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摘要：　提出一种基于无截断Ｂａｒｔｌｅｔｔ核函数的重构方法，有效避免长期方差函数估计方法面临的核函数与

窗宽选择问题，并将其应用到部分相依函数型线性模型中．利用考虑函数型数据相依性的最小二乘支持向量

机对模型进行参数估计，数值模拟结果表明：与未考虑函数型数据相依特征的最小二乘估计方法相比，提出的

考虑函数型数据相依性的最小二乘支持向量机估计方法能更稳健地估计向量系数，有效提高样本外的预测

精度；将部分相依函数型线性模型应用到上证指数开盘价的预测中，得到较好的预测效果．
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随着数据采集、处理和存储技术的快速发展，越来越多的数据可被连续观测且在本质上呈现出明显

的函数曲线特征，Ｒａｍｓａｙ等
［１］将这类数据定义为函数型数据，函数型数据分析已经广泛应用到气象
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学、生物学、经济学等领域［２５］．

函数型线性模型是函数型数据分析的重要工具，Ｃａｒｄｏｔ等
［６７］基于函数型主成分分析和惩罚样条

的估计方法研究估计量的相关渐进性质．Ｙａｏ等
［８］考虑观测值为稀疏离散情况下的函数型线性模型的

估计方式．文献［９１１］采用平滑样条方法估计函数型斜率参数，研究估计量的大样本性质．

为进一步提高函数型线性模型的预测能力和可解释性，Ｚｈａｎｇ等
［１２］将向量型解释变量引入函数型

线性模型中，提出部分函数型线性模型．Ｓｈｉｎ
［１３］运用函数主成分分析方法估计模型，并证明参数估计量

的渐进正态性和函数系数估计量的最优收敛速度．Ｚｈｏｕ等
［１４］将模型的函数系数利用样条基展开，进一

步通过最小二乘法得到估计量．王晓光等
［１５］基于核函数构造一类部分函数线性回归模型，研究模型参

数的渐进正态性和非参数的收敛速度．

现有的这些估计方法一般都假设函数型数据服从独立同分布（ｉ．ｉ．ｄ），而没有考虑函数型数据的相

依特征．现实生活中，股票数据、温度数据、空气污染物数据等函数型数据明显存在相依结构，如果运用

独立同分布条件下的函数型数据分析方法重构这些数据，必然会出现误差，从而对后续模型的估计造成

影响．对此，文献［１６１８］利用长期协方差函数替代独立同分布条件下的协方差函数，证明长期协方差函

数收敛于总体长期协方差函数．然而，长期协方差函数的估计涉及核函数和窗宽的选择易受人为因素的

影响．李气芳
［１９］在文献［２０］的研究基础上，提出基于无截断Ｂａｒｔｌｅｔｔ核的长期协方差函数估计方法，避

免了核函数和窗宽的误选导致的估计误差．综上，本文针对具有相依特征的函数型自变量，将独立同分

布条件下的部分函数型线性模型拓展到相依情形．

１　模型与估计

１．１　部分相依函数型线性回归模型

针对自变量中同时含有标量型和函数型变量的情况，Ｚｈａｎｇ
［９］提出了部分函数型线性回归模型，即

观测数据｛（犡１（狋），犢１，犣１），（犡２（狋），犢２，犣２），…，（犡狀（狋），犢狀，犣狀）｝满足如下形式，即

犢犻＝γ
Ｔ犣犻＋∫

１

０
β（狋）犡犻（狋）ｄ狋＋ε犻，　　犻＝１，２，…，狀． （１）

式（１）中：犡犻（狋）为函数型变量，是犔
２［０，１］中的随机过程；β（狋）为回归系数函数；犣犻 为狆 维标量型自变

