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基于观测数据的时间序列
因果推断综述

摘要
数据存储量的扩大和计算能力的提升为基于观测数据推断时间序列的因果关系开辟了新途径。在时间序

列因果推断的基本性质和研究现状的基础上，系统梳理了5种基于观测数据的时间序列因果推断方法，即

Granger因果分析方法、基于信息论的方法、因果网络结构学习算法、基于结构因果模型的方法和基于非线

性状态空间模型的方法。然后，根据不同应用场景的数据特点，结合方法的功能和适配性，对基于观测数据

的时间序列因果推断方法在经济金融、医疗和生物学、地球系统科学和其他工程领域的典型应用进行了简

要介绍。最后，结合时间序列因果推断的重难点问题，比较5种方法的优缺点，分析下一步研究重点，展望

未来的研究方向。
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Overview of observational data-based time 
series causal inference

Abstract
With the increase of data storage and the improvement of computing power, using observational data to infer time series 

causality has become a novel approach. Based on the properties and research status of time series causal inference, five 

observational data-based methods were induced, including Granger causal analysis, information theory-based method, 

causal network structure learning algorithm, structural causal model-based method and method based on nonlinear 

state-space model. Then we briefly introduced typical applications in economics and finance, medical science and 

biology, earth system science and other engineering fields. Further, we compared the advantages and disadvantages and 
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analyzed the ways for improvement of the five methods according to the focus and difficulties of time 

series causal inference. Finally, we looked into the future research directions.

Key words
time series, causal inference, Granger causal analysis, information entropy, Bayesian network, structural 

causal model, nonlinear state space model

0  引言

时间序列（time series，TS）又称动态

数据，是指将同一统计指标的数值按其发

生时间的先后顺序排列而成的数列，它反

映了随机变量随时间不断变化的趋势[1]。

随着数据采集和处理技术的发展，时间序列

数据的可用性迅速提高，且愈加呈现出大规

模、多变量、强交互、噪声复杂等特点[2]。大

量高维的数据对时间序列数据的挖掘与分

析提出了更高的要求，如何从序列中提取

信息、发现规律，建立更加准确、合理的模

型，为时间序列的预测、分类和异常检测

等提供可靠的决策支持，已经成为国内外

时间序列研究的热门课题。

时间序列往往来自真实的系统，系统

的内部机制导致变量之间存在复杂的关

联。相关关系是多变量系统中最常用的关

联关系评价指标，相关性分析通过统计分

析、机器学习等方法，发掘和分析变量之

间的相关性 [3]。然而，相关关系具有对称

性，只能反映变量在统计学意义上的同步

变化趋势，在分析具有时延影响、非对称和

间接关联的时间序列时，特别是应用于系

统的机理分析时，存在较大的局限性[4]。进

入21世纪后，因果关系研究受到广泛关注。

因果关系是指：如果系统中A变量的变化

必然会引起B变量的相应变化，但B变量的

变化未必会引起A变量的变化，则称A是B的

“因”，B是A的“果”。与相关关系相比，因

果关系可以发现时间序列的驱动因素，在揭

示事物发生机制和指导干预行为等方面有

相关关系不能替代的重要作用。

因果推断[5]的目标是发现变量（事物）

背后的因果关系。图灵奖获得者Pearl J[6]

把因果关 系分成3 个层面，第一层是“关

联”，第二层是“干预”，第三层是“反事实

推理”。他认为当前的研究只处于第一层，

为“弱人工智能”，要实现“强人工智能”

还需要干预和反事实推理，即因果推断。

随机控制实验和计算机模拟实验是因果

推断的传统方法，但由于实验技术局限、

昂贵耗时、伦理限制等原因，这两种方法

在实践中的应用范围十分有限，且效果并不

理想[5]。数据挖掘技术的发展和计算机性能

的提升为基于观测数据推断因果关系提供

了可能。相比于传统方法，基于观测数据的

方法可通过数据直接推断因果关系，不需

要专家知识、烦琐的假设和复杂的实验，

更加便捷实用。近年来，潜在因果模型[7 ]

和因果表示学习[8]等方法在非时序数据的

 因果关系学习中表现出了良好的性能，在

机器学习等领 域得到了广泛应用，但这些

方法多数适用于与时间无关的多维随机变

量，因此本文不对这些方法作相关介绍。

随着基于观测数据的时间序列因果推

断的应用逐渐增多，国内外学者、高校和研

究机构对相关理论、算法和应用研究的重

视程度也在不断增加。国内作相关研究较

多的院校机构包括浙江大学、南京航空航

天大学和广东工业大学等。特别是广东工

业大学的郝志峰教授和蔡瑞初教授团队，
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在因果推断领域做了大量的研究工作，提

