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摘要
因果分析是数据挖掘领域重要的研究课题之一．由于传统的 Ｇｒａｎｇｅｒ因果模

型难以准确识别多变量系统的非线性因果关系，本文提出一种基于ＨｉｌｂｅｒｔＳｃｈｍｉｄｔ
独立性准则（ＨｉｌｂｅｒｔＳｃｈｍｉｄｔｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＨＳＩＣ）的组Ｌａｓｓｏ模型的Ｇｒａｎｇ
ｅｒ因果分析方法．首先，利用 ＨＳＩＣ将输入样本和输出样本映射到再生核 Ｈｉｌｂｅｒｔ
空间，克服了传统的Ｇｒａｎｇｅｒ因果模型不能应用于非线性系统的缺陷．然后，建立
具有组Ｌａｓｓｏ约束的回归模型，对多变量及其组派生变量进行因果分析，并采用贝
叶斯信息准则进行模型选择，避免了人为设置滞后阶数和正则化参数．最后，根
据ＨＳＩＣＧＬ模型的回归系数和显著性检验结果，实现了多变量时间序列之间的非
线性因果分析．通过对非线性和混沌系统的仿真实验，验证了该方法的有效性．
最后将其应用于沈阳空气质量指数（ＡＱＩ）和气象时间序列的因果关系分析．
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０　引言

多元时间序列广泛存在于工业、气象、医学［１－３］等多

个领域．时间序列分析利用时间序列数据、应用数理统计
等方法来挖掘系统潜在信息，揭示系统未来发展规律，是

研究系统演化机理、建立系统模型的重要手段．相较于单
变量时间序列，多元时间序列往往包含更加丰富的系统信

息，能够更加准确地揭示系统演化规律．但是，多变量系
统变量间的影响关系更加复杂，数据中难免会存在着与预

测对象不相关的无关变量以及对预测对象作用相同或相似

的冗余变量．无关变量和冗余变量不仅会增加预测模型建
立的难度，还会延长训练时间，对模型的预测效果产生负

面的影响［４］．因此，研究时间序列变量间的影响关系，为
模型选择合适的输入变量具有重要的研究意义．

因果关系分析已经广泛应用于揭示多变量系统间的相

互影响关系，可以有效识别复杂系统中无关变量和冗余变

量．在多变量时间序列的建模预测中，因果关系解释了因
变量对于目标变量的影响关系．通过因果关系分析可以有
效地剔除无关和冗余变量，为模型选择合适的输入，达到

建立准确的预测模型、提高预测精度的效果．
Ｇｒａｎｇｅｒ因果［５］是一种常用的因果关系分析方法．它

通过建立线性自回归（ｖｅｃｔｏｒａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＶＡＲ）模型来揭
示变量间的相互影响关系．Ｇｒａｎｇｅ因果基于可预测思想：
对于两个时间序列Ｘ和Ｙ，如果Ｘ历史信息的加入有助于
减少Ｙ的预测误差，则可以说存在Ｘ→Ｙ的Ｇｒａｎｇｅｒ因果关
系．Ｇｒａｎｇｅｒ因果一经提出就受到了学者们的广泛关注［６］．
但由于其只适用于二变量线性因果关系分析，具有很大局

限性，因此国内外学者提出了大量改进模型［７］．针对多元
时间序列因果关系分析，Ｇｅｗｅｋｅ等向 ＶＡＲ模型中加入条
件变量，提出了条件 Ｇｒａｎｇｅｒ因果（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＧｒａｎｇｅｒｃａｕ
ｓａｌｉｔｙ，ＣＧＣ）模型［８］，可以有效区分直接和间接因果关系．
Ｓｉｇｇｉｒｉｄｏｕ等在条件Ｇｒａｎｇｅｒ因果模型的基础上，采用Ｂａｃｋ
ｗａｒｄｉｎｔｉｍｅ方法对每个变量的滞后阶数进行限制选择，提
出了 ｍＢＴＳＣＧＣＩ（ｍｏｄｉｆｙｂａｃｋｗａｒｄｉｎｔｉｍｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎＣＧＣＩ，
ｍＢＴＳＣＧＣＩ）方法［９］．有效降低了 ＶＡＲ的模型阶数，可以
实现高维时间序列的因果关系分析．然而，由于条件
Ｇｒａｎｇｅｒ因果模型涉及大量参数估计，面对大规模数据集
时存在较大困难．另外，在模型求解时利用最小二乘方法
求解得到的解并不稀疏．而Ｌａｓｓｏ回归通过添加 ｌ１范数惩
罚项，收缩回归系数，可以产生稀疏的变量选择结果．因
此Ａｒｎｏｌｄ等［１０］应用Ｌａｓｓｏ回归结合 Ｇｒａｎｇｅｒ因果模型，提
出了ＬａｓｓｏＧｒａｎｇｅｒ因果模型（ＬａｓｓｏＧＣ），该方法通过建立
一个回归模型就可以实现系统所有变量的因果关系分析，

极大地降低了计算复杂度．此后，ＬａｓｓｏＧＣ及其改进模型
被广泛应用于因果关系分析［１１］．

随着研究的深入，学者们发现非线性系统广泛应用于

各个领域．而基于ＶＡＲ模型的线性Ｇｒａｎｇｅｒ因果模型可能
无法准确获取非线性系统变量间的内在影响关系．因此，
研究学者也提出了大量非线性Ｇｒａｎｇｅｒ因果改进模型．Ａｎ
ｃｏｎａ等基于Ｇｒａｎｇｅｒ因果关系的预测思想，提出基于径向

基函数的非线性Ｇｒａｎｇｅｒ因果模型［１２］，实现了二变量的非

线性因果关系分析．Ｍａｒｉｎａｚｚ等［１３］提出基于核方法的

Ｇｒａｎｇｅｒ因果（ｋｅｒｎｅｌＧｒａｎｇｅｒｃａｕｓａｌｉｔｙ，ＫＧＣ）模型．该模型
应用核函数将原始数据进行非线性映射，在再生核Ｈｉｌｂｅｒｔ
空间 （ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇｋｅｒｎｅｌＨｉｌｂｅｒｔｓｐａｃｅ，ＲＫＨＳ）中进行
Ｇｒａｎｇｅｒ因果关系分析．除了基于核方法的非线性 Ｇｒａｎｇｅｒ
因果模型，还有基于 Ｃｏｐｕｌａ函数的 Ｇｒａｎｇｅｒ因果模型［１４］、

基于神经网络的 Ｇｒａｎｇｅｒ因果模型［１５］等．此外，有学者基
于信息理论，提出了条件熵［１６］、基于混合嵌入的偏互信息

（ｐａｒｔｉａｌｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｍｉｘｅｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＰＭＩＭＥ）［１７］

等因果关系分析方法．它们都能有效地分析非线性系统中
变量间的相互作用关系．但这些基于信息理论的因果分析
方法涉及概率密度函数的计算，当数据维度增加或样本量

较大时，大规模数据的概率密度函数计算将变得异常困

难，并且其计算量会成倍增加．因此，随着数据维度及规
模的增加，如何高效识别复杂多变量系统中的非线性因果

关系，具有极大的挑战和研究价值．
传统的Ｇｒａｎｇｅｒ因果及其扩展模型只利用变量的衍生

规律来解释因果关系，往往忽视了冗余信息．另外，传统
的非线性因果模型，如核 Ｇｒａｎｇｅｒ因果模型，仅仅将输入
变量进行非线性映射，没有对目标变量进行非线性映射，

从而可能导致缺乏同等变换的物理意义解释．因此，为了
解决上述问题，本文提出了一种新的基于 ＨｉｌｂｅｒｔＳｃｈｍｉｄｔ
独立性准则和群组 Ｌａｓｓｏ（ＨＳＩＣＧＬ）的 Ｇｒａｎｇｅｒ因果模型，
可以有效地识别多变量系统的非线性因果关系．该模型利
用ＨＳＩＣ将输入变量和目标变量同时进行非线性映射来实
现Ｇｒａｎｇｅｒ因果模型在非线性系统中的应用，借助ＨＳＩＣ实
现类似于最大相关最小冗余的效果［１８］，可以有效识别无