量；γ为狆维回归系数向量；ε犻表示均值为０，方差为σ
２ 的随机误差项，且与（犣犻，犡犻（狋））独立；犢犻为标量

型应变量．

若函数型数据犡犻（狋）满足函数

Ｃｏｖ［犡犻（狋），犡犻＋犺（狊）］＝犈｛［犡犻（狋）－μ（狋）］［犡犻＋犺（狊）－μ（狊）］｝≠０，　　犺≠０，

则称犡犻（狋）为相依函数型数据．当犡犻（狋）为相依函数型数据时，可以把式（１）推广为部分相依函数型线性

回归模型．

１．２　相依函数型数据的重构

函数型数据分析的首要任务是把函数型数据重构成函数曲线，其主要方法有外生基法（Ｆｏｕｒｉｅｒ基，

ＢＳｐｌｉｎｅ基等）和内生基法（函数主成分基），越来越多学者青睐函数主成分基的重构方法．在独立同分

布条件下，通过计算协方差函数得到函数主成分，但当函数型数据具有相依特征时，样本协方差函数不

再是总体协方差函数的一致估计量，计算得到的函数主成分不准确．Ｈｒｍａｎｎ等
［１８］基于长期协方差函

数计算函数主成分的方法，面临核函数和窗宽的选择问题．Ｋｉｅｆｅｒ等
［１９］在研究多元回归模型中长期协

方差估计问题时，构造基于无截断Ｂａｒｔｌｅｔｔ核的长期协方差估计统计量，不需要选择核函数和窗宽．李

气芳［１９］把文献［２０］的估计思想推广到长期协方差函数的估计中．因此，采用基于无截断Ｂａｒｔｌｅｔｔ核的长

期协方差函数估计方法，避免核函数和窗宽的选择问题．

相依函数型数据犡犻（狋）的长期协方差函数定义为犆（狋，狊）＝ ∑
∞

犺＝－∞

Ｃｏｖ（犡０（狋），犡犺（狊））．使用核函数对

长期协方差函数进行估计，即

犆^（狋，狊）＝犆^０（狋，狊）＋∑
狀－１

犺＝１

犓
犺（ ）狇 ［犆^犺（狋，狊）＋犆^－犺（狋，狊）］． （２）
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式 （２）中：犆^０（狋，狊）＝
１

狀∑
狀

犻＝１

［犡犻（狋）－ 犡狀（狋）］［犡犻（狊）－ 犡狀（狊）］；犆^犺（狋，狊）＝
１

狀－犺∑
狀－犺

犻＝１

［犡犻（狋）－

犡狀（狋）］［犡犻＋犺（狊）－犡狀（狊）］．

定义在犆^中的核函数犓 需满足犓（０）＝１，犓（－狌）＝犓（狌），且当 狓 ＞１时，犓（狓）＝０．带宽狇需满

足狀，狇→∞时，
狀

狇
＝０．

借鉴文献［１９］中基于无截断Ｂａｒｔｌｅｔｔ核的估计方法，把式（２）变为

犆^（狋，狊）＝
１

狀∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

１－
犻－犼（ ）狀

［犡犻（狋）－犡狀（狋）］［犡犻＋犺（狊）－犡狀（狊）］．

根据文献［２１２２］对动态函数型主成分的定义，样本长期协方差函数的特征值与特征函数满足

λ^犻φ犻^（狋）＝∫
１

０
犆^（狋，狊）φ犻^（狊）ｄ狊，　　１≤犻≤狀．

因此，特征值λ^１＞λ^２＞…＞λ^狀＞０，特征函数序列（φ１^，φ２^，…，φ狀^）是构成犔
２［０，１］的一组正交基．

通过确定累积方差解释比例δ，∑
犿

犻＝１

λ^犻／∑
狀－１

犻＝１

λ^犻＞δ，决定主成分个数为犿，进而求得犡犻（狋）第犽个主成

分得分，即

ξ犻^，犽 ＝∫
１

０

（犡犻（狋）－μ
＾（狋））φ犽^（狋）ｄ狋． （３）

基于ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏｅｖｅ展开，使用前犿个函数主成分重构相依函数型数据，以达到降维的目的，即

