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Ｔａｂｌｅ７　ＴｈｅＣＡＲＭＡＬＳＩｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓｖｅｒｓｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｋ（Ｌ＝１０００）

σ２ ｋ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２

１ －１５９１９１ ０７９３９９ ０３９６２９ ０３１１８６ －０００１５７ ３２５０７１４

２ －１５９７５８ ０７９９０８ ０３９８３５ ０３０９７９ －０４５３７２ ９４９６２８

５ －１５９８０３ ０７９９５１ ０３９８９５ ０３０９６０ －０５９８０４ ２１９４３８

１０ －１５９７４６ ０７９８７７ ０３９８９５ ０３０９８１ －０５９７８５ ２２０８２１

０５０２

１ －１４９１０５ ０７０８１７ ０３８４６３ ０３８６３５ －０００２５８ ３３５４４７４

２ －１５９０５５ ０７９６１８ ０３９２３２ ０３４８０３ －０４６６８２ ９１７０８６

５ －１５９７５５ ０８０２７６ ０３９４８３ ０３４５５１ －０５９４９４ ３２７５６６

１０ －１５８８５９ ０７９２１２ ０３９４７４ ０３４８６２ －０５８７９７ ３７０２７６

１００２

１ －１３６４４１ ０６０２２０ ０３７４８７ ０４７９４７ ０００１３１ ３７３６１２８

２ －１５８４２１ ０７９１７１ ０３８５２６ ０３９４８３ －０４８６６６ ９２５２４７

５ －１５９９１７ ０８０４８６ ０３８９７２ ０３８９５６ －０５９５０７ ５１３３０４

１０ －１５８１３６ ０７８５６３ ０３８９６１ ０３９５５８ －０５７９７２ ５８９９１７
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（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００
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Ｔａｂｌｅ８　ＴｈｅＣＡＲＭＡＬＳＩｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓｖｅｒｓｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｋ（Ｌ＝２０００）

σ２ ｋ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２

１ －１５９４５２ ０７９５７４ ０３９９００ ０３０４３２ －００００５５ ３２５５１４５

２ －１６００３４ ０８００９７ ０３９９８６ ０３０２１２ －０４４９７９ ９６８２５７

５ －１６００９８ ０８０１５９ ０３９９８６ ０３０１８４ －０６１４２８ １３１６２０

１０ －１６００３４ ０８００７２ ０３９９８５ ０３０２１０ －０６１３６４ １３４６８６

０５０２

１ －１４９３５１ ０７０７８６ ０３９５１７ ０３５２５１ ００００７８ ３３５０２７３

２ －１６００５７ ０８０２７０ ０３９９１１ ０３１１０５ －０４７１１１ ８６１６３９

５ －１６１１７２ ０８１２７８ ０３９９５１ ０３０６８２ －０６２４２９ １２４０７４

１０ －１５９９５１ ０７９７５２ ０３９９３０ ０３１１４９ －０６１２６３ １５１６７０

１００２

１ －１３５４９３ ０５９０７７ ０３９１７８ ０４１７９８ ０００４７５ ３７１８００３

２ －１５９７７０ ０８００２３ ０３９７７７ ０３２３３８ －０５００４１ ７２０６１９

５ －１６２４１７ ０８２２５９ ０３９９１１ ０３１３４９ －０６３６４４ １８２８１６

１０ －１５９６７２ ０７９１０３ ０３９８６８ ０３２３８１ －０６０９７７ ２０１９３８

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００
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Ｔａｂｌｅ９　ＴｈｅＣＡＲＭＡＬＳＩｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓｖｅｒｓｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｋ（Ｌ＝３０００）

σ２ ｋ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２

１ －１５９４５６ ０７９５５６ ０４００１０ ０３０２２５ －０００３１０ ３２４２１３３
２ －１６００４３ ０８００８１ ０４０１０４ ０２９９９２ －０４５１３３ ９６０３８７

５ －１６０１１８ ０８０１５３ ０４００７５ ０２９９５７ －０６２１３５ ０９５５５２
１０ －１６００４１ ０８００５１ ０４００７４ ０２９９９０ －０６２０６４ ０９８６５９

０５０２

１ －１４９１１５ ０７０４８７ ０４０１１５ ０３４４６０ －００１２６６ ３２８４７９６

２ －１６０２６１ ０８０３３４ ０４０５２９ ０２９９４４ －０４７９２２ ８１９１４５
５ －１６１４９７ ０８１４８４ ０４０３９９ ０２９４４３ －０６３４１３ １１６７１９