关和冗余变量．另外，当输出中涉及大量相似特征时，基
于 ＨＳＩＣ关联测度的特征选择模型可能会保留冗余信
息［１９］．因此，建立ＨＳＩＣＧＬ模型解决上述问题．该模型可
以通过建立一个回归方程实现多变量因果分析．此外，本
文使用贝叶斯信息准则（Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，
ＢＩＣ）来确定模型阶数和群组 Ｌａｓｓｏ的正则化参数，排除了
人为因素的干扰．最后，根据因果邻接矩阵并运用显著性
检验框架实现因果关系分析．实验结果也验证了本文方法
的有效性和优越性．

１　算法介绍
针对样本集的统计独立性评价问题，本节将介绍 Ｈｉｌ

ｂｅｒｔＳｃｈｍｉｄｔ独立性准则．然后，在此基础上，介绍 ＨＳＩＣ
ＧＬ模型．
１．１　ＨｉｌｂｅｒｔＳｃｈｍｉｄｔ独立性准则

ＨＳＩＣ［２０］是一种评价两个样本集统计独立性的核独立
性准则．Ｇｒｅｔｔｏｎ等［２０］在ＲＫＨＳ中引入互协方差算子，并将
ＨＳＩＣ定义为互协方差算子的ＨｉｌｂｅｒｔＳｃｈｍｉｄｔ范数．设Ｘ和
Ｙ为两个随机变量，从Ｘ和Ｙ的概率密度函数中提取样本
（Ｘ，Ｙ）．定义两个非线性映射φ：Ｘ→Ｆ，ψ：Ｙ→Ｇ，Ｆ和Ｇ
分别表示Ｘ和Ｙ的ＲＫＨＳ，Ｘ和Ｙ对应的核函数分别为

ｋ（ｘ，ｘ′）＝［φ（ｘ），φ（ｘ′）］，ｘ，ｘ′∈Ｘ （１）
ｌ（ｙ，ｙ′）＝［ψ（ｙ），ψ（ｙ′）］，ｙ，ｙ′∈Ｙ （２）
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φ：Ｘ→Ｆ和ψ：Ｙ→Ｇ的互协方差算子Ｃｘｙ：Ｇ→Ｆ定义：
Ｃｘｙ＝Ｅｘｙ（（φ（ｘ）－μｘ）（ψ（ｙ）－μｙ）） （３）

式中，表示张量积，μｘ＝Ｅｘφ（ｘ），μｙ＝Ｅｙψ（ｙ），Ｅｘ，Ｅｙ，Ｅｘｙ
表示数学期望．ＨＳＩＣ［２０］定义为ＨｉｌｂｅｒｔＳｃｈｍｉｄｔ范数的平方：
ＨＳＩＣ（Ｐｘｙ，Ｆ，Ｇ）＝ Ｃｘｙ

２
ＨＳ

＝Ｅｘｘ′ｙｙ′（ｋ（ｘ，ｘ′）ｌ（ｙ，ｙ′））＋
　Ｅｘｘ′（ｋ（ｘ，ｘ′））Ｅｙｙ′（ｌ（ｙ，ｙ′））－
　２Ｅｘｙ（Ｅｘ′（ｋ（ｘ，ｘ′））Ｅｙ′（ｌ（ｙ，ｙ′）））（４）

式中，Ｅｘｘ′ｙｙ′表示（ｘ，ｙ）和（ｘ′，ｙ′）的联合数学期望．对于
一个数据对Ｚ＝｛（ｘｉ，ｙｉ）｜ｉ＝１，…，ｎ｝，ＨＳＩＣ的经验估
计［２０］为

ＨＳＩＣ（Ｚ，Ｆ，Ｇ）＝１
ｎ２
ｔｒ（ＫＨＬＨ）ＨＳＩＣ（Ｋ，Ｌ） （５）

式中，ｔｒ（·）表示矩阵的迹运算，Ｋ，Ｌ∈Ｒｎ×ｎ分别为 Ｋｉｊ＝

ｋ（ｘｉ，ｘｊ）和Ｌｉｊ＝ｌ（ｙｉ，ｙｊ）的核矩阵．Ｈ＝Ｉ－
１
ｎ１１

Ｔ∈Ｒｎ×ｎ

是中心化矩阵，１∈Ｒｎ为全１向量．
１．２　ＨＳＩＣＧＬ模型

Ｙａｍａｄａ等［１８］在Ｌａｓｓｏ回归模型的基础上，提出了一
种基于ＨＳＩＣ的非线性特征选择模型．然而，在对回归模
型的研究中，Ｙｕａｎ等［２１］指出 Ｌａｓｓｏ模型虽然在计算上是
高效的，但其针对选择单个输入变量，而无法选择出具有

解释意义的组派生变量．并且当直接应用于回归模型时，
Ｌａｓｓｏ倾向于根据单个输入变量的强度，而不是根据一组
输入变量的强度进行选择，往往会导致选择出多余的变

量．群组Ｌａｓｓｏ在经验风险最小化的同时，对组内和组间
采用不同的惩罚约束来进行变量选择，可以有效解决上述

问题．
分析一个包含ｄ维特征、样本数为 ｎ的矩阵 Ｘ∈Ｒｄ×ｎ

与目标变量为Ｙ∈Ｒｎ的相关性．首先将ｄ维特征分为Ｇ个
组，ｄｇ表示第ｇ组的特征维数．然后，将原始输入和输出
样本映射到 ＲＫＨＳ，并得到 Ｇｒａｍ矩阵 Ｋ∈Ｒｎ×ｎ和 Ｌ∈
Ｒｎ×ｎ，最后建立ＨＳＩＣＧＬ的目标函数，如式（６）所示：

ｍｉｎ
α∈Ｒｄ

１
２
珔Ｌ－∑

ｄ

ｋ＝１
αｋ珚Ｋ

（ｋ） ２

Ｆｒｏｂ
＋λ∑

Ｇ

ｇ＝１
ｄ槡 ｇ αｇ ２

ｓ．ｔ．α１，…，αｄ≥０ （６）
式中， · Ｆｒｏｂ表示矩阵的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，为矩阵所有元
素平方和再开方． ｄ槡 ｇ用于区分不同组的大小． · ２表

示采用群组Ｌａｓｓｏ对组内进行 ｌ２惩罚约束．珚Ｋ
（ｋ）＝ＨＫ（ｋ）Ｈ

和 珔Ｌ＝ＨＬＨ分别是Ｘｋ和Ｙ经过中心化的Ｇｒａｍ矩阵，Ｈ∈
Ｒｎ×ｎ是中心化矩阵．Ｋ（ｋ）ｉ，ｊ＝Ｋ（ｘｋ，ｉ，ｘｋ，ｊ），Ｌｉ，ｊ＝Ｌ（ｙｉ，ｙｊ），
Ｋ（ｘ，ｘ′）和Ｌ（ｙ，ｙ′）表示核函数．

