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摘  要 

Granger因果关系在时间序列建模中具有重要意义，但传统方法存在难以捕捉复杂非线性关系等诸多局

限性。本文在相关工作的基础上提出GCGAN模型，首次将生成对抗网络应用于时间序列中的Granger因
果关系发现。通过设计多头生成器的架构建模目标序列，在训练时对生成器施加稀疏诱导惩罚项，并在

提取因果关系矩阵时引入阈值方法，GCGAN能够精准找寻高维时间序列中的复杂Granger因果关系。本

研究为时间序列Granger因果关系发现提供了新的深度学习范式。 
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Abstract 
Granger causality plays a significant role in time series modeling. However, traditional methods 
struggle with capturing complex nonlinear relationships among others limitations. Building on pre-
vious studies, this paper introduces the GCGAN model, marking the first application of Generative 
Adversarial Networks (GANs) to Granger causality discovery in time series. By designing a multi-
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head generator architecture to model target sequences, imposing sparse inducing penalties on the 
generator during training, and introducing a threshold method when extracting the causality ma-
trix, GCGAN can accurately identify complex Granger causalities in high-dimensional time series. 
This study provides a novel deep learning paradigm for the discovery of Granger causality in time 
series. 
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1. 引言 

Granger 因果关系作为时间序列分析中的重要概念，自 Granger 在 1969 年提出以来[1]，在经济学、

金融学、神经科学及环境科学等领域展现出独特的理论价值与应用潜力[2]-[6]。其核心在于通过统计检验

判断一个时间序列变量是否包含对另一变量未来值的预测信息。通过 Granger 因果关系检验，我们可以

确定一个时间序列是否包含了另一个时间序列未来值的有用信息，这种信息超越了仅依赖于该序列自身

历史值所能提供的预测精度。在宏观经济学中，Granger 因果检验被广泛用于验证货币政策与通货膨胀、

GDP 增长率与失业率等关键变量间的动态关系[5]；在金融市场分析中，分析 Granger 因果关系有助于识

别出哪些经济指标能够更准确地预测股票市场波动，对于风险管理与投资策略制定具有至关重要的意义

[3]。值得注意的是，Granger 因果关系虽然并不等同于真实因果关系，但其对预测性因果的识别能力为效

果评估和复杂系统建模提供了不可替代的方法论支撑。 
传统的 Granger 因果关系发现方法主要基于线性假设，这限制了其在处理非线性关系时的有效性[1] 

[7]。例如，当使用向量自回归模型进行 Granger 因果关系检验时[8]，通常假定各时间序列间的影响是线

性的。这意味着，对于那些存在复杂非线性相互作用的时间序列数据，如金融市场中的价格波动或生物

系统中的基因表达模式，传统方法可能无法准确捕捉到这些非线性依赖关系[7]。此外，选择适当的时间

滞后长度也是传统 Granger 因果关系发现中的一个重要挑战，若选择不当，可能会导致遗漏真实的因果

关系或引入不必要的噪声。另一个局限性在于，随着研究对象维度的增加，即考虑更多时间序列及其历

史值时，模型复杂度和计算负担也随之增大[9]。虽然稀疏正则化技术如 Lasso 可以帮助缓解这一问题，

但它们并不能完全解决高维数据环境下的过拟合风险[10]。因此，尽管传统的 Granger 因果关系发现方法

提供了一种有效的方式去揭示时间序列间的结构关系，但在处理非线性和高维度数据时，仍需谨慎对待

其适用范围和局限性。 
近年来，随着深度学习理论的提出及广泛应用[11]，神经网络在时间序列分析中展现了强大的能力，

特别是在捕捉复杂的非线性关系方面。相较于传统的时间序列分析模型，神经网络例如多层感知器和长

短期记忆网络[12] [13]，因其出色的非线性拟合能力和预测性能而受到青睐。为了解决传统的 Granger 因
果关系发现方法存在的问题，不少研究者已经尝试将神经网络引入时间序列的 Granger 因果关系发现中。

Nauta 等人提出了一种基于注意力机制的卷积神经网络方法来进行因果发现[14]，名为 Temporal Causal 
Discovery Framework (TCDF)，它能够从未处理的时间序列数据中识别变量间的因果关系，弥补了现有技

术中未能充分利用深度学习表示能力的不足；Tank 等人提出了一种基于神经网络的方法 Neural Granger 
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Causality (NGC) [15]，该方法在训练神经网络时结合权重上的稀疏诱导惩罚来识别复杂的因果交互；Li 等
人提出了一种名为因果递归变分自编码器(Causal Recurrent Variational Autoencoder, CRVAE)的因果发现