１０ －１６０００４ ０７９５７７ ０４０３８４ ０３００５１ －０６２０２５ １０４６７２

１００２

１ －１３４８６５ ０５８４１９ ０４０４５７ ０４０５２２ －００２０８４ ３６１４３６７
２ －１６０７４７ ０８０６０１ ０４１０４８ ０２９７９４ －０５１９９０ ６１５６７３

５ －１６３６３３ ０８３１９２ ０４０８３３ ０２８６４４ －０６５４８９ ２６９９７７
１０ －１５９８３０ ０７８６９０ ０４０７９９ ０３０２００ －０６１８４５ １３５３１１
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Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓδｖｅｒｓｕｓｋ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔσ２（Ｌ＝２０００）
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１　％ 
２　％ Ｆｉｌｅｎａｍｅ：ＣＡＲＭＡ－ＬＳＩ．ｍｆｏｒｔｈｅＲＥＬＳａｎｄＣＡＲＭＡ－
ＬＳＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　％ ｆｏｒＣＡＲＭＡｍｏｄｅｌｓ
４　％ Ａ（ｚ）ｙ（ｔ）＝Ｂ（ｚ）ｕ（ｔ）＋Ｄ（ｚ）ｖ（ｔ）
５　％ ＴｈｅｄａｔａｌｅｎｇｔｈＬ＝１０００，２０００ａｎｄ３０００
６　％ Ｔｈｅｎｏｉｓｅｖａｒｉａｎｃｅｓｉｇｍａ^２＝０１０^２，０５０^２ａｎｄ１００^２
７　％ 
８　ｃｌｅａｒ；ｆｏｒｍａｔｓｈｏｒｔｇ
９　Ｍｅｔｈｏｄ＝ＴｈｅＲＥＬＳａｎｄＣＡＲＭＡ－ＬＳＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＣＡＲ
ＭＡｍｏｄｅｌｓ

１０　ＰｌｏｔＬｅｎｇｔｈ＝３０；
１１　Ｌ＝１０００；％ ＴｈｅｄａｔａｌｅｇｔｈＬ＝１０００，２０００，３０００ｆｏｒＣＡＲ

ＭＡ－ＬＳＩ
１２　ｌｅｎｇｔｈ１＝３１００；
１３　ｓｉｇｍａ＝．１；％ Ｔｈｅｎｏｉｓｅｖａｒｉａｎｃｅｓｉｇｍａ＝０１０，０５０ａｎｄ

１００
１４
１５　ｎａ＝２；ｎｂ＝２；ｎｄ＝１；ｎ＝ｎａ＋ｎｂ＋ｎｄ；
１６　ａ＝［１，－１６，０８］；ｂ＝［０，０４，０３］；ｄ＝［１，－０６４］；
１７　ｐａｒ０＝［ａ（２：ｎａ＋１），ｂ（２：ｎｂ＋１），ｄ（２：ｎｄ＋１）］＇；
１８　ｐ０＝１ｅ６；Ｐ＝ｅｙｅ（ｎ）ｐ０；ｐａｒ１＝ｏｎｅｓ（ｎ，１）；
１９　％———Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｎｏｉｓｅ－ｔｏ－ｓｉｇｎａｌｒａｔｉｏ
２０　ｓｙ＝ｆ－ｉｎｔｅｇｒａｌ（ａ，ｂ）；ｓｖ＝ｆ－ｉｎｔｅｇｒａｌ（ａ，ｄ）；
２１　［ｓｙｓｖ］；
２２　ｄｅｌｔａ－ｎｓ＝ｓｑｒｔ（ｓｖ／ｓｙ）１００ｓｉｇｍａ；
２３　ｆｐｒｉｎｔｆ（

Æ

＼＼ｓｉｇｍａ^２＝％５２ｆ^２
Æ

，
Æ

＼＼ｄｅｌｔａ－｛＼＼ｎｓ｝
＝％６２ｆ％ｓ＼ｎ，ｓｉｇｍａ，ｄｅｌｔａ－ｎｓ，＼％）；

２４　
２５　％———Ｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｉｎｐｕｔ－ｏｕｔｐｕｔｄａｔａ
２６　ｒａｎｄ（ｓｔａｔｅ，１０）；ｕ＝（ｒａｎｄ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）－０５）ｓｑｒｔ

（１２）；％ Ｔｈｅｉｎｐｕｔ
２７　ｒａｎｄｎ（ｓｔａｔｅ，８）；ｖ＝ｒａｎｄｎ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）ｓｉｇｍａ；％ Ｔｈｅ

ｎｏｉｓｅ
２８　ｙ＝ｏｎｅｓ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）／ｐ０；
２９　ｆｏｒｔ＝ｎ：ｌｅｎｇｔｈ１
３０　　　ｙ（ｔ）＝ｐａｒ０［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：

