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摘　 要　 针对时序数据中因果关系检测算法效率低、错误率高、可解释性低的问题,本文

提出一种新颖的用于时序数据的因果关系检测模型。 该模型整合了泛函贪婪等价搜索

(F-GES)模型与格兰杰(Granger)因果关系模型,展开因果关系的抽取和推断,并提出了

因果关系可视分析方法,以交互式地分析时序数据中变量间的因果关系。 可视分析方法

形成了参数视图用于提高因果关系探索效率、因果关系树图用于直观有效地展示变量之

间的因果关系、时间视图用于比较原始时序数据、堆叠流图用于帮助用户探索时序数据的

层次演变以及平行坐标图用于进行相关性分析。 基于真实数据形成的原型系统交互式地

验证和总结时序数据中的因果关系,从而更高效地挖掘和理解时序数据中变量之间蕴含

的因果规律以帮助决策。
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　 　 随着信息技术的变革和大数据技术的逐步成

熟,时间序列的尺度和维度不断增大。 变量之间互

相影响,在医学、金融、教育等领域,通过检测海量的

多元时序数据之间的因果关系,挖掘有用的信息、探
索事物发生机制[1] 以帮助决策具有重要的现实意

义。 挖掘事物之间深层次的关系,促使了因果关系

分析的参与。 因果关系分析的目的是从观察数据中

推断事物产生的原因和结果。 由于因果关系检测难

度高以及成本高等问题,现有的工作缺乏对时序数

据的因果关系研究。 然而,研究者对时间序列数据

的研究偏向于对相关性的探索和改进,一些研究采

用基于相关性的分析来得出因果结论的方法是不合

理的。 相关性不是因果关系,相关性揭示了事物之

间的关联关系,而因果关系揭示了事物之间更深层

次的依赖和影响关系。 一些研究者使用可视分析方

法探索和挖掘某些特定数据之间的关系,然而,缺乏

对时序数据的因果关系的可视分析。
目前,该领域所面临的主要挑战主要来自因果

关系检测算法和可视呈现这 2 个方面。 首先,针对

因果关系检测算法,格兰杰(Granger)因果关系分析

方法是针对时序数据的因果检测最广泛应用的方

法,具有很强的可解释性,但是无法给出定量的因果

强度。 因此,相关研究者们提出了大量改进模

型[2],更加精确的因果强度检测算法导致计算效率

低,无法实时更新数据,导致无法加入人工修正的结

果。 所以为了提高运算速度,泛函贪婪等价搜索
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(functional greedy equivalence search,F-GES)算法[3]