出了很多先进的方法。国外开展时间序列

因果推断相关研究的单位主要包括加利福

尼亚大学、德国航空航天中心、德国马克

斯普朗克智能系统研究所和克拉克森大学

等，贡献突出的知名学者包括诺贝尔经济

学奖获得者Granger C、Pearl J，以及加

利福尼亚大学的Schreiber教授、德国航空

航天中心的Runge J教授和德国马克斯普朗

克智能系统研究所的Sugihara G教授等。

目前，基于观测数据的时间序列因果

推断的研究内容相对分散、不成体系，且很

多研究工作仅仅围绕其具体领域的个性化

需求，忽略了理论和应用的普适性。此外，

高维序列的计算复杂度和推断精度、非平

稳序列的虚假因果、隐变量的识别、因果

强度的衡量等问题也制约了因果推断的可

靠性。本文从时间序列因果推断的基本性

质和研究现状出发，根据不同方法的理论

依据和判定标准，将基于观测数据的时间

序列因果推断方法归纳为5种，即Granger

因果分析方法、基于信息论的方法、因果

网络结构学习算法、基于结构因果模型的

方法和基于非线性状态空间模型的方法。

然后，结合不同应用场景的数据特点，对

这些方法在几个领域中的典型应用进行介

绍。最后，根据时间序列因果推断的重难

点，对5种方法的优缺点进行对比，分析下

一步研究重点，展望未来研究方向，力求

为基于观测数据的时间序列因果推断的理

论研究和实践应用提供可行的借鉴思路。

1  基于观测数据的时间序列因果推
断方法

本节对5种基于观测数据的时间序列

因果推断方法的基本原理进行概述，着重

分析相关方法的建模思路以及同类别、不

同分支方法之间的区别与联系。表1给出了

这5种方法的基本介绍。

1.1  Granger因果分析方法

最早的基于观测数据的时间序列因果

推断方法是计量经济学家Granger C等[9]

在1969年提出的，称为Granger因果关系

分析方法。Granger因果分析是一种定性

的时间序列因果 推断方 法。该 方 法 基于

Wiener N[10]提出的预测理论，其基本思

想是：对于时间序列变量 X 和Y，如果 X 和

Y共同建立的向量自回归 (vector auto-

regressive，VAR)模型比变量Y单独建立

的VAR模型有更高的预测精度（更小的

预测误差），则称X为Y 的Granger原因。

Granger因果关系分析具有一定的可解释

性，但只能适用于两变量、平稳、线性的时

间序列[11]。为了克服其缺点，学者们提出了

很多变体，使其能够拓展到多变量、非线

性和非平稳的情形中。

对于多元时间序列，Augustine C等[12]

提出了多元Granger因果分析方法，该方法

表 1　5 种基于观测数据的时间序列因果推断方法

方法名称 模型/指标 推断标准

Granger因果分析方法 向量自回归模型 回归模型的预测误差

基于信息论的方法 信息熵 变量的不确定度（概率密度）

因果网络结构学习算法 因果贝叶斯网络 d-分离原则、条件独立性、评价函数等

基于结构因果模型的方法 结构因果模型 残差与变量序列的独立性

基于非线性状态空间模型的方法 非线性状态空间模型 重构系统的动力学特性
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在VAR模型中添加了条件变量集，建立条

件VAR模型，然后通过比较模型的预测误

差来判定因果关系，添加条件变量集可以

去除无关变量的影响。Gweke J等[13]提出

了条件Granger模型，其基本原理与多元

Granger因果分析一致，在多元Granger模

型的基础上利用矩阵表示来简化计算，并

提出了一种更可靠的基于
2χ 检验的因果判

定方法，这两种方法为后续学者们研究高

维序列的因果推断奠定了基础。

传统的Granger模型是线性模型，只

能发现时间序列中的线性因果关系，然而

真实复杂系统中时间序列的因果关 系往

往是非线性的。为解决这一问题，许多拓

展方法应运而生。Hiemstra C等[14]通过

估算时间序列概率分布和最大范数，提出

一种基于非参数 检验的Granger因果分

析方法，该方法首先建立Granger因果模

型，然后通过计算向量在不同时延下的最

大范数来检验非线性因果关系。但该方法

依赖于分布假设，可能会造成较多虚假因

果。Ancona N等[15]利用机器学习中的径向

基（radial basis function，RBF）函数和

Granger模型来实现两变量时间序列的非

线性因果推断。该方法采用RBF将输入空

间的特征向量映射到更高维的空间中，然

后建立Granger因果模型，相比Craig提出

的方法，具有更强的可靠性和鲁棒性。Wei 

L等[16]又提出了核Granger因果（kernel 

Granger causality，KGC）分析方法，该

方法通过选择合适的特征空间执行核函

数，可有效发现非线性因果关系。相比于

RBF-Granger方法，KGC可以根据需要

选择不同的线性核、多项式核、Sigmoid核

等，灵活性和适应性更强，精度也更高。

传 统Granger因果 分析方 法在非平

稳 序列中会出现 大 量 虚假因果，因此需

要先进行平稳性检验。针对此问题，Zhou 

Y等[17 ]利用改进的Hodrick-Prescott滤

波 器 提 取 趋 势 分 量，然 后 针 对 不 同 分

量 来 训 练 具 有外 生 变 量 的自回 归 综 合

移动平均(autoregressive integrated 

moving average, ARIMA)模型，并将其

与Granger因果分析相结合，采用F检验

来判定因果关系。通过ARIMA模型的差

分处理，实现了非平稳信号的因果分析。

Schaeck T等[18]引入了稳健的时变广义部

分定向相干函数，并将其与Granger因果

模型相结合，提出了一种基于时变自回归

(temporal VAR，TVAR)参数的估计器，该

方法使用分段线性时变移动平均模型来近

似TVAR过程的残差，进而挖掘非线性因

果关系的信息，比ARIMA具有更强的鲁棒

性。Chen W等[19]提出了一种基于自适应模

式非平稳Hawkes过程的Granger因果分

析方法(Granger-causal non-stationary 

Hawkes process，GC-nsHP)，该方法使

用动态规划算法将非平稳长过程划分为多

个平稳子过程，然后迭代自适应划分非平

稳过程，最后使用期望最大化算法来学习

不同模式的因果关系。该方法可以有效解

决点过程中的序列非平稳性问题，较前两

种方法拓展性更强。

高 维 时 间 序 列 的 因 果 推 断 计 算 量

大，且 容 易出现 虚 假 因 果，是 时 间 序 列

因果 推 断的难点 之一。为解 决 此问题，

Schindler K[20]提出了Lasso-Granger因

果模型，该方法在Granger因果模型中添加了

正则惩罚项，可以实现变量筛选，有效降低高

维序列中的计算复杂度。Yang G X等[21]采

用群Lasso-Granger模型，利用不同的径

向基函数集来近似估算每对节点之间的非

线性相互作用，建立多元非线性Granger

模型，然后利用L2正则化将稀疏性整合到

分组变量选择中，相比Lasso-Granger模

型，该方法有更高的推断精度。Bahadori 

T Y等[22]提出了Copula-Granger模型，该

模型结合了Lasso-Granger模型与潜在
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因果模型，利用“d-分离”规则排除混杂

