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摘要:提出一种切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样的马尔可夫链蒙特卡罗(Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏꎬ ＭＣＭＣ)算法来计算空间误差模型未知参

数的联合贝叶斯估计ꎬ通过 ２ 个模拟仿真说明提出的贝叶斯估计方法的有效性与切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法的优势ꎬ实证分析说明

模型和提出的贝叶斯估计方法的有效性ꎮ
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０　 引言

经典的计量经济学重点分析时间序列数据或面板数据的统计计量方法与应用ꎬ而忽视地理空间近邻等

因素带来的数据空间相关性与异质性ꎬ从而可能导致参数估计偏差过大或者假设检验结果失效ꎮ 将空间因

素引入计量经济学的统计分析框架之后ꎬ空间经济学成为经济学研究的主流的一部分ꎮ 空间计量经济模

型[１￣５]是分析处理空间结构数据的有效工具ꎮ 特别地ꎬ空间误差模型引起了众多研究者的关注ꎮ 例如:Ｇｕｏ
等[６]探讨了空间误差模型的稳健性检验ꎻＣｈｉａｒａ 等[７] 获得了空间误差模型的递推估计ꎻ李坤明等[８] 使用非

参数方法研究了空间误差模型的截面最小二乘估计ꎻＶｕｒａｌ 等[９] 提出了空间误差模型的稳健估计方法ꎻＤａｉ
等[１０]讨论了变系数空间误差模型的分位数回归方法等等ꎮ 在贝叶斯统计框架下ꎬ切片抽样方法是一种比较

流行的抽样方法ꎮ 陈晓驽[１１] 指出基于切片抽样的马尔可夫链蒙特卡罗(Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏꎬ ＭＣ￣
ＭＣ)算法可以降低计算成本ꎻＳｅｎｇｕｐｔａ 等[１２]的研究指出ꎬ切片抽样相较于自适应 ＭＣＭＣ 抽样产生独立样本
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的数量更多ꎻ文献[１３￣１５]通过研究发现:切片抽样能够避免 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ￣Ｈａｓｔｉｎｇｓ(ＭＨ)算法[１６￣１７]中的回顾性

调参ꎬ提高抽样的效率ꎮ 关于切片抽样方法的更多讨论ꎬ请参考文献[１８￣１９]ꎮ
虽然在空间误差模型及其统计推断方法已经取得了丰硕的研究成果ꎻ然而ꎬ鲜有使用切片抽样方法研究

空间误差模型中贝叶斯参数估计问题ꎬ因此ꎬ本文的主要目标就是在贝叶斯统计和空间误差模型的框架背景

下ꎬ讨论模型未知参数的估计问题ꎮ

１　 空间误差模型及其假设

本文研究如下的空间误差模型:
ｙ＝ｘβ＋μꎬ
μ ＝ ρωμ＋εꎬ
ε~Ｎ(０ｎꎬσ２Ｉｎ)ꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

其中: ｙ 为 ｎ×１ 型的响应变量向量ꎻ ｘ 为协变量构成的 ｎ×ｐ 型设计矩阵ꎻβ 为 ｐ×１ 型回归系数ꎻ μ 为 ｎ×１ 型

的随机误差向量ꎮ 本文考虑随机误差向量 μ 存在空间相关结构 μ ＝ ρω μ＋εꎬ其中 ρ 是空间相关参数ꎬ且－１<
ρ<１ꎻ ｎ×ｎ型空间权重矩阵 ω 必须满足:∀ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ

(ⅰ) ωｉｉ ＝ ０ꎻ 　 (ⅱ) ∑
ｎ

ｊ ＝１
ωｉｊ ＝ １ꎮ (２)

在模型(１)中ꎬε是最终的 ｎ×１ 型随机误差向量ꎬε~Ｎ(０ｎꎬ σ２Ｉｎ)表示 ε服从均值为 ０ｎ、协方差矩阵为 σ２Ｉｎ 的

ｎ 元正态分布ꎬ其中 ０ｎ 表示 ｎ×１ 型的零向量ꎬＩｎ 表示 ｎ 阶单位矩阵ꎮ

２　 贝叶斯分析

２.１　 似然函数与未知参数的先验分布假设

用 Ａ 表示 Ｉｎ－ρωꎬ由模型(１)容易得到 ｙ 的均值和协方差矩阵如下:
Ｅ(ｙ)＝ ｘ βꎬ
Ｖａｒ(ｙ)＝ σ２Ａ－１(Ａ－１) Ｔꎬ{

从而有

ｙ~Ｎ(ｘ βꎬ σ２Ａ－１(Ａ－１) Ｔ)ꎮ (３)
记 Ｄ＝{ｙꎬｘ}ꎬ θ＝{βꎬσ２ꎬρ}ꎬ故数据 Ｄ 的似然函数为

Ｌ(θ)＝ Ｌ(βꎬσ２ꎬρ)＝ (２πσ２) － ｎ
２ ｜Ａ ｜ ｅｘｐ{－ １

２σ２[Ａ(ｙ－ｘβ)] Ｔ[Ａ(ｙ－ｘβ)]}ꎬ (４)

其中 ｜Ａ ｜表示矩阵 Ａ 的行列式ꎮ
本文假设 θ 的先验分布为

π(θ)＝ π(βꎬσ２ꎬρ)＝ π(β)π(σ２)π(ρ)ꎬ (５)
且

π(β) ~Ｎ(β０ꎬＨβ)ꎬπ(σ２) ~ ＩＧ(ａꎬｂ)ꎬπ(ρ) ~Ｕ(ρｍｉｎꎬρｍａｘ)ꎬ (６)
其中 Ｎ(β０ꎬＨβ)表示期望为 β０、协方差矩阵为 Ｈβ 的正态分布ꎬＩＧ(ａꎬｂ)代表参数为 ａ 与 ｂ 的逆 Γ 分布(且
ａ>０ꎬ ｂ>０)ꎬ Ｕ(ρｍｉｎꎬρｍａｘ)表示区间(ρｍｉｎꎬρｍａｘ)上的均匀分布ꎬ β０、Ｈβ、ａ、ｂ、ρｍｉｎ、ρｍａｘ是给定的超参数ꎮ 式(６)
中参数 β、σ２ 和 ρ 相应的概率密度函数分别为

π(β)＝ (２π) － ｐ
２ ｜Ｈβ ｜

－ １
２ ｅｘｐ{－ １

２
(β－β０) ＴＨ－１

β (β－β０)}ꎬ (７)

π(σ２)＝ ｂａ

Γ(ａ)
(σ２) －ａ－１ｅｘｐ － ｂ

σ２{ } ꎬ (８)

π(ρ)＝ １
ρｍａｘ－ρｍｉｎ

Ｉ(ρｍｉｎ<ρ<ρｍａｘ)ꎬ (９)
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其中 Ｉ(􀅰)表示示性函数ꎮ
２.２　 未知参数的后验分布与 Ｇｉｂｂｓ 抽样

根据式(４)、(６)ꎬ数据 Ｄ 与参数 θ 的联合后验分布为

ｐ(Ｄꎬθ)∝Ｌ(θ)π(θ)∝(σ２) －ａ－ ｎ
２ －１ ｜Ａ ｜ ｅｘｐ{－ １

２σ２[Ａ(ｙ－ｘβ)] Ｔ[Ａ(ｙ－ｘβ)]

－ ｂ
σ２－

１
２
(β－β０) ＴＨ－１

β (β－β０)} Ｉ{ρｍｉｎ<ρ<ρｍａｘ}ꎮ (１０)

下面分别导出未知参数 β、σ２、ρ 的后验分布ꎬ并给出获得未知参数 θ ＝ {βꎬσ２ꎬρ}贝叶斯估计的 Ｇｉｂｂｓ 抽

样[２０]算法ꎮ
步骤 １　 设置参数 β、σ２ 与 ρ 的初值为 β(０)ꎬ σ２ (０)与 ρ(０)ꎬ并令 ｍ＝ ０ꎮ
步骤 ２　 从条件分布 ｐ(β ｜ ｙꎬｘꎬσ２(ｍ)ꎬρ(ｍ))中抽取随机样本 β(ｍ＋１)ꎬ