引入假设和并行计算技术来处理复杂的高维数据的

因果关系检测。 本文将 F-GES 模型与 Granger 因果

关系模型相结合,在一定程度上缓解了因果关系检

测算法效率低和可解释性低的问题。 同时,数据驱

动的因果关系检测方法会出现一定数量的错误率,
针对此问题,本文设计了交互式因果关系可视分析

系统,将人工反馈加入到算法检测的结果中,以提高

正确率。 因此,针对因果关系可视化,研究者们设计

了一系列的因果关系可视隐喻来帮助用户进行高效

的因果分析。 最直观的方法是采用点线图表达因果

关系,其中节点或者定制的图元表示一个变量或者

变量的属性信息,连接表示 2 个标量之间存在因果

关系,箭头表示因果关系的方向。 点线图的重点是

底层布局算法,研究者们针对不同的应用场景提出

了大量的底层布局算法使得因果关系可视化更直

观、高效、美观和丰富。
针对时序数据中因果关系分析效率低、错误率

高和依赖自动算法提取因果关系存在可解释性低、
关系错综复杂难以记忆等问题,本文提出一种新颖

的用于时序数据的因果关系检测模型,该模型将 F-
GES 模型与 Granger 因果关系模型相结合进行因果

推断。 同时为了更有效地分析和验证时序数据的因

果关系,本文针对性地提出了因果关系可视分析方

法,交互式地分析时序数据中变量间的因果关系,辅
助数据深入洞察。 可视分析方法形成了参数视图用

于提高因果关系探索效率、因果关系树图用于直观

有效地展示变量之间的因果关系、时间视图用于比

较原始时序数据、堆叠流图用于帮助用户探索时序

数据的层次演变以及平行坐标图用于进行相关性分

析。 基于真实数据形成的原型系统以交互方式验证

和总结时序数据中的因果关系,利用可视分析技术

实现对因果关系进行修正和可视化总结,以引导用

户更高效地理解时序数据中的因果关系,填补自动

检测因果关系算法的不足,帮助用户对时序数据中

因果关系的归纳与应用。 由于产业链上下游产品具

有真实的因果关系,所以,为了验证本文提出的因果

关系模型的有效性,本文基于真实的产业链数据,交
互式地验证和总结时序数据的因果关系。

1　 相关工作

1. 1　 时序数据因果关系算法

伴随机器学习的热潮,因果关系成为热门话题。
时间序列数据之间存在复杂的关联关系,蕴含着大

量的因果关系。 检测多元时序数据之间的因果关

系,发挥数据的潜在价值,对大数据在市场营销和医

疗卫生等方面的应用具有重要的现实意义[4]。 针

对时间序列数据的因果关系研究,研究者们提出了

大量的因果关系检测模型。 Ren 等人[4]归纳了时序

数据研究中主要的因果分析方法,包括 Granger 因

果关系分析、基于信息理论的因果分析和基于状态

空间的因果分析,其中由于 Granger 因果关系检测

方法具有较强的可解释性,因此该算法成为了应用

最广泛的方法。 Granger 因果关系检测方法能够评

估 2 个变量时间序列之间是否存在相互作用的因果

关系。 Granger 因果测试的结论是统计推断,能推断

出 X 对 Y 的预测是有帮助的,但不能确定 X 和 Y 是

否是因果关系。 很多学者们根据场景特点,采用不

同的数学统计检测方法来判断变量之间的因果关

系。 但是 Granger 因果关系检测方法只能给出定性

的因果关系分析结果,即是否具有因果关系,不能检

测变量之间具体的因果强度。 又有很多学者们提出

了用于检测因果强度的算法模型,来检测变量之间

具体的因果强度[3]。
大部分因果关系检测的算法都是基于条件独立

性[5]检测来挖掘变量之间的因果强度关系。 文献[6]
提出 GES 贪心搜索方法来解决网络搜索问题,并提

出了评分函数作为因果网络的似然估计。 然而,这
些基于条件独立的方法效率低下,可扩展性低,无法

适应于复杂的大规模数据。 针对因果关系算法计算

速度慢的问题,文献[3]通过引入假设和并行计算

技术,提出了 F-GES 算法,解决了复杂的高维数据

的因果关系检测过程中时间复杂度高的问题。
在探究因果关系时,可视化是非常重要的工具。

因果关系往往涉及到多个变量之间的复杂交互,可
视化可以帮助用户直观地展现这些关系,帮助用户

更好地理解因果关系的本质。 通过可视化工具,用
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户可以将数据呈现为图表、图形和图像等形式,从而