ｔ－ｎｂ）；ｖ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］＋ｖ（ｔ）；
３１　ｅｎｄ
３２　％Ｇｚ＝ｔｆ（ｂ，ａ，１）；Ｇｎ＝ｔｆ（ｄ，ａ，１）；％ｙ＝ｌｓｉｍ（Ｇｚ，ｕ）＋

ｌｓｉｍ（Ｇｎ，ｖ）；
３３　％———Ｓｅｔｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅｓ
３４　ｒａｎｄｎ（ｓｔａｔｅ，０）；ｖ０＝ｒａｎｄｎ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）；ｖ１＝ｚｅｒｏｓ
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ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＥ：Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅａｒｃｈｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．



（ｌｅｎｇｔｈ１，１）；
３５　％———ＴｈｅＲＥＬＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＣＡＲＭＡｓｙｓｔｅｍｓ
３６　ｔ０＝３０；ｊｊ＝０；ｊ１＝０；
３７　ｆｏｒｔ＝ｔ０：ｌｅｎｇｔｈ１
３８　 ｊｊ＝ｊｊ＋１；
３９　 ｖａｒｐｈｉ＝［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：ｔ－

ｎｂ）；ｖ１（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］；
４０　 Ｐ＝Ｐ－Ｐｖａｒｐｈｉｖａｒｐｈｉ＇Ｐ／（１＋ｖａｒｐｈｉ＇Ｐ

ｖａｒｐｈｉ）；
４１　 ｐａｒ１＝ｐａｒ１＋Ｐｖａｒｐｈｉ（ｙ（ｔ）－ｖａｒｐｈｉ＇ｐａｒ１）；
４２　 ｄｅｌｔａ＝ｎｏｒｍ（ｐａｒ１－ｐａｒ０）／ｎｏｒｍ（ｐａｒ０）；
４３　 ｖ１（ｔ）＝ｙ（ｔ）－ｖａｒｐｈｉｐａｒ１；
４４　 ｌｓ（ｊｊ，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ１，ｄｅｌｔａ］；
４５　 ｉｆ（ｊｊ＝＝１００）｜（ｊｊ＝＝２００）｜（ｊｊ＝＝５００）｜ｍｏｄ（ｊｊ，

１０００）＝＝０
４６　 　ｊ１＝ｊ１＋１；
４７　 　ｌｓ１００（ｊ１，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ１，ｄｅｌｔａ１００］；
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θ^（ｔ）＝^θ（ｔ－１）＋^（ｔ）ｒ（ｔ）［ｙ（ｔ）－^
Ｔ（ｔ）^θ（ｔ－１）］，（６４）

ｒ（ｔ）＝ｒ（ｔ－１）＋‖^（ｔ）‖２，ｒ（０）＝１， （６５）
^（ｔ）＝［－ｙ（ｔ－１），－ｙ（ｔ－２），…，

－ｙ（ｔ－ｎａ），ｕ（ｔ－１），ｕ（ｔ－２），…，ｕ（ｔ－ｎｂ），^ｖ（ｔ－１），
ｖ^（ｔ－２），…，^ｖ（ｔ－ｎｄ）］

Ｔ， （６６）
ｖ^（ｔ）＝ｙ（ｔ）－^Ｔ（ｔ）^θ（ｔ）， （６７）
θ^（ｔ）＝［^ａ１（ｔ），^ａ２（ｔ），…，^ａｎａ（ｔ），^ｂ１（ｔ），^ｂ２（ｔ），

…，^ｂｎｂ（ｔ），^ｄ１（ｔ），^ｄ２（ｔ），…，^ｄｎｄ（ｔ）］
Ｔ． （６８）

２．３．２　
¹º»¼

Q

４　
ÛÜ

ＣＡＲＭＡ
BÂ�|�Ó

：

Ａ（ｚ）ｙ（ｔ）＝Ｂ（ｚ）ｕ（ｔ）＋Ｄ（ｚ）ｖ（ｔ），
Ａ（ｚ）＝１＋ａ１ｚ

－１＋ａ２ｚ
－２＝１－１６０ｚ－１＋０８０ｚ－２，

Ｂ（ｚ）＝ｂ１ｚ
－１＋ｂ２ｚ

－２＝０４０ｚ－１＋０３０ｚ－２，

Ｄ（ｚ）＝１＋ｄ１ｚ
－１＝１－０６４ｚ－１，

θ＝［ａ１，ａ２，ｂ１，ｂ２，ｄ１］
Ｔ＝

［－１６０，０８０，０４０，０３０，－０６４］Ｔ
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４
I�|�ä