方法[16]，首次将深度生成模型应用于时间序列的因果发现中。 
生成对抗网络(Generative Adversarial Networks, GANs)作为一类经典的深度生成模型[17]，自提出以

来便在图像领域引起了巨大的反响。鉴于 GANs 在图像生成任务上的成功，研究者们积极探索了其在其

他类型数据上的应用潜力，尤其是时间序列数据。在时间序列分析中，GANs 已被用于时间序列预测、异

常检测、填补缺失值以及数据增强等任务[18]-[21]，并取得了令人振奋的效果。 
然而，在时间序列因果发现这一特定任务上，GANs 的应用却鲜有涉及。GANs 有能力模拟极其复

杂的数据分布，理论上也应当能够在捕捉时间序列中的非线性依赖关系及潜在因果结构方面发挥重要

作用。因此，探索如何将 GANs 应用于时间序列因果发现不仅是一个新颖的方向，而且有望挖掘出这

种强大的生成模型在这类任务中未被充分认识的潜力，为解决因果推断问题提供新的视角和技术手段。

因此，本文提出 GCGAN 模型，首次将 GANs 应用于时间序列中的 Granger 因果发现领域，主要贡献

包括： 
 设计了多头生成器的架构，每个生成器专注于单个目标序列的建模； 
 在生成器输入层引入了稀疏性诱导惩罚； 
 在提取 Granger 因果关系矩阵时，提出了一种有效确定阈值的方法； 
 对于提出的 GCGAN 模型，在多个数据集上验证了其卓越性。 

2. 背景 

2.1. 时间序列的 Granger 因果发现 

Norbert Wiener 是首位在时间序列分析中引入“因果关系”概念的数学家[22] [23]。根据 Wiener 的观

点，如果在一个统计学意义上，通过包含关于变量 x 的信息能够改进对变量 y 的预测，则可以说时间序

列或变量 x 对另一个变量 y 产生了因果影响。这种定义强调了因果关系的信息理论基础。然而，直到 1969
年，Clive Granger 才进一步发展了这一思想，并提出了 Granger 因果性[1]。Granger 在其多元自回归模型

(MVAR)框架下定义了因果性，通过比较预测误差方差来判断是否考虑 x 能够提高对 y 的预测精度。具体

来说，在不考虑 x 的情况下，我们有模型： 

1
,

p

t i t i t
i

y yα β −
=

= + +∑   

其中， t 是残差项。而当加入 x 后，模型变为： 

1 1
.

p q

t i t i j t j t
i j

y y xα β γ− −
= =

′ ′ ′= + + +∑ ∑   

如果 t′ 的方差显著小于 t ，则可以认为 x 对 y 存在 Granger 因果影响。 
后来，Granger 因果性的基本理念不仅限于线性情况，还被扩展到了非线性领域。例如，Marinazzo 等

人在 2008 年使用核方法将 Granger 因果性推广至非线性场景[24]，通过计算条件互信息量来评估因果关

系。此外，Chen 等人在 2004 年提出了一种基于重构相空间的方法[25]，通过拟合局部线性模型来探索时

间序列间的非线性因果关系。 
近年来，深度学习技术也被应用于时间序列 Granger 因果发现。Nauta 等人在 2019 年提出的

Temporal Causal Discovery Framework (TCDF)利用带有扩张深度分离卷积网络中的注意力机制来学习

复杂的非线性因果关系[14]。TCDF 不仅能够识别直接因果路径，还能揭示间接因果路径的存在。具体
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而言，TCDF 采用残差网络结构以有效地处理长时间依赖性，并结合注意力机制来突出显示对预测目标

变量至关重要的输入时间序列部分。此外，通过调整注意力得分，使得模型能够动态地强调或削弱不

同输入特征的影响，从而提高因果发现的精度。Tank 等人在 2021 年提出的 Neural Granger Causality 
(NGC)是首个利用稀疏约束于自回归网络权重上以学习因果图的方法[15]。这种方法通过在训练过程中