ｐ(β ｜ ｙꎬｘꎬσ２ꎬρ) ~Ｎ(β∗ꎬΣ β)ꎬ (１１)

其中ꎬβ∗ ＝Σ β[
１
σ２(Ａｘ)

ＴＡｙ＋Ｈ－１
β β０]ꎬ Σ β ＝ { １

σ２(Ａｘ)
Ｔ(Ａｘ)＋Ｈ－１

β }
－１

ꎮ

步骤 ３　 从条件分布 ｐ(σ２ ｜ ｙꎬ ｘꎬ β(ｍ＋１)ꎬρ(ｍ))中随机抽取样本 σ２(ｍ＋１)ꎬ
ｐ(σ２ ｜ ｙꎬｘꎬβꎬρ) ~ ＩＧ(ａ∗ꎬｂ∗)ꎬ (１２)

其中ꎬａ∗ ＝ａ＋ ｎ
２
ꎬ ｂ∗ ＝ａ＋ １

２
[Ａ(ｙ－ｘ β)] Ｔ[Ａ(ｙ－ｘ β)]ꎮ

步骤 ４　 从条件分布 ｐ(ρ ｜ ｙꎬｘꎬβ(ｍ＋１)ꎬσ２(ｍ＋１))中抽取随机样本 ρ(ｍ＋１)ꎬ

ｐ(ρ ｜ ｙꎬｘꎬβꎬσ２)∝｜Ａ ｜ ｅｘｐ{－ １
２σ２[Ａ(ｙ－ｘ β)] Ｔ[Ａ(ｙ－ｘβ)]} Ｉ{ρｍｉｎ<ρ<ρｍａｘ}ꎮ (１３)

步骤 ５　 令 ｍ＝ｍ＋１ꎬ重复步骤(２)—(４)ꎬ并在算法收敛后收集后验样本序列{(β( ｔ)ꎬσ２( ｔ)ꎬρ( ｔ) ): ｔ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬＴ}ꎮ

注 １　 从条件分布(１１)、(１２)中可以直接抽样ꎬ获取未知参数 β 与 σ２ 后验分布的样本ꎬ但条件分布

(１３)是非正常的标准分布ꎬ不能直接抽样ꎮ
２.３　 参数 ρ 的抽样方法

根据 Ｌｅｓａｇｅ 等[１]ꎬ可以借助 ＭＨ 算法[１６￣１７]从条件分布(１３)中随机抽样ꎮ 具体算法如下:假设 ρ 在当前

的状态值为 ρ(ｍ)ꎬ从建议分布 Ｎ(ρ(ｍ)ꎬｃ２)中产生一个待定的随机样本 ρ∗ꎬ同时ꎬ从均匀分布 Ｕ(０ꎬ１)中产生

一个独立的随机数 ｕꎬ若 ｕ≤ｍｉｎ １ꎬ ｐ(ρ∗ ｜ ｙꎬｘꎬβꎬσ２)
ｐ(ρ(ｍ) ｜ ｙꎬｘꎬβꎬσ２){ } ꎬ 则令 ρ(ｍ＋１) ＝ ρ∗ꎻ否则令 ρ(ｍ＋１) ＝ ρ(ｍ)ꎮ 根据 Ｌｅｓａｇｅ

等[１]的建议ꎬ选择调优参数 ｃ２ 使得接受待定转移样本 ρ∗的接受概率为 ４０％ ~６０％ꎮ 称上述基于 ＭＨ 算法的

Ｇｉｂｂｓ 抽样为 ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法ꎮ
基于 Ｎｅａｌ[１８]和 Ｌｉｕ[１９]的研究ꎬ本文提出采用切片(ｓｌｉｃｅ)抽样算法[１８]获得条件分布(１３)的随机样本ꎬ因

此本文称基于切片抽样算法的 Ｇｉｂｂｓ 抽样为切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法ꎮ 从条件分布(１３)中获取随机样本的切片

抽样算法如下ꎮ
算法　 空间误差模型中参数 ρ 的抽样算法

输入: 参数 ρ 当前的迭代值 ρ(ｍ)ꎬ正比于 ρ 的后验条件分布 ｐ(ρ ｜ ｙꎬｘꎬβ(ｍ＋１)ꎬσ２(ｍ＋１) )的函数 ｆ(ρ ｜ ｙꎬｘꎬ
β(ｍ＋１)ꎬσ２(ｍ＋１))以及抽样区间[ＬꎬＲ] ＝[ρｍｉｎꎬρｍａｘ]ꎮ
Ｓｔｅｐ １:　 从均匀分布 Ｕ(０ꎬｆ(ρ ｜ ｙꎬｘꎬβ(ｍ＋１)ꎬσ２(ｍ＋１)))中随机抽样 ηꎬ并令 ｚ＝ ｌｏｇ(η)ꎻ
ｗｈｉｌｅ　 跌代次数为 ｍ＋１ 时:

　 　 Ｓｔｅｐ ２: 从均匀分布 Ｕ(ＬꎬＲ)中随机抽样 ρ∗ꎻ
　 　 Ｓｔｅｐ ３:
　 　 如果　 ｆ(ρ∗ ｜ ｙꎬｘꎬβ(ｍ＋１)ꎬσ２(ｍ＋１))<ｚ 则

如果 ρ∗<ρ(ｍ)令 Ｌ＝ ρ∗ꎻ
否则令 Ｒ＝ ρ∗ꎻ
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回到 Ｓｔｅｐ ２ꎻ
　 　 否则　 令 ρ(ｍ＋１)＝ ρ∗ꎻ

Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
输出: 新的迭代值 ρ(ｍ＋１)ꎮ
注 ２　 (１) 对于 ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法来说ꎬＭＨ 算法的调参是一个不可回避的问题ꎮ 如果调优参数 ｃ２

太小会导致效率低下的随机游走ꎻ而调优参数 ｃ２ 太大将会导致频繁的拒绝ꎮ 换言之ꎬＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法需

要人工调参ꎮ 更为糟糕的是在进行贝叶斯统计推断时ꎬ不同的参数设置、不同的样本容量、不同的先验分布

等条件下的数据分析都需要重新人工调参ꎮ (２)对切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法而言ꎬ切片抽样可以实现自适应地调

参ꎬ且能保证算法更快地收敛为目标分布ꎬ其有效性要比 ＭＨ 算法高得多ꎮ
２.４　 贝叶斯估计与标准差

基于上述 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法以及算法收敛后收集的后验样本序列ꎬ获得参数 β、σ２ 与 ρ 的联合贝叶斯估

计为

β^ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝１
β( ｔ)ꎬ　 σ^２ ＝ １

Ｔ∑
Ｔ

ｔ ＝１
σ２( ｔ)ꎬ 　 ρ^ ＝ １

Ｔ∑
Ｔ

ｔ ＝１
ρ( ｔ)ꎬ (１４)

同时获得参数 β、σ２ 与 ρ 的后验协方差阵的贝叶斯估计ꎬ例如 β 的后验协方差矩阵 Ｖａｒ(β)的估计为

Ｖａｒ＾ (β)＝ １
Ｔ－１ ∑

Ｔ

ｔ ＝１
(β( ｔ) － β^)(β( ｔ) － β^) Ｔꎬ

其中Ｖａｒ＾ (β)的对角线元素的算术平方根即为 β^ 的标准差ꎮ

根据 Ｇｅｙｅｒ[２１]的讨论ꎬ后验样本序列{(β( ｔ)ꎬσ２( ｔ)ꎬρ( ｔ)): ｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ}的样本均值与样本协方差阵是模