（
FÁGHëpno7
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M

１０　
Q

４
N

ＥＳＧ
kR θ^（ｔ）

Ｔａｂｌｅ１０　ＴｈｅＥＳＧｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓ

σ２ ｔ＝Ｌ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２
１０００ －０６９００５ －００６２１７ ００３５７１ ０３６４４５ ０３２８７１ ８２８０８１９

２０００ －０７０７２３ －００４４４８ ００５１４６ ０３７１６３ ０３４７９７ ８２２７８８２

３０００ －０７１８７４ －００３４２６ ００６１１６ ０３７６４７ ０３５９８３ ８１９６４３３

０５０２
１０００ －０５４１７５ －０１６３９８ ００４６９６ ０２４４５４ ０４８９０６ ９４５６７５３

２０００ －０５５９４２ －０１４７９７ ００６０１０ ０２５４９７ ０５０９７４ ９４１４５７６

３０００ －０５７１４１ －０１３８６１ ００６８７１ ０２６１９０ ０５２２５８ ９３８８２１８

１００２
１０００ －０４９３９９ －０２０６８５ ００８２３４ －００２２０２ ０４４１６６ ９６７３４０１

２０００ －０５０８２０ －０１８７０３ ００９０７７ －０００６５４ ０４６７２１ ９６３３３２９

３０００ －０５１８７９ －０１７５６１ ００９６９５ ０００３４１ ０４８３２６ ９６０７２０８

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

９９４
*û

：
'()*ü

，２０１１，３（６）：４８１５１０
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１１，３（６）：４８１５１０



M

１１　
Q

４
N

ＣＡＲＭＡＧＩ
EFkR θ^（Ｌ）（ｋ＝５００）

Ｔａｂｌｅ１１　ＴｈｅＣＡＲＭＡＧＩｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓ^θ（Ｌ）ａｎｄｅｒｒｏｒｓ（ｋ＝５００）

σ２ Ｌ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ（％）

０１０２
１０００ －１５８９８６ ０７９２１３ ０３９５７２ ０３１２６９ ０１３０１９ ３９２１４８０

２０００ －１５９２４６ ０７９３８７ ０３９８７６ ０３０５１６ ０１３００８ ３９２０２３６

３０００ －１５９２３０ ０７９３４８ ０３９９７９ ０３０３２１ ０１３８３６ ３９６２３０７

０５０２
１０００ －１５８８０５ ０７９３９６ ０３９４６９ ０３４８８０ －０５８６３１ ３７６５１１

２０００ －１５９９６３ ０８０１８３ ０３９９２４ ０３１１２９ －０６１１３９ １５６８９６

３０００ －１６００３１ ０８０１５９ ０４０３７０ ０３００１６ －０６１８９４ １０９１６８

１００２
１０００ －１５８０６４ ０７８８５１ ０３８９６５ ０３９５９５ －０５７８９２ ５９２５４０

２０００ －１５９６７４ ０７９９０９ ０３９８６２ ０３２３６３ －０６０９３９ １９７７０１

３０００ －１５９８２８ ０７９９４１ ０４０７４７ ０３０１２４ －０６１８０８ １１８４０８

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

M

１２　
lmXno

ＣＡＲＭＡＧＩ
kRpqrn

（Ｌ＝１０００）
Ｔａｂｌｅ１２　ＴｈｅＣＡＲＭＡＧＩｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓｖｅｒｓｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｋ（Ｌ＝１０００）