因素的影响，最后利用Granger“非超常

分布”来识别因果关系。该方法比传统的

Lasso-Granger模型在减少虚假因果和降

低高维序列的计算复杂度方面表现突出。

1.2  基于信息论的方法

自20世 纪70年 代以来，随着信息熵

理论的发展，通 过传 递熵 [23 ]等 信息度 量

指标判定因果关系的方法逐渐兴起。相比

Granger因果分析方法，基于信息论的方

法可以衡量因果关系的强度，且在高维时

间序列的因果推断中有更高的精度。这类

方 法 基于“不 确定性”（概率分布）的概

念，认为如果变量X可以减少变量Y的不确

定性，那么X是Y的“因”，Y是X的“果”[24]。

信息熵 ( ) ( )log ( )
x X

H X p x p x
∈

= −∑ （p (x)代表

X的概率密度函数）是信息论的基本指标，

是系统混乱度的度量，也是不确定性的一

种量化。

互信息（mutual information，MI）

和传递熵（transfer entropy，TE）及其

变 体 是 基 于 信 息 论 的 因 果 推 断 方 法 的

主要 指标。MI是一个变 量 X 中包含的关

于另一 个 变 量 Y 的 信息 量，也可 以 理 解

为 X 由 于 已 知 Y 而 减 少 的 不 确 定 性，即

MI( ; )= ( ) ( | )X Y H X H X Y− 。MI可以量化两

个变量之间的非线性依赖关系[25]，它是一

个非负量，如果MI显著不等于0，则认为两

个变量之间存在因果关系，反之亦然。条

件互信息（conditional MI，CMI）通过计算

条件概率，可以将互信息拓展到多变量情

形。但是，由于互信息具有对称性，因此在

确定因果关系后还需要通过其他方法进一

步定向。

T E 是 一 种 度 量 因 果 关 系 的 非 对

称 指 标 ，它 可 以 解 释 为 如 果 X 和 Y 的

历 史 信 息 所 决 定 的 X 的 不 确 定 度 ，小

于 单 独 通 过 X 的 历 史 信 息 所 决 定 的

X 的 不 确 定 度 ，那 么 Y 就 是 X 的 因 ，即

1 1 1( ) ( | ) ( | , )k k l
Y X t t t t tTE t H X H X→ − − −= −X X Y 。如

果 0Y XTE → > ，那么 就 认 为存 在 Y X→ 的

因果关系。类似地，通过添加条件变量，

可以定义条件传递熵（conditional TE，

CTE），将其拓展到多元时间序列中。TE可

以推断线性和非线性的因果关系，并且能

够衡量因果关系的强弱。但TE在应用于非

平稳序列因果推断时精度较低，高维序列

中的变量选择也制约了其计算效率。为解

决这些问题，学者们提出了很多TE的改进

指标和方法。

对于非平稳序列因果推断问题，将时

间序列符号化是最常用的手段。Staniek 

M等[26]提出了符号传递熵（symbolic TE，

STE）。STE通过重新排列时间序列的振

幅值来定义符号，将输入变量转化为带有

时延和嵌 入 维度的秩向量，然后依 据秩

向量的概率分布计算TE。STE利用数据

的排序降低序列非平稳性（异质性）带来

的影响，具 有计 算速 度快和鲁棒 性 强的

特点。Kugiumtzis D[27 ]提出了基于秩向

量的偏传 递熵，基于秩向量的偏传 递熵

的实质是STE在多变量条件下的拓展，

通过添加条件变量集来排除无关变量的

干扰。Rashidi B等[28]提出了符号动态归

一化传递熵（symbolic dynamic-based 

normalized direct TE，SDNDTE），并

将其应用于复杂系统根源变量定位中。

SDNDTE首先利用归一化操作排除变量

自信息对因果推断造成的影响，然后将时

间序列转化为基于频率计数的状态转移

矩阵，通过符号发射矩阵的估计代替传统

多维核概率密度函数拟合方法。SDNDTE

不仅能推断多元非平稳序列中的因果关
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系，还能有效降低计算复杂度、减少虚假