犡^犻（狋）＝μ（狋）＋∑
∞

犽＝１
ξ犻，犽φ犽（狋）≈μ

＾（狋）＋∑
犿

犽＝１
ξ犻^，犽φ犽^（狋）． （４）

１．３　基于最小二乘支持向量机估计方法的系数估计

由式（４）得到的犿个函数主成分对回归系数函数β（狋）进行逼近，有

β（狋）＝∑
犿

犽＝１

犪犽φ犽^（狋）． （５）

把式（４），（５）代入部分相依函数型线性模型，即

犢犻＝γ
Ｔ犣犻＋∫

１

０
β（狋）犡犻（狋）ｄ狋＋ε犻，　　犻＝１，２，…，狀．

则有

犢犻＝γ
Ｔ犣犻＋∑

犿

犽＝１

犪犽〈φ犽^（狋），犡^犻（狋）〉＋ε犻 ＝γ
Ｔ犣犻＋犪

Ｔ
η犻＋ε犻，　　犻＝１，２，…，狀．

上式中：犪Ｔ＝（犪１　犪２　…　犪犿）
Ｔ；η犻＝［〈φ犽^（狋），犡^犻（狋）〉］犿×１，犣犻＝（犣１　犣２　犣３　犣４　犣５）

Ｔ．

定义如下函数

犾（γ^，犪^）＝∑
狀

犻＝１

（犢犻－γ
Ｔ犣犻－∑

犿

犽＝１

犪犽〈φ犽^（狋），犡^犻（狋）〉）
２． （６）

　　令犢＝（犢１　犢２　…　犢狀）
Ｔ，犃＝（γ１　…　γ狆　犪１　犪２　…　犪犿）

Ｔ，

犅＝

犣１１ … 犣１狆 〈φ１^（狋），犡^１（狋）〉 〈φ２^（狋），犡^１（狋）〉 … 〈φ犿^（狋），犡^１（狋）〉

犣２１ … 犣２狆 〈φ１^（狋），犡^２（狋）〉 〈φ２^（狋），犡^２（狋）〉 … 〈φ犿^（狋），犡^２（狋）〉

    

犣狀１ … 犣狀狆 〈φ１^（狋），犡^狀（狋）〉 〈φ２^（狋），犡^狀（狋）〉 … 〈φ犿^（狋），犡^狀（狋

熿

燀

燄

燅）〉

．

那么，式（６）可以改成线性回归模型的形式，即

犾（γ^，犪^）＝（犢－犃犅）
Ｔ（犢－犃犅）．

根据最小二乘法估计式，可得

（γ^ＯＬＳ，犪^ＯＬＳ）＝（犅
Ｔ犅）－１犅Ｔ犢． （７）

最小二乘法对样本容量要求较大且对异常值较敏感，而支持向量机算法引入了损失函数，允许一些
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样本点出错，寻找的超平面只由少量支持向量决定，具有良好的鲁棒性．最小二乘支持向量机估计方法