式中的第一项可以进行展开求解，如式（７）所示：
１
２
珔Ｌ－∑

ｄ

ｋ＝１
αｋ珚Ｋ

（ｋ） ２

Ｆｒｏｂ

＝１２
珔Ｌ珔ＬＦｒｏｂ－∑

ｄ

ｋ＝１
αｋ 珚Ｋ（ｋ）珔ＬＦｒｏｂ＋

１
２∑

ｄ

ｋ，ｌ＝１
αｋαｌ 珚Ｋ（ｋ）珚Ｋ（ｌ） Ｆｒｏｂ

＝１２ｔｒ（
珔Ｌ珔Ｌ）－∑

ｄ

ｋ＝１
αｋｔｒ（珚Ｋ

（ｋ）珔Ｌ）＋１２∑
ｄ

ｋ，ｌ＝１
αｋαｌｔｒ（珚Ｋ

（ｋ）珚Ｋ（ｌ））

＝ｎ
２

２ＨＳＩＣ（
珔Ｌ，Ｌ）－ｎ２∑

ｄ

ｋ＝１
αｋＨＳＩＣ（珚Ｋ

（ｋ），Ｌ）＋

　 ｎ
２

２∑
ｄ

ｋ，ｌ＝１
αｋαｌＨＳＩＣ（珚Ｋ

（ｋ），Ｋ（ｌ）） （７）

式中，ＨＳＩＣ（珔Ｌ，Ｌ）是一个常数，与分析结果无关．如果第
ｋ个特征Ｘｋ与Ｙ具有很强的相关性，则ＨＳＩＣ（珚Ｋ

（ｋ），Ｌ）和
αｋ都取得较大值，而式（７）取得最小值．反之如果Ｘｋ与Ｙ
相互独立，则ＨＳＩＣ的值接近于０，对应的系数 αｋ也接近

于零．∑
ｄ

ｋ，ｌ＝１
αｋαｌＨＳＩＣ（珚Ｋ

（ｋ），Ｋ（ｌ））可以衡量 Ｘｋ与 Ｘｌ之间的

冗余信息，冗余特征得到较大的∑
ｄ

ｋ，ｌ＝１
αｋαｌＨＳＩＣ（珚Ｋ

（ｋ），Ｋ（ｌ））

值，从而获得较小的ＨＳＩＣ值．因此，可以看到该方法可以
最大化相关特征，最小化冗余信息，达到去除无关和冗余

信息，选择相关变量的目的．

２　基于 ＨＳＩＣＧＬ的 Ｇｒａｎｇｅｒ因果关系分
析

　　本节将详细描述基于ＨＳＩＣＧＬ的 Ｇｒａｎｇｅｒ因果分析模
型（ＨＳＩＣＧＬＧＣ），并推导出群组 Ｌａｓｓｏ的求解算法．结尾
还将给出ＨＳＩＣＧＬＧＣ的伪代码和复杂度分析．
２．１　平稳性分析

Ｇｒａｎｇｅｒ因果模型是针对平稳时间序列的因果关系分
析方法．因此，在进行建模之前，需要对数据进行平稳性
分析．平稳性分析最常用的方法为单位根检验，如果时间
序列具有单位根，则表明该时间序列是非平稳的，反之则

为平稳时间序列．本文采用 ＡＤＦ（ａｕｇｍｅｎｔｅｄＤｉｃｋｅｙＦｕｌｌ
ｅｒ）［２２］检验方法来检验时间序列平稳性，ＡＤＦ如式（８）所示：

ΔＸｔ＝α＋βｔ＋δＸｔ－１＋∑
ｍ

ｉ＝１
βｉΔＸｔ－ｉ＋εｔ （８）

式中，α是一个常数，β是趋势项系数，ｍ是自回归模型的
阶数，εｔ是误差项．在零假设下进行单位根检验，如果接
受零假设Ｈ０∶δ＝０，则表明时间序列是非平稳的．如果时
间序列是非平稳的，则需要采用差分方法实现平稳化．反
之如果拒绝原假设，而接受备择假设 Ｈ１∶δ＜０，则表明时
间序列是平稳的，可以直接进行Ｇｒａｎｇｅｒ因果关系分析．
２．２　模型选择

在进行模型拟合时，模型阶数对拟合精度影响较大．
如果ＶＡＲ模型中解释变量的最大滞后阶数 ｐ太小，则可
能存在残差自相关，导致参数估计不一致．适当增加 ｐ可
以解决上述问题．但是，如果 ｐ过大，则会导致估计参数
过多，自由度严重降低，直接影响模型参数估计的有效

性［２３］．另外，在群组 Ｌａｓｓｏ模型中，正则化参数 λ对变量
的选择结果影响很大，如果正则化参数值过大，可能会错

误剔除相关特征．反之，如果正则化参数值过小，则可能
保留不相关或冗余的特征．因此，本文采用 ＢＩＣ［２３］来自动
选择合适的模型阶数和正则化参数λ，以消除人为选择的
不确定性干扰．ＢＩＣ如式（９）所示：

ＢＩＣ＝ｋｌｎｎ－２ｌｎＬ （９）
式中，Ｌ表示似然函数，ｋ是模型有效参数的个数，ｎ是样
本个数．其中，对于线性回归模型 ｙ＝ＷＴＸ＋ε，即
Ｐ（ｙ｜Ｘ，θ）～Ｎ（ｙ｜ＷＴＸ，σ２），其似然估计函数为

Ｌ（θ）＝－ｎ２ｌｎ（２πσ
２）－１

２σ２∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－Ｗ

ＴＸｉ）
２ （１０）
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式中，∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－Ｗ

ＴＸｉ）
２为模型残差平方和ＲＳＳ（Ｗ）．设模

型残差为ＲＳＳ，去掉式（１０）常数项 －ｎ２ｌｎ（２πσ
２）后进行

简化．ＢＩＣ可以近似改写为
ＢＩＣ＝ｋｌｎｎ＋ｎｌｎＲＳＳ （１１）

式中，第一项表示模型拟合的优良性，第二项表示对模型

复杂度的惩罚力度，可以有效刻画构建模型的准确度．
２．３　ＨＳＩＣＧＬＧＣ求解

考虑一组长度为ｎ的矩阵Ｘ∈Ｒｎ×ｄ，Ｙ∈Ｒｎ×１．本文通
过建立如式（６）所示的ＨＳＩＣＧＬ模型，然后求解群组Ｌａｓｓｏ
获得稀疏的变量选择结果．

本文采用高斯核函数对Ｘ和Ｙ进行非线性映射，如下
所示：

Ｋ（ｘ，ｘ′）＝ｅｘｐ －（ｘ－ｘ′）
２

２σ２( )
ｘ

（１２）

Ｌ（ｙ，ｙ′）＝ｅｘｐ －（ｙ－ｙ′）
２

２σ２( )
ｙ

（１３）

式中，σｘ，σｙ为核宽，ｘ′，ｙ′为核中心．通过式（１２）、式
（１３）将其进行非线性映射，然后应用 ＨＳＩＣ得到 Ｇｒａｍ矩
阵，并利用Ｓｈｏｏｔｉｎｇ算法［２１］求解如式（６）所示的群组Ｌａｓｓｏ模
型．文［２１］指出式（６）的第一项可以利用矢量化算子改写为
如式（１４）：

１
２ ｖｅｃ（珔Ｌ）－［ｖｅｃ（珚Ｋ（１）），…，ｖｅｃ（珚Ｋ（ｄ））］α２

２（１４）

式中，ｖｅｃ（·）表示矢量化算子．然后，根据 Ｓｈｏｏｔｉｎｇ算
法［２１］，式（６）解的充分必要条件如式（１５）和式（１６）所示．

　（ｖｅｃ（珔Ｋ（ｇ）））Ｔ（ｖｅｃ（珔Ｌ）－ｖｅｃ（珔Ｋ）α－ｇ－ｖｅｃ（珔Ｋ
（ｇ））αｇ）＋

λ ｄ槡ｇαｇ
αｇ

＝０，αｇ≠０ （１５）

　 －（ｖｅｃ（珚Ｋ（ｇ）））Ｔ（ｖｅｃ（珔Ｌ）－∑
ｋ≠ｇ
（ｖｅｃ（珚Ｋ（ｋ）））αｇ）

≤λ ｄ槡 ｇ，αｇ＝０ （１６）
其中，（ｖｅｃ（珚Ｋ（ｇ）））Ｔｖｅｃ（珚Ｋ（ｇ））＝Ｉ．由式（１５）可以求得

αｇ＝ １－
λ ｄ槡 ｇ

Ｓ( )
ｇ

＋Ｓｇ，ｇ∈｛１，…，Ｇ｝ （１７）

式中，Ｓｇ＝（ｖｅｃ（珚Ｋ
（ｇ）））Ｔ（ｖｅｃ（珔Ｌ）－ｖｅｃ（珚Ｋ）α－ｇ），α－ｇ＝

［αＴ１，…，α
Ｔ
ｇ－１，０，α

Ｔ
ｇ＋１，…，α

Ｔ
Ｇ］．然后，通过迭代即可求

得全部解，并根据该解得到因果邻接矩阵．
２．４　显著性检验

在因果关系分析中进行显著性检验能够有效消除偶然

因素导致的虚假因果，使结果更具可信度．进行显著性检
验时，首先对原始时间序列Ｘｋ（ｋ＝１，２，…，ｄ）进行随机
移位，得到置换时间序列，然后进行置换检验，分析原始