型参数 β、σ２ 与 ρ 的后验均值与后验协方差阵的相合估计ꎮ

３　 模拟仿真研究

使用 ２ 个蒙特卡罗模拟仿真研究来展示文章中所提出来的贝叶斯估计方法的有限样本性能ꎮ
３.１　 贝叶斯估计方法的性能

在第 １ 个模拟仿真研究中∀ｉ ＝ １ꎬ ２ꎬ􀆺ꎬ ｎꎬ假设模拟数据 ｙｉ 由模型 ( １) 产生ꎬ其中协变量 ｘｉ ＝
(ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬｘｉ３ꎬｘｉ４) Ｔ 的每一分量都独立地服从一元标准正态分布 Ｎ(０ꎬ１)ꎮ 模型中回归系数的真值被设置为

β ＝(β１ꎬβ２ꎬβ３ꎬβ４) Ｔ ＝ １ꎬ－ ２
２

ꎬ ｅ
３
ꎬ－１

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ

ꎬ其中 ｅ 表示自然常数ꎮ 与 Ｗａｎｇ[２２] 相同ꎬ模型中的空间权重矩阵 ω

被设置为:(ⅰ) ω１ꎬ２ ＝ωｎꎬｎ－１ ＝ １ꎻ (ⅱ)∀ｉ＝ ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ－１ꎬ设置 ω 的第 ｉ 行中第 ｉ－１ 列与 ｉ＋１ 列的元素均为
１
２
ꎬ

即 ωｉꎬｉ－１ ＝ωｉꎬｉ＋１ ＝
１
２
ꎬ (ⅲ)除上述 ２ 种情形外ꎬω 的其余元素为 ０ꎮ 假设如下 ３ 种空间相关参数真值的情形:

(１)ρ＝ ０.１ꎻ (２)ρ＝ －０.５ꎻ (３)ρ＝ ０.９ ꎮ 这 ３ 种情形分别代表较弱正相关关系、一般强度负相关关系和较强正

相关关系ꎮ 此外考虑如下 ２ 种 σ２ 真值的设置: (１)σ２ ＝ ０.２５ꎻ (２)σ２ ＝ １ꎮ 在模拟研究过程中ꎬ考虑样本容量

分别为 ｎ＝ ４０ 和 ｎ＝ ３００ 情形对参数估计性能的影响ꎬ同时考虑以下 ２ 种不同的先验信息(超参数)对贝叶斯

估计性能的敏感性:
类型 １ (良好的先验) 　 β０ 取为 β 的真值ꎬＨβ ＝ ０.０１Ｉ４ꎬ ａ ＝ ｂ ＝ ０.００１ꎬ ρｍｉｎ ＝ －１ꎬ ρｍａｘ ＝ １ꎬ 其中 Ｉｋ 表示 ｋ

阶单位矩阵ꎮ
类型 ２ (无信息先验)　 β０ ＝０４ꎬ Ｈβ ＝１ ０００Ｉ４ꎬ ａ＝ｂ＝０.００１ꎬ ρｍｉｎ ＝－１ꎬ ρｍａｘ ＝１ꎬ 其中 ０ｍ 表示 ｍ×１ 型零向量ꎮ
基于上述设置随机产生 ２００ 次重复抽样数据ꎬ使用文章提出的切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法进行拟合ꎬ表 １—２

列出了相应的数值计算结果ꎮ 对任意的 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ２００ꎬ记 θ^ｊ 为基于第 ｊ 次重复抽样数据得到的 θ 的参数估

计ꎬθｔｒｕｅ表示 θ 的真值ꎬＭＥＡＮ ＝ １
２００∑

２００

ｊ ＝１
θ^ｊꎬ Ｂｉａｓ ＝ ａｂｓ(θ ｔｒｕｅ － ＭＥＡＮ)ꎬ (其中 ａｂｓ 表示绝对值)ꎬＳＴＤ ＝
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１
２００ － １∑

２００

ｊ ＝１
( θ^ｊ －ＭＥＡＮ) ２ ꎬ ＲＭＳＥ ＝ １

２００－ １∑
２００

ｊ ＝１
( θ^ｊ － θ ｔｒｕｅ) ２ ꎬ Ｍｅｄｉａｎ、５％ｔｈ 、９５％ｔｈ 分别表示基于 ２００ 次

重复抽样数据得到的估计的中位数、５％分位数和 ９５％分位数ꎮ 综合表 １、２ 的结果发现:１)３ 类不同空间参

数设置下的参数估计的 Ｂｉａｓ 都很小(不超过 ０.０９)ꎬ说明文章提出的贝叶斯估计方法在较弱相关、一般强度

相关和较强相关情形下的估计精度都很高ꎻ２)基于切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样方法在不同先验信息条件下的估计性能

均较为稳健ꎬ且在先验类型 １ 情况下的贝叶斯估计略优于先验类型 ２ 情况下的贝叶斯估计ꎻ３)随着样本容量

ｎ 的增大ꎬ贝叶斯估计方法的表现越来越稳定ꎮ
表 １　 第一个模拟仿真研究的数值结果(基于 σ２ ＝ ０.２５)

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ １(ｂａｓｅｄ ｏｎ σ２ ＝ ０.２５)
先验
信息

ρ 参数
ｎ＝ ４０

Ｂｉａｓ Ｍｅｄｉａｎ ５％ ９５％ ＳＴＤ ＲＭＳＥ
ｎ＝ ３００

Ｂｉａｓ Ｍｅｄｉａｎ ５％ ９５％ ＳＴＤ ＲＭＳＥ

类
型
１

０.１

β１ ０.００５ ９ １.００２ ４ ０.９２３ ４ １.０８６ ５ ０.０４９ ９ ０.０５０ １ ０.００１ ７ ０.９９８ ８ ０.９４９ ７ １.０４０ １ ０.０２７ ３ ０.０２７ ３
β２ ０.００４ ２ －０.７０５ １ －０.８０８ ５ －０.６２４ ５ ０.０５３ ２ ０.０５３ ３ ０.００２ ４ －０.７１０ ０ －０.７５３ ０ －０.６６０ ５ ０.０２７ ０ ０.０２７ １
β３ ０.００１ ０ ０.９０５ ８ ０.８３１ ７ ０.９８１ ４ ０.０４８ ８ ０.０４８ ７ ０.００１ ７ ０.９０１ ８ ０.８５５ ６ ０.９５２ ７ ０.０２８ ８ ０.０２８ ８
β４ ０.００４ ６ －１.００８ １ －１.０８８ １ －０.９２３ １ ０.０５２ ４ ０.０５２ ５ ０.００５ １ －１.００６ ６ －１.０５１ ０ －０.９６４ ９ ０.０２７ １ ０.０２７ ５
σ２ ０.０１１ １ ０.２５７ ０ ０.１０６ １ ０.３６８ ６ ０.０６３ ６ ０.０６４ ４ ０.０００ ８ ０.２５０ ３ ０.２１９ ８ ０.２８３ ３ ０.０１９ １ ０.０１９ １
ρ ０.００４ ７ ０.１０５ ２ －０.１０２ ５ ０.３３８ ８ ０.１４４ ６ ０.１４４ ３ ０.００２ ３ ０.１０７ ８ ０.００７ ８ ０.１８４ ６ ０.０５４ ７ ０.０５４ ６