因果的出现。此外，Zeng Z F等[29]提出了

归一化有效传递熵（normalized effective 

TE，NETE），NETE在保持数据概率分

布不变的情况下，将传递熵减去随机打乱

数据后得到随机传递熵，以消除时间序列

的噪声和非平稳性造成的影响。

基于信息论的方法在应用于高维序列

因果推断时存在计算复杂度大和冗余、虚

假因果多的问题，添加条件集、归一化操

作和使用迭代算法是解决该问题的主要途

径。Sun J等[30]提出了因果熵（causation 

entropy，CE）。CE在TE的基础上，添加目

标变量的已知原因变量为条件集，然后用

一种迭代方法评估和修正CE。CE有效克

服了TE无法识别间接因果关系的缺点，减

少了冗余因果。郝志峰等[31]提出了归一化

因果熵（normalized CE，NCE），NCE在

CE的基础上，将其除以目标（结果）变量的

自信息，通过这种归一化处理解决了传统

方法量纲不统一且冗余较多的问题，比CE

的精度更高。Lizier J等[32]提出了一种基于

传递熵的多元有效源选择（multivariate 

effective source selection，MESS）算

法。该方法首先进行信息分解，将变量分

解为自身的历史信息、源变量集（原因）

提 供的信息 和不 确定信息，然后 通 过贪

婪迭代算法，逐步添加源变量，最后再进

行显著性检验删除冗余。MESS可以在尽

量减少虚假因果的前提下高效地实现高

维序列的因果 推 断。为检验因果关 系的

显著性，去除虚假因果，Chen S Y等[33]在

MESS的基础上提出了一种改进多元传递

熵（improved multivariate TE，IMTE）

方法，该方法通过时间序列随机置换和传

递熵的均值检验，删除不显著的因果关系，

确定因果关系的方向。

基于信息论的方 法与Granger因果

分析方法的原理和判断依据均不相同，但

Barnett L等[34]证明了对于高斯变量而言，

Granger因果关系和传递熵推断得到的结

果是完全等价的。

1.3  因果网络结构学习算法

1988年，Barnett等[35]提出了贝叶斯网

络（Bayesian network，BN），为不确定知

识表达和推理提供了新的有效理论模型。

贝叶斯网络[36]又称信念网络，是一种概率

图模型，由结点及结点间的有向边构成。因

果贝叶斯网络（causal BN，CBN）[37]是因

果网络结构学习算法的基础，它在BN的基

础上进一步规定有向边代表因果关系，出

度节点代表原因变量，入度节点代表结果

变量。从BN到CBN的拓展，通常需要满足

忠诚性假设和因果马尔可夫条件[38]等。此

外，这些算法通常遵循莱辛巴赫共因原则

[5]，即如果变量是相关的，那么它们要么存

在因果关系，要么是由共同的驱动因素驱

动的。

因果网络结构学习算法效率较高，可

以处理高维时间序列因果推断的问题，也

可以发现非线性的因果关系，已被开发用

于时间序列因果网络的重构，这类方法也

被称为基于约束的方法[37]。它们通常从一

个空图或完全连通图开始，以独立性或条

件独立性为统计标准删除或添加边，逐步

搜索建立因果网络架构。最经典的因果网

络结构学习算法是PC（Peter-Clark）[39]

算法和IC（inductive causation）[40]算法。

PC算法包括“因果网络骨架学习”和“方

向学习”两个阶段。首先建立一个完全无

向图，然后借助d-分离规则[41]和条件独立

性检验迭代删除边，得到部分有向无环图，

最后再根据部分有向无环图定向规则[37]进

行定向。除了带有时延的因果关系之外，

PC算法还可以用于同时期因果关系的推

断。IC算法的 流 程与PC算法相反，它 根
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据部分有向图的结构特点，从一个空的图