序列的因果关系与置换序列的因果关系的检验统计性．最
后，根据显著检验结果推断原始序列因果关系的有效性．
置换时间序列按式（１８）构造．

珘Ｘｋ＝｛ｘｓ＋１，…，ｘｎ，ｘ１，…，ｘｓ｝ （１８）
式中，ｓ表示移位因子．显著性检验的完整性步骤如下：

步骤１　计算原始时间序列的因果关系，得到因果邻

接矩阵．
步骤２　根据式（１８）对原始时间序列移位，获得１００

组不同置换时间序列．
步骤３　分别对这１００组置换时间序列进行因果关系

分析，获得每一组置换时间序列的因果邻接矩阵．
步骤４　提出Ｈ０假设：置换时间序列的因果关系邻接

矩阵与原时间序列因果关系邻接矩阵相同．Ｈ１假设：置换
时间序列的因果关系邻接矩阵与原时间序列因果关系邻接

矩阵不同．
步骤５　计算ｐｖａｌｕｅ．如果ｐｖａｌｕｅ＞０．９５，即原始时间序列

的因果系数大于９５％置换时间序列因果系数，则拒绝显著
性水平为α＝０．０５的原假设，证明了原始时间序列因果关
系的有效性．反之接受原假设，则表明得到的原始因果关
系为虚假因果关系．
２．５　总结与讨论

首先，总结ＨＳＩＣＧＬＧＣ的伪代码，然后对其计算复
杂度进行了分析．基于 ＨＳＩＣＧＬ的 Ｇｒａｎｇｅｒ因果关系分析
伪代码如算法１所示．

算法１　ＨＳＩＣＧＬＧＣ

输入：时间序列｛Ｘ，Ｙ｝，其中Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｄ］
Ｔ∈

Ｒｄ×ｎ，Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ］∈Ｒ
１×ｎ；

输出：因果关系邻接矩阵．

１．　平稳性检验：ΔＸｔ＝α＋βｔ＋δＸｔ－１＋∑
ｍ

ｉ＝１
βｉΔＸｔ－ｉ＋εｔ；

２．　ｆｏｒｐ＝１：ｐｍａｘ（ｐｍａｘ是设定的最大滞后阶数）
３．　　利用ＨＳＩＣ将Ｘ和Ｙ映射到 ＲＫＨＳ，分别得到对

应的Ｇｒａｍ矩阵珚Ｋ和 珔Ｌ；
４．　　ｆｏｒλ＝λｍｉｎ：λｍａｘ
５．　　　根据式（６）构建回归模型；
６．　　　根据计算ＢＩＣ；
７．　　ｅｎｄｆｏｒ
８．　　根据计算得到的最小 ＢＩＣ值确定模型阶数和惩

罚系数，建立模型并计算α；
９．　　ｅｎｄｆｏｒ
１０．　ｆｏｒｋ＝１：ｄ
１１．　　　ｉｆｐｖａｌｕｅ（ｋ）＞０．９５，即通过显著性检验
１２．　　　　存在Ｘｋ→Ｙ的因果关系；
１３．　　　ｅｌｓｅｉｆ
１４．　　　 不存在Ｘｋ→Ｙ的因果关系；
１５．　　　ｅｎｄｉｆ
１６．　ｅｎｄｆｏｒ
１７．　输出：因果关系分析结果．

　　在实际应用中，算法的计算复杂度是一个重要的评价
标准，它决定了算法在实际中的应用普及程度．本节分析
了ＨＳＩＣＧＬＧＣ的时间复杂度，并与 ｍＢＴＳＣＧＣＩ和 Ｌａｓｓｏ
ＧＣ方法进行对比．对于ｎ个样本的时间序列数据｛Ｘ，Ｙ｝，
首先对 ｄ维输入变量进行相空间重构，得到 ｂ维输入特
征．然后建立一个包含ｂ维特征的ＶＡＲ模型，其计算复杂
度介于Ｏ（ｂｎ）到Ｏ（ｂ２ｎ２）之间［１０］．设Ｐ为设定的模型阶数
的选择范围，则确定模型阶数，并创建ＶＡＲ模型的计算复
杂度介于Ｏ（Ｐｂ２ｎ２）到Ｏ（Ｐｂｎ）之间．
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对于ｍＢＴＳＣＧＣＩ，因为需要对ｄ维输入变量进行两两
计算，所以其时间复杂度介于Ｏ（Ｐｄｂ２ｎ２）到Ｏ（Ｐｄｂｎ）之间．

ＬａｓｓｏＧＣ模型常用最小角回归算法求解，通过建立一
个回归模型就可以实现所有输入与输出的特征分析．因此
ＬａｓｓｏＧＣ的时间复杂度介于Ｏ（Ｐｂ２ｎ２）到Ｏ（Ｐｂｎ）之间［１０］．

对于ＨＳＩＣＧＬＧＣ，计算Ｇｒａｍ矩阵的时间复杂度为 Ｏ
（ｂｎ２），而求解ＨＳＩＣＬａｓｓｏ模型的时间复杂度为Ｏ（ｎ３）［２４］．
假设将原始特征分为Ｇ组，则求解ＨＳＩＣＧＬ的时间复杂度
为Ｏ（Ｇｎ３），因此 ＨＳＩＣＧＬＧＣ的计算复杂度为 Ｏ（ｂｎ２＋
ＰＧｎ３）．

从上述分析可以看出，本文方法的时间复杂度低于

ｍＢＴＳＣＧＣＩ方法，高于ＬａｓｓｏＧＣ模型．虽然时间复杂度高
于ＬａｓｓｏＧＣ模型，但仍处于合理范围之内．相比于 Ｌａｓｓｏ
ＧＣ，本文方法增加了核映射和群组 Ｌａｓｓｏ约束，扩展了模
型的应用范围，并且提高了算法的分析精度，可以广泛应

用于多变量系统的非线性因果关系分析．

３　仿真实验与分析
为了验证本文方法的有效性，选取两个多变量非线性

系统进行仿真．然后利用 ＨＳＩＣＧＬＧＣ分析了中国沈阳的
空气质量指数和气象时间序列．将仿真结果与 ｍＢＴＳＣＧ
ＣＩ［９］、ＬａｓｓｏＧＣ［１０］、ＫＧＣ［１３］和ＰＭＩＭＥ［１７］进行了对比．
３．１　多变量非线性系统

第一组标杆数据是一个包含４维变量的５阶非线性
ＶＡＲ系统ＶＡＲ４（５）

［２５］．由式（１９）产生：
ｘ１，ｔ＝０．８ｘ１，ｔ－１＋０．６５ｘ２，ｔ－４＋ε１，ｔ
ｘ２，ｔ＝０．６ｘ２，ｔ－１＋０．６ｘ

２
４，ｎ－５＋ε２，ｔ

ｘ３，ｔ＝０．５ｘ３，ｔ－３－０．６ｘ
２
１，ｔ－１＋０．４ｘ２，ｔ－４＋ε３，ｔ

ｘ４，ｔ＝１．２ｘ４，ｔ－１－０．７ｘ４，ｔ－２＋ε４，ｔ

（１９）

式中，εｉ（ｉ＝１，２，３，４）表示高斯白噪声序列．可以看到，
系统中真实存在的因果关系为 Ｘ１→Ｘ３，Ｘ２→Ｘ１，Ｘ２→Ｘ３
和Ｘ４→Ｘ２，其因果影响关系如图１所示．

