات که هنگامی می دهد، نشان مقایسه ها نتایج شد. استفاده مختلف پیش بینی

SSA روش با مقایسه در KF-SSA-R روش باشند، فصلی اثرات یا روند مانند مشاهده قابل غیر مؤلفه های دارای

است. برخوردار بیشتری کارایی از باشد کوچک پنجره طول که هنگامی دهی، وزن SSA و شده بازسازی SSA پایه،

پیش بینی بهبود موجب نتیجه در و شده مؤلفه ها بهتر تجزیه باعث KF-SSA-R روش که است آن موضوع این دلیل

به نسبت وزنی SSA روش باشد، داشته بزرگی مقدار پنجره طول که هنگامی گرفت، نتیجه می توان همچنین می شود.

بازسازی SSA روش های با مقایسه در دارد. بیشتری کارایی ساختاری مدل از شده تولید داده های در پایه SSA روش

بازسازی SSA روش که گرفت نتیجه می توان باشد، داشته کوچکی مقدار پنجره طول که هنگامی پایه، SSA و شده

دارد. بیشتری کارایی شده
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