开始，利用条件独立性信息逐步迭代添加

边，最后定义一种重构算法来确定方向。

PC和IC算法虽然适用于高维时间序

列，但其鲁棒性较差，某一步的推断错误

可能就会导致推断结果发生很大改变。此

外，由于马尔可夫等价类[5]的存在，导致其

定向比较困难，而且数据非平稳性也会导

致其推断精度下降。为了克服PC和IC算

法的缺点，学者们研发了多种因果网络结

构学习算法。Chickering D M[42]提出了一

种启发式算法——贪婪等价搜索（greedy 

equivalence search，GES）。GES与IC算

法的原理相似，首先建立一个空图，然后定

义分数函数来评价特定图结构的可能性，

从而确定等价类空间，最后在这个搜索空

间内迭代地选择、添加和删除边。由于缩

小了搜索空间，GES比PC和IC算法有更低

的时间复杂度，但GES也会导致得到局部

最优解而非全局最优解。Tsamardinos I

等[43]提出了最大最小爬山（max-min hill 

cl imbing，MMHC）算法，这种方法首先

利用最大 最小父子算法 [44]学习因果无向

图，然后用贪婪贝叶斯评分爬山搜索方法

对无向图进行定向。相比GES，MMHC在

搜索环节采用了随机 重启爬山搜索和禁

忌搜索的策略，可以有效防止陷入局部最

优解。Huang B等[45]提出了一种用于非平

稳和异构时间序列因果推断的CD-NOD

（constraint-based causal discovery 

from nonstationary/heterogeneous 

data）方法。该方法利用变量代理和条件

独立性检验重构因果网络框架，然后利用

潜在因果模型中隐含的数 据分布进行定

向。相比此前的方法，CO-NOD是非参数

的，对数据分布没有严格的限制，且不依

赖于时间窗口分割，还能在带有混杂因素

的异质数据中识别因果关系。

传统的因果网络结构学习算法依赖于

因果充分性假设[5]，即假设系统中不存在

未观测的共同驱动因素，但真实系统中往

往存在未观测变量（隐变量）。Spirtes P

等[46]针对隐变量的问题，提出一种快速因

果推断（fast causal inference，FCI）算

法。FCI以祖先图模型为基础，首先建立完

全连通图，然后提出基于概率依赖性和独

立性的定向方法，通过拓展搜索空间来输

出因果信息，可以克服隐变量（混淆偏差）

和选择偏差的影响。Colombo D等[47]提出

了RFCI（really fast causal inference）算

法，RFCI避免了对不必要的d-分离子集进

行条件独立性检验，只对邻接集的子集施

加条件。RFCI不仅允许存在任意多个隐

变量，还能解决FCI在高维情况下计算复

杂度过大的问题。Ogarrio J M等[48]提出

了GFCI（greedy fast causal inference）

和GRFCI（greedy real ly fast causal 

inference）算法，针对FCI算法对样本需求

量大的问题，调整了d-分离集合和定向的

方法，能在小样本的情形下发现因果关系，

确保渐进准确性。Kummerfeld E等[49]基于

多协方差子矩阵的排序约束和条件独立性

检验，提出了一种FTFC（find two factor 

clusters）算法，该算法可以处理隐变量、

测量误差和非线性循环关系，具有更强的

鲁棒性。

大规模序列是指采样时间长、维度高

的序列。在大规模序列中，条件独立性信

息的获取不仅困难且耗时，这导致其因果

推断存在计算复杂度大、精度低的问题。

Runge J教授[50]对高维大规模时间序列因

果网络推断的理论发展和实践做出了较大

贡献，特别是对未观测变量、数据采样、测

量误差、动态噪声、自相关和显著性检验

等问题做了深入细致的研究。他在2019年

提出了PCMCI（Peter Clark momentary 

conditional independence）算法[51]，通过

条件选择（PC）)和瞬时条件独立性（MCI）
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检验，解决了自相关高维和非线性时间序

列数据的特殊挑战，实现了大规模时间序

列因果网络重构。2020年，Runge J[52]又

提出了PCMCI+算法，通过分离存在时延

和同期的条件集，以及修改单个条件独立

性测试的条件集，可以在高召回率的前提

下有效减少虚假因果，降低时间复杂度。

1.4  基于结构因果模型的方法

2006年，Shimizu S等[53 ]提出了结

构因果模型(structural causal model，

SCM)。SCM通过映射函数来关联原因变

量和结果变量。假设时间序列变量 X为原

因，Y 为结果，且 X 为Y 的直接原因，那么

可以建立关于X 和Y 的结构因果模型为：

: ; : ( , )X Y YX E Y f X E= = 。 XE 和 YE 分别代表

变量 X 和Y 的噪声， Yf 代表因果函数，且

XE 与 YE 相互独立。基于SCM的因果推断

方法从数据产生的因果机制出发，利用因

果函数模型 来确定因果关系和识别因果

方向[54]。

最早的基于结 构因果模型的方 法 是

Shimizu S等[53]提出的线性非高斯无环模

型（linear non-gaussian acyclic model，

LiNGAM）。LiNGAM假设数据生成过程

为线性，系统中无未观测的共因，且误差

服从非高斯分布，然后根据因果机制的不

对称性（或机制独立性原则）[5]和独立成

分分析（ICA）[55]，判定因果方向。首先分

别建立X 对Y的线性回归模型和Y 对X的线

性回归模型，如果残差 X
tr 与 tY 相互独立，

而残差 Y
tr 与 tX 不相互独立，就可以认为X

是Y的原因。基于ICA的LiNGAM具有局部

收敛的缺陷，导致其在多变量情况下难以

适用，Shimizu S等[56]又提出了非参数的

DirectLiNGAM框架。DirectLiNGAM通

过识别外生变量来估计因果次序，控制在

多变量情况下因果推断的假阳性。随着样

本量的增大，DirectLiNGAM可以保证在

固定的小步数内渐进收敛到正确的解。

LiNGAM方法依 赖于对噪声分布的

高斯假设，这给模型的应用造成了很大的

限制。Hoyer P O等[57]提出了加性噪声模

型（additive noise model，ANM），ANM

假设噪声以可加项的形式作用于因果变

量之间，它不需要依赖于对噪声的非高斯

假设，且不局限于线性回归。此外，ANM

判定因果方向的方 法除了残 差独立性检

验，还可以利用后 续独立检验 [5 8]或类熵

分数[59]等方法。Zhang K等[60]提出了后非

线性因果模型（post non-linear causal 

model，PNLCM）。PNLCM在LiNGAM

的基础上，对原因变量和噪声项进行两次

非线性变换，建立复合的非线性模型。通

过向量化和矩阵计算，LiNGAM、ANM

和PNLCM都很容易拓展到多个变量的情

形。此外，通过数据平移可以实现有时延

的时间序列因果推断。

对于含隐变量的时间序列，Tashiro 

T 等 [ 6 1 ] 在 L i N G A M 的 基 础 上 提 出 了

ParceLiNGAM算法，通过检验估计回归

残差与外生变量的独立性 来学习因果关

系的阶数，找到包含未被隐变量所影响的

变量子集，进而发现隐变量，该方法对混

淆偏差具有鲁棒性。Hoyer P O等[62]基于

LiNGAM模型，提出适用于含隐变量系统

的lvLiNGAM（latent variable LiNGAM）

框架。lvLiNGAM基于祖先图，将与观测

变量有高连接强度集的潜在变量组合为

单个隐变量，然后通过调整连接强度将隐

变量标准化为零均值和单位方差。Cai R

等[63]通过引入非高斯假设，提出了一种隐

变量因果结构学习算法LSTC（learn the 

structure of latent variables based on 

triad constraints）。LSTC提出了一种“伪

残差”，通过残差与原始数据的条件独立
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性检验，发现可观测变量与隐变量之间的