是基于平方损失构建的一种支持向量机，其回归问题最终归结为等式约束下的线性方程组的求解问题，

降低了计算的复杂度．因此，运用最小二乘支持向量机算法，构造如下优化问题，即

ｍｉｎ
γ，犪，β

１

狀∑
狀

犻＝１

（犢犻－γ
Ｔ犣犻－犪

Ｔ
η犻）

２
＋λβ

２，

ｓ．ｔ．　犢犻＝γ
Ｔ犣犻＋犪

Ｔ
η犻＋ε犻，　　犻＝１，２，…，狀

烅

烄

烆 ．

上式中：λ为光滑参数．将λβ
２ 改写为

λβ
２＝λ犪

Ｔ
槇
犚犪．

上式中：
槇
犚＝［〈φ犽^，φ犽^′〉］

犿
犽＝１，犽′＝１．

引入拉格朗日乘子μ犻，构建如下方程，即

犔（ε，γ，犪，μ犻）＝
１

狀∑
狀

犻＝１

ε
２
犻 ＋λ犪

Ｔ
槇
犚犪＋∑

狀

犻＝１
μ犻（犢犻－γ

Ｔ犣犻－犪
Ｔ
η犻－ε犻）．

分别对ε，γ，犪，μ犻求偏导并等于零，可求得γ^ＳＶＭ，犪^ＳＶＭ，即

γ^ＳＶＭ

犪^

熿

燀

燄

燅ＳＶＭ

＝
犣犣Ｔ 犣η

Ｔ

η犣
Ｔ
ηη

Ｔ＋狀λ犚

熿

燀

燄

燅
～

－１

犣犢

η
［ ］
犢
． （８）

将γ^ＳＶＭ，犪^ＳＶＭ代入下列回归方程，可求得预测值犢^，即

犢^＝γ^
Ｔ犣＋〈β

＾，犡〉． （９）

２　数值模拟

２．１　模拟数据生成

样本数据由如下模型生成，即

犢犻＝γ
Ｔ犣犻＋∫

１

０
β（狋）犡犻（狋）ｄ狋＋ε犻，　　犻＝１，２，…，狀．

上式中：系数向量γ＝（２．０　－１．０　１．５　５．０　－１．７）
Ｔ，随机向量犣犻＝（犣１　犣２　犣３　犣４　犣５）

Ｔ，其

与犖（０，犐５）同分布；随机误差ε犻～犖（０，０．５
２）．

对于相依函数型数据部分生成方法与文献［２３］相同，相依函数型数据犡犻（狋）服从ＦＡＲ（１）过程，

犡犻（狋）＝∫
１

０
φ（狋，狊）犡犻－１（狋）ｄ狊＋ε犻（狋），随机误差ε犻～犖（０，１），φ（狋，狊）＝

９

４
ｓ．ｔ．犡犻（狋）在［０，１］上等间隔取

１００个观测点．

回归系数函数β（狋）有如下３个情形．

情形（Ⅰ）：β（狋）＝０．

情形（Ⅱ）：β（狋） 槡＝ ２ｓｉｎ（π狋／２） 槡＋３２ｓｉｎ（３π狋／２）．

情形（Ⅲ）：β（狋）＝∑
５０

犼＝１

犫犼φ犼，犫１ ＝０．５，φ１ ＝１，φ犼 ＝槡２ｃｏｓ［（犼－１）π狋］，犫犼 ＝４犼
－２，犼≥２．

２．２　模型参数估计的算法

模型参数估计的算法有如下７个步骤．

步骤１　 由ＦＡＲ（１）过程犡犻（狋）＝∫
１

０
φ（狋，狊）犡犻－１（狋）ｄ狊＋ε犻，生成狀个相依函数型自变量．

步骤２　由给定的γ，β（狋），犣犻，犡犻（狋），ε犻结合回归模型（１）生成应变量犢犻，得到数据集，把后０．２狀个

样本作为样本外预测集．

步骤３　不考虑函数型数据的相依性，计算ｉ．ｉ．ｄ．条件下的样本短期协方差函数，然后，利用函数主

成分重构得到 犡^１，犻（狋），最后，使用最小二乘法估计式（７）得到γ^１，β１^．

步骤４　考虑函数型数据的相依性，利用无截断Ｂａｒｔｌｅｔｔ核计算样本长期协方差，通过函数型主成
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分基于ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏｅｖｅ展开重构，得到犡^２，犻（狋）．

