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摘　要　相关性是目前科学研究中重要的分析标准,但是相关关系并不意味着因果关系.随着人们认识到非线性动力学的普

遍性,仅仅依靠相关性进行推论,极有可能会得出错误的结论.目前,包括机器学习在内的各种相关性研究算法快速发展,而挖

掘变量间因果关联的研究尚处于探索中.经验动态建模理论是一种基于数据驱动的动态系统建模框架,其最大的特点是抛弃

了传统数据分析中的公式化方法,仅仅从时间序列中重构动态系统的行为.其核心思想是动态系统可以描述为一组状态在高

维空间中受一定规则的驱使随时间演变的过程,可以通过重建随时间演变的状态来对动态系统进行建模.基于经验动态建模

理论,通过动态系统中变量的时序数据,可以对变量之间的因果关系进行检测.如果变量 X 是变量Y 的原因(X⇒Y),那么变

量X 的信息必须隐含在变量Y 中,且可以从变量Y 中恢复.文中首先分析了相关性与因果关系的辩证关系,由于“虚假相关

性”和“幻象性相关”现象的存在,相关性并不意味着因果性,缺乏相关性也并不意味着没有因果关联;然后全面介绍基于经验动

态建模理论进行因果检测的核心思想,具体地对 Takens嵌入定理、单纯形投影算法和收敛交叉映射算法的历史发展做了详细

总结,动态系统可以描述为一组状态在高维空间中受一定规则的驱使随时间演变的过程,可以通过重建随时间演变的状态来对

动态系统进行建模;接着介绍了一些经验动态建模理论改进方法和实际因果检测应用;最后分析了基于经验动态建模因果检测

目前存在的一些问题,并对未来发展趋势进行了展望.
关键词:因果检测;经验动态建模;收敛交叉映射;复杂系统;人工智能
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１　引言

相关性是目前科学中重要的分析标准,生态学、流行病学

等许多科学领域的研究人员在展开研究时往往以探索相关关

系为目的[１].但是随着人们越来越认识到在现实中尤其是生

态系统中非线性动力学的普遍性,仅仅依靠因素之间的相关

性进行推论,而忽略对因果性的探讨,可能会得出错误的结

论.由于动态系统中存在“虚假相关性”和“幻象性相关”现
象,变量之间的关系可能会自发改变,一段时间内两个变量之

间可能呈正相关,但是一段时间后可能变为负相关.这导致

仅仅基于相关性的研究不具有可靠性,因此迫切需要一个更

好的研究标准[２].

贝克莱在其著作«人类知识原理»中描述到,事件的同时

发生并不一定意味着它们有因果关系,即相关性并不意味着

因果关系[３Ｇ４].“月晕而风,础润而雨”是宋代文学家苏洵在.

辨奸论.中的著名诗句,意思是月晕出现,那么将要刮风;础
石湿润,那么就要下雨.但是月晕不是风产生的原因,湿润的

石头也并不会导致下雨.两者看起来高度相关,但却毫无直

接因果关联.传统解决因果关系分析的方法是控制变量法,

例如医学中的随机双盲实验和互联网行业的 AB测试.然而

由于道德、法律或可行性原因,控制变量法无法适用于所有的

场景[５].

针对因果性研究,图灵奖得主 Pearl教授将因果论分成

了３个阶梯:第一层研究“关联”,第二层研究“干预”,第三层

研究“反事实推理”.传统的包括深度学习在内的机器学习算

法处于第一个阶梯,以统计学的方式进行计算,虽然在相关性

分析上展示出强大能力,但是无法解释两个变量发生的内在

因果机理[５].例如通过深度学习方法,可以较为精准地拟合

出土壤表面温度和１０cm 深度温度之间关系,但是这种方法

却无法解释是土壤表面温度驱使１０cm 深度温度发生变化,

还是１０cm 深度温度驱使土壤表面温度发生变化[６].与相关

性相比,因果关系严格区分了“原因”变量和“结果”变量,在揭

示事物发生机制等方面具有相关性不能替代的重要作用[７].

目前包括很多机器学习算法在内的基于相关性的研究快

速发展,而 挖 掘 变 量 间 因 果 关 联 的 研 究 尚 处 于 不 断 探 索

中[４,８Ｇ９].以Pearl教授为代表的一些学者认为,因果研究需

要建立在对系统过程理解的基础之上,构造具有可解释性的

因果图模型,仅仅通过数据是无法精确探测因果关系的[５].

但因果图建模过程需要了解系统过程复杂交互背后的机理,

需要精准、复杂、专业的领域知识表达.以自然系统为代表的

一些动态系统具有开放性、随机性和复杂性的特点,受多种因

素的影响而呈现出典型的非线性和混沌特征,随着时间的推

移这些因素间的作用也在不断变化,因此因果图的构建是非

常困难的[１０].因此基于观察的时序数据通过无模型的方式

推断因果关系是一个非常有价值的研究方向[１１].