应用 L1 正则化来促使网络学习到一个稀疏的因果结构，从而更准确地发现重要的因果关系。其核心在

于构建一个组件式神经网络模型，对于每个输出分量 : ,t t ix τ+ ，采用单独的组件 if 来映射时间序列在过去

时间点的输入： 

( ): , ,1 ,2 , : ,, , , ,t t i i t t t M t t ix f x x x eτ τ+ < < < += +  

这里， if 代表针对第 i 个变量序列设计的神经网络，它定义了如何从过去的时间序列数据映射到序列

i 。在这一框架下，Granger 非因果关系意味着 if 不依赖于序列 j 的任何过去滞后值 ,t k jx − 。通过这种方式，

不仅解决了标准神经网络难以解释的问题，而且允许每个时间序列根据实际需要选择不同的历史滞后，

提高了模型的灵活性和准确性。此外，Li 等人在 2023 年提出了的 Causal Recurrent Variational Autoencoder 
(CRVAE)首次将深度生成模型应用于时间序列的因果发现中[16]，并将底层的因果机制融入数据生成过

程中。 

2.2. 生成对抗网络 

生成对抗网络(Generative Adversarial Networks, GANs) [17]，由 Goodfellow 等人于 2014 年提出，是

一类旨在生成与训练数据相似的新数据样本的深度学习模型。GAN 主要由两大部分组成：生成器

(Generator, G)和判别器(Discriminator, D)。生成器接收一个随机噪声向量 z 作为输入，并输出试图模仿真

实数据分布的合成数据样本。判别器则评估给定样本是真实的还是伪造的，力求准确区分真实数据与生

成的数据。 
GAN 的训练过程涉及生成器与判别器之间的对抗游戏。生成器努力产生与真实数据无异的样本，而

判别器的目标是正确分类样本为真实或伪造。这种竞争促使双方不断改进。数学上，GAN 的目标函数可

以表述为： 

 ( ) ( )( )( )min max log log 1 ,
data zx P z PG D

D x D G z∼ ∼
 + −       (1) 

这里，x 表示从真实数据分布 dataP 中抽取的真实数据样本，z 是从先验分布 zP 中采样的随机噪声向

量。判别器 D 输出一个概率分数，指示给定样本为真实的可能性。生成器 G 的目标是最大化判别器将生

成样本错误分类为真实样本的概率。通过这种对抗性训练，生成器学会生成高度逼真的数据，使得 GAN
成为包括图像生成、数据增强以及时间序列分析等多种应用的强大工具。 

3. 方法 

3.1. 问题定义 

设 [ ] ( ) ( ) ( )T 1 2
1 2, , , , , , M T M

TS s s s s s s × = = ∈    表示一个多变量时间序列，其中 M
ts ∈ 表示第 t 个时

间点的观测向量，包含了在同一时间点观测到的 M 个特征。第 j 个维度对应的单变量时间序列简称为序

列 j。Granger 因果关系发现的目标是构建时间序列 S 的 Granger 因果关系矩阵 { }0,1 M MA ×∈ ，其中 1ijA =

表示序列 j Granger 导致序列 i，记为
Granger

j i→ 。关于 Granger 因果关系的定义如下： 

定义[1]：设有序列 i 和序列 j，我们称序列 j Granger 导致序列 i，如果利用序列 j 的过去值可以提供

对序列 i 未来值的额外预测信息，这种额外的信息是在仅已知序列 i 自身历史值的情况下所不能获得的。
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换句话说，若在考虑了序列 i 自身的历史信息之后，进一步包含序列 j 的历史信息能够显著提高对序列 i
未来值的预测准确性。 

3.2. GCGAN 

为了得到时间序列中的 Granger 因果关系，我们需要先构建一个时间序列预测模型。生成对抗网络

最初被设计用于图像生成任务，其中生成器接收随机噪声作为输入，通过学习真实数据集的分布特征来

生成逼真的图像样本。对于图像生成任务，生成器和判别器的设计主要集中在捕捉和再现高维空间中的

复杂模式，如图像的空间结构和纹理信息。然而，当转向时间序列这一特定应用场景时，我们需要对经

典生成对抗网络的基本架构进行适当的调整以适应新的需求。 
首先，在输入层面，生成器不再接受随机噪声作为输入，而是应当采用历史时间序列数据。这是因

为时间序列具有显著的时间依赖性，生成器的任务是基于已有的时间序列数据预测未来值，而非创造全

新的、无关联的数据点。这种变化要求生成器能够理解和模拟时间序列中的动态演变过程，从而产生既

符合历史趋势又具备预测价值的未来数据。 
其次，在输出方面，时间序列预测关注的是高度有序的数据流。这意味着生成器不仅要确保生成的

时间序列数据在统计特性上与真实数据相匹配，还需要保持时间上的连贯性和一致性。为了实现这一点，

生成器的学习目标需要进一步调整，以便更好地捕捉时间序列中的长期依赖关系和短期波动特性。 
GCGAN 的整体架构如图 1 所示，包含了多头生成器 ( ) ( ) ( )1 2, , , MG G G G =   和判别器 D。在完成整