步骤５　通过留一交叉验证（ＣＶ）选取平滑参数λ，有

ＣＶ（λ）＝
１

犖∑
犖

犻＝１

（犢^
（－犻）
犻 －犢犻）

２．

上式中：犢^
（－犻）
犻 是删去第犻个模型的预测值犢^犻．

步骤６　将λ，犡^２，犻（狋），犣犻，犢犻代入最小二乘支持向量机估计式（８），得到γ^２，β２^．

步骤７　将估计得到γ^１，β１^ 与γ^２，β２^ 分别代入式（９），得到样本外预测值犢^１，犻，犢^２，犻．

２．３　模拟结果分析

为了说明文中方法的估计效果，重复步骤１～６共５００次，定义平均偏离平方和（ＲＡＳＥ）、均值

（Ｍｅａｎ）与方差作为β
＾的评价指标；定义均方预测误差平方根（ＲＭＳＰＥ）作为犢^ 的评价指标，有

ＲＡＳＥ（β）^＝
１

１００∑
１００

犻＝１

（β（^狋犻）－β（狋犻））
２，

Ｍｅａｎ（β）^＝
１

５００∑
５００

犼＝１

ＲＡＳＥ犼，

Ｖａｒ（β）^＝
１

５００∑
５００

犼＝１

（ＲＡＳＥ犼）２－（Ｍｅａｎ）
２，

ＲＭＳＰＥ（犢^）＝
１

５００∑
５００

犼＝１

［∑
狀

犻＝１

（犢^犼犻－犢犼犻）
２］１／２．

样本量狀＝５０，１００，２００，５００的回归系数函数β（狋）估计得到γ^的偏差与方差，分别如表１～４所示．

表１～４中：ＬＳＳＶＭ为文中方法，即考虑函数型数据相依性的最小二乘支持向量机方法；ＯＬＳ为未考虑

函数型数据相依性的最小二乘估计方法；Ｂｉａｓ为计算偏误；Ｖａｒ为方差；狀为样本数．

由表１～４可知：两种估计方法的偏误与方差非常接近且随着样本量的增大而减小，这说明两种估

计方法在３种情形下都能取得较好的效果且性能表现近似．

表１　三种情形下γ^的估计偏差与方差（狀＝５０）

Ｔａｂ．１　Ｄｅｖｉａｔｉｏｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆγ^ｅｓｔｉｍａｔｅｄｉｎｔｈｒｅｅｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ（狀＝５０）

情形 方法 γ^１／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^２／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^３／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^４／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^５／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

情形

（Ⅰ）

ＬＳＳＶＭ －１２．５２ ７．８７ －１１．１５ ４．４６ １．６６ ５．７３ －１５．８５ ６．０１ －１４．４５ ５．１４

ＯＬＳ －１２．９８ ８．４２ －１１．０３ ５．０６ ２．４８ ６．３９ －１８．０４ ６．５３ －１５．５８ ５．４２

情形

（Ⅱ）

ＬＳＳＶＭ －１３．３４ ６．９１ －１２．０９ ５．０１ ８．４９ ６．４９ １－４．６８ ５．４８ －２０．１３ ５．３５

ＯＬＳ －１２．６９ ７．１５ －１２．３０ ５．３５ ９．７０ ６．９０ １－２．４４ ５．４３ －２３．３５ ５．５０

情形

（Ⅲ）

ＬＳＳＶＭ －１１．７９ ５．９８ １－１．５９ ６．０５ ３．０１ ６．３５ －１２．７０ ６．７３ －１５．７７ ４．７０

ＯＬＳ －１２．６３ ６．３８ １－２．６６ ６．５４ ６．６６ ７．４５ －１４．７３ ７．１３ －１４．７２ ５．３６

表２　三种情形下γ^的偏差与方差（狀＝１００）

Ｔａｂ．２　Ｄｅｖｉａｔｉｏｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆγ^ｅｓｔｉｍａｔｅｄｉｎｔｈｒｅｅｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ（狀＝１００）

情形 方法 γ^１／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^２／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^３／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^４／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^５／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

情形

（Ⅰ）

ＬＳＳＶＭ １４．７０ ２．６４ －４．０７ ２．２６ －３．９１ ２．３４ －１．７５ ２．０８ －５．０７ ２．３５

ＯＬＳ １４．５６ ２．７２ －３．８９ ２．３１ －４．３１ ２．３７ －１．６６ ２．１２ －５．０２ ２．３９

情形

（Ⅱ）

ＬＳＳＶＭ １０．６２ ３．３４ －１．６０ ２．７９ －２．６２ ２．８３ －０．３８ ３．２９ －３．１８ ３．０３

ＯＬＳ １０．６８ ３．３６ －２．２７ ２．６５ －３．４２ ２．８１ －０．４４ ３．３７ －２．１６ ３．０５

情形

（Ⅲ）

ＬＳＳＶＭ １２．４６ ２．４８ －４．５８ ２．３８ －５．３０ ２．７１ －１．７８ ３．３０ －２．１３ ２．６１

ＯＬＳ １２．３０ ２．４８ －４．５３ ２．４２ －５．６４ ２．７４ －２．６５ ３．３５ －２．４９ ２．６１
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表３　三种情形下γ^的偏差与方差（狀＝２００）