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ) ０.４１３ ３ ０.１８４ ４

－０.５

β１ ０.００４ １ ０.９９４ １ ０.９２２ ６ １.０８１６ ０.０４７ ４ ０.０４７ ５ ０.００１ ５ ０.９９８ ０ ０.９４９ １ １.０３９ ３ ０.０２５ ４ ０.０２５ ４
β２ ０.００４ ３ －０.７１０ ９ －０.８０４ ５ －０.６３５ ２ ０.０５４ ９ ０.０５４ ９ ０.０００ ３ －０.７０６ ６ －０.７５２ ６ －０.６６８ ７ ０.０２５ ６ ０.０２５ ５
β３ ０.００５ ２ ０.９１３ ５ ０.８３２ ０ ０.９８４ ９ ０.０４５ ８ ０.０４６ ０ ０.０００ ３ ０.９０８ ６ ０.８６４ ５ ０.９４３ ４ ０.０２４ １ ０.０２４ ０
β４ ０.００２ ４ －１.００５ １ －１.０８０ ８ －０.９２４ ４ ０.０４８ １ ０.０４８ ０ ０.００１ ８ －０.９９９ ３ －１.０４２ ７ －０.９５５ ８ ０.０２５ ６ ０.０２５ ６
σ２ ０.００３ １ ０.２４５ ３ ０.１５９ ７ ０.３６５ ８ ０.０６０ ４ ０.０６０ ３ ０.００２ ５ ０.２５１ ６ ０.２２０ ３ ０.２８６ １ ０.０２１ ３ ０.０２１ ４
ρ ０.０２１ ９ －０.４８１ ０ －０.６７４ ０ －０.２４９ ２ ０.１２９ ３ ０.１３０ ８ ０.００１ ０ －０.４９８ ２ －０.５６３ ７ －０.４２５ ７ ０.０４０ ４ ０.０４０ ３

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ) ０.３８７ ５ ０.１６２ ２

０.９

β１ ０.０００ ７ １.００１ ４ ０.９１８ ４ １.０７８ ５ ０.０４９ ５ ０.０４９ ４ ０.００１ ６ ０.９９９ ０ ０.９６０ ３ １.０３６ ７ ０.０２２ ７ ０.０２２ ７
β２ ０.００５ ９ －０.７１１ ８ －０.７８４ ７ －０.６４０ ６ ０.０４４ ４ ０.０４４ ７ ０.０００ ７ －０.７１１ １ －０.７４３ ８ －０.６６６ ４ ０.０２３ ８ ０.０２３ ８
β３ ０.０００ ３ ０.９０７ １ ０.８２８ ２ ０.９７５ ８ ０.０４６ １ ０.０４６ ０ ０.００１ ２ ０.９０８ ２ ０.８６８ １ ０.９４３ ２ ０.０２３ １ ０.０２３ １
β４ ０.００６ ５ －０.９９３ ２ －１.０６８ ４ －０.９１３ ９ ０.０４６ ２ ０.０４６ ６ ０.００１ ２ －０.９９８ ６ －１.０３５ ４ －０.９６１ ９ ０.０２２ ４ ０.０２２ ４
σ２ ０.０２４ ２ ０.２６７ ５ ０.１７１ ９ ０.３９８ ４ ０.０６９ １ ０.０７３ ０ ０.００３ ２ ０.２５５ ５ ０.２１５ ６ ０.２８６ ９ ０.０２２ ８ ０.０２２ ９
ρ ０.０２０ ７ ０.８８７ ９ ０.７７９ ５ ０.９１６ ０ ０.０４８ ７ ０.０５２ ９ ０.００１ ７ ０.９００ ２ ０.８７６ １ ０.９１５ ４ ０.０１３ ２ ０.０１３ ３

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ) ０.３１２ ６ ０.１２８ ２

类
型
２

０.１

β１ ０.００９ ３ ０.９９７ ６ ０.８３３ ６ １.１１６ １ ０.０８７ １ ０.０８７ ４ ０.０００ ６ ０.９９６ １ ０.９４６ ８ １.０４８ ３ ０.０３０ ９ ０.０３０ ８
β２ ０.０００ ３ －０.７０７ ２ －０.８８４ ３ －０.５６０ １ ０.０９７ ５ ０.０９７ ２ ０.００３ ０ －０.７１０ ０ －０.７５８ ５ －０.６６３ ４ ０.０２９ ５ ０.０２９ ５
β３ ０.０１３ ５ ０.９１７ ６ ０.７９７ ４ １.０４８ ４ ０.０７６ ３ ０.０７７ ３ ０.０００ ３ ０.９０６ １ ０.８６１ ４ ０.９４８ ８ ０.０２７ ３ ０.０２７ ３
β４ ０.００２ ３ －１.００３ ６ －１.１４０ ８ －０.８５４ ６ ０.０８５ ０ ０.０８４ ８ ０.００１ ０ －１.００３ １ －１.０５０ ２ －０.９５３ １ ０.０２９ ０ ０.０２８ ９
σ２ ０.００５ ７ ０.２５０ ８ ０.１６３ ６ ０.３７１ ０ ０.０６２ ５ ０.０６２ ６ ０.０００ １ ０.２４９ ７ ０.２１９ ８ ０.２８２ ３ ０.０１８ ０ ０.０１８ ０
ρ ０.０１０ ５ ０.１１３ ０ －０.１５１ ３ ０.３６６ １ ０.１５８ １ ０.１５８ １ ０.０００ ６ ０.１０４ ０ ０.００５ ４ ０.１９０ ３ ０.０５６ ７ ０.０５６ ６

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ) ０.５６７ ４ ０.１９１ １

－０.５

β１ ０.００１ ２ ０.９９４ ２ ０.８６９ ９ １.１４２ ７ ０.０８９ ０ ０.０８８ ８ ０.００１ ８ ０.９９８ ８ ０.９４８ １ １.０３７ ３ ０.０２５ １ ０.０２５ １
β２ ０.００１ ７ －０.７１２ ９ －０.８５９ ９ －０.５６９ ７ ０.０８９ ８ ０.０８９ ６ ０.００３ １ －０.７０９ ２ －０.７５６ ２ －０.６６５ ２ ０.０２８ １ ０.０２８ ２
β３ ０.０１３ ３ ０.９０３ ０ ０.７３６ ２ １.０１２ ７ ０.０８３ １ ０.０８３ ９ ０.００１ ０ ０.９０７ ６ ０.８５７ ６ ０.９４９ ８ ０.０２６ ９ ０.０２６ ９
β４ ０.００２ ６ －１.００５ ８ －１.１４７ ７ －０.８７６ ８ ０.０７８ ２ ０.０７８ １ ０.０００ １ －０.９９９ ４ －１.０４７ １ －０.９５３ ６ ０.０２９ ６ ０.０２９ ５
σ２ ０.０１７ ２ ０.２５６ ５ ０.１６６ ０ ０.４０７ ３ ０.０７１ ２ ０.０７３ １ ０.００１ ８ ０.２４９ ６ ０.２１７ ６ ０.２９０ ５ ０.０２２ ６ ０.０２２ ６
ρ ０.０４９ ４ －０.４６０ ２ －０.６５３ ３ －０.２０７ ６ ０.１３１ ４ ０.１４０ ０ ０.００６ ２ －０.４９５ ５ －０.５７９ ６ －０.４０４ ５ ０.０４９ ３ ０.０４９ ６

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ) ０.５５３ ５ ０.１８１ ９
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表 １(续)
先验
信息

ρ 参数
ｎ＝ ４０

Ｂｉａｓ Ｍｅｄｉａｎ ５％ ９５％ ＳＴＤ ＲＭＳＥ
ｎ＝ ３００

Ｂｉａｓ Ｍｅｄｉａｎ ５％ ９５％ ＳＴＤ ＲＭＳＥ

类
型
２

０.９

β１ ０.００１ ３ －１.００２ ２ ０.８６６ ８ １.１４４ ９ ０.０７９ ５ ０.０７９ ３ ０.０００ ５ １.００１ ８ ０.９５６ ９ １.０３５ ６ ０.０２４ １ ０.０２４ ０
β２ ０.００５ ６ －０.６９８ ６ －０.８１６ ０ －０.５８２ ４ ０.０７４ ９ ０.０７５ ０ ０.０００ ５ －０.７０７ ２ －０.７４４ ４ －０.６６５ ０ ０.０２５ ７ ０.０２５ ６
β３ ０.００８ ４ ０.８９８ ３ ０.７６６ ４ １.０３７ ３ ０.０８２ ０ ０.０８２ ３ ０.００１ ２ ０.９０５ ９ ０.８６６ ５ ０.９４９ ６ ０.０２５ ３ ０.０２５ ２
β４ ０.０００ １ －１.００１ ６ －１.１３４ ６ －０.８９０ ７ ０.０７４ １ ０.０７３ ９ ０.００３ ２ －１.００３ ７ －１.０４１ ８ －０.９６４ ６ ０.０２４ ６ ０.０２４ ７
σ２ ０.０３２ ２ ０.２７７ ９ ０.１６７ ３ ０.４１１ ９ ０.０７５ ０ ０.０８１ ４ ０.００３ ７ ０.２５１ ８ ０.２１６ ５ ０.２９７ ９ ０.０２４ ０ ０.０２４ ３
ρ ０.０２７ ９ ０.８８１ ９ ０.７７４ ４ ０.９３０ １ ０.０４８ ８ ０.０５６ １ ０.００１ ８ ０.８９８ ３ ０.８７２ ８ ０.９１９ ４ ０.０１４ ２ ０.０１４ ３