个模型的训练后，我们将从生成器 G 的网络参数中提取时间序列的 Granger 因果关系矩阵 Â 。 
 

 
 

Figure 1. Diagram of the GCGAN model architecture 
图 1. GCGAN 模型架构示意图 

3.2.1. 多头生成器设计 
在以往工作的生成对抗网络中，即使是用以时间序列预测，生成器也一般被设计为共享权重的单个

神经网络模型。然而，这样的单一生成器结构可能不足以捕捉复杂系统内部各成分间复杂的相互作用，

特别是在考虑 Granger 因果关系时。例如，
Granger

j i→ 但
Granger

1j i + 。为此，我们借鉴 NGC [15]的思想，提

出了一种多头生成器(multi-head generator)的设计，旨在通过更细致地建模每个时间序列与其他序列之间

的相互影响来提高 Granger 因果关系发现的准确性。 
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生成器的每一头 ( )iG 专门负责一个特定的时间序列 ( )is 的预测任务。设预测窗口大小为 τ，当前时刻

为 t，则 
( ) ( ) ( )( )1: ,ˆ ;i i i
t t tG Wτ+ + ≤=s s  

其中， ( )
1:ˆ i

t t τ+ +s 表示对时间序列 ( )is 在未来时间窗 1t + 至 t τ+ 的预测值， t≤s 代表多变量序列 S 在前 t 个时间

点的观测值集合， ( )iW 是第 i 头生成器 ( )iG 的网络参数集。 
通过引入多头独立但协同工作的生成器，我们的方法能够更加灵活地学习不同序列间的动态依赖关

系，进而有效识别那些真正具有因果意义的连接。在有了每一头生成器输出的预测值后，我们将其按列

拼接作为整个生成器 ( ) ( ) ( )1 2, , , MG G G G =   的输出： 

 ( ) ( ) ( ) ( )1 2
1: 1: 1: 1:ˆ ˆ ˆ ˆ; , , , ,M

t t t t t t t t tG Wτ τ τ τ+ + ≤ + + + + + +
 = =  s s s s s  (2) 

其中， 1:t̂ t τ+ +s 表示对时间序列 S 在未来时间窗 1t + 至 t τ+ 的预测值，W 是整个生成器的网络参数集。 

3.2.2. 生成器的网络结构 
为了更好地捕捉时间序列中长程、非线性的依赖关系，时间序列建模中有以下常用的神经网络模型：

多层感知器(MLP)和长短期记忆网络(LSTM) [12] [13]。本文中，我们采用长短期记忆网络对每一头生成

器 ( )iG 进行设计。 
设当前时刻为 0t ，输入序列为

0t≤
s ，我们先初始化隐藏状态 0h 和细胞状态 0c 为零张量，后按以下计

算过程对 00,1, ,t t=  进行递推直到计算出最终的隐藏状态
0t

h ： 

 

( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( )( )
( )

1

1

1

1

1

,

,

tanh ,

,

tanh ,

,

i i i
t f t f t f

i i i
t in t in t in

i i i
t c t c t c

t t t t t

i i i
t o t o t o

t t t

f W h U s b

i W h U s b

c W h U s b

c f c i c

o W h U s b

h o c

σ

σ

σ

−

−

−

−

−

+ +

+ +

+

=

=

=

=

=

+

+

=

+ +

 







 (3) 

其中， 
 tf 、 ti 和 to 分别是遗忘门、输入门和输出门的激活值； 
 tc

是候选细胞状态； 
 tc

是当前时间步的细胞状态； 
 th

是当前时间步的隐藏状态； 
 σ 表示 Sigmoid 函数； 
 表示逐元素乘法； 
 ( ) ( ) ( ) ( ), , ,i i i i

f in c oW W W W 是权重矩阵，用于处理隐藏状态； 
 ( ) ( ) ( ) ( ), , ,i i i i

f in c oU U U U 是权重矩阵，用于处理输入序列； 
 ( ) ( ) ( ) ( ), , ,i i i i

f in c ob b b b 是偏置向量。 
在完成递推计算后，最终的隐藏状态

0t
h 包含了时间序列中迄今为止的所有信息。最后，为了映射到

目标输出空间，我们对其进行线性变换，输出预测值： 
( ) ( )( ) ( ) ( )