图１　ＶＡＲ４（５）真实因果关系 （黑色表示存在因果关系）
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｒｅａｌｃａｕｓａｌｉｔｙｄｉａｇｒａｍｏｆＶＡＲ４（５）
（Ｂｌａｃｋｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｒｅｉｓｃａｕｓａｌｉｔｙ）

　　图２和图３是利用ＢＩＣ算法选择模型阶数和惩罚系数
的三维图像的二维平面展示．子图（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）分
别表示目标变量为 Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４的实验结果．最小的
ＢＩＣ值对应着最优参数，即实验中选择的模型阶数和正则
化参数．图４是不同方法得到的因果邻接矩阵．从图中可
以看到，ＬａｓｓｏＧＣ和 ｍＢＴＳＣＧＣＩ得到了虚假因果 Ｘ３→Ｘ１
的非零因果系数．此外，ｍＢＴＳＣＧＣＩ没有识别出真正的非
线性因果关系Ｘ１→Ｘ３和 Ｘ４→Ｘ２．类似地，ＬａｓｓｏＧＣ没有
识别出的因果关系有Ｘ２→Ｘ３和 Ｘ４→Ｘ２．这是因为这两种
方法只适用于线性系统的因果关系分析，对于非线性系统

可能产生错误因果识别．同样的虚假因果非零系数也发生
在ＰＭＩＭＥ和ＨＳＩＣＧＬＧＣ上．但是，不同的是这两种方法
的虚假因果关系邻接系数远远小于真实因果关系的邻接系

数，因此可以进行有效区分．

图２　ＶＡＲ４（５）模型阶数选择
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｍｏｄｅｌｏｒｄｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆＶＡＲ４（５）

图３　ＶＡＲ４（５）惩罚系数选择
Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｐｅｎａｌｔｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆＶＡＲ４（５）
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图４　ＶＡＲ４（５）的因果邻接矩阵
Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｃａｕｓａｌａｄｊａｃｅｎｔｍａｔｒｉｘｏｆＶＡＲ４（５）

　　表１为 ＶＡＲ４（５）的显著性检验结果．从表１可以看
到，ＫＧＣ、ＰＭＩＭＥ和 ＨＳＩＣＧＬＧＣ的真实因果均通过了显
著性水平为 ０．０５的检验，而 ｍＢＴＳＣＧＣＩ在 Ｘ１→Ｘ３和
Ｘ４→Ｘ２，以及ＬａｓｓｏＧＣ在Ｘ２→Ｘ１、Ｘ２→Ｘ３和Ｘ４→Ｘ２的检
验结果均未通过显著性水平为０．５的显著性检验，而虚假
因果关系也存在类似的结果．

表１　ＶＡＲ４（５）显著性检验结果
Ｔａｂ．１　ＴｈｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆＶＡＲ４（５）

方法 ｍＢＴＳＣＧＣＩＬａｓｓｏＧＣ ＫＧＣ ＰＭＩＭＥ ＨＳＩＣＧＬＧＣ

Ｘ１→Ｘ２ ２ ９５ ０ ３７ ０
Ｘ１→Ｘ３ １５ ９６ ９８ ９８ １００
Ｘ１→Ｘ４ ２ ４ ５ １ ３
Ｘ２→Ｘ１ ９８ ２ １００ １００ ９９
Ｘ２→Ｘ３ ９５ ４ ９６ ９９ ９６
Ｘ２→Ｘ４ ０ ０ １ ０ ０
Ｘ３→Ｘ１ ２ １６ ３ ０ １
Ｘ３→Ｘ２ １ ２ ０ ６２ ３
Ｘ３→Ｘ４ ０ １ ２ ３ ０
Ｘ４→Ｘ１ ０ ２ ０ ４ ０
Ｘ４→Ｘ２ ４５ ６８ ９７ ９８ ９６
Ｘ４→Ｘ３ ２ ０ ０ ２５ ３

３．２　Ｈｅｎｏｎ非线性耦合系统
第二组仿真数据来自于 Ｈｅｎｏｎ系统．Ｈｅｎｏｎ耦合系统

是一个具有复杂关联的多变量混沌系统．三变量非线性
Ｈｅｎｏｎ耦合系统［２６］的方程如下：

　ｘ１，ｔ＝１．４－ｘ
２
１，ｔ－１＋０．３ｘ１，ｔ－２

ｘ２，ｔ＝１．４－ｃｘ１，ｔ－１ｘ２，ｔ－１－（１－ｃ）ｘ
２
２，ｔ－１＋０．３ｘ２，ｔ－２ （２０）

ｘ３，ｔ＝１．４－ｃｘ２，ｔ－１ｘ３，ｔ－１－（１－ｃ）ｘ
２
３，ｔ－１＋０．３ｘ３，ｔ－２

式中，ｃ表示耦合强度．在实验中，分别设置ｃ＝０和ｃ＝

０．５进行仿真实验．当ｃ≠０时，存在的因果关系为Ｘ１→Ｘ２、
Ｘ２→Ｘ３，其真实因果关系如图５所示．

图５　Ｈｅｎｏｎ系统真实因果关系图（黑色表示存在因果关系）
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｒｅａｌｃａｕｓａｌｉｔｙｄｉａｇｒａｍｏｆＨｅｎｏｎｓｙｓｔｅｍ

（Ｂｌａｃｋｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｒｅｉｓｃａｕｓａｌｉｔｙ）

　　图６和图７分别是当耦合强度ｃ＝０．５时，本文方法采
用ＢＩＣ选取模型阶数和惩罚系数的三维图像的二维平面展
示．选取ＢＩＣ最小值对应的ｐ和λ作为模型的阶数和群组
Ｌａｓｓｏ的惩罚系数．图８是对耦合强度 ｃ＝０．５的 Ｈｅｎｏｎ系
统因果关系分析的邻接矩阵图．从图中可以看出，Ｌａｓｓｏ
ＧＣ对虚假因果 Ｘ２→Ｘ１和 Ｘ３→Ｘ１产生了非零因果系数，
ｍＢＴＳＣＧＣＩ则存在着Ｘ２→Ｘ１的非零系数．这是因为这两
种方法适用于多变量的线性因果关系分析，无法准确识别

非线性系统的因果关系，并且其对于真实的因果关系的识

别效果不明显，识别能力较弱．而ＫＧＣ、ＰＭＩＭＥ和本文方
法都能够正确识别系统中存在的因果关系．相比之下，本
文方法计算得到的因果关系邻接矩阵数值更大，对因果关

系的识别效果更佳．虽然本文方法得到了 Ｘ３→Ｘ２的非零
因果系数，但其数值远远小于真实因果 Ｘ１→Ｘ２和 Ｘ２→Ｘ３
的因果关系系数，因此能够进行有效区分识别．当耦合强
度ｃ取其它非零值时，得到了类似的因果关系分析结果．

图６　耦合系数为０．５的Ｈｅｎｏｎ系统模型阶数选择
Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｍｏｄｅｌｏｒｄｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆＨｅｎｏｎｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｃｏｕｐｌｅｄｓｔｒｅｎｇｔｈ０．５
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图７　耦合系数为０．５的Ｈｅｎｏｎ系统惩罚系数选择
Ｆｉｇ．７　ＴｈｅｐｅｎａｌｔｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆＨｅｎｏｎｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｃｏｕｐｌｅｄｓｔｒｅｎｇｔｈ０．５

图８　耦合强度为０．５的Ｈｅｎｏｎ系统因果邻接矩阵
Ｆｉｇ．８　ＴｈｅｃａｕｓａｌａｄｊａｃｅｎｔｍａｔｒｉｘｏｆＨｅｎｏｎｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｃｏｕｐｌｅｄｓｔｒｅｎｇｔｈ０．５