更清晰地观察和解释数据。 这可以帮助用户更快速

地发现因果关系中的问题和矛盾,以及减少数据解

释的误差。 可视化也能够帮助用户更好地进行因果

推断。 在因果关系检测过程中,用户需要识别哪些

变量是原因,哪些变量是结果。 通过可视化,用户可

以更清晰地展现变量之间的关系,从而帮助用户确

定原因和结果。 同时,可视化工具也能够帮助用户

更好地进行数据清洗和数据准备,减少因数据错误

和噪音对结果的影响。 除此之外,可视化还能够提

高因果关系分析的可解释性。 因果关系图的节点和

边缘都可以进行标注和注释,使得用户能够更好地

解释分析结果,并向其他人传达用户的分析和结论,
这有助于提高因果关系分析的可信度和说服力。 因

此,可视化在因果关系检测中扮演了非常重要的角

色。 它能够帮助用户更好地理解因果关系、进行因

果推断、减少数据解释误差,并提高分析的可解释

性。 可视化工具的运用,能够使用户更准确、更高效

地发现因果关系,从而更好地进行决策和规划。
1. 2　 因果关系可视化

因果关系通常采用有向无环图(directed acyclic
graph, DAG)表示,其中节点表示一个变量,连接表

示 2 个标量之间存在因果关系,箭头表示因果关系

的方向。 随着多元数据的复杂度和关联性增加,学
者开始从相关性分析迈入到因果关系的探究分析

中,同时结合可视化分析对因果关系进行修正和解

释。 文献[7]提出了用动画、颜色和图案来表示因

果关系的可视化技术,便于快速浏览。 文献[8]展

示了因果图( ICG)的交互式可视化,帮助用户理解

大型数据集中的关系。 文献[9]提出了一种用于基

于时间的图形的焦点和上下文交互技术,它允许连

续或离散地改变细节。 文献[10]开发了一种用于

表格数据因果分析的交互式可视化界面。 文献[11]
提出了二维图形可视化的因果网络和一套交互式工

具,用户可以交互式地访问和验证由自动模型检测

到的因果关系,允许用户对特定的子数据集进行因

果探究。 文献[12]提出使用文本叙述作为一种数

据驱动的讲故事方法来增强因果关系的可视化。 近

些年来,国内也有很多可视化领域的专家和学者对

因果关系进行研究。 文献[13]介绍了一种基于地

理空间数据的因果分析方法,包括一个可视化交互

分析系统,允许用户对地理位置相关的隐含关系进

行探索分析。 文献[14]介绍了一种用于推测事件

序列数据中的因果关系的联合检验方法,将时间序

列数据和因果关系作为识别模型的层次,有效提升

了对因果关系的识别性能。 文献[15]提出了基于

格兰杰因果关系的可视分析方法 Compass,用于检

测城市因果关系、解释动态因果关系和修正因果关

系。
本工作针对因果关系检测算法和可视呈现这 2

个方面展开研究,尝试缓解因果关系分析中存在的

效率低下、可解释性低、错误率高、关系复杂等问题。
具体地,本工作提出了一种新颖的因果关系检测模

型,将 F-GES 模型和 Granger 因果关系模型相结合,
以提高因果推断的效率和准确性;同时,本工作还设

计了一系列因果关系可视隐喻,包括点线图、因果关

系树图、时间视图、堆叠流图和平行坐标图等,以帮

助用户更直观地理解和分析数据之间的因果关系。
最终,通过真实的产业链数据验证了本工作提出的

因果关系模型和可视化方法的有效性。

2　 因果关系检测算法模型

本节主要将 F-GES 模型与 Granger 因果关系模

型相结合,检测时序数据中变量之间的因果关系。
2. 1　 因果关系形式化定义

传统 的 因 果 的 形 式 化 定 义: 有 向 无 环 图

(DAG),它提供了一种直观地表示和更好地理解因

果关系、偏差等关键概念的方法,可以用于标记因果

顺序[16]。
因果图是有向无环图的扩展,每个结构因果机

制( structural causal models,SCM)可以表示为一个

DAG,其中一个节点代表一个数据维度,一个链接代

表 2 个相连维度之间的依赖关系。 因果图定义为 G
= (V,E), 其中 V 代表节点、 E 代表边,即因果关

系,箭头的方向表示了因果关系的方向。 例如,一个

因果图中含有 3 个变量 X、Y、Z, 根据皮尔森(Pear-
son)相关系数可以得到结论,如果 X 和 Y 之间不存
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在边,则以 Z 为条件时 X 和 Y 独立。
2. 2　 因果推断模型

为了高效和准确地检测高维时序数据的因果关

系,本文基于 F-GES 模型[3]检测高维数据的因果关

系,采用贪心搜索算法来提高检测效率,同时结合

Granger 因果关系来提高因果关系检测模型的精确

度。
F-GES 是一种基于分数的因果检测方法,每增

加或减少一条边(即因果关系)会有一项分数来衡

量因果图数据分布的程度,选择贝叶斯信息准则

(Bayesian information criterion, BIC)进行评分,它能

够有效地对时间序列的因果关系进行结构学习[17]。
本文采用 BIC 分数评价,如式(1)所示。
BIC = ln(n)k - 2ln(L) (1)

式中, n 为样本量, k 为参数个数, L = P(X | G) 为

最大似然值。 评分标准主要由因果图结构复杂性的

惩罚和因果图与数据样本之间的适合度构成。 该过

程采用贪心搜索算法来提高检测效率。 由此得到一

个初始的有向无环图,如图 1 所示。

图 1　 F-GES 检测的因果关系输出

以上基于有效成分数确定的方法不可避免会出

现数据之间作用和抵消的现象,故因果关系图存在

一定程度的误差。 因此,本文基于 Granger 因果检

验来进一步验证变量之间的因果关系。 根据前文得

到的因果关系,对每个因果关系建立双变量模型。
以时间序列 X 和 Y 为例,检验 x→ y, 即 x 导致 y, 基

于式(2)和(3)。

　 xt = c1 + ∑3

i = 1
(α1,iyt -i) + ∑3

i = 1
(β1,ixt -i) + 􀆠x,t

(2)

　 yt = c2 + ∑3

i = 1
(α2,iyt -i) + ∑3

i = 1
(β2,ixt -i) + 􀆠y,t

(3)
其中, c1、c2 是常数项,用于调整模型的基准; xt-i、 yt-i
分别表示变量 x、y 的历史数据; α1,i 和 α2,i 是自回归系

数; β1,i 和 β2,i 是交叉回归系数; 􀆠x,t 和 􀆠y,t 是误差项。
由于时间序列存在滞后性,通过给定滞后参数 l

分别对全模型 M[ i:j]
f 和简化模型 M[ i:j]

r 2 个回归模型

进行 Granger 检验,M[ i:j]
f 和M[ i:j]

r 定义如式(4)和(5)
所示。

yt ~ ∑ L

l = 1
al × yt -l + ∑ L

l = 1
bl × xt -l (4)

yt ~ ∑ L

l = 1
al × yt -l (5)

其中, al 为是自回归系数, bl 是交叉回归系数,分别

表示变量 x、y 的历史数据。
可以看出,全模型使用了 X和 Y的滞后值,简化

模型仅使用 Y 的滞后值。 如果检验结果为 X 导致

Y, 多数情况下,全模型提供的预测会比简化模型更

准确。
Granger 因果测试的结论是统计推断,能推断出

X 对 Y 的预测是有帮助的,但不能确定 X 和 Y 是否

是因果关系。 所以本文将其用于检验推断出的因果

结论的可靠性。 Granger 因果检验有多个数学统计

检测方法,针对本文的时序数据连续的特性采用 F
检验(F-Test)数学检验方法。

F =
(RSSred - RSSfull) / ( r - s)