0 0
; ,i i i i

t out t outG W W h b≤ = +s  
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其中， ( )i
outW 和 ( )i

outb 是输出层的权重矩阵和偏置向量。 

3.2.3. 判别器的网络结构 
在我们的模型中，判别器的设计至关重要。判别器接收的时间序列窗口为 1:t t τ+ +s 或 1:t̂ t τ+ +s ，我们可以

将其视为单通道图像，从而利用图像处理领域常用的神经网络架构来构建判别器。通过使用二维卷积层

[26]，可以在一次操作中覆盖整个时间序列窗口及其所有特征维度，使得模型能够一次性提取全局特征，

而不是逐步处理每个时间步。这种全局视角有助于捕捉长程依赖关系和复杂模式，这对于判别器区分真

实数据与生成数据尤为重要。 
设判别器输入的时间序列窗口为 1:

M
t t

τ
τ

×
+ + ∈s  ，其中 τ代表预测时间窗口长度，M 表示时间序列的特

征数量。二维卷积核(权重矩阵)为 h wK KW ×∈ ，偏置项为 b∈ 。判别器中经过二维卷积操作后，在位置

( ),i j 的输出特征图元素可以表示为： 
1 1

, , ,
0 0

,
h wK K

i j m n i m j n
m n

o a W b
− −

+ +
= =

 
= ⋅ + 

 
∑ ∑ s  

其中， 
 ,i jo 表示输出特征图在位置 ( ),i j 的值； 
 ,m nW 是卷积核中位置 ( ),m n 处的权重； 
 ,i m j n+ +s 是输入时间序列窗口相应位置处的值； 
 a 表示激活函数(例如 ReLU)。 

对于整个输出特征图 O，有： 

1, , 1,
1, , 1

.h

w

i Ki j
j M K

O o τ= − +
= − +

 =   



 

为了使判别器输出最终的概率值，需要将输出特征图进一步通过全连接层处理。首先，将输出特征

图 O 展平成一维向量，展平后的向量可以表示为： 

( ) 1,1 1,2 1, 1 2,1 1, 1vec , , , , , , .
w h wM K K M KO o o o o oτ− + − + − + =     

接着，我们将这个向量通过一个全连接层。设全连接层的权重向量为 ( )( )1 1 1h wK M K
fW τ× − + − +∈ ，偏置项

为 fb ∈。经过线性变换并应用 Sigmoid 激活函数来获得判别器的最终输出： 

( ) ( )( ) ( )( )1: vec

1vec .
1 e f f

t t f f W O b
D W O bτ σ+ + − ⋅ +

= ⋅ + =
+

s  

3.2.4. 目标函数 
根据经典生成对抗网络的对抗损失(1)，我们容易得到 GCGAN 的对抗损失： 

( ) ( )( )( )1: 1:
1

min max log log ˆ1 ,
T

t t t tG D t
D D

τ

τ τ

−

+ + + +
=

+ −∑ s s  

其中， 1:t̂ t τ+ +s 已在式(2)中定义。 
然而，在我们的模型中，仅依赖对抗损失进行训练可能无法保证生成样本的精确性与可靠性。对抗

损失主要确保生成器输出的数据在分布层面接近真实数据集的统计特性，但这一策略可能导致生成器产

出虽能“迷惑”判别器却偏离实际值的样本。为了克服此局限并提升预测准确性，我们引入了预测损失

作为额外误差项[27]。具体而言，通过计算生成器每一头
( )iG 的生成样本与真实样本之间的 L2 距离来量

化预测损失，使得生成器不仅需模仿原始时序数据的整体分布特征，还需尽可能准确地预测未来值。复

合损失函数为： 
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 ( ) ( )( ) ( ) ( ) 2

1: 1: 1: 1:1 1 2
min max log log 1 ˆ ˆ ,T M i i

t t t t t t t tt iG D
D Dτ

τ τ τ τλ−
+ + + + + + + += =

 + − + −  ∑∑ s s s s  (4) 