因果方向，相比LiNGAM方法，LSTC能实

现可观测变量较少情况下的隐变量识别。

此外，部分学者还研究了信息论与结构因

果模型相结合的方法。Janzing D等[64]提出了

信息几何因果推断（information geometric 

causal inference，IGCI）方法。IGCI将信息

熵与ANM相结合，利用信息空间的正交性

来定义独立性，进而判定因果方向。Xie F

等[65]提出了一种基于熵的ETPIA（entropy-

based two-phase iterative algorithm）算

法，该算法利用信息熵可以衡量任意分布数

据背后信息量的特性，将LiNGAM拓展到

具有高斯噪声的数据中，还能防止测量误

差导致的因果方向误判。

1.5  基于非线性状态空间模型的方法

2012年，Sugihara G等[66]提出了收

敛交叉映射(convergent cross mapping，

CCM)方法，该方法基于Takens定理[67]，

通过状态空间重构推断因果关系，引起了

国内外研究学者的关注。基于非线性状态

空间模型的方法早在20世纪初就已被应用

于神经科学中，近年来更是在生态、气象科

学等多个领域得到广泛应用，在大型复杂

系统中的应用最多。

状态空间模型是描述和揭示系统内部

关系和运动规律的有效形式。该模型基于

非线性状态空间模型的时间序列因果推断

方法假设交互作用发生在一个潜在的动力

系统中，然后基于Takens定理和非线性状

态空间重构来推断因果关系。Takens定理

可以用于重构时间序列中的动力学信息，它

证明在满足某些条件时，从一个吸引子到

重构空间的映射是一一对应的，只要找到

合理的嵌入维数，就能实现相空间中轨道

的重构，并保持其原来的微分结构不变。

基于非线 性状态 空间模型的因果 推

断方法中最经典的是非线性相互依赖度量

（non-linear interdependence measure，

NLIM）和收敛交叉映射。Arnold J等[68]提

出了非线性相互依赖度量，首次将非线性

状态空间模型用于发现具有“非对称性”

的相互依赖，即因果关系。对于两个时序

变量 X 和Y，通 过在多维相空间中嵌入时

延，得到相空间向量x和y，分别计算在空

间x中和y映射到x的空间中的k个近邻点的

欧氏距离。然后根据距离度量计算全局相

互依赖度量S(X|Y )。如果S(X|Y )显著大于

0，那么认为存在 X到Y 的因果关系。同理

可得到S(Y|X )，通过比较S(X|Y )和S(Y|X )

的大小，可以判定在相互依赖关系中哪个

变量更加“活跃”。在文献[68]中还提出了

另一种全局相互依赖度量H，它是平均均

方欧氏距离与条件均方欧氏距离的几何均

值，对弱因果关系更敏感。此后，研究学者

们陆续提出了N[69]、M[70]和L [71]等改进度量

指标，这些指标具有更高的准确性和更强

的鲁棒性。

根据Takens定理，如果变量X可以通

过变量Y 的时延嵌入重构系统来预测，那

么X 和Y之间就存在因果效应。CCM是一

种利用Takens定理和影子流形[66]来推断

非线性系统因果关系的方法。CCM推断

因果关系的基本依据是交叉映射原理，即

用X 构造影子流形 XM ，用Y构造影子流形

YM ，如果存在 X Y→ 的因果关系，那么用

YM 中某点的邻居点就能识别 XM 中对应

点的邻居点。CCM具有收敛性，即如果 X

和Y存在因果关系的话，那么使用的时间序

列越长（样本量越大），得到的交叉映射估

计误差就会越小。

除了NLIM和CCM方法之外，还有部

分学者提出了其他基于非线性状态空间模

型的方法，这些方法多数是与基于信息论

的方法的结合。比如，Mao X等[72]提出一
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种基于相空间时延重构和传递熵相结合的