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ) ０.４４８ ０ ０.１３８ １

表 ２　 第一个模拟仿真研究的数值结果(基于 σ２ ＝ １)
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ １(ｂａｓｅｄ ｏｎ σ２ ＝ １)

先验
信息

ρ 参数
ｎ＝ ４０

Ｂｉａｓ Ｍｅｄｉａｎ ５％ ９５％ ＳＴＤ ＲＭＳＥ
ｎ＝ ３００

Ｂｉａｓ 　 Ｍｅｄｉａｎ 　 ５％ ９５％ ＳＴＤ　 ＲＭＳＥ　

类
型
１

０.１

β１ ０.０００ ３ ０.９９９ ３ ０.９１１ ８ １.０７１ ９ ０.０４６ ５ ０.０４６ ３ ０.００１ ０ ０.９９７ １ ０.９２２ ０ １.０６９ ８ ０.０４４ ９ ０.０４４ ８
β２ ０.００４ ３ －０.７１６ ２ －０.７８８ ０ －０.６２９ ５ ０.０４８ ０ ０.０４８ １ ０.０００ ０ －０.７０５ ６ －０.７８７ ６ －０.６３９ １ ０.０４４ ３ ０.０４４ ２
β３ ０.００７ ０ ０.９１１ ８ ０.８２１ ３ ０.９９０ ８ ０.０４７ ６ ０.０４８ ０ ０.００５ ２ ０.９１２ ４ ０.８４１ ４ ０.９７５ ８ ０.０４３ ４ ０.０４３ ６
β４ ０.００２ ７ －０.９５５ ３ －１.０８２ ０ －０.９２３ ４ ０.０４９ ０ ０.０４８ ９ ０.００１ ０ －１.００３ ５ －１.０７５ ８ －０.９３０ ３ ０.０４３ ３ ０.０４３ ２

σ２ ０.０３６ ２ １.００３ ４ ０.６６０ ０ １.４５２ ８ ０.２５２ ８ ０.２５４ ７ ０.００５ ０ ０.９９６ ２ ０.８５３ ５ １.１２２ ７ ０.０７７ ９ ０.０７７ ９

ρ ０.００９ ３ ０.０９０ ０ －０.１８４ ７ ０.３１９ ３ ０.１５４ ６ ０.１５４ ５ ０.００５ ４ ０.０９６ ４ －０.０００ ５ ０.１７８ １ ０.０５７ ３ ０.０５７ ４

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ) ０.６００ ５ ０.３１１ １

－０.５

β１ ０.００１ ３ ０.９９８ ８ ０.９２７ ３ １.０７６ ９ ０.０４５ ３ ０.０４５ ２ ０.０００ ８ １.０００ ６ ０.９２８ ０ １.０７４ ４ ０.０４３ ９ ０.０４３ ８
β２ ０.０００ ５ －０.７１４ ０ －０.７７５ ３ －０.６２５ １ ０.０４６ ９ ０.０４６ ８ ０.００４ ０ －０.７０２ ３ －０.７７９ ６ －０.６３５ ０ ０.０４３ １ ０.０４３ ２
β３ ０.００１ ２ ０.９０７ ８ ０.８３２ ３ ０.９８８ ９ ０.０４９ ８ ０.０４９ ６ ０.００１ ６ ０.９０５ １ ０.８３６ ９ ０.９７４ ２ ０.０４３ ０ ０.０４２ ９
β４ ０.００２ ５ －１.０００ ５ －１.０９４ ４ －０.９１８ １ ０.０５１ ３ ０.０５１ ２ ０.００１ ８ －０.９９８ ８ －１.０５９ ６ －０.９３３ ４ ０.０４０ ９ ０.０４０ ８

σ２ ０.０４１ ５ １.０１０ ４ ０.６３９ ０ ０.５３１ ３ ０.２６６ ９ ０.２６９ ４ ０.００５ ９ １.０１５ ３ ０.８４４ ８ １.１５９５ ０.０９１ ８ ０.０９１ ７

ρ ０.０４０ ７ －０.４８１ ４ －０.６５０ ６ －０.１９３ ６ ０.１３６ ５ ０.１４２ １ ０.０００ ５ －０.５００ ７ －０.５８１ ０ －０.４３４ ９ ０.０４４ ５ ０.０４４ ４

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ) ０.６０４ ３ ０.３０６ ８

０.９

β１ ０.０００ ５ ０.９９９ ０ ０.９２４ ９ １.０７６ １ ０.０４６ ６ ０.０４６ ５ ０.０００ ８ １.００２ ８ ０.９３１ ７ １.０６１ ５ ０.０３６ ３ ０.０３６ ２
β２ ０.００４ ６ －０.７０３ ８ －０.７８０ ５ －０.６３４ ２ ０.０４５ １ ０.０４５ ２ ０.０００ １ －０.７０９ ０ －０.７６９ ４ －０.６５１ ０ ０.０３７ ２ ０.０３７ １
β３ ０.００２ ０ ０.９０７ １ ０.８２５ ９ ０.９７８ ５ ０.０４５ ７ ０.０４５ ６ ０.００３ ４ ０.９０９ ８ ０.８４３ ２ ０.９７７ ４ ０.０３８ ３ ０.０３８ ４
β４ ０.００２ ３ －１.００３ ６ －１.０７９ １ －０.９２６ ０ ０.０４３ ９ ０.０４３ ８ ０.００２ ６ －０.９９６ ６ －１.０３２ ７ －０.９２８ ８ ０.０４１ ６ ０.０４１ ６

σ２ ０.０６４ ２ １.０５５ ６ ０.６３６ ７ １.５３５ ８ ０.２７６ ６ ０.２８３ ３ ０.０１６ ９ １.０１３ ８ ０.８８３ １ １.１７７ １ ０.０９０ ０ ０.０９１ ４

ρ ０.０２４ ２ ０.８８８ ０ ０.７６１３ ０.９３３ ８ ０.０５２ １ ０.０５７ ３ ０.００２ ５ ０.８９８ ９ ０.８７２ １ ０.９２０ ９ ０.０１５ １ ０.０１５ ３

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ) ０.５２１ ７ ０.２６０ ０

类
型
２

０.１

β１ ０.０１５ ０ ０.９８９ ７ ０.７２９ ８ １.２４６ ５ ０.１６６ ０ ０.１６６ ２ ０.００１ １ ０.９９６ ５ ０.９０３ ８ １.０８８ ７ ０.０５７ ６ ０.０５７ ４
β２ ０.００５ ５ －０.７０６ ３ －１.０１０ ０ －０.４５７ ６ ０.１６３ ４ ０.１６３ １ ０.００３ ４ －０.７１２ ６ －０.７９４ ３ －０.６１０ ０ ０.０５５ ５ ０.０５５ ５
β３ ０.０２３ ６ ０.９２８ ６ ０.６６９ ７ １.１８６ ４ ０.１６１ ７ ０.１６３ ０ ０.０００ ７ ０.９０８ ７ ０.８０３ ２ ０.９９９ ８ ０.０５７ ０ ０.０５６ ９
β４ ０.０２１ ５ －１.０１６ ９ －１.３０１ ６ －０.７７２ ０ ０.１６９ ４ ０.１７０ ４ ０.０１１ ２ －１.００６ ２ －１.１２１ ７ －０.９２４ ６ ０.０６０ ０ ０.０６０ ９