　　表２是耦合强度分别为０和０．５时的显著性检验结
果．从表２可看出，ｍＢＴＳＣＧＣＩ对虚假因果 Ｘ１→Ｘ２和 Ｘ１
→Ｘ３具有统计显著性，其它方法的显著性检验结果都验
证了当ｃ＝０时 Ｈｅｎｏｎ系统变量间的非因果性．当耦合强
度为０．５时，系统存在着 Ｘ１→Ｘ２和 Ｘ２→Ｘ３的因果关系，
根据检验结果可以看出，ｍＢＴＳＣＧＣＩ和 ＬａｓｓｏＧＣ都识别
出了虚假因果关系．相比之下，本文方法能够正确识别变

量间的因果关系，通过了显著性检验，证明了本方法的有

效性．同时，相比于ＰＭＩＭＥ方法，本文方法在计算难度及
计算成本具有更加明显的优势，尤其是当数据维度增加或

规模扩大时，ＰＭＩＭＥ涉及边缘概率密度的计算，将面临着
极大的困难．相比于ＫＧＣ方法，本文方法避免了对于核参
数和滞后阶数的人为设定，从而减少了分析方法的人为偶

然因素影响．综上可以看出，本文方法具有明显的优越性．
表２　耦合强度为０和０．５的Ｈｅｎｏｎ系统因果关系显著性检验结果

Ｔａｂ．２　ＴｈｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆＨｅｎｏｎｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｃｏｕｐｌｅｄｓｔｒｅｎｇｔｈｓ０ａｎｄ０．５

方法
ｍＢＴＳＣＧＣＩ ＬａｓｓｏＧＣ ＫＧＣ ＰＭＩＭＥ ＨＳＩＣＧＬＧＣ

ｃ＝０ ｃ＝０．５ ｃ＝０ ｃ＝０．５ ｃ＝０ ｃ＝０．５ ｃ＝０ ｃ＝０．５ ｃ＝０ ｃ＝０．５
Ｘ１→Ｘ２ １００ １００ ５０ ５１ ２２ ９９ ０ １００ ２ １００
Ｘ１→Ｘ３ １００ １００ ０ ０ ０ １００ ０ ０ ９ ２３
Ｘ２→Ｘ１ ０ ４ ６５ １００ ０ ０ ０ ０ ２１ ４
Ｘ２→Ｘ３ ０ １００ ０ １００ ０ ９８ ０ １００ ４ １００
Ｘ３→Ｘ１ ０ ０ １４ １００ ０ ０ ０ ０ ３１ ０
Ｘ３→Ｘ２ ０ １ ０ １００ １３ ０ ０ ０ ６ １０

３．３　沈阳ＡＱＩ和气象时间序列
本节将对沈阳市的 ＡＱＩ（ａｉｒｑｕａｌｉｔｙｉｎｄｅｘ）和气象时间

序列进行因果关系分析，并建立预测模型对因果分析结果

进行验证．数据来源于ＵＣＩ数据库，采样时间为２０１４年３
月２４日至２０１５年２月２２日，采样间隔为８ｈ，共计１１
维，每一维变量包含８８６组数据，包括６维空气污染数据
和５维气象数据，其变量含义如表３所示．利用因果分析
方法找出ＰＭ２．５浓度变化的主要影响因素，剔除无关和冗
余变量，保留相关变量，并将该相关变量作为预测模型的

输入进行建模预测，可以有效降低预测模型的规模，提高

预测精度．

表３　沈阳ＡＱＩ和气象时间序列变量表
Ｔａｂ．３　ＡＱＩａｎｄｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｖａｒｉａｂｌｅｓｏｆＳｈｅｎｙａｎｇ

编号 物理含义

１ ＰＭ２．５
２ ＰＭ１０
３ Ｏ３
４ ＮＯ２
５ ＳＯ２
６ ＣＯ
７ 温度
８ 露点
９ 气压
１０ 湿度
１１ 风速
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　　首先，采用ＡＤＦ检验和差分平稳化方法对数据进行
预处理．然后以 ＰＭ２．５为分析目标，建立 ＨＳＩＣＧＬ模型，
其模型阶数和惩罚系数均采用ＢＩＣ确定，选择的结果如图
９所示．最后，求解ＨＳＩＣＧＬＧＣ，根据模型的回归系数和
显著性检验结果来确定变量间的因果关系，并建立预测模

型，选择相关变量作为预测模型的输入子集．

图９　模型阶数和惩罚系数选择
Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｍｏｄｅｌｏｒｄｅｒａｎｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐｅｎａｌｔｙｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

　　几种因果分析方法的结果如表４所示．从表４可以看
出本文方法识别出对 ＰＭ２．５具有因果关系的变量分别是
ＰＭ１０、Ｏ３、ＳＯ２、ＣＯ和风速．沈阳市位于辽河平原中部，
是我国重要的重工业基地．同时，随着汽车的普及，当地
的空气易受到工业、汽车尾气排放及燃煤等污染．工业及
汽车尾气排放主要是 ＣＯ、ＮＯｘ、ＳＯ２和烟尘微粒等．ＰＭ２．５
是空气中直径小于２．５μｍ的一类微粒的统称，其产生途
径主要包括直接排放以和二次产生．二次产生是指大气中
的气态物质，如ＳＯ２、ＮＯｘ和ＶＯＣｓ等经过一系列复杂的物
理化学反应产生ＰＭ２．５的过程．在沈阳地区，由于工业发
展和汽车的普及，空气质量主要受到工业废气及汽车尾气

排放的影响．ＰＭ２．５往往由空气中的其它气态排放物经过
一系列物理化学变化形成，其浓度变化更易受到如 ＳＯ２、
ＮＯｘ等的影响．此外，风在污染物的扩散和累积中起着至
关重要的作用．一般来说，风速越大，越有利于 ＰＭ２．５的
扩散，ＰＭ２．５的浓度越低．反之，风速越小，ＰＭ２．５浓度越
高．所以ＰＭ２．５的浓度很大程度上也会受到风速的影响．
综上所述，可以看到 ＨＳＩＧＬａｓｓｏＧＣ的分析结果与沈阳当
地ＰＭ２．５浓度变化的影响关系是一致的，进一步验证了本
文方法的有效性．

在进行因果关系分析之后，选择出与目标变量具有因

果关系的原因变量作为模型的输入进行建模预测，对分析

结果进行进一步的验证．本文建立回声状态网络（ｅｃｈｏ
ｓｔａｔｅｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＥＳＮ）预测模型［２７］，来分别分析每一种方法

所选择因变量的建模预测效果，并进行３０次实验取平均
值以消除偶然因素的影响．采用均方根误差（ＲＭＳＥ），平
均绝对百分误差（ＭＡＰＥ）和对称平均绝对百分比误差
（ＳＭＡＰＥ）三个指标来定量评价预测精度，定义如下：

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）槡

２ （２１）

ＭＡＰＥ＝∑
ｎ

ｉ＝１

ｙ^ｉ－ｙｉ
ｙｉ

（２２）

ＳＭＡＰＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

　　｜ｙｉ－ｙ^ｉ｜　　
（｜ｙｉ｜＋｜ｙ^ｉ｜）

２

（２３）

式中，ｙｉ和 ｙ^ｉ分别表示真实值和预测值，ｎ表示样本数．
上述３个指标越小表示预测效果越好．

图１０　不进行因果关系分析的ＰＭ２．５预测图
Ｆｉｇ．１０　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｇｒａｐｈｏｆＰＭ２．５ｗｉｔｈｏｕｔｃａｕｓａｌｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ

图１１　基于ＨＳＩＣＧＬＧＣ的预测图
Ｆｉｇ．１１　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｇｒａｐｈｂａｓｅｄｏｎＨＳＩＣＧＬＧＣ