RSSfull / (T - r) (6)

其中, RSSred 和 RSSfull 分别是具有 r 和 s 参数的完整

模型和简化模型的剩余平方和, T 是样本量。 对于

F 检验,首先给定时间序列的间隔 [ i, j] 和对应的

数据集 {yk, xk1,…,xkp} j
j = i, 用 M[ i:j] 表示普通最小

二乘拟合得到的回归模型, M[ i:j] 的误差平方和如

式(7)所示。

SSE(M[ i:j]) = ∑ T

t = 1
(yt - y′

t) 2 (7)

其中, y′
t 为 M[ i:j] 根据 yt 计算出的预测值,T 为时间

序列的长度, F 检验如式(8)所示。

F =
(SSEr - SSE f) / (df - dr)

SSE f / (T - df - 1) (8)

其中, df 和 dr 分别为 M[ i:j]
f 和 M[ i:j]

r 的模型自由度,
即自变量的数量。 本文算法实现过程中,将 df 和 dr
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分别设定为 2L 和 L,所以时间区间 [ i:j + δ] 的 F 检

验统计值上界如式(9)所示。

「F[i:j +δ]⌉ =
(「SSE(M[i:j+δ]

r )⌉-⌊SSE(M[i:j+δ]
f )」) / L

⌊SSE(M[i:j+δ]
f )」 / ((j + δ - i + 1) - 2L - 1)

(9)

F 检验的统计值下界如式(10)所示。

⌊F[i:j+δ]」 =
(⌊SSE(M[i:j+δ]

r )」 - 「SSE(M[i:j+δ]
f )⌉ / L

「SSE(M[i:j+δ]
f )⌉ / ((j + δ - i + 1) - 2L - 1)

(10)

其中, L表示被比较参数组数量, ( j + δ - i + 1) 是模

型中考虑的时间点总数, i 是起始时间点, j + δ 是结

束时间点。

2. 3　 因果推断检测伪代码

算法的具体检测过程主要包含 2 个阶段:正向

阶段和逆向阶段。 在正向阶段,将一条新的边添加

到现有的因果图 G 上,算法将为添加的边计算一个

分数值,即因果图适合数据分布的程度。 选择提高

分数最高的一条边加入因果图 G 中,循环地进行边

的添加,直到没有更多的边可以提高分数。 正向阶

段的正向等价搜索(forward equivalence search,FES)
算法如算法 1 所示。

算法 1 正向等价搜索

FES( sortedArrows, lookupArrows, G)
1. 　 While sortedArrows 不为空

　 　 sortedArrows 分数差按降序排列的箭头列表,并且仅

包含具有正分数差的箭头

2. 　 　 从 sortedArrows 中删除最高分数差异的边 x → y 对

应的 Arrow A

3. 　 　 if x 在 G中不与 y相邻 and A 在集合 NaYX 中 and A
中的 T 集合包含在 x → y 的 T 相邻中 then

　 　 　 G 为正在构建的图,T 为 y 不与 x 相邻的所有邻点

的集合,NaYX 是所有 z 节点的集合,使得 z - x 且 z
与 y 相邻

4. 　 　 　 if NaXY∪S 是一个图 and 不存在从 y 到 x 的半

有向路径被 NaXY ∪ S 阻挡

　 　 　 　 ▷ S 为正向 T 集合和逆向 H 集合的节点集合

then
5. 　 　 　 边 x → y 加入到 G and S 中的每个节点指向 y
6. 　 　 　 R ← ApplyMeekRulesLocally({x, y})