σ２ ０.０４０ ６ １.０３１ ４ ０.６４５ ０ １.４６０ １ ０.２５９ ５ ０.２６２ １ ０.００２ ６ １.００１ ３ ０.８７１ ３ ０.１４４ ９ ０.０８２ ７ ０.０８２ ６

ρ ０.０１０ ６ ０.０７８ ２ －０.１７６ ３ ０.３６７ ８ ０.１６０ ２ ０.１６０ ２ ０.００３ ５ ０.１０３ ６ ０.００３ ７ ０.２０１ ０ ０.０５９ ７ ０.０５９ ７

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ) １.０８５ ０ ０.３７３ ０
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表 ２(续)
先验
信息

ρ 参数
ｎ＝ ４０

Ｂｉａｓ Ｍｅｄｉａｎ ５％ ９５％ ＳＴＤ ＲＭＳＥ
ｎ＝ ３００

Ｂｉａｓ Ｍｅｄｉａｎ 　 ５％ ９５％ ＳＴＤ ＲＭＳＥ

类
型
２

－０.５

β１ ０.０００ ９ ０.９９７ ４ ０.７３２ ０ １.２６２ ６ ０.１６５ ０ ０.１６４ ６ ０.００１ ３ １.００２ １ ０.８９５ ８ １.０８７ ８ ０.０５６ ７ ０.０５６ ６
β２ ０.００４ ０ －０.７２５ ４ －０.９６８ ３ －０.４０７ ４ ０.１５９ ９ ０.１５９ ５ ０.０００ ７ －０.７０９ ３ －０.８０８ ４ －０.６１３ １ ０.０５８ ８ ０.０５８ ７
β３ ０.００９ ８ ０.９１５ ４ ０.６５４ ０ １.２０２ ３ ０.１６９ ０ ０.１６８ ８ ０.００４ ０ ０.９１９ １ ０.８１１ ２ ０.９９３ １ ０.０５１ １ ０.０５１ １
β４ ０.００２ ７ －０.９９４ ０ －１.２８１ ６ －０.７５９ ８ ０.１６０ ８ ０.１６０ ４ ０.００１ ４ －０.９９５ ４ －１.０８３ ５ －０.９１７ ２ ０.０５２ １ ０.０５２ ０

σ２ ０.０６９ ９ １.０５７ １ ０.６５５ ６ ０.５０７ ２ ０.２６２ ６ ０.２７１ １ ０.０００ ４ １.００３ ６ ０.８５０ ６ １.１５６ ８ ０.０９１ ２ ０.０９１ ０

ρ ０.０３２ ５ －０.４７８ ２ －０.６６４ ６ －０.２２８ ９ ０.１３０ ２ ０.１３３ ９ ０.０００ ０ －０.５０２ ４ －０.５３８ ９ －０.４１１ ６ ０.０４６ ７ ０.０４６ ６

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ) １.０５８ ３ ０.３５６ ０

０.９

β１ ０.０１０ ６ －１.０１１ ９ ０.７６１ ３ １.２４９ ７ ０.１５１ ８ ０.１５１ ８ ０.００１ １ ０.９９９ ７ ０.９１５ ６ １.０７９ １ ０.０４９ ２ ０.０４９ １
β２ ０.００１ ６ －０.７１１ ５－０.９５２ ０ －０.４６４ ９ ０.１４５ ３ ０.１４５ ０ ０.０００ ７ －０.７０５ ４ －０.８０４ ２ －０.６２７ ９ ０.０５３ ８ ０.０５３ ６
β３ ０.００１ １ ０.９０４ ５ ０.６６９ ６ １.１６６ １ ０.１５０ ４ ０.１５０ ０ ０.００２ ５ ０.９０５ ９ ０.８３０ ９ ０.９８０ ２ ０.０４７ ０ ０.０４６ ９
β４ ０.０１３ １ －０.９９９ ２－１.１９９ １ －０.７７５ ６ ０.１３８ ８ ０.１３９ ０ ０.０００ ４ －０.９９８ ７ －１.０８７ ２ －０.９０７ ９ ０.０５３ ９ ０.０５３ ７

σ２ ０.０８９ ７ １.０５９ ６ ０.６５２ ７ ０.６５３ ０ ０.３１０ ９ ０.３２２ ９ ０.００９ ７ ０.９９９ ４ ０.８７７ ７ １.１６４ ７ ０.０８８ ８ ０.０８９ １

ρ ０.０２５ ６ ０.８８９ ０ ０.７５０ ２ ０.９３２ ５ ０.０５２ ６ ０.０５８ ４ ０.００２ ０ ０.８９９ ２ ０.８６９ ５ ０.９１６ ９ ０.０１４ ２ ０.０１４ ３

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ) ０.９６７ １ ０.３０６ ７

３.２　 对比分析研究

有效样本尺度[２３](ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅꎬ ＥＳＳ)是反映贝叶斯抽样算法有效性的一个常用指标ꎬ常被使用

来比较不同 ＭＣＭＣ 算法的性能[２４￣２５]ꎮ 根据文献[２３￣２４]的讨论ꎬ较小的 ＥＳＳ 意味着马尔可夫链中后验样本

较高的相关性和较差的混合ꎮ 更多关于 ＥＳＳ 的细节ꎬ请参阅文献[２３￣２５]等ꎮ
为了说明本文提出贝叶斯抽样方法的有效性ꎬ下面是第 ２ 个模拟仿真研究ꎮ 第 ２ 个模拟研究的模型和

参数设置完全与第 １ 个模拟研究相同ꎬ本文在不同空间参数设置与不同 σ２ 真值设置情形下ꎬ并基于样本容

量分别为 ｎ＝ ２００ꎬ５００ 这 ２ 种情形随机产生 ２００ 次重复抽样数据ꎬ在不同的先验信息条件下分别使用文章第

２ 章介绍的 ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法和本文提出的切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法 ２ 种方法进行拟合ꎮ
为了节约空间ꎬ表 ３—４ 只报道了上述 ２ 种算法的部分数值计算结果ꎬ其中 ＡＶＥＳＳ 表示基于 ２００ 次重复

数据得到的有效样本尺度估计的平均值ꎮ 由表 ３—４(其中ꎬＭＨ 抽样算法的总平均接受率为 ０.５１０ ５)可得:
(１)就指标 Ｂｉａｓ、ＳＴＤ 和 ＲＭＳＥ 而言ꎬ基于 ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法和基于切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法 ２ 种方法得到的

参数估计结果非常接近ꎻ同时也能得到类似于第 １ 个模拟研究的结论ꎻ(２)就指标 ＡＶＥＳＳ 而言ꎬ基于切片

Ｇｉｂｂｓ 抽样算法的结果明显优于基于 ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法的结果ꎬ说明文章提出来的贝叶斯抽样算法更为

有效ꎮ
表 ３　 第二个模拟仿真研究的数值结果(基于 ｎ＝ ２００ꎬ σ２ ＝ １ 和先验类型 ２)

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ２(ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎ＝ ２００ꎬ σ２ ＝ １ ａｎｄ ｐｒｉｏｒ Ｔｙｐｅ ２)