Ｔａｂ．３　Ｄｅｖｉａｔｉｏｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆγ^ｅｓｔｉｍａｔｅｄｉｎｔｈｒｅｅｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ（狀＝２００）

情形 方法 γ^１／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^２／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^３／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^４／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^５／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

情形

（Ⅰ）

ＬＳＳＶＭ －３．３０ １．３４ －４．１０ １．２９ －２．９２ １．１３ －０．５９ １．１５ －３．１５ １．２１

ＯＬＳ －３．３８ １．３５ －４．０７ １．２９ －２．９６ １．１４ －０．５２ １．１６ －３．０９ １．２２

情形

（Ⅱ）

ＬＳＳＶＭ －５．１５ １．００ －０．９８ １．４１ －０．８７ １．２０ －５．５９ １．２３ －０．９４ １．０８

ＯＬＳ －４．８４ ０．９８ －１．３８ １．４１ －０．７７ １．２３ －５．８３ １．２６ －０．９０ １．０９

情形

（Ⅲ）

ＬＳＳＶＭ －３．６５ １．１９ －２．４４ １．３５ －３．４２ １．４３ －１．９８ １．１７ －１．７０ １．１５

ＯＬＳ －３．７１ １．２０ －２．５１ １．３６ －３．５１ １．４５ －１．９１ １．１８ －１．６５ １．１６

表４　回归系数函数β（狋）估计得到γ^的偏差与方差（狀＝５００）

Ｔａｂ．４　Ｔｈｅｄｅｖｉａｔｉｏｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆγ^ｅｓｔｉｍａｔｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏｏｆｆｉｃｉｏｎｔｆｕｃｔｉｏｎｏｆβ（狋）（狀＝５００）

情形 方法 γ^１／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^２／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^３／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^４／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