　 　 　 　 ▷ R 为一组节点集合,ApplyMeekRulesLocally 方

法计算 Meek 规则参数

7. 　 　 　 从 R 中删除其邻居未被步骤 1 或未被 Apply-
MeekRulesLocally 调用更改的节点。

8. 　 　 　 如果 x 和 y 不在 R 中则添加至 R

9. 　 　 　 ReevaluateForward(R, G, sortedArrows, lookupAr-
rows)

　 　 　 　 ▷ ReevaluateForward 方法对正向搜索进行重新

评估,主要过程为在 sortedArrows 中删除 lookup
Arrows 包含的所有箭头重新计算

正向阶段 FES 是一个连续的过程,在每一步都

必须确定最大得分边缘,之后便进入逆向阶段(back
equivalence search,BES)。 逆向阶段与正向阶段相

似,区别在于对边的添加改为对边的删除以达到逆

向检验的目的。 相比于正向阶段,逆向阶段只需要

检查到目前已经包含在图中的边是否可能被移除,
并且不需要考虑尚未添加到模型中的所有具有正分

数差异的边。 在每次迭代中,算法将改进得分最高

的一条边删除,直至没有边可以删除。 最终通过获

得节点、边就得到了一个因果图。
F-GES 得到的因果关系既能拟合数据分布,又

不会过度拟合。 计算可以被分解来允许并行计算,
并且计算可以在迭代中再利用。 因此,F-GES 能够

实现算法的高可伸缩性。
尽管 F-GES 因果算法是有效的,但实验过程中

发现因果图中具有不确定性,难以保证因果关系都

是真实可信的。 因果关系可能随着时间的推移而发

生变化,也可能存在滞后的因果效应。 由于上述缺

陷,因果检测的性能不能总是得到保证,所以本文引

入了 Granger 因果算法(算法 2)加以验证。

算法 2 Granger 因果检验

输入: 2 个时间序列 X = x1 x2…xT, Y = y1y2…yT
输出: 检验统计量和对应 p 值

1. 　 For i = 1 to T do
2. 　 　 kM ← i , kH ← i

3. 　 　 For j = i to T do
4. 　 　 根据式(3) ~ (8)用 M[ i:kM] 计算 「F[ i:j]

M ⌉

5. 　 　 if 「F[ i:j]
M ⌉≤ c∗L, j -i+1-2L-1 then

6. 　 　 　 continue

7. 　 　 根据式(3) ~ (9)用 M[ i:kM] 计算 ⌊F[ i:j]
M 」

8. 　 　 if 「F[ i:j]
M ⌉ > c∗(L, j -i+1-2L-1) then

—285—

高技术通讯　 2024 年 6 月 第 34 卷 第 6 期



9. 　 　 　 拟合全模型 M[ i:j]
f 和简化模型 M[ i:j]

r

10. 　 　 kM ← j

11. 　 　 F[ i:j]
M ←

(SSE(M[ i:j]
r ) - SSE(M[ i:j]

f )) / L
(SSE(M[ i:j]

f ) / ( j - i + 1 - 2L - 1))

12. 　 　 if 「F[ i:j]
M ⌉≤ c∗L, j -i+1-2L-1 then

13. 　 　 　 　 continue

对于上述算法伪代码,首先枚举开始时间戳 i
和结束时间戳 j(第 1 ~ 3 行)。 对于每个时间区间,
使用回归模型 M[ i:kM] 计算 F 统计(F-statistic)的上

界(第 4 行),如果上界小于等于对应的 F 分布临界

值,则区间 [ i, j] 无法通过检验,则继续下一个区间

[ i, j + 1] 的检验。 否则,进一步计算 F-statistic 的

下界(第 7 行),如果下界大于临界值,则区间 [ i, j]
通过检验,不需要拟合模型;如果小于等于临界值,
就重新计算模型(第 9 行)并更新结束时间戳(第 10
行)。 给定拟合模型后,计算当前的 F-statistic(第 11
行),如果区间 [ i, j] 没有通过检验,则继续下一个

区间。 拟合全模型需要 O(T(2L) 2) 的时间,简化模

型需要 O(TL2) 时间,所以这一算法的时间复杂度

为 O(TL2)。
F 检验生成具有相应 p 值的 F 检验统计量,如

果 p 值小于显著水平(例如 α = 0. 05), 那么拒绝原

假设并得出结论,时间序列 X导致时间序列 Y。当数

据存在大量变量和滞后,F 检验可能会得出错误的

结论,采用卡方分布[18]等其他检验方法得到检验的

相关结果并存入数据库。 根据格兰杰因果检验结

果,将删除 p 值超过阈值的边,得出可靠的因果关

系。

3　 可视化系统设计与实现

因果关系可视化分析系统能够促进因果分析和

推理的交互,帮助用户理解因果关系[19]。
3. 1　 系统总体架构

本文开发了一个新颖的交互式因果关系可视分

析系统,整个系统的设计思路和框架如图 2 所示。
本文采用数据管理系统(MySQL)进行时序数

据存储,采用 Python 进行数据处理和因果关系检测

模型的实现,采用数据可视设计框架D3进行因果关

图 2　 时序因果可视化交互系统总体架构

系绘制,采用前后端连接框架 Django 作为开发框架

是因为该框架简单易用,实现前后端连。 开发了一

个交互式因果关系可视分析系统,直观地展示时序

数据中变量之间的因果关系,帮助用户理解并根据

经验修正时序数据中的因果关系。 本工作能够在数

据更新时,实现对时序数据中变量之间的因果关系

实时计算和更新。
3. 2　 可视分析系统

本系统使用了 5 个主要可视化模块的设计与功

能:(1)参数视图、关系视图呈现了因果树图;(2)数
据视图通过平行坐标能够让用户对原始数据进行验

证;(3)时间视图可以对多维度的数据进行趋势比

较;(4)堆叠流图能够帮助用户进行时序层次演变

的探索;(5)同时设计了一些交互操作,方便用户更

好地理解、探索因果关系和数据。
参数视图如图 3(a)和(c)所示。 图 3(a)某块

支持用户动态调整参数,例如,系统支持交互式调节

F 检验的 p 值大小来筛选因果关系数据。 图 3( c)
某块为因果关系算法的计算结果表格,可以搜索相

关元素或者排序,进而提高因果关系探索效率。
因果关系树图如图 3(b)所示,能直观有效地展

示序列之间的因果关系。 每个维度节点由一个圆表

示,链接表示因果关系,方向一致。 通过点击伸缩、
悬浮展示关系等交互功能更好地理解因果关系。 从

左节点到右节点,用户可以将鼠标移动至节点或边

查看相关属性和数据,也可以通过单击节点对此节

点下属的子因果关系进行缩放,收缩的节点会以深

色填充表示该节点下仍有子因果关系。
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本文采用的树形图的布局,即每个节点的坐标