ρ 参数
ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法

Ｂｉａｓ ＳＴＤ ＲＭＳＥ ＡＶＥＳＳ

切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法

Ｂｉａｓ ＳＴＤ ＲＭＳＥ ＡＶＥＳＳ

０.１

β１ ０.００２ ４ ０.０７３ ４ ０.０７３ ３ ８ ４３８.８ ０.００２ ２ ０.０７３ ２ ０.０７３ ０ ８ ６５７.６
β２ ０.０００ ４ ０.０７１ ９ ０.０７１ ８ ８ ３８３.２ ０.０００ ４ ０.０７１ ７ ０.０７１ ５ ８ ５９６.０
β３ ０.００１ ３ ０.０７１ ５ ０.０７１ ４ ８ ４４０.１ ０.００１ ２ ０.０７１ ８ ０.０７１ ６ ８ ６５０.４
β４ ０.０１２ ４ ０.０７０ ２ ０.０７１ １ ８ ４２０.８ ０.０１２ ５ ０.０７０ １ ０.０７１ １ ８ ６０２.９

σ２ ０.００９ １ ０.１０７ ８ ０.１０７ ９ ８ １０６.３ ０.００９ ３ ０.１０７ ９ ０.１０８ １ ８ ２９０.３

ρ ０.００３ ８ ０.０７１ ３ ０.０７１ ２ １ ８２５.６ ０.００４ ０ ０.０７１ １ ０.０７１ １ ８ ０６１.８

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ＆ＡＶＥＳＳ) ０.４６６ ７ ４３ ６１４.８ ０.４６６ ４ ５０ ８５９.０
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表 ３(续)

ρ 参数
ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法

Ｂｉａｓ ＳＴＤ ＲＭＳＥ ＡＶＥＳＳ

切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法

Ｂｉａｓ ＳＴＤ ＲＭＳＥ ＡＶＥＳＳ

－０.５

β１ ０.００４ ８ ０.０６６ ３ ０.０６６ ４ ８ ６２９.１ ０.００４ ７ ０.０６６ ６ ０.０６６ ６ ８ ７０３.４
β２ ０.００８ ８ ０.０６７ ９ ０.０６８ ３ ８ ５９６.７ ０.００８ ８ ０.０６７ ９ ０.０６８ ３ ８ ７６１.５
β３ ０.００３ ８ ０.０６４ ７ ０.０６４ ７ ８ ５８１.９ ０.００３ ６ ０.０６４ ６ ０.０６４ ６ ８ ６８５.４
β４ ０.００２ ７ ０.０７１ ８ ０.０７１ ７ ８ ５４３.９ ０.００２ ８ ０.０７２ ０ ０.０７１ ８ ８ ６９４.２
σ２ ０.０１２ １ ０.１０７ ３ ０.１０７ ７ ４ ９８３.５ ０.０１２ ３ ０.１０７ ７ ０.１０８ １ ６ ７４１.６
ρ ０.００８ ４ ０.０５１ ６ ０.０５１ ２ １ ５９７.０ ０.００８ ６ ０.０５１ ４ ０.０５２ ０ ６ ７１７.１

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ＆ＡＶＥＳＳ) ０.４３０ ０ ４０ ９３２.１ ０.４３１ ４ ４８ ２７３.２

０.９

β１ ０.００１ １ ０.０５７ ５ ０.０５７ ３ ８ ７９７.３ ０.００１ ０ ０.０５７ ５ ０.０５７ ４ ８ ７６９.７
β２ ０.０００ ３ ０.０６４ ６ ０.０６４ ４ ８ ７５５.１ ０.０００ ３ ０.０６４ ６ ０.０６４ ４ ８ ８０５.５
β３ ０.０１２ ７ ０.０５７ ９ ０.０５９ １ ８８１３.３ ０.０１２ ８ ０.０５８ ０ ０.０５９ ３ ８ ７８５.８
β４ ０.００１ ２ ０.０５７ ７ ０.０５７ ６ ８ ８１０.５ ０.００１ ４ ０.０５７ ８ ０.０５７ ７ ８ ８５０.２
σ２ ０.０１４ ６ ０.１１５ ６ ０.１１６ ２ ３ ４６５.３ ０.０１４ ５ ０.１１５ ４ ０.１１６ ０ ５ ５２１.７
ρ ０.００４ ７ ０.０１７ ８ ０.０１８ ４ １ ４１４.４ ０.００４ ７ ０.０１７ ９ ０.０１８ ４ ５ ６８３.９

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ＆ＡＶＥＳＳ) ０.３７３ ０ ４０ ０５６.９ ０.３８３ ２ ４６ ４１６.８

表 ４　 第二个模拟仿真研究的数值结果(基于 ｎ＝ ５００ꎬ σ２ ＝ ０.２５ 和先验类型 １)
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ２(ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎ＝ ５００ꎬ σ２ ＝ ０.２５ ａｎｄ ｐｒｉｏｒ Ｔｙｐｅ １)

ρ 参数
ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法

Ｂｉａｓ ＳＴＤ ＲＭＳＥ ＡＶＥＳＳ

切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法

Ｂｉａｓ ＳＴＤ ＲＭＳＥ ＡＶＥＳＳ

０.１

β１ ０.０００ ４ ０.０２１ ０ ０.０２１ ０ ８ ６６５.３ ０.０００ ４ ０.０２１ １ ０.０２１ １ ８ ７３７.６
β２ ０.００１ ０ ０.０２１ ０ ０.０２１ ０ ８ ６５４.６ ０.０００ ９ ０.０２１ １ ０.０２１ １ ８ ７２１.１
β３ ０.０００ ９ ０.０２３ ９ ０.０２３ ９ ８ ６７４.２ ０.０００ ９ ０.０２３ ９ ０.０２３ ９ ８ ７４７.５
β４ ０.０００ ２ ０.０２１ ４ ０.０２１ ４ ８ ６７８.８ ０.０００ １ ０.０２１ ４ ０.０２１ ３ ８ ７２６.３

σ２ ０.０００ １ ０.０１５ ４ ０.０１５ ４ ８ ４２９.５ ０.０００ １ ０.０１５ ４ ０.０１５ ４ ８ ５２９.１

ρ ０.００１ ８ ０.０４４ ９ ０.０４４ ８ １ ８９７.１ ０.００１ ７ ０.０４４ ６ ０.０４４ ５ ８ ４２２.２

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ＆ＡＶＥＳＳ) ０.１４７ ５ ４４ ９９９.５ ０.１４７ １ ５１ ８８３.８

－０.５

β１ ０.００３ １ ０.０２０ ３ ０.０２０ ４ ８ ７４５.８ ０.００３ ０ ０.０２０ ２ ０.０２０ ４ ８ ７８２.０
β２ ０.０００ ５ ０.０２１ ７ ０.０２１ ６ ８ ７１１.８ ０.０００ ６ ０.０２１ ６ ０.０２１ ６ ８ ７８１.６
β３ ０.００１ ２ ０.０２１ ２ ０.０２１ ２ ８ ７４２.４ ０.００１ ２ ０.０２１ ３ ０.０２１ ２ ８ ７５９.６
β４ ０.００１ １ ０.０２２ ０ ０.０２１ ９ ８ ７６３.８ ０.００１ ２ ０.０２２ ０ ０.０２１ ９ ８ ７３３.６

σ２ ０.００２ ３ ０.０１７ ４ ０.０１７ ５ ５ ２７８.０ ０.００２ ３ ０.０１７ ４ ０.０１７ ５ ６ ９９６.２

ρ ０.００６ ０ ０.０３４ ８ ０.０３５ ２ １ ６６３.６ ０.００５ ９ ０.０３４ ８ ０.０３５ ２ ６ ９７７.０

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ＆ＡＶＥＳＳ) ０.１３７ ８ ４１ ９０５.４ ０.１３７ ８ ４９ ０３０.０

０.９

β１ ０.０００ ９ ０.０１８ ６ ０.０１８ ６ ８ ８２５.９ ０.０００ ９ ０.０１８ ５ ０.０１８ ５ ８ ８００.１
β２ ０.０００ ５ ０.０１６ ６ ０.０１６ ６ ８ ８１９.７ ０.０００ ５ ０.０１６ ６ ０.０１６ ５ ８ ８１６.２
β３ ０.０００ ７ ０.０１８ ４ ０.０１８ ４ ８ ７９３.７ ０.０００ ７ ０.０１８ ４ ０.０１８ ３ ８ ７９１.７
β４ ０.０００ ９ ０.０１８ ３ ０.０１８ ３ ８ ７９７.３ ０.０００ ９ ０.０１８ ２ ０.０１８ ２ ８ ７７７.１