γ^５／×１０
－３

Ｂｉａｓ Ｖａｒ

情形

（Ⅰ）

ＬＳＳＶＭ －２．８２ ０．６３ －４．５２ ０．４５ １．４９ ０．４２ －２．９３ ０．５４ －２．９６ ０．４５

ＯＬＳ －２．８２ ０．６３ －４．５３ ０．４５ １．５０ ０．４２ －２．９４ ０．５４ －２．９４ ０．４５

情形

（Ⅱ）

ＬＳＳＶＭ －０．９８ ０．４５ －３．０７ ０．４８ ０．３９ ０．４５ －２．９６ ０．５３ －１．００ ０．４４

ＯＬＳ －１．０１ ０．４５ －３．１１ ０．４８ ０．４４ ０．４５ －２．９９ ０．５３ －０．９１ ０．４３

情形

（Ⅲ）

ＬＳＳＶＭ －０．５２ ０．５６ －１．６４ ０．４２ ０．１２ ０．５３ －４．９０ ０．３８ －０．５６ ０．５０

ＯＬＳ －０．５０ ０．５６ －１．６７ ０．４２ ０．１３ ０．５３ －４．９０ ０．３８ －０．５５ ０．５０

图１　情形（Ⅰ）的某次模拟中β（狋）观测曲线

及其估计曲线

Ｆｉｇ．１　Ｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｄｃｕｒｖｅｏｆβ（狋）

ｉｎａｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｉｔｕａｔｉｏｎ（Ⅰ）

　　当狀＝１００时，情形（Ⅰ）～（Ⅲ）的某次模拟中β（狋）

观测曲线及其估计曲线，如图１～３所示．回归系数函数

β（狋）估计得到的β
＾平均偏离平方和的均值与方差，如表

５所示．

由图１可知：当回归系数函数β（狋）恒为零时，因在

函数型数据重构时选用傅里叶基，因此，两种方法的估

计曲线在零附近但不能完全变为零．结合表５情形（Ⅰ）

中的结果可知：ＬＳＳＶＭ的β
＾均值与方差比ＯＬＳ要小．

由图２可知：当回归系数函数β（狋）设定为情形（Ⅱ）

时，ＬＳＳＶＭ的估计曲线在峰值处偏离较小，更贴近观测

曲线．结合表５情形（Ⅱ）中的结果可知：β
＾平均偏离平方

图２　情形（Ⅱ）的某次模拟中β（狋）的　　　　　图３　情形（Ⅲ）的某次模拟中β（狋）的

观测曲线及其估计曲线　　　　　　　　　　　　　观测曲线及其估计曲线　

Ｆｉｇ．２　Ｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｄｃｕｒｖｅｓｏｆ　　　　　Ｆｉｇ．３　Ｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｄｃｕｒｖｅｓｏｆ

β（狋）ｉｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｉｔｕａｔｉｏｎ（Ⅱ）　　　　　　　　　　β（狋）ｉｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｉｔｕａｔｉｏｎ（Ⅲ）

和的均值与方差随样本量的增加而递减，且ＬＳＳＶＭ的表现均好于ＯＬＳ．

由图３可知：当回归系数函数β（狋）设定为情形（Ⅲ）时，ＬＳＳＶＭ 的估计曲线在头部和尾部更贴近观

测曲线，其余两种方法估计相近都能较好地拟合观测曲线．结合表５情形（Ⅲ）中的结果可知：当狀＝５０，
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２００时，ＬＳＳＶＭ比ＯＬＳ优势较大．

表５　β
＾的平均偏离平方和的均值与方差

Ｔａｂ．５　Ｍｅａｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆｓｕｍｏｆｍｅａｎｄｅｖｉａｔｉｏｎｓｑｕａｒｅｓｏｆβ
＾