主要采用 D3 库中的树形布局算法,输入参数是处

于因果关系的各个节点和它们之间的关系,输出的

返回值是表示所有节点的计算位置的数组。 每个节

点具有父节点属性和子节点数组、节点深度、节点的

x 坐标和节点的 y 坐标。 为了实现缩放后的 x 和 y
坐标进行相应的移动以让布局更加合理,需要对节

点的坐标重新进行计算。 主要使用了树形布局

(tree layout)和集群布局(cluster layout)算法实现对

坐标的重新计算,树形布局算法通过传递根为节点

建立 x 和 y 坐标,集群布局算法将树的每个叶节点

定位在同一级别。
时间视图如图 3(d)所示,为原始数据的动态折

线图,能够帮助用户进行各个元素的数据趋势比较。
动态折线图直观地展示了随时间变化数据的发展趋

势,将鼠标移动至某个节点会悬浮显示当日各个维

度的价格情况并以竖线和节点的方式加以区别,供
用户进行纵向比较;同时可以通过点击图例上的某

个维度名称,描绘此维度的趋势供横向比较;根据图

例所选的维度 y 轴的比例尺将动态变化至合适的范

围。
堆叠流图如图 3(e)所示,其目的是帮助用户进

行时序层次演变的探索。 本文采用多层次堆叠

图[20]来展示时序数据中所有变量的时序演变。 每

个时间序列被可视化为一个颜色图层,厚度表示给

定时间步长的值。 图层从左到右的方向表示随时间

的演化,层的厚度反映了单个时间序列的总和。 最

高层表示层次结构的顶部,该层的厚度表示在每个

给定时间步长的分组中时间序列的总和。 全时序概

览的时间步长 N 由多个变量的和得出:
N = c1 + t1 + d + t2 + c2 (11)

其中,聚合层的时间步长定义为 ci; 过渡层的时间

步长定义为 ti; 详细层的时间步长定义为 d;i∈{1,
2}, 即为左右两侧。 为了计算每个区域的相对水平

长度,将每个层次的时间步长除以全概览的总步长

N, 并乘以相应的投影因子,投影因子可以通过拖动

竖线设置或自定义输入。 详细层由 α 因子管理,过
渡层由 β 因子管理,聚合层由 γ 因子管理,其中 {α,
β,γ} ∈N。同时对投影因子进行限制 α > β > γ,以

保持这些区域时间步长之间的关系。 聚合层对应的

相对长度为 RSC i = γ ×
ci
N , 过渡层对应的相对长度

为 RSTi = β ×
ti
N 。

详细层对应的相对长度为 PSD = α × d
N , 同样

i ∈ {1,2} ,相对长度的总和用 RS 表示:
RS = RSC1 + RST1 + RSD + RST2 + RSC2 (12)
堆叠流图的核心部分主要分为聚合层和详细

层。该模块包括整个事件序列的高度抽象,支持查

图 3　 系统主界面
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看整个流图的概览,控制滑块来放大区域进入详细