σ２ ０.００２ １ ０.０１７ ７ ０.０１７ ８ ３ ６６２.８ ０.００２ ０ ０.０１７ ８ ０.０１７ ８ ５ ７７４.７

ρ ０.００１ ７ ０.０１２ ２ ０.０１２ ３ １ ４６９.５ ０.００１ ７ ０.０１２ ２ ０.０１２ ３ ５ ８２６.５

ＳＵＭ
(ＲＭＳＥ＆ＡＶＥＳＳ) ０.１０２ ０ ４０ ３６８.９ ０.１０１ ６ ４６ ７８６.３
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４　 实证分析

实证分析采用的犯罪数据[２]来自美国俄亥俄州哥伦布市的 ４９ 个社区ꎬ数据主要包括 ＣＲＩＭＥ(社区

每千户家庭的住宅盗窃案和车辆盗窃案的总和)、ＩＮＣ(家庭收入)和 ＨＯＵＳＥ(房屋价值)等ꎬ数据的详细

描述请参考文献[２]ꎮ 在空间误差模型的背景下ꎬ本文使用模型(１)研究变量 ＣＲＩＭＥ 与变量 ＩＮＣ、
ＨＯＵＳＥ 之间的关系ꎮ 在具体的空间误差模型中ꎬ选择 ｙ∗表示 ＣＲＩＭＥ 作为响应变量ꎬ任意的 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ

４９ꎬ 对 ｙ∗
ｉ 进行了如下的预处理:ｙ ｉ ＝

ｙ∗
ｉ －ｙｍｉｎ

ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ
ꎬ 其中 ｙｍａｘ与 ｙｍｉｎ分别为{ ｙ∗

ｉ : ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ４９}的最大值与最

小值ꎻｘ１ ＝ １ꎬ ｘ２ 表示 ＩＮＣꎬ ｘ３ 表示 ＨＯＵＳＥ 作为协变量ꎮ 与文献[１]相类似ꎬ初始空间权重矩阵 ω∗ ＝
(ω∗

ｉｊ ) ４９×４９被定义为

ω∗
ｉｊ ＝

１ꎬ 如果社区 ｉ 与社区 ｊ 相邻ꎬ
０ꎬ 如果社区 ｉ 与社区 ｊ 不相邻ꎬ{

然后再对 ω∗ ＝(ω∗
ｉｊ ) ｎ×ｎ进行行正则化处理ꎬ即对任意的 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ４９ꎬ 使得∑

４９

ｊ ＝１
ωｉｊ ＝ １ꎬ 最终获得空间权重矩

阵 ωꎮ
基于上述描述和处理ꎬ本文在先验分布式(６)中取如下的超参数:β０ ＝ ０３ꎬ Ｈβ ＝ １ ０００Ｉ３ꎬ ａ ＝ ｂ ＝ ０.００１ꎬ

ρｍｉｎ ＝ －１ꎬ ρｍａｘ ＝ １ꎬ 即在无信息先验的条件下使用模型(１)并基于切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法拟合该数据ꎮ 在实施

切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法过程中ꎬ使用参数不同的 ３ 组初始值产生的马尔可夫链来计算模型未知参数的 ＥＰＳＲ
值[２３￣２６]ꎮ 图 １、２ 综合展示了每个未知参数 ＥＰＳＲ 值的计算结果ꎮ

图 １　 美国俄亥俄州哥伦布市犯罪数据分析中所有
未知参数的 ＥＰＳＲ 值

Ｆｉｇ.１　 ＥＰＳＲ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ａｌｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｃｒｉｍｅ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｆｒｏｍ Ｃｏｌｕｍｂｕｓꎬ Ｏｈｉｏꎬ ＵＳＡ

图 ２　 图 １ 的子图(虚线框内)
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｓｕｂｇｒａｐｈ ｏｆ Ｆｉｇ.１( ｉｎｓｉｄｅ ｔｈｅ ｄｏｔｔｅｄ ｂｏｘ)

　 　 由图 １、２ 易知ꎬ当迭代次数为 １ ０００ 时ꎬ每个参数的 ＥＰＳＲ 值的计算结果均未超过 １.２ꎬ为了保证算法

的收敛性ꎬ丢弃 Ｇｉｂｂｓ 抽样参数前 ２ ０００ 次迭代的迭代样本ꎬ使用 ２ ０００ 次迭代之后的 ３ ０００ 个随机样本ꎬ
按照式(１４)计算模型未知参数的贝叶斯估计ꎮ 最后的估计结果见表 ５ (其中 ＭＨ 算法的接受率为

０.５０１ ８)ꎬ为了便于比较ꎬ同时在表 ５ 中展示了使用 ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法拟合该数据的结果ꎮ 在表 ５ 中ꎬ
ＥＳＴ 表示参数的贝叶斯估计ꎬＳＤ 表示参数贝叶斯估计的标准差ꎬＥＳＳ 表示参数有效样本尺度的估计ꎮ
从表 ５ 不难看出:一方面使用切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法和 ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法得到的贝叶斯估计结果几乎

是一致的ꎻ另一方面ꎬ基于切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法得到的 ＥＳＳ 明显大于基于 ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法的 ＥＳＳꎬ
再一次展示了本文提出来的方法(切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法)比 Ｌｅｓａｇｅ 和 Ｐａｃｅ 提出的方法(ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样

算法)更为有效ꎮ



　 第 ３ 期 李澳归ꎬ等:基于切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法的空间误差模型的贝叶斯参数估计 １２５　　 　

表 ５　 美国俄亥俄州哥伦布市犯罪数据分析的贝叶斯估计
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｉｍｅ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｒｏｍ Ｃｏｌｕｍｂｕｓꎬ Ｏｈｉｏꎬ ＵＳＡ

参数
ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法

ＥＳＴ ＳＤ ＥＳＳ
切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法

ＥＳＴ ＳＤ ＥＳＳ
β１ １.１６４ ６ ０.１４７ ８ ２ ８０２.３ １.１６９ ９ ０.１５１ ２ ４ ６４６.８
β２ －１.８５１ ６ ０.５０５ ９ ５ ８８４.２ －１.８５８ ９ ０.４９１ ０ ６ ８３３.２
β３ －０.６２９ ５ ０.１６５ ３ ３ ４３６.２ －０.６３４ ５ ０.１６６ ８ ４ ７２４.４

σ２ ０.０７９ ９ ０.０１７ ７ ６ ６４２.０ ０.０８０ ０ ０.０１７ ９ ７ ６５１.９

ρ ０.３１４ ３ ０.２３１ ３ １ １６６.９ ０.３０７ ８ ０.２２９ ８ ３ ６２０.０

ＳＵＭ(ＥＳＳ) １９ ９３１.６ ２７ ４７６.３

５　 结语

基于空间误差模型ꎬ本文提出并使用切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法对模型进行贝叶斯参数估计研究ꎬ第 １ 个模拟

仿真说明了提出来的切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法对模型未知参数贝叶斯估计的可行性ꎬ第 ２ 个模拟仿真说明了切

片 Ｇｉｂｂｓ 抽样算法在 ＥＳＳ 上的性能表现优于ＭＨ￣Ｇｉｂｂｓ 抽样算法ꎬ实证分析说明了提出来的切片 Ｇｉｂｂｓ 抽样

算法对于实际数据的拟合是非常有效的ꎮ
文章仅研究了空间误差模型未知参数的贝叶斯估计问题ꎬ而空间误差模型的贝叶斯分位数估计、贝叶斯

半参数分析以及贝叶斯变量选择等问题ꎬ是值得进一步研究的课题ꎮ
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