其中，λ是调节对抗损失和预测损失之间权重的超参数。通过调节 λ，可以在对抗损失与预测损失之间

取得平衡，既允许生成器生成符合真实数据分布特性的样本，又确保其数值预测的精确度。因此，把对

抗损失和预测损失结合起来，不仅增强了模型对复杂数据分布的学习能力，同时也显著提高了对时间

序列预测的准确性和稳定性，有效解决了生成对抗网络中生成器过于关注分布匹配而忽视数值精度的

问题。 
至此，我们建立了一个完整的时间序列预测模型，接下来考虑如何让模型在预测过程中倾向于寻找

时间序列的 Granger 因果关系。对于预测序列 i 的 ( )iG 来说，我们希望在预测过程中它能够筛除掉那些 
Granger

j i 的序列 j，在神经网络上的体现就是 ( )iG 在训练过程中对输入序列中的序列 j 分配越来越小且逐渐

趋于 0 的权重。根据式(3)，用于处理输入序列的权重矩阵 ( ) ( ) ( ) ( ), , ,i i i i
f in c oU U U U 的第 j 列都是序列 j 的系数向

量，如果这些系数向量均为零向量，则序列 j 对于序列 i 的预测毫无关联，即
Granger

j i 。因此，记 

 ( )

( )

( )

( )

( )

,

i
f
i

i in
i

c
i

o

U

U
W

U

U

 
 
 

=  
 
 
 

  (5) 

并在式(4)的基础上添加惩罚项，得到最终的目标函数： 

 ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )2

1: 1: 1: 1:1 1 12
ˆmin max log log 1 ,ˆT M Mi i i

t t t t t t t tt i iG D
D D R Wτ

τ τ τ τλ µ−
+ + + + + + + += = =

 + − + − +  ∑ ∑∑ s s s s   (6) 

其中， ( )R ⋅ 表示一个正则化函数(如 1L 范数)，μ是正则化系数，用于控制惩罚项对总损失的影响。 

3.2.5. 优化方法 
在目标函数(6)中，理想的正则化函数 ( )R ⋅ 应选择为 0L 范数，因为它精确地衡量了非零元素的数量，

刚好能够达成我们稀疏性诱导惩罚的目的。然而，在神经网络框架内优化基于 0L 范数的目标函数颇具难

度。因此，我们采用 1L 范数作为替代方案，从而使目标函数转化为标准的 Lasso 问题进行处理。 
为了优化这个目标函数，我们仅对权重矩阵 ( )iW 实施迭代收缩阈值算法(ISTA, Iterative Shrinkage-

Thresholding Algorithm) [28]，而对其它所有参数则采用随机梯度下降(SGD) [29]。对于目标函数中不含惩

罚性的凸部分损失 L，ISTA 通过以下步骤更新生成器每一头 ( )iG 对应的权重矩阵 ( )iW ： 

 ( ) ( ) ( )( )( )1 1prox ,
k

i i i
k R k k kW W L Wγ µ γ− −= − ∇    (7) 

其中， ( )prox
k Rγ µ ⋅ 是与正则化项 R 相关的近端算子， kγ 是步长参数， ( )( )iL W∇  表示损失函数 L 关于 ( )iW

的梯度。对于 1L 正则化，即 ( ) 1·  R ⋅ = ，其近端算子是软阈值操作(soft-thresholding operator)，定义如下： 

( ) ( ) ( ) ( )prox sign max ,0 .
k kR kx S x x xγ µ γ µ γ µ= = −  

通过这种方式，我们可以有效地得到稀疏矩阵 ( ) ( ) ( )1 2, , , MW W W

   ，同时保持模型对时间序列预测的准

确性。 

3.2.6. Granger 因果关系矩阵的提取 
在训练后，生成器中的权重矩阵 ( ) ( ) ( )1 2, , , MW W W

   成为了稀疏矩阵。这些矩阵表示了不同时间序列之
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间的潜在 Granger 因果关系。为了从这些权重矩阵中提取出 Granger 因果关系矩阵，我们定义： 

( )
0 : 2

,i
j

M M
A W

×

 =   
  

其中， ( )
:

i
jW 表示矩阵 ( )iW 的第 j 列， ( )

: 2

i
jW 表示该列向量的 2L 范数，代表了输入序列中的序列 j 对输出序

列 i 的影响强度。 
然而，在实际训练过程中我们发现，尽管采用了促进稀疏性的正则化方法，实现绝对的稀疏化仍然

具有挑战性，尤其是处理复杂时间序列的时候。具体来说，真正存在 Granger 因果关系的连接在矩阵 0A
中往往保持较大的值，而不存在 Granger 因果关系的连接虽然理论上应为零，但在实践中有时会表现为