数据分析界面,以查看详细层。
平行坐标图如图 3(f)所示,其目的是帮助用户

验证变量之间的因果关系。 平行坐标图通过帮助用

户理解变量之间的相关性来帮助用户更全面理解时

序数据,进而帮助用户判断和验证变量之间的因果

关系。 平行坐标是一种与时间序列相关的用于可视

化高维多变量数据的方法,它可以比较多个变量并

查看数据之间的关系,每个垂直条代表一个变量,且
所有轴均平行、垂直且等距放置。 数据集的每个数

据元素都通过连接的线段表示,这些线段源自一组

连接的点,每个轴上都有一个点。 最终将呈现一组

线,每条线都是每条数据记录的多轴表示。 通过选

择数据维度和相关属性对原始多维数据进行探究,
也可以通过控制坐标系的范围来筛选表格数据以进

行交互分析。

4　 案例研究

由于产业链数据中上下游产品间具有真实的因

果关系,因此本节以口罩上游产业链中原材料的时

序价格数据为例来验证因果模型有效性,同时阐述

系统的实用性和可靠性。
4. 1　 数据预处理

本文研究的时间序列数据是在不同时间段记录

的数据,按照其发生的时间顺序排列的一组数字序

列[18]。 时间序列的因果分析方法有基于信息论、条
件独立检验、格兰杰因果检验等。 由于控制实验的

成本较高,现有的分析系统大多采用相关性分析来

得出这种因果关系的结论。 然而,相关性不是因果

关系这一事实让更多学者开始研究因果分析,其目

的是从大量数据中推断因果关系。
本文以 2020 年 6 月 16 日至 2022 年 4 月 13 日

的口罩上游产业链中原材料的价格数据为例,进行

因果关系分析。 首先进行数据清洗和处理,然后将

其存储在 MySQL 数据库中,部分属性如表 1 所示。
由于数据中聚四甲基二醇醚(PTMEG)维度的

特征值较高,在同一坐标轴下则难以看出原油的特

征值趋势。 因此,本文采用归一化处理数据,各个维

度的特征值将更加接近。 接下来进行时序平稳化检

表 1　 产业链数据属性

国家 指标名称 频率 单位 时间区间 来源

美国 期货收盘价 日 美元 /桶 20151125 洲际交易所(ICE)
美国 期货结算价 日 美元 /桶 20151125 洲际交易所(ICE)
中国 期货收盘价 日 元 /桶 20151125 上海国际能源交易中心

　 原油现货价 日 美元 /桶 20151125 同花顺金融

中国 原油 月 万吨 20151125 国家统计局

美国 期货成交量 日 手 20151125 洲际交易所(ICE)
美国 期货持仓量 日 美元 /桶 20151125 石油输出国组织(OPEC)

验和处理,以原油从 2020 年 6 月 16 日至 2022 年 4
月 13 日期货价序列为例,用清洗完毕的原始数据进

行平稳检验,包括 ADF 检验(augmented Dikey-Fuller
test ) 和 KPSS ( Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
test)检验。 最终检验结果如表 2 所示。

根据上节介绍,ADF 显著性检验的 p 值远远大

于 0. 05,KPSS 检验的 p 值小于 0. 05,且检验统计量

同时大于 3 个不同等级的临界值,则该序列为非平

稳序列,将通过下图差分方法将时间序列转换为平

稳序列。

表 2　 原油期货价平稳性检验结果

检验

算法

检验

统计量
p 值

临界值

1% 5% 10%

ADF 1. 386 108 0. 997 050 - 3. 445 - 2. 868 - 2. 570
KPSS 3. 324 899 0. 010 000 0. 739 0. 463 0. 347

一阶差分法如式(13)所示。
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Δyt = yt - yt -1 (13)
其中, t 为序列时间节点的索引; Δyt 为一阶差分的