σ２ ｋ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２

１ －０４７３１５ －０３３００４ ００３０２２ ００７７７９ ０００３９６ ９０３０６１２

１０ －０８０８７０ ００７０２０ ０２３４４４ ０３６０３９ ０５４９３５ ８２１４５０５

１００ －１５４３４５ ０７４９３９ ０３９６３１ ０３３９９７ ０５５７５３ ６１１１２４２

２００ －１５８３８６ ０７８６６７ ０３９５０４ ０３１５３２ ０４０５０９ ５３２１３４３

５００ －１５８９８６ ０７９２１３ ０３９５７２ ０３１２６９ ０１３０１９ ３９２１４８０

０５０２

１ －０４６８８８ －０３１９１０ ００２５２６ ００６７２０ ０００４８４ ９０２２９９８

１０ －０７９６９０ ００７７４７ ０２０３５９ ０３３４３２ ０５４１５２ ８２１１９６４

１００ －１４７６６０ ０６９１６３ ０３８７５３ ０４０６１７ －００９６０３ ２９４３０５４

２００ －１５６５５６ ０７７３１７ ０３９２２０ ０３６０１６ －０４４８７５ １０４５１７６

５００ －１５８８０５ ０７９３９６ ０３９４６９ ０３４８８０ －０５８６３１ ３７６５１１

１００２

１ －０４６２４０ －０３０４３１ ００１７７０ ００４８９７ ０００４７２ ９０１７５２８

１０ －０７６８７３ ００７５５５ ０１５１８５ ０２７１４０ ０５１０６３ ８２１１０２４

１００ －１４４９５７ ０６６９２７ ０３８１１５ ０４７４０２ －０２９２２７ ２２２６１５９

２００ －１５６９５６ ０７７８１３ ０３８８９０ ０４０４８４ －０５５３３４ ７２０３９０

５００ －１５８０６４ ０７８８５１ ０３８９６５ ０３９５９５ －０５７８９２ ５９２５４０

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

Ñ

１２　
/V23GoS

ＣＡＲＭＡＧＩ
GHnoδ

�

ｋ
9�75

（Ｌ＝１０００）
Ｆｉｇ．１２　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓδｖｅｒｓｕｓｋ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔσ２（Ｌ＝１０００）

Ñ

１３　
/V23GoS

ＣＡＲＭＡＧＩ
GHnoδ

�

ｋ
9�75

（Ｌ＝２０００）
Ｆｉｇ．１３　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓδｖｅｒｓｕｓｔ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔσ２（Ｌ＝２０００）

００５
-.

．
;<=>

（５）：
Z¦VÕ¸¶V=>GÃ

．
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＥ：Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅａｒｃｈｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．



M

１３　
lmXno

ＣＡＲＭＡＧＩ
kRpqrn

（Ｌ＝２０００）
Ｔａｂｌｅ１３　ＴｈｅＣＡＲＭＡＧＩｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓｖｅｒｓｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｋ（Ｌ＝２０００）

σ２ ｋ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２

１ －０４７２５４ －０３３２０１ ００３１３３ ００７９２１ ０００１６９ ９０３２７２９

１０ －０８０４９５ ００６４９９ ０２３２９６ ０３６２３９ ０５４２３１ ８２１０７４５

１００ －１５４４５７ ０７４９８４ ０３９８６６ ０３３２３４ ０５５４４７ ６０９４１１２

２００ －１５８６３３ ０７８８３１ ０３９８４４ ０３０７８７ ０４０４５１ ５３１７６１６

５００ －１５９２４６ ０７９３８７ ０３９８７６ ０３０５１６ ０１３００８ ３９２０２３６

０５０２

１ －０４６８８７ －０３２１９８ ００２６５２ ００６８４０ ０００２１３ ９０２５１２０

１０ －０７９２２１ ００６８９８ ０２０９３５ ０３３１１４ ０５３１４８ ８２０２２２１

１００ －１４７９９２ ０６９１７８ ０３９５７３ ０３７１８９ －０１０６８４ ２８５９４４０

２００ －１５７６０８ ０７７９９９ ０３９８５２ ０３２２９８ －０４７０７６ ８８３７６７

５００ －１５９９６３ ０８０１８３ ０３９９２４ ０３１１２９ －０６１１３９ １５６８９６

１００２

１ －０４６２１４ －０３０５９８ ００１８７７ ００４９６４ ０００２１５ ９０１７２６８

１０ －０７６２４０ ００６６８１ ０１６２９７ ０２６４６３ ０４９９８９ ８２０１１５４

１００ －１４５０２８ ０６６５８２ ０３９３６６ ０４０９４７ －０３０４３０ ２０６８４９９

２００ －１５８５４５ ０７８８４４ ０３９８４８ ０３３２４０ －０５８４５７ ３４０３２５

５００ －１５９６７４ ０７９９０９ ０３９８６２ ０３２３６３ －０６０９３９ １９７７０１

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

M

１３　
lmXno

ＣＡＲＭＡＧＩ
kRpqrn

（Ｌ＝３０００）
Ｔａｂｌｅ１３　ＣＡＲＭＡＧＩｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓｖｅｒｓｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｋ（Ｌ＝３０００）