情形 方法
狀＝５０

Ｍｅａｎ（β^） Ｖａｒ（β^）

狀＝８０

Ｍｅａｎ（β^） Ｖａｒ（β^）

狀＝２００

Ｍｅａｎ（β^） Ｖａｒ（β^）

狀＝５００

Ｍｅａｎ（β^） Ｖａｒ（β^）

情形（Ⅰ）
ＬＳＳＶＭ １．７２５ １．１５５ １．１８８ ０．５９４ ０．７４０ ０．２６９ ０．３５５ ０．０６７

ＯＬＳ ３．７６３ ６．３６７ １．７５３ １．３２４ ０．９００ ０．３９９ ０．３８４ ０．０７９

情形（Ⅱ）
ＬＳＳＶＭ ４．０７８ ６．５００ ２．７３５ ４．２７９ １．４２７ １．７７４ １．１２４ １．４２０

ＯＬＳ ５．０４９ １２．１７５ ３．０５８ ５．６１３ １．５３４ ２．１０５ １．１３４ １．４３８

情形（Ⅲ）
ＬＳＳＶＭ ２．０９９ １．９１５ １．３２９ ０．７７４ ０．８９１ ０．３８３ ０．４１３ ０．１２１

ＯＬＳ ４．０４２ ８．６３３ １．８５７ １．６２４ １．０５２ ０．５３０ ０．４４４ ０．１３７

　　由表５可知：在不同样本量和不同回归系数函数设定下，ＬＳＳＶＭ 的β
＾均值与方差均小于ＯＬＳ的

值．综合系数向量γ的估计结果看，在系数估计方面ＬＳＳＶＭ与ＯＬＳ相比更加准确稳健．

回归系数函数β（狋）样本外预测值的ＲＭＳＰＥ，如表６所示．由表６可知：在每个样本容量下，ＬＳＳＶＭ

的样本外预测误差比ＯＬＳ小；在同一回归系数函数设定下，两种方法的预测误差随着样本量的增加略

微上升，且ＬＳＳＶＭ比ＯＬＳ表现好．这说明ＬＳＳＶＭ在系数估计上具有优势，有效提高了样本外预测的

准确度．

表６　样本外预测值的ＲＭＳＰＥ

Ｔａｂ．６　ＲＭＳＰＥｏｆｏｕｔｏｆｓａｍｐｌｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓ

情形 方法
ＲＭＳＰＥ

狀＝５０ 狀＝１００ 狀＝２００ 狀＝５００

情形（Ⅰ）
ＬＳＳＶＭ ０．４３４ ０．４６８ ０．４８０ ０．４９３

ＯＬＳ ０．４５０ ０．４６９ ０．４９３ ０．４９３

情形（Ⅱ）
ＬＳＳＶＭ ０．４３７ ０．４７６ ０．４９２ ０．４９４

ＯＬＳ ０．４４７ ０．４８８ ０．５０１ ０．４９９

情形（Ⅲ）
ＬＳＳＶＭ ０．４３１ ０．４６６ ０．４８４ ０．５０２

ＯＬＳ ０．４３５ ０．４６７ ０．４９３ ０．５０９

３　实例分析

３．１　数据预处理

以上证指数当日交易量和当日１ｍｉｎ高频交易价格数据作为次日上证指数开盘价的影响因素．由

于每日的交易量数据过大，因此，将其取对数后作为离散型自变量犣犻，当日１ｍｉｎ高频交易数据作为相

依函数型自变量犡犻（狋），次日的开盘价作为标量型应变量犢犻＋１，构建部分相依函数型线性模型，即

犢犻＋１ ＝γ
Ｔ犣犻＋∫

１

０
β（狋）犡犻（狋）ｄ狋＋ε犻，　　犻＝１，２，…，狀．

实例数据来源于锐思数据库，选取２０１８年１月至２０１８年１２月的上证指数交易数据，包含次日开

盘价、当日的交易量、及当日１ｍｉｎ高频交易数据．２０１８年共有２４３个交易日数据，删去最后１ｄ的交易

日数据得到２４２个交易日数据，每个交易日有２４２个１ｍｉｎ高频交易价格数据．

３．２　上证指数开盘价预测

将前２００个交易日数据作为训练样本，剩余４２个交易日数据作为预测样本．分别使用文中提出的

考虑函数型数据相依性的最小二乘支持向量机方法与未考虑相依性的最小二乘估计方法预测次日开盘

价．预测结果与绝对误差的比较，如图４所示．

由图４可知：除个别交易日外，ＬＳＳＶＭ 估计的开盘价的绝对误差均ＯＬＳ估计的开盘价的绝对误

差，因此，文中方法的泛化能力更强．

为了综合比较预测效果，文中选取最大误差、最小误差、平均绝对误差、均方预测误差平方根评价方

法的预测能力．两种方法预测结果的综合评价，如表７所示．表７中：犈ｍａｘ为最大误差；犈ｍｉｎ为最小误差；
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图４　预测结果与绝对误差的比较

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｎｄａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ

表７　两种方法预测结果的综合评价

Ｔａｂ．７　Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ

评价指标 ＬＳＳＶＭ ＯＬＳ

犈ｍａｘ ５８．２７０ ６１．７９６

犈ｍｉｎ ０．２０９ ０．３４１

ＭＡＥ ８．４３８ １２．１７５

ＲＭＳＥ １３．７１９ １７．５３６

ＭＡＥ为平均绝对误差．由表７可知：ＬＳＳＶＭ较好地预

测次日的开盘价，其最大误差、最小误差、平均绝对误

差、均方预测误差平方根均好于 ＯＬＳ，由此证明ＬＳＳ

ＶＭ得到的预测效果优于ＯＬＳ的预测效果．

４　结束语

考虑到函数型数据的相依性结构特征，提出一种

基于最小二乘支持向量机的部分相依函数型线性模型．不同于其他的参数估计方法，利用无截断Ｂａｒｔ

ｌｅｔｔ核估计长期协方差函数，并将长期协方差函数所得到的特征函数对函数系数进行基展开，从而把函

数系数的估计转化为参数向量的估计问题，随后运用最小二乘支持向量机给出了模型参数的估计．通过

数值模拟可知，与未考虑函数型数据相依性特征的最小二乘估计法相比，文中方法对向量系数的估计更

加准确稳健，有效提高了样本外预测的准确度．最后，将文中的参数估计方法应用于上证指数次日开盘

价的预测中，进一步证明使用文中模型及参数估计方法的有效性和优越性．
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