较小但非零的值，这种现象可能是由于模型复杂性、数据噪声或优化过程中的局部极小值等因素导致的。 
鉴于此，我们引入了一个阈值方法来区分显著的 Granger 因果关系与非显著的关系。设 0A 的最大值

和最小值分别为 0M 和 0m ，我们定义阈值 γ如下： 

0 0 .
2

M m
γ

+
=  

接下来，我们将原始矩阵 0A 与这个阈值进行比较，生成最终的二值化 Granger 因果关系矩阵 A： 

( )01
,

0
ij

ij

A
A

γ >= 


当

其他
 

其中， ijA 表示矩阵 A 的 ( ),i j 元。 
最终得到的矩阵 A 是一个 M M× 的二值矩阵， 1ijA = 表示序列 j 对序列 i 存在显著的 Granger 因果关

系。通过这种阈值方法，我们不仅能够有效地识别出显著的 Granger 因果关系，还能避免因训练过程中未

能实现绝对稀疏化而导致的误判。 

3.3. 算法总结 

我们将 GCGAN 的训练和提取 Granger 因果关系矩阵的算法总结表 1 为和表 2： 
 

Table 1. Algorithm for training the GCGAN Model 
表 1. GCGAN 的训练算法 

输入： T MS ×∈ ：时间序列数据。 
,λ µ：预测损失项和惩罚项的系数。 

N ：最大迭代次数。 
dN ：判别器每轮更新的训练轮次。 

初始化生成器 G 和判别器 D 的参数 
for n = 1 to N do: 

根据式(6)计算目标函数 
for Nd = 1 to Nd do: 

使用 SGD 更新判别器 D 的参数 
end for 
for i = 1 to M do: 

根据式(7)使用 ISTA 更新 ( )iG 对应的特定权重矩阵 ( )iW  
使用 SGD 更新 ( )iG 的其余参数 

end for 
end for 

输出：优化后的生成器 *G
θ
和判别器 *D

ϕ
。 
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Table 2. Extracting the granger causality matrix using GCGAN 
表 2. 使用 GCGAN 提取 Granger 因果关系矩阵 

输入：经过训练的生成器 G。 

根据式(5)从生成器 G 中取出特定权重矩阵 ( ) ( ) ( )1 2, , , MW W W

    
for     1 to i M=  do: 

for     1 to j M=  do: 

( ) ( )
0 : 2

, i
jA i j W=   

end for 
end for 

计算阈值 0 0

2
M mγ +

= ，其中 0M 和 0m 分别是 0A 的最大值和最小值 

for     1 to i M=  do: 
for     1 to j M=  do: 

if ( )0 ,A i j γ>  then 

( ), 1A i j =  
else 

( ), 0A i j =  
end if 

end for 
end for 

输出：Granger 因果关系矩阵 A。 

4. 实验 

我们将实验相关代码开源在 Github 链接：GCGAN。 

4.1. 数据集 

在本次实验中，我们使用了三种不同的动态系统模型生成数据集来评估我们的方法：耦合 Hénon 映

射[30]、Lorenz-96 模型[31]以及向量自回归模型 VAR (3) [8]。 
Hénon：采用了六个相互关联的 Hénon 混沌映射作为研究对象，这种模型被广泛用于探索复杂系统

的因果关系结构。在实验中，我们采用映射 ( ) ( )1i i− →s s 模拟一个简单的动态系统，并生成了 2001 个时间

序列数据点。 
Lorenz-96：采用了由 Edward Lorenz 提出的 Lorenz-96 模型(Lorenz, 1996)。这个模型被广泛应用于

气象学和气候科学中，用于模拟大气动力学行为： 
( )

( ) ( )( ) ( ) ( )1 2 1d ,
d

i
i i i it F

t
+ − −= − − +

s s s s s  

其中 ( ) ( )1 1M− −=s s ， ( ) ( )0 M=s s 和 ( ) ( )1 1M + =s s ， F 是外部强迫力(在我们的例子中设为 10)。该模型的关键特

征在于其非线性项 ( ) ( )( ) ( )1 2 1i i i+ − −−s s s ，它引入了序列之间的复杂相互作用。此外，边界条件确保了系统的

周期性和连续性。在实验中，我们选择了 10M = 维度，即系统中有 10 个序列。每个序列都遵循上述微分

方程，但彼此之间通过非线性项相互影响。我们使用数值积分方法生成了 1000 个时间序列数据点。 
VAR (3)：对具有 10M = 个变量的向量自回归模型 VAR (3)进行了仿真。每个时间序列不仅包含其自