σ２ ｋ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２

１ －０４７３４６ －０３３６２４ ００３４４１ ００８０４２ －０００１０５ ９０３４４６２

１０ －０７９８９６ ００５６０１ ０２３４００ ０３６２１８ ０５３６２１ ８２２３４８７

１００ －１５３９９３ ０７４５４３ ０３９９１３ ０３３３９１ ０５５７８７ ６１１３７２６

２００ －１５８５７９ ０７８７５６ ０３９９２４ ０３０６２５ ０４１０８５ ５３４９９３３

５００ －１５９２３０ ０７９３４８ ０３９９７９ ０３０３２１ ０１３８３６ ３９６２３０７

０５０２

１ －０４６９８４ －０３２６３２ ００２９９５ ００７０２２ ００００２７ ９０２７６８１

１０ －０７８６５９ ００５９５１ ０２１４９４ ０３３１０６ ０５２５７１ ８２１３９８４

１００ －１４７１４６ ０６８３２５ ０４０１４６ ０３６８２１ －００９４３５ ２９３５３１１

２００ －１５７４０７ ０７７７２７ ０４０３９８ ０３１３７４ －０４６６４６ ９０３５５０

５００ －１６００３１ ０８０１５９ ０４０３７０ ０３００１６ －０６１８９４ １０９１６８

１００２

１ －０４６２８７ －０３０９３５ ００２１９２ ００５１６０ ０００１２６ ９０１９１３０

１０ －０７５８１４ ００５９１０ ０１７２２０ ０２６４５２ ０４９６３０ ８２１０７２９

１００ －１４３８３２ ０６５４３１ ０４０５８０ ０３９９３３ －０２９２１５ ２１４９１３９

２００ －１５８４５３ ０７８６４７ ０４０８１９ ０３１２０８ －０５８８３７ ２９２４５１

５００ －１５９８２８ ０７９９４１ ０４０７４７ ０３０１２４ －０６１８０８ １１８４０８

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

１　％ 
２　％ Ｆｉｌｅｎａｍｅ：ＣＡＲＭＡ－ＧＩ．ｍｆｏｒｔｈｅＥＳＧａｎｄＣＡＲＭＡ－ＧＩ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ

３　％ ｔｈｅＣＡＲＭＡｍｏｄｅｌｓ
４　％ Ａ（ｚ）ｙ（ｔ）＝Ｂ（ｚ）ｕ（ｔ）＋Ｄ（ｚ）ｖ（ｔ）
５　％ ＴｈｅｄａｔａｌｅｎｇｔｈＬ＝１０００，２０００ａｎｄ３０００
６　％ Ｔｈｅｎｏｉｓｅｖａｒｉａｎｃｅｓｉｇｍａ^２＝０１０^２，０５０^２ａｎｄ１００^２

７　％ 
８　ｃｌｅａｒ；ｆｏｒｍａｔｓｈｏｒｔｇ
９　Ｍｅｔｈｏｄ＝ＴｈｅＥＳＧａｎｄＣＡＲＭＡ－ＧＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＣＡＲＭＡ
ｍｏｄｅｌｓ

１０　ＰｌｏｔＬｅｎｇｔｈ＝５００；
１１　Ｌ＝１０００；％ Ｌ＝１０００，２０００ａｎｄ３０００
１２　ｓｉｇｍａ＝．１；％Ｔｈｅｎｏｉｓｅｖａｒｉａｎｃｅｓｉｇｍａ＝０１０，０５０ａｎｄ

１０５
*û

：
'()*ü

，２０１１，３（６）：４８１５１０
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１１，３（６）：４８１５１０



Ñ

１４　
/V23GoS

ＣＡＲＭＡＧＩ
GHnoδ

�

ｋ
9�75

（Ｌ＝３０００）
Ｆｉｇ．１４　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓδｖｅｒｓｕｓｋ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔσ２（Ｌ＝３０００）

１００
１３　ｌｅｎｇｔｈ１＝３１００；
１４　
１５　ｎａ＝２；ｎｂ＝２；ｎｄ＝１；ｎ＝ｎａ＋ｎｂ＋ｎｄ；
１６　ａ＝［１，－１６，０８］；ｂ＝［０，０４，０３］；ｄ＝［１，－０６４］；
１７　ｐａｒ０＝［ａ（２：ｎａ＋１），ｂ（２：ｎｂ＋１），ｄ（２：ｎｄ＋１）］；
１８　ｐ０＝１ｅ６；ｒ＝１；
１９　ｐａｒ１＝ｏｎｅｓ（ｎ，１）／ｐ０；ｐａｒ２＝ｏｎｅｓ（ｎ，１）／ｐ０；
２０　％———Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｎｏｉｓｅ－ｔｏ－ｓｉｇｎａｌｒａｔｉｏ
２１　ｓｙ＝ｆ－ｉｎｔｅｇｒａｌ（ａ，ｂ）；ｓｖ＝ｆ－ｉｎｔｅｇｒａｌ（ａ，ｄ）；
２２　［ｓｙｓｖ］；
２３　ｄｅｌｔａ－ｎｓ＝ｓｑｒｔ（ｓｖ／ｓｙ）１００ｓｉｇｍａ；
２４　ｆｐｒｉｎｔｆ（＼＼ｓｉｇｍａ^２＝％５２ｆ^２，＼＼ｄｅｌｔａ－｛＼＼ｎｓ｝＝％６２ｆ％