　　图１０和图１１是ＰＭ２．５的预测效果图．可以看到本文
方法能够更加准确跟踪 ＰＭ２．５的变化趋势，拟合效果更
好．表４是不同方法预测 ＰＭ２．５的精度比较．可以看到，
本文方法在３个预测指标都取得了最小值，表明其预测精
度最高，具有明显的优越性．由于实际系统各个变量之间
存在着复杂的非线性关系，基于线性模型的 ｍＢＴＳＣＧＣＩ
和ＬａｓｓｏＧＣ在面对复杂的非线性系统时，无法正确地排除
所有无关及冗余变量的影响，难以提高预测精度．而
ＫＧＣ、ＰＭＩＭＥ和本文的ＨＳＩＣＧＬＧＣ方法能够识别复杂系
统的非线性关系，但面对类似的更为复杂的多变量系统

时，ＰＭＩＭＥ方法的计算难度及计算成本往往会成倍增加，
这会大大限制其应用范围，难以推广使用．相比之下，本
文方法能够有效应用于多变量系统的非线性因果关系分

析，并取得良好的分析结果．综上，可以看出本文所提方
法能够有效地识别多变量复杂系统的非线性因果关系，为

预测模型选择合适的输入变量，提高预测精度，具有良好

的现实应用价值．

３６３１期 李柏松，等：基于ＨＳＩＣＧＬ的多元时间序列非线性Ｇｒａｎｇｅｒ因果关系分析



表４　ＰＭ２．５预测结果
Ｔａｂ．４　ＴｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＰＭ２．５

方法 因变量（编号） ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ＳＭＡＰＥ

－ 全部 ４１．８２２８ ０．１１１１ ０．１０６１
ｍＢＴＳＣＧＣＩ ４、９、１０、１１ ３５．８６１８ ０．０９３０ ０．０８９３
ＬａｓｓｏＧＣ ２、３、７、８、１０ ４５．１１４１ ０．０８３６ ０．０８００
ＫＧＣ ２、３、４、９、１０ ３１．８５８０ ０．０７４６ ０．０７２３
ＰＭＩＭＥ １１ ３４．４５６５ ０．１０９３ ０．１０４８

ＨＳＩＣＧＬＧＣ ２、３、５、６、１１ ２６．７２５３ ０．０６５３ ０．０６３８

４　结论
针对多变量系统的非线性因果关系识别问题，本文提

出了ＨＳＩＣＧＬＧＣ方法，可以有效识别多变量系统的非线
性因果关系．该方法具有以下特点：
１）利用 ＨＳＩＣ对原始时间序列进行非线性映射，将

Ｇｒａｎｇｅｒ因果进行了非线性扩展，克服了传统 Ｇｒａｎｇｅｒ因果
模型难于应用于非线性系统的不足．
２）利用群组Ｌａｓｓｏ进行约束，通过建立一个模型就可

以实现多变量因果关系分析．另外，群组 Ｌａｓｓｏ可以有效
地对组派生变量进行选择，获得稀疏的变量选择结果，避

免选择出无关和冗杂变量．
３）利用贝叶斯信息准则对 ＨＳＩＣＧＬ的模型阶数和惩

罚系数进行选择，避免了人为设定的干扰，可以有效消除

人为因素产生的偶然误差．
但是，该方法仍存在不能直接应用于非平稳时间序列

的缺陷．当原始序列非平稳时，平稳化的过程可能会使原
始序列的实际意义发生变化，从而导致因果分析方法的解

释意义发生改变．未来，将研究因果关系分析的非平稳模
型，致力于采用时变模型将 ＨＳＩＣＧＬＧＣ进行非平稳扩展
等研究．

参考文献
［１］谢婷玉，徐德刚，阳春华，等．基于重要点双重评价的时间序列趋势提取［Ｊ］．信息与控制，２０１８，４７（６）：７３０－７３６．

ＸｉｅＴＹ，ＸｕＤＧ，ＹａｎｇＣＨ，ｅｔａｌ．Ｔｒｅｎｄｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｄｏｕｂｌｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒｓｏｆｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］．
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０１８，４７（６）：７３０－７３６．

［２］ＨａｎＭ，ＲｅｎＷ，ＸｕＭ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍｓｔａｔｅｓｐａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔ
ｉｃｓ，２０１８，４９（５）：１８８５－１８９５．

［３］李琨，韩莹，黄海礁．基于ＩＢＨＬＳＳＶＭ的混沌时间序列预测及其在抽油井动液面短期预测中的应用［Ｊ］．信息与控制，２０１６，４５
（２）：２４１－２４７．
ＬｉＫ，ＨａｎＹ，ＨｕａｎｇＨＪ．ＣｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＩＢＨＬＳＳＶＭａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｓｈｏｒｔｔｅｒｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｄｙｎａｍｉｃｆｌｕｉｄｌｅｖ
ｅｌｉｎｏｉｌｗｅｌｌｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０１６，４５（２）：２４１－２４７．

［４］韩敏，张瑞全，许美玲．一种基于改进灰色关联分析的变量选择算法［Ｊ］．控制与决策，２０１７，３２（９）：１６４７－１６５２．
ＨａｎＭ，ＺｈａｎｇＲＱ，ＸｕＭＬ．Ａｖａｒｉａｂｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｇｒｅｙｒｅｌａｔｉｏｎａｌａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ，２０１７，３２
（９）：１６４７－１６５２．

［５］ＧｒａｎｇｅｒＣＷＪ．Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇｃａｕｓａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｙｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌｓａｎｄｃｒｏｓｓｓｐｅｃｔｒａｌｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａ：ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＥｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃ
Ｓｏｃｉｅｔｙ，１９６９，３７（３）：４２４－４３８．

［６］ＢｒｅｓｓｌｅｒＳＬ，ＳｅｔｈＡＫ．ＷｉｅｎｅｒＧｒａｎｇｅｒｃａｕｓａｌｉｔｙ：Ａｗｅｌｌｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｅ，２０１１，５８（２）：３２３－３２９．
［７］ＢａｒｎｅｔｔＬ，ＳｅｔｈＡＫ．ＴｈｅＭＶＧＣｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＧｒａｎｇｅｒｃａｕｓａｌｉｔｙｔｏｏｌｂｏｘ：ＡｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｔｏＧｒａｎｇｅｒｃａｕｓａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｕｒｏ

ｓｃｉｅｎｃｅＭｅｔｈｏｄｓ，２０１４，２２３：５０－６８．
［８］ＧｅｗｅｋｅＪ．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｌｉｎｅａｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅａｎｄｆｅｅｄｂａｃｋｂｅｔｗｅｅｎｍｕｌｔｉｐｌｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，

１９８２，７７（３７８）：３０４－３１３．
［９］ＳｉｇｇｉｒｉｄｏｕＥ，ＫｕｇｉｕｍｔｚｉｓＤ．Ｇｒａｎｇｅｒｃａｕｓａｌｉｔｙｉｎｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｕｓｉｎｇａｔｉｍｅｏｒｄｅｒｅｄｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｖｅｃｔｏｒａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，６４（７）：１７５９－１７７３．
［１０］ＡｒｎｏｌｄＡ，ＬｉｕＹ，ＡｂｅＮ．Ｔｅｍｐｏｒａｌｃａｕｓａｌｍｏｄｅｌｉｎｇｗｉｔｈｇｒａｐｈｉｃａｌｇｒａｎｇｅｒｍｅｔｈｏｄｓ［Ｃ］／／１３ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２００７：６６－７５．
［１１］ＢｏｌｓｔａｄＡ，ＶａｎＶｅｅｎＢＤ，ＮｏｗａｋＲ．Ｃａｕｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｅｒｅｎｃｅｖｉａｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｅｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１１，５９（６）：２６２８－２６４１．
［１２］ＡｎｃｏｎａＮ，ＭａｒｉｎａｚｚｏＤ，ＳｔｒａｍａｇｌｉａＳ．ＲａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｎｏｎｌｉｎｅａｒＧｒａｎｇｅｒｃａｕｓａｌｉｔｙｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，