因果推断方法PSDR（phase state delay 

reconstruction）-TE。该方法将多元时

间序列通过时延重构转化为矩阵形式，然

后根据矩阵的多元分布函数计算标准化方

向性传递熵。PSDR-TE可以克服传递熵

只能推断单个变量之间因果关系的缺点，

有效发现非 标量多元时间序列之间的因

果关系。Krug D等[73]基于相互作用单元

的非线性动力学，提出了一种利用元胞非

线性网络（cellular nonlinear network，

CNN）估计时间序列非线性相互依赖关系

的方法。该方法首先计算NLIM，然后利用

CNN逼近求解NLIM，测量不对称的非线

性相互依赖关系。Krakovská A等[74]利用

重构状态空间预测原理，提出了基于交叉

预测（cross prediction，CP）和混合预测

（predictability improvement，PI）的因

果关系推断方法。其中CP方法通过自预测

和交叉预测的平均绝对误差来判定因果关

系，PI则通过两种混合优化预测方法判定因

果关系。CP和PI不仅能适用于多变量系统，

还能用于因果推断结果的敏感性分析。

尽管上 述5 种 方 法 的原 理 和 依 据 不

同，但 其 本 质却 有 不 少相 通 之 处 。比 如

Granger因果分析、基于SCM的方 法和

CCM都是基于时间序列的趋势预测，基于

信息论的方法和因果网络结构学习算法都

是基于数据的统计概率。

2  应用现状

基于观测数据的时间序列因果推断已

经在经济金融、生物医疗、地球系统科学

和工业工程等众多领域得到了广泛应用，

在时间序列的机理分析、预测、分类和异

常检测等方面发挥着重要的作用。本节针

对不同应用领域的数据特点以及5种方法

在不同应用场景下的适配性和功能，对相

关领域的典型应用进行介绍。

2.1  经济金融领域

时间序列是经济和金融领域常见的数

据类型。受到多种因素的综合影响，经济

金融时间序列具有信噪比低、易分离、非

平稳和非线性显著的特点[75]，且其维数往

往不高。因此，Granger因果分析和基于

信息论的方法在该领域中应用最为广泛。

Chimobi OP等[76]将Granger因果分析和

增强单位根（augmented Dickey-Fuller, 

ADF）检验相结合，研究分析了金融发展、

贸易开放和经济增长 之间的因果关 系；

Fiedor P[77 ]提出一种结合传递熵的拓展

Granger因果关系，并将其应用于构建具

有特定时间滞后性的股票因果网络，以调

查市场的短期因果关系；Maamar等[78]基

于Granger因果分析，提出了协整和向量

误差修正模型的边界检验方法，发现了经

济增长与可再生能源消费之间存在 双向

Granger因果关系，解释了可再生能源对

经济增长的拉动作用；Judge G[79]提出一种

基于因果熵的二进制网络行为重构方法，

并将其用于研究开放动态微观经济系统中

自适应智能行为和自组织均衡寻求行为之

间的关系；Liu A Q等[80]利用条件熵检测反

馈驱动的交易和反映市场回报流的“自因

果性”，并使用传递熵识别新闻情绪和市

场回报的信息流相关的交易活动。

2.2  医学和生物学领域

在医学和生物学领域中，病理分析、疾

病诱发机制研究和受试者行为分析，动植

物的结构、功能、发生和发展规律研究，

以及脑科学和神经科学领域各类信号的分

析，都涉及时间序列因果关系。这些领域
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的时序变量具有实际物理含义，维数较高

且部分变量难以观测。此外，为了对不同

变量之间的影响展开比较分析，往往需要

测量因果关系的强度[81]。因此，基于信息

论的方法和因果网络结构学习算法在该领

域中应用相对较多。Legnani W等[82]提出

了信息因果熵-复杂度的方法，用于研究壁

厚和心室压力的变化与缺血性壁行为系统

动力学，为心室壁供氧后心肌行为的恢复

提供了客观指标。Stephan K E等[83]基于

贝叶斯网络模型提出一种动态因果建模的

方法，该方法能够提供神经生物学上可解

释数量的后验估计，如神经元群体间突触

连接的有效强度和它们的环境依赖性调节

等。Lee J等[84]使用传递熵和核密度评估因

果关系，实现了观测量少且存在异常值的

定向耦合变化检测，并将其应用于呼吸化

学反射系统中。Faes L等[85]利用Granger

因果分析与传递熵相结合的方法，识别与

显著信息传递相关的时间滞后集，从而量

化短期生理调节的重要机制和疾病潜伏

期的变化。Valenza G等[86]提出一种瞬时点

过程传递熵（instantaneous point transfer 

entropy, ipTE），ipTE可以同步跟踪高分辨

率非线性耦合中的时变变化，用于研究心血

管和呼吸动力学之间的非线性相互作用。

2.3  地球系统科学（气象、海洋、地
理、生态）领域

研究地球系统科学中时间序列的因果

关系，对探寻其运行规律，揭示现象背后

的机制和原理有着非常重要的意义。地球

系统科学的研究对象是大规模的复杂动力

系统，其中包含着形式多样的因果关系，

这些关系往往呈现出非平稳性、非线性、

耦合性等特点[54]。因此，Granger因果分

析、基于信息论的方法和基于非线性状态

空间模型的方法在该领域使用较多，且常以

相互结合的方式得以应用。Perez-suay A

等[87]提出一种基于ANM和灵敏度依赖性

估计准则的因果推断方法，并将其应用于

碳循环问题等28个地球科学因果推理问

题中。Silva F N等[88]利用调整最大滞后窗

口的Granger因果分析方法，评估季节性

降水与厄尔尼诺-南方涛动相关的海面温

度模式的响应。Sugihara G[66]将CCM方

法用于生态系统的因果关系推断，准确检

测出太平洋沙丁鱼着陆、北鳀鱼着陆与加

利福尼亚州斯克里普斯码头、新港码头测

量的海表面温度之间的关系。Contreras-

reyes J E等[89]利用频域Granger因果分析

和统计显著检验法，证明了太平洋年代际

振荡异常等区域变动是凤尾鱼繁殖和身体

状况指标变化的主要驱动因素。Li J等[90]

提出一种互信息和传递熵的最优信息流生

态系统模型，通过从时间序列中提取复杂生

态系统的预测因果网络，提供广泛的生态信

息。Oh M等[91]提出一种相对符号传递熵来

研究南大洋的南极绕极波大规模气候现象，

并解释了厄尔尼诺-南方涛动的特征。

2.4  其他工程领域

除了上述领域外，基于观测数据的时

间序列因果推断在机械、制造、网络、航

天、工业等领域也有较多应用，特别是在

原理分析、根因诊断、异常检测等方面发

挥了重要作用。这些工程数据容量大、采

样时间短、交互性强，且往往呈现出低价

值密度[92]。基于信息论的方法由于能够衡

量因果关系强度，在这些领域中应用最为

广泛，其他方 法 也 在部分 领域中得到运

用。Yu W J等[93]利用传递熵对工业报警数

据中的二进制报警序列进行因果关系检测。

Shi D W等[94]利用传递熵方法，有效解决了

4种网络物理系统攻击检测的问题。Zeng Z 

F等[95]利用基于归一化修正传递熵和改进
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的因果网络结构学习算法，将遥测参数因