ｓ＼ｎ，…
２５　　　ｓｉｇｍａ，ｄｅｌｔａ－ｎｓ，＼％）；
２６　％———Ｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｉｎｐｕｔ－ｏｕｔｐｕｔｄａｔａ
２７　ｒａｎｄ（ｓｔａｔｅ，１０）；ｕ＝（ｒａｎｄ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）－０５）ｓｑｒｔ

（１２）；％ Ｔｈｅｉｎｐｕｔ
２８　ｒａｎｄｎ（ｓｔａｔｅ，８）；ｖ＝ｒａｎｄｎ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）ｓｉｇｍａ；％ Ｔｈｅ

ｎｏｉｓｅ
２９　ｙ＝ｏｎｅｓ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）／ｐ０；
３０　ｒａｎｄｎ（ｓｔａｔｅ，０）；ｖ０＝ｒａｎｄｎ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）；ｖ１＝ｚｅｒｏｓ

（ｌｅｎｇｔｈ１，１）；
３１　ｆｏｒｔ＝ｎ：ｌｅｎｇｔｈ１
３２　 ｙ（ｔ）＝ｐａｒ０［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：ｔ

－ｎｂ）；ｖ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］＋ｖ（ｔ）；
３３　ｅｎｄ
３４　％Ｇｚ＝ｔｆ（ｂ，ａ，１）；Ｇｎ＝ｔｆ（ｄ，ａ，１）；％ｙ＝ｌｓｉｍ（Ｇｚ，ｕ）＋

ｌｓｉｍ（Ｇｎ，ｖ）；
３５　％———ＴｈｅＥＳＧａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＣＡＲＭＡｓｙｓｔｅｍｓ
３６　ｔ０＝３０；ｊｊ＝０；ｊ１＝０；
３７　ｆｏｒｔ＝ｔ０：ｌｅｎｇｔｈ１
３８　 ｊｊ＝ｊｊ＋１；

３９　 ｖａｒｐｈｉ＝［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：ｔ－
ｎｂ）；ｖ１（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］；

４０　 ｒ＝ｒ＋ｖａｒｐｈｉｖａｒｐｈｉ；
４１　 ｐａｒ１＝ｐａｒ１＋ｖａｒｐｈｉ（ｙ（ｔ）－ｖａｒｐｈｉｐａｒ１）／ｒ；
４２　 ｄｅｌｔａ＝ｎｏｒｍ（ｐａｒ１－ｐａｒ０）／ｎｏｒｍ（ｐａｒ０）；
４３　 ｖ１（ｔ）＝ｙ（ｔ）－ｖａｒｐｈｉｐａｒ１；
４４　 ｌｓ（ｊｊ，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ１，ｄｅｌｔａ］；
４５　 ｉｆ（ｊｊ＝＝１００）｜（ｊｊ＝＝２００）｜（ｊｊ＝＝５００）｜ｍｏｄ（ｊｊ，

１０００）＝＝０
４６　 　ｊ１＝ｊ１＋１；
４７　 　ｌｓ１００（ｊ１，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ１，ｄｅｌｔａ１００］；
４８　 ｅｎｄ
４９　 ｉｆｊｊ＝＝３０００
５０　 　ｂｒｅａｋ
５１　 ｅｎｄ
５２　ｅｎｄ
５３　ｌｓ１００（ｊ１＋１，：）＝［０，ｐａｒ０，０］；
５４　ｆｐｒｉｎｔｆ（ＴｈｅＥＳＧｅｓｔｉｍａｔｅｓ）
５５　ｆｐｒｉｎｔｆ（＼ｎｔａ１ａ２ｂ１ｂ２）
５６　ｆｐｒｉｎｔｆ（％ｓ＼ｎ，ｄ１δ（％）＼＼＼）；
５７　ｆｐｒｉｎｔｆ（％５ｄ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ

％１０５ｆ＼＼＼＼＼ｎ，ｌｓ１００）；
５８　
５９　ｆｉｇｕｒｅ（１）；ｋ＝（ｔ０：３０００）；
６０　ｐｌｏｔ（ｌｓ（ｋ，１），ｌｓ（ｋ，ｎ＋２））；
６１　ｘｌａｂｅｌ（＼ｉｔｔ）；ｙｌａｂｅｌ（｛＼ｉｔ＼ｄｅｌｔａ｝）；
６２　ｉｆｓｉｇｍａ＝＝０１
６３　 ｄａｔ１＝［ｌｓ（：，１），ｌｓ（：，ｎ＋２）］；
６４　 ｓａｖｅｄａｔ１ｄａｔ１
６５　ｅｌｓｅｉｆｓｉｇｍａ＝＝０５
６６　 ｌｏａｄｄａｔ１
６７　 ｄａｔ２＝［ｄａｔ１，ｌｓ（：，ｎ＋２）］；
６８　 ｓａｖｅｄａｔ２ｄａｔ２
６９　ｅｌｓｅ
７０　 ｌｏａｄｄａｔ２
７１　 ｚ０＝［ｄａｔ２，ｌｓ（：，ｎ＋２）］；
７２　 ｋ＝（ｔ０：５：３０００）；ｊｋ＝ｚ０（ｋ）；
７３　 ｆｉｇｕｒｅ（２）；
７４　 ｐｌｏｔ（ｊｋ，ｚ０（ｋ，２），ｋ，ｊｋ，ｚ０（ｋ，３），ｂ，ｊｋ，ｚ０（ｋ，４），
ｍ）
７５　 ｘｌａｂｅｌ（＼ｉｔｔ）；ｙｌａｂｅｌ（｛＼ｉｔ＼ｄｅｌｔａ｝）；
７６　ｅｎｄ
７７　％———ＴｈｅＣＡＲＭＡ－ＧＩａｌｇｏｒｉｔｈｍ
７８　ｊｊ＝０；ｊ２＝０；
７９　Ｙ＝ｙ（ｔ０：ｔ０＋Ｌ－１）；
８０　ｆｏｒｋ＝１：ＰｌｏｔＬｅｎｇｔｈ
８１　 ｊｊ＝ｊｊ＋１；ｊ１＝０；
８２　 ｆｏｒｔ＝ｎ＋１：ｌｅｎｇｔｈ１

２０５
-.

．
;<=>

（５）：
Z¦VÕ¸¶V=>GÃ

．
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＥ：Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅａｒｃｈｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．



８３　 　ｖａｒｐｈｉ２＝［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：ｔ－
ｎｂ）；ｖ０（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］；

８４　 　ｉｆｔ＞＝ｔ０ｔ＜＝ｔ０＋Ｌ－１
８５　 　　ｊ１＝ｊ１＋１；
８６　 　　Ｐｈｉ（ｊ１，：）＝ｖａｒｐｈｉ２；
８７　 ｅｎｄ
８８　 　ｅｎｄ
８９　 　ｐａｒ２＝ｐａｒ２＋Ｐｈｉ（Ｙ－Ｐｈｉｐａｒ２）１０／ｍａｘ

（ｅｉｇ（ＰｈｉＰｈｉ））；
８９　 　ｆｏｒｔ＝ｎ＋１：ｌｅｎｇｔｈ１
９１　 　　ｖａｒｐｈｉ２＝［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：ｔ

－ｎｂ）；ｖ０（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］；
９２　 　　ｖ０（ｔ）＝ｙ（ｔ）－ｖａｒｐｈｉ２ｐａｒ２；
９３　 ｅｎｄ
９４　 ｄｅｌｔａ＝ｎｏｒｍ（ｐａｒ２－ｐａｒ０）／ｎｏｒｍ（ｐａｒ０）；
９５　 ｌｓ２（ｊｊ，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ２，ｄｅｌｔａ］；
９６　 ｉｆｊｊ＝＝１｜ｊｊ＝＝２｜ｊｊ＝＝５｜ｊｊ＝＝１０｜ｊｊ＝＝２０｜ｊｊ＝

＝５０｜…
９７　 　　ｊｊ＝＝１００｜ｊｊ＝＝２００｜ｊｊ＝＝５００
９８　 　ｊ２＝ｊ２＋１；
９９　 　ｌｓ２００（ｊ２，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ２，ｄｅｌｔａ１００］；
１００　 ｅｎｄ
１０１　ｅｎｄ
１０２　ｌｓ２００（ｊ２＋１，：）＝［０，ｐａｒ０，０］；
１０３　
１０４　ｆｐｒｉｎｔｆ（ＴｈｅＣＡＲＭＡ－ＧＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈＬ＝％ｄ，Ｌ）；
１０５　ｆｐｒｉｎｔｆ（＼ｎ％ｓ，ｋａ－１ａ－２ｂ－１）
１０６　ｆｐｒｉｎｔｆ（％ｓ＼ｎ，ｂ－２ｄ－１＼ｄｅｌｔａ＼（＼％）＼＼＼＼＼ｈｌｉｎｅ）；
１０７　ｆｐｒｉｎｔｆ（％５ｄ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ

％１０５ｆ＼＼＼＼＼ｎ，ｌｓ２００）；
１０８　
１０９　ｆｉｇｕｒｅ（３）；
１１０　ｐｌｏｔ（ｌｓ２（：，１），ｌｓ２（：，ｎ＋２））；
１１１　ｘｌａｂｅｌ（＼ｉｔｋ）；ｙｌａｂｅｌ（｛＼ｉｔ＼ｄｅｌｔａ｝）；
１１２　
１１３　ｉｆｓｉｇｍａ＝＝０１
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