２００４．ＤＯＩ：１０．１１０３／ＰｈｙｓＲｅｖＥ．７０．０５６２２１．
［１３］ＭａｒｉｎａｚｚＤ，ＰｅｌｌｉｃｏｒｏＭ，ＳｔｒａｍａｇｌｉａＳ．ＫｅｒｎｅｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒＧｒａｎｇｅｒｃａｕｓａｌｉｔｙ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＬｅｔｔｅｒｓ，２００８．ＤＯＩ：１０．１１０３／

ＰｈｙｓＲｅＶＬｅｔｔ．１００．１４４１０３．
［１４］ＨｕＭ，ＬｉａｎｇＨ．ＡｃｏｐｕｌａａｐｐｒｏａｃｈｔｏａｓｓｅｓｓｉｎｇＧｒａｎｇｅｒｃａｕｓａｌｉｔｙ［Ｊ］．ＮｅｕｒｏＩｍａｇｅ，２０１４，１００：１２５－１３４．
［１５］ＭｏｎｔａｌｔｏＡ，ＳｔｒａｍａｇｌｉａＳ，ＦａｅｓＬ，ｅｔａｌ．ＮｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍｅｍｂｅｄｄｉｎｇａｎｄｅｘｐｌｉｃｉｔｖａｌｉｄａｔｉｏｎｐｈａｓｅｔｏａｓｓｅｓｓＧｒａｎｇｅｒｃａｕｓａｌｉｔｙ

［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０１５，７１：１５９－１７１．
［１６］ＦａｅｓＬ，ＮｏｌｌｏＧ，ＰｏｒｔａＡ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒＧｒａｎｇｅｒｃａｕｓａｌｉｔｙｉｎｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｅｓｖｉａａｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２０１１．ＤＯＩ：１０．１１０３／ＰｈｙｓＲｅｖＥ．８３．０５１１１２．
［１７］ＫｕｇｉｕｍｔｚｉｓＤ．Ｄｉｒｅｃｔｃｏｕｐｌｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｆｒｏｍｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２０１３．ＤＯＩ：１０．１１０３／ＰｈｙｓＲｅｖＥ．

８７．０６２９１８．

４６３ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　５０卷



［１８］ＹａｍａｄａＭ，ＪｉｔｋｒｉｔｔｕｍＷ，ＳｉｇａｌＬ，ｅｔａｌ．ＨｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂｙｆｅａｔｕｒｅｗｉｓｅｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄＬａｓｓｏ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１４，
２６（１）：１８５－２０７．

［１９］ＰｏｉｇｎａｒｄＢ，ＹａｍａｄａＭ．ＳｐａｒｓｅＨｉｌｂｅｒｔＳｃｈｍｉｄｔｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｃｒｉｔｅｒｉｏｎｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２０：５３８－５４８．

［２０］ＧｒｅｔｔｏｎＡ，ＢｏｕｓｑｕｅｔＯ，ＳｍｏｌａＡ，ｅｔａｌ．ＭｅａｓｕｒｉｎｇｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｗｉｔｈＨｉｌｂｅｒｔＳｃｈｍｉｄｔｎｏｒｍｓ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｉｃＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００５：６３－７７．

［２１］ＹｕａｎＭ，ＬｉｎＹ．Ｍｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｗｉｔｈｇｒｏｕｐｅｄｖａｒｉａｂｌｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＲｏｙａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ：ＳｅｒｉｅｓＢ
（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ），２００６，６８（１）：４９－６７．

［２２］ＰａｐａｒｏｄｉｔｉｓＥ，ＰｏｌｉｔｉｓＤＮ．ＴｈｅａｓｙｍｐｔｏｔｉｃｓｉｚｅａｎｄｐｏｗｅｒｏｆｔｈｅａｕｇｍｅｎｔｅｄＤｉｃｋｅｙＦｕｌｌｅｒｔｅｓｔｆｏｒａｕｎｉｔｒｏｏｔ［Ｊ］．ＥｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃＲｅｖｉｅｗｓ，２０１８，
３７（９）：９５５－９７３．

［２３］ＢａｒｂｅｒＲＦ，ＤｒｔｏｎＭ．ＨｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＩｓｉｎｇｍｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈＢａｙｅｓｉａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，２０１５，９
（１）：５６７－６０７．

［２４］ＨｅＤ，ＲｉｓｈＩ，ＰａｒｉｄａＬ．ＴｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅＨＳＩＣＬａｓｓｏ［Ｃ］／／ＳＩＡＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１４：１５４
－１６２．

［２５］ＪｉａＺＹ，ＬｉｎＹ，ＬｉｕＹＸ，ｅｔａｌ．Ｒｅｆｉｎｅｄｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒｃｏｕｐｌｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，
２０２０．ＤＯＩ：１０．１１０３／ＰｈｙｓＲｅｖＥ．９２．０６２１１３．

［２６］ＰａｐａｎａＡ，ＫｙｒｔｓｏｕＣ，ＫｕｇｉｕｍｔｚｉｓＤ，ｅｔａｌ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｙｏｆｄｉｒｅｃｔｃａｕｓａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｓｉｎｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．Ｅｎｔｒｏｐｙ，２０１３，１５
（７）：２６３５－２６６１．

［２７］李晓华，李军．基于ＥＳＮ网络的连续搅拌反应釜（ＣＳＴＲ）辨识［Ｊ］．信息与控制，２０１４，４３（２）：２２３－２２８．
ＬｉＸＨ，ＬｉＪ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｔｉｒｒｅｄｔａｎｋｒｅａｃｔｏｒｂａｓｅｄｏｎｅｃｈｏｓｔａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０１４，４３（２）：２２３－
２２８．

作者简介
李柏松（１９９５－），男，硕士生．研究领域为多元混沌时间序列因果关系分析．
任伟杰（１９９０－），男，博士生．研究领域为多元混沌时间序列分析与变量选择．
韩　敏（１９５９－），女，博士，教授，博士生导师．研究领域为复杂系统建模与混沌时间序列预测．

（上接第３５５页）
［２５］ＡｒｏｕｓｓｉＭＥ，ＨａｓｓｏｕｎｉＭＥ，ＧｈｏｕｚａｌｉＳ，ｅｔａｌ．ＬｏｃａｌｓｔｅｅｒａｂｌｅｐｙｒａｍｉｄｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓｅｑｕｅｎｃｅＬＳＰＢＰＳｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．Ｉｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２００９，５（４）：２８１－２８４．
［２６］ＺｈｏｕＬ，ＬｉｕＷ，ＬｕＺＭ，ｅｔａｌ．Ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｕｒｖｅｌｅｔｓａｎｄｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｆｅａｔｕｒｅｓｖｉａｕｓｉｎｇｌｏｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｙｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍｓ＆Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０１４，９５（９）：２０９－２１６．
［２７］ＭｕｑｅｅｔＭＡ，ＨｏｌａｍｂｅＲＳ．Ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｆｏｒｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｐｏｓｅｉｎｖａｒｉａｎｔｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＡｐｐｌｉｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１９，１５（２）：１６３－１７１．
［２８］ＣａｏＹ，ＺｈａｎｇＹ，ＷｅｎＴ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｄｙｎａｍｉｃｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｎｐｕｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｆｒａｃｔｉｏｎａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｏｐｅｒａｔｏｒ

ｅｑｕａｔｉｏｎｉｎｈｉｇｈｓｐｅｅｄｔｒａｉｎｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１９，１５（２）：１６３－１７１．

作者简介
牛冰川（１９９４－），男，硕士生．研究领域为模式识别，计算机视觉．
文成林（１９６３－），男，博士，教授，博士生导师．研究领域为传感器网络信息融合理论，模式识别，多目标跟踪，复

杂系统和设备故障诊断，可靠性评估和健康控制，高超声速飞行器识别和跟踪．

５６３１期 李柏松，等：基于ＨＳＩＣＧＬ的多元时间序列非线性Ｇｒａｎｇｅｒ因果关系分析