结果变量。 对相邻时期作差得到一个新的序列,即
用后一时期减去前一时期,让时间序列的波动曲线

趋于平稳。 使用差分法将非平稳序列转为平稳序列

后如图 4 所示。 将差分算法处理后的时间序列再次

进行 ADF 和 KPSS 平稳性检验,结果如表 3 所示。

图 4　 差分法效果图

表 3　 原油期货价差分后时间序列平稳性检验结果

检验

算法

检验

统计量
p 值

临界值

1% 5% 10%

ADF - 9. 955 510 0. 0 - 3. 445 - 2. 868 - 2. 570
KPSS 0. 126 013 0. 1 0. 739 0. 463 0. 347

差分转换数据后,ADF 显著性检验的 p 值远低

于 0. 05,KPSS 检验的结果大于 0. 05,且检验统计量

同时小于 3 个临界值,因此,拒绝原假设,得出当前

数据序列是平稳的结论。 至此,时间序列已经从非

稳态成为稳态序列,为后续的因果检验提供更可靠

的数据。
4. 2　 产业链原材料时序数据分析

图 5 展示了口罩上游产业链中材料价格的时序

数据分析结果。 其中图 5(a)右侧的流图中的每一

个条带代表产业链中的一种原材料,颜色编码用于

区分 5 个子产业链,丁二醇、苯胺、乙烯、对二甲苯和

丙烯为子产业链的上游节点,由图 5(a)左侧的垂直

虚线链接,表示上游层次,同时也表示右边聚合层的

组成元素。 每个层次的厚度表示该产业链的原始数

值大小,由图 5(a)可以看出苯胺子产业链的原始价

格较高。 从图 5(b)全时序概览层和详细层可以观

察到,在 2020 年 10 月之前所有的数据维度都保持

平稳状态,但在 2020 年 10 月、2021 年 3 月和 10 月

以及 2022 年 3 月都分别达到了峰值,可以分析这段

时间口罩上游产业链原材料价格有所上升,推测此

产业链存在一定的周期性,高峰期为 3 月和 10 月。
通过切换至堆叠图,观察到不同子产业链间的层次

波动关联,以图 5(c)的 2021 年 3 月数据为例,在这

段时间内各详细层次都有明显的凸起,即达到了价

格的峰值,进一步证实了详细层之间的关联关系。
通过控制滑块查看放大区域,图 5(d)选择了 2021
年 10 月的时间区间进行原材料详细数据分析,进一

步探究层次之间的关联影响。可以观察到在10月

图 5　 时序数据分析

—685—

高技术通讯　 2024 年 6 月 第 34 卷 第 6 期



19 日各个数据维度的价格都达到了所选时间的顶

峰,并且呈现相同的趋势。 由于产业链中的上游产

品与下游产品之间存在因果关系,所以,当产业链中

上游产品的价格波动时,下游产品的价格也会出现

波动的现象。
4. 3　 因果关系及数据分析

以上述数据为基础,将因果算法参数滞后值设

置为 3, p 值为 0. 00 ~ 0. 05 进行因果关系及数据分

析。 图 6 所示为算法得出的口罩上游产业链因果关

系图,原油为产业链的最上游节点,下游为石脑油,
其有多个子产业链,点击节点缩放子产业链,显示其

因果关系子图;通过因果关系分析出原油的价格影

响其下游石脑油的价格;另外,在此产业链中上游原

油、石脑油等原始化学混合物,加工为丁二醇、苯胺

等化学材料,再通过加工工艺生产出口罩上游产业

链原料,如纯化对苯二甲酸 ( PTA) 和单乙二醇

(MEG),最后生产出拉伸变形丝(DTY)、高速纺丝

(POY)等化学纤维制品。 通过动态折线图可以比

较多个维度数据的数值比较,通过比较时间序列的

趋势来验证因果关系的可靠性。 图 7 展示了丁二醇

和 PTMEG 的数据,观察到这 2 个维度数据具有相似

的趋势,而根据前文推断的因果关系丁二醇为 PT-
MEG 的上游,支持了因果算法的可靠性。 通过因果

数据模块可以查看计算出的F方差和p值结论,实

图 6　 因果关系分析

图 7　 丁二醇、聚四甲基二醇醚数据比较

时搜索某个维度或者排序。 例如,观察原油对石脑

油的因果计算结果, p 值小于 0. 05,处于筛选范围

内,表明原油为因,石脑油为果,存在单向因果关系。
最后采用平行坐标进行相关性分析,如图 8 所

示。 选择原油的期货价、现货价、月产量和月加工

值,比较原始数据的相关性。 期货价和现货价之间

多为平行线,表示两者关联性较大,成正相关,而月

产量和月加工值之间交点较多,表明这 2 个属性之

间不存在明显的关联性。 图 8(b)在平行坐标系上

将期货价的范围限制在 50 ~ 80 之间;由图 8(c)的
表格数据和年轴可以看出,这个范围对应的时间均

(a)原油平行坐标关联性

图 8　 平行坐标相关性分析
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在 2021 年,说明 2021 年相比 2020 年价格整体有所

上涨。 产业链中上游产品原油的价格直接影响了下

游产品石脑油的价格,两者具有因果关系,验证了本

文提出的因果算法的可靠性。

5　 结 论

本文提出一种新颖的用于时序数据的因果关系

检测模型,该模型整合了 F-GES 模型与 Granger 因

果关系模型,展开因果关系的抽取和推断,并提出了

交互式因果关系可视分析方法分析时序数据中变量

间的因果关系,支持交互式可视操作,验证和总结时

序数据中的因果关系。 该方法有助于完成因果关系

探索和假设分析,在已有经验的基础上完善和验证

因果关系,得出有效的结论。 同时用可视化来解释

因果检测的过程和结果,帮助用户理解检测过程,为
验证提供指导,也为因果关系研究方向提供了新思

路。
然而,本工作存在一定程度的不足。 首先,因果

关系检测模型存在不确定性和误差。 用户在模型检

测结果的基础上进一步改正结果,无法将用户反馈

参与到因果检测算法中。 其次,系统探索的提示和

导向不足。 无先验知识的非专业用户无法判断因果

关系的正确性,进而无法有效地使用该系统。 在未

来的工作中,将尝试将人工反馈参与到因果推断的

算法中来改进因果关系检测模型,并改进该因果关

系可视分析系统,将探索应用更加广泛的因果推断

算法。
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Abstract

As data storage technology is increasingly improving, the correlations of variables in time series data are more
complex. It is difficult to artificially speculate on the causalities based on previous accumulated experience to sup-
port the exploration of deeper relationships. The use of machine algorithms to detect the causality between multivari-
ate time series data and exert the potential value of data has important practical significance for the application of
big data in marketing and health care. Aiming at low efficiency issues, high error rate and low interpretability of
causality models in time series data, this paper combines the functional greedy equivalence search (F-GES) model
with the Granger causality model for causal inference, and proposes an interactive causality visual analysis ap-
proach, which includes the parameter view to improve the efficiency of causality exploration, the causality tree to
visually display the causalities, the time view to compare the original time series data, and the streamgraph view for
users to explore the hierarchical evolution of raw dataset, and parallel coordinate to analyze correlations among vari-
ables. This system supports interactive visual manipulation, verification, and summarization of causal relationships
in time series data. Thus, mining causalities between variables in time series data can help users for decision-mak-
ing.

Key words: causality, time series, visual analysis, industry chain
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