身的时间滞后影响(即一阶、二阶和三阶滞后)，还通过随机选择若干其他变量作为依赖项来构建稀疏连接

矩阵。具体来说，对于任意一个时间序列 ( )is ，除了考虑它自身的过去值外，还会从剩余的 1M − 个时间

序列中随机挑选出若干时间序列。如果时间序列 ( )is 受到时间序列 ( )js 的影响，则对应的连接矩阵元素设
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置为 β(在我们的例子中设为 1)，而所有其他元素则设为零。通过这种方式，能够有效地模拟一个稀疏但

有实际因果关系结构的线性动态系统。在我们的实验中，我们生成了 1000 个时间序列数据点。 
我们将三个数据集对应的多变量时间序列和真实 Granger 因果关系矩阵展示在图 2 和图 3： 

 

 
Figure 2. Three datasets: Hénon, Lorenz-96, and VAR (3). For ease of visualization, only the first three sequences and the 
first fifty time points are displayed 
图 2. 三个数据集：Hénon，Lorenz-96，VAR (3)。为了显示方便，仅展示前三个序列和前五十个时间点 
 

 
Figure 3. The ground-truth Granger causality matrices for the three datasets are shown, with dark-colored cells indicating a 
value of 1 and light-colored cells indicating a value of 0 in the matrix 
图 3. 三个数据集对应的真实 Granger 因果关系矩阵，其中深色部分代表矩阵中对应值为 1，浅色部分则代表矩阵中

对应值为 0 

4.2. 模型训练 

我们在三个数据集上，依据算法表 1 对模型进行训练，并采用了“早停”策略以便对训练给予终止

[32]。我们将模型的训练轨迹(即生成器和判别器的对抗损失)展示在图 4。值得注意的是，我们的模型训

练几乎不受模式崩溃和梯度消失的影响，这是因为我们的生成器不仅仅要从分布层面生成符合真实数据

分布特性的样本，而且还要从数值层面生成高精度的预测值，这一点不同于经典的生成对抗网络。 

4.3. 实验结果 

为了评估 GCGAN 模型的有效性，我们将其与两个前沿的基准模型进行了比较：NGC [28]和 CRVAE 
[15]。其中，为了更显著地对比，我们同样选用了长短期记忆网络作为对比实验中 NGC 的神经网络，即

原文里的模型实例 cLSTM。 
在实验中，我们采用 AUROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve，受试者操作特 
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Figure 4. Training trajectories of GCGAN on three datasets 
图 4. 三个数据集上 GCGAN 的训练轨迹 
 
征曲线下面积)和准确率(Accuracy)作为时间序列 Granger 因果关系发现模型的评估指标。其中 AUROC 是

通过绘制 ROC 曲线(不同阈值下真阳率和假阳率的关系曲线)并计算曲线下面积来衡量模型区分能力的一

种方法，而准确率则是判断正确的样本占总样本的比例。 
最后，我们将模型的评估指标对比以及模型估计的 Granger 因果关系矩阵对比分别展示在表 3 和图 5，

可以看到 GCGAN 在三个数据集上的表现均超越了基准模型，并在相对简单的数据集上达到了完美的精度。 
 
Table 3. Comparison of evaluation metrics for various models on three datasets 
表 3. 各模型在三个数据集上的评估指标对比 

数据集 
模型 

Hénon Lorenz-96 VAR (3) 

AUROC 准确率 AUROC 准确率 AUROC 准确率 

NGC 1.000 97% 0.987 97% 0.961 95% 

CRVAE 1.000 100% 0.986 98% 0.872 94% 

GCGAN 1.000 100% 1.000 100% 0.997 98% 
 

 
Figure 5. Comparison of the estimated granger causality matrices by different models, with 
red-marked squares indicating model misjudgments 
图 5. 各模型估计的 Granger 因果关系矩阵对比，红色标注的方块代表模型的误判 
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5. 总结 

通过设计多头生成器的架构建模目标序列，在训练时对生成器施加稀疏诱导惩罚项，并在提取因果

关系矩阵时引入阈值方法，本文提出的 GCGAN 模型成功将生成对抗网络应用于时间序列的 Granger 因
果发现。实验结果表明，与现有的方法相比 GCGAN 模型展现了其卓越的性能。展望未来的工作，我们

将继续探索更广泛、更复杂的生成模型在时间序列分析中的潜力，并扩展到更多的实际场景中。 
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