果关系与注意力机制的LSTM（long short 

term memory）相结合，实现了低误报率的

航天器遥测数据异常检测。Yao C Z等[96]采

用Granger因果分析和最小生成树对工业

网络进行建模，从能源消耗的角度研究工

业耦合机制。Yoshida T等[97]使用因果贝叶

斯网络集成机器人的听觉、视觉和运动信

息，估计主动运动对噪声鲁棒性语音活动

检测性能的影响。Tian C等[98]提出一种基

于CCM的重大工业事故主因告警和根因

追踪方法，利用CCM识别变量之间的因果

方向和间接因果关系，作为后续告警根因

追踪的依据。

3  比较分析与展望

5种基于观测数据的时间序列因果推

断方法，由于理论依据、推断过程、判定指

标等的不同，导致其优缺点各不相同。本节

结合时间序列因果推断的不同情形和重难

点问题，对这5类方法的优势和不足之处

进行比较，并分析下一步的研究重点。最

后，展望基于观测数据的时间序列因果推

断的未来研究方向。

3.1  比较分析

● Granger因果分析方法。Granger因

果分析的优点是容易理解、可解释性强，

适用于多变量、非平稳、非线性的时间序

列。其不足在于：要求误差满足正态分布假

设；易受噪声干扰，鲁棒性不强；是一种定

性方法，难以衡量因果关系强弱；高维情

形下计算复杂度高；一般要求全部变量可

观测。今后的研究重点应解决噪声依赖、

计算复杂度、隐变量识别和因果强度衡量

等问题。

● 基于信息论的方法。基于信息论的

方法能够判定因果关系方向、衡量因果关

系强弱，适用于非线性、非平稳、多变量的

时间序列，在离散数据因果关系推断时较

其他方法更优越。其不足在于：对高维序

列分析的可靠性较低；存在未观测变量时

会推断出很多虚假因果；因果关系显著性

判定方法比较缺乏[99]。未来研究重点应针

对高维数据的熵估计、多变量条件概率的

计算、因果关系显著性判定和隐变量结构

识别等方面。

● 因果网络结构学习算法。此类方法

是非参数方法，可以发现有时延或同时期

的因果关系，也可以用于含有隐变量的时

间序列中，在高维数据因果推断中计算效

率高，能在某种程度上评估不确定性，还

能将专家知识融入因果推断中。主要不足

是：鲁棒性比较差，某步推断出现问题可

能会大大影响最终结果；无法衡量因果关

系强度；高维、非线性、非平稳数据获取的

条件独立性信息具有不确定性。下一步应

针对迭代搜索算法优化和鲁棒性提升进行

研究，探索更加准确有效的非线性、非平

稳、高维数据的条件独立性检验方法。

● 基于SCM的方法。此类方法的形式

简单，参数较少，计算方便，在检测同时期

因果和含有隐变量的因果关系方面效果较

好。但目前此类方法在时间序列因果推断

领域的应用较少，主要原因是：用于推断时

延因果关系时，需要对不同的时延分别建

立模型，过程十分烦琐；多数方法需要对

噪声变量作非高斯假设，但实践中往往难

以实现；对于高维序列，模型的函数和参

数较多，计算复杂度很大。此类方法未来

应进一步向多变量序列拓展，致力于解决

时延因果推断、高维序列建模和噪声假设

依赖等方面存在的问题。

● 基于非线性状态空间模型的方法。

这类方法比其他方法更适用于大型复杂系
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统，特别是对不可分离、非纯随机、弱耦合

的确定性非线性系统效果较好。但有以下

局限：对于强耦合、高随机性的系统，其推

断结果可靠性不高；无法识别隐变量；难

以应用在高维时间序列中；无法衡量因果关

系的强弱；难以识别瞬时因果关系。大型复

杂非线性系统的因果推断是时间序列因果

推断的难点之一，此类方法未来潜力巨大，

应着重在解决高维、强耦合和多噪声序列

中的计算效率和鲁棒性问题上下功夫。

表2根据时间序列的不同情形和重难

点，给出了5种方法的优缺点对比和主要应

用领域。

3.2  展望

因果推断已经成为时间序列分析的研

究重点之一。基于观测数据的时间序列因

果推断方法成本低、速度快，相比基于控

制实验和模拟实验的因果推断方法更加高

效可行。随着研究的不断深入，多元、非线

性、非平稳时间序列的因果推断等问题已

逐步得到有效解决。然而，大规模、高维、

含隐变量时间序列的因果推断精度以及因

果强度的衡量仍是亟待解决的难题，特别

是在大规模高维数据处理中如何合理选择

条件变量、准确估计概率密度以及消除偏

差影响等。时序数据采样尺度、间隔和样

本量的不同也给基于观测数据推断因果关

系带来了很大的挑战。此外，如何将现有的

因果推断方法与其他模型相结合，进一步

提升其可用性和可靠性，也是未来需要研

究的重点内容。综上所述，今后的研究工

作可以从以下几个方面展开。

（1）对于高维、大规模时间序列，可以

将Granger因果分析方法和基于信息论的

方法作为基础，通过字典学习、稀疏表示、

信息分解、贪婪算法等现有方法，降低变量

选择和概率计算的复杂度，提升估计精度。

（2）对于隐变量识别问题，可以将因果

网络结构学习算法与Granger因果分析、

基于信息论的方法相结合，利用因果网络

结构学习算法发现隐变量的特点，解决隐

变量和数据分布带来的混淆偏差和选择偏

差的问题。

（3）将潜在因果模型和贝叶斯评估等

方法与现有的时间序列因果推断方法相

结合，解决时间聚合、时间尺度、小样本数

据、离散数据、不确定性评估等问题，利用

反事实推理验证解释推断结果。

（4）将现有的方法与相关应用领域的

先验知识、物理模型、数学模型相结合，比

如可靠性评估中的退化模型、自动控制系

统中的传递模型和响应模型等，提升因果

推断模型的可解释性。

（5）发挥机器学习、深度学习等先进

技术在数据的模式学习方面的特有优势，

利用卷积神经网络、循环神经网络、生成对

抗网络等模型实现时间序列的因果推断。

（6）效仿Causeme.net网站[54]和JIDT

工具箱 [32]等平台和工具，设计开发更加高

效实用、方便快捷的因果推断软件或网络

平台，推动理论成果向实践工具的转化。
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