经验动态建模(EmpiricalDynamicModelling,EDM)是一

种基于数据驱动的动态系统建模框架,其最大的特点是抛弃

了传统数据分析中的公式化方法,仅仅从时间序列中重构动

态系统的行为[１２].EDM 是针对复杂系统因果分析的重要研

究方法,被广泛应用于生态、金融、气象、医疗、化学等许多研

究领域.

本文主要针对基于EDM 的因果检测研究开展专门系统

性综述研究.本文第２节分析了相关性与因果关系之间的辩

证关系;第３节介绍基于 EDM 进行因果检测的发展历史和

核心思想;第４节介绍了一些学者针对不同问题所提出的改

进方法;第５节介绍了基于经验动态建模的因果检测在生态

学、金融学和医学等领域的实际应用;第６节展望未来发展趋

势;最后总结全文.

２　相关性与因果性

在日常交流中,依赖、关联和相关是近义词.然而从科学

的角度分析,依赖和关联含义近似,但是与相关的意义不

同[３].
关联(依赖)是一种非常普遍的关系,表示一个变量提供

关于另一个变量的信息.相关性是统计学中更加具体的概

念,当两个变量显示增加或减少的趋势时,它们是相关的,通
常可以使用皮尔逊相关系数或斯皮尔曼相关系数进行度量.
因果性与关联(依赖)存在关系,但是相关性和因果性之间不

存在必然关系.

２．１　相关性≠因果性

“相关关系并不意味着因果关系”,这一观念自１７世纪被

提出以来就产生了广泛的影响[１３].美国著名科学家 Herbert
Simon曾经这样描述,“即使在统计学的第一门课程中,相关

性不代表因果性这句话也牢牢地印在了有抱负的统计学家或

社会科学家的脑海中”[１４].两个事件或过程之间观察到的规

律性或相关性既不是事件或过程之间存在因果关系的充分条

件,也不是必要条件.各领域学者对于两者之间的关系可通

俗地归纳为“建立有意义的相关关系是一回事,而实现从相关

关系到因果属性的飞跃则是另一回事”[１５].
虽然学术界关于因果关系仍没有普遍认可的严格定

义[１６],但是直到目前很多学者仍然将相关性误解为因果关

联.相关性可以在没有因果关联的情况下发生,这样的相关

性可以称为“虚假相关性”(SpuriousCorrelation),指两个并

不具有因果关联的变量之间却具有高相关系数的一种统计现

象[１７].导致这种现象的原因通常可以分为３类:数学、方法

和因果结构.其中大量的研究集中在因果结构导致的“虚假

相关性”.这种现象可以用由相同外部因素驱动的两个独立

样本的简单模型加以解释.

例如根据实际经验,气压计读数与暴风雨发生率之间存

在非常可靠的相关性.但是这并不意味着低气压计读数会导

致暴风雨发生,也不意味着暴风雨发生会导致气压计读数偏

低.当绘制出因果结构图后,会发现存在一种“潜在因素”驱
动两者同时发生,如图１所示,这种潜在的因素被称为混杂变

量[１８].因此虽然两件事情之间没有相互作用,但却表现出强

烈的统计相关性.

图１　因果结构导致的“虚假相关性”

Fig．１　Spuriouscorrelationduetocausalstructure

２２０６００１９４Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３



生态学中的莫兰效应(MoranEffect)就是一种典型的“虚

假相关性”可能存在的场景[１９].生态系统通常受到外部环境

变量(如降水、气温等)的驱动,许多物种共享相似的环境,这

可能会导致非相互作用物种之间的行为存在相关性和同步

性,如图２所示.虽然两个种群之间可能存在较强的相关性,

但是两者之间并没有直接的因果关联.

图２　生态学中的莫兰效应

Fig．２　Moraneffectinecology

这种潜在的因果结构导致了两者之间的相关性在某种程

度上说是虚假的,传统的统计方法很难检测到第三方“潜在因

素”的存在.Ward认为,尽管虚假相关性的知识可能具有实

用价值,但 其 价 值 取 决 于 是 否 了 解 相 关 性 背 后 的 因 果 结

构[１７].并且在实践中,过度依赖变量之间的相关性得到的结

论很有可能最终仅仅为巧合事件.Panczak等针对瑞士不同

楼层住户的研究发现,住八楼以上的居民和低楼层住户相比,

心血管疾 病 风 险、癌 症 风 险 和 呼 吸 系 统 疾 病 风 险 都 会 降

低[２０].但如果根据这种相关性就得出“居住在高楼层可降低

疾病风险”的结论则是不合理的.因此在科学研究中,仅仅通

过相关性进行分析具有一定的局限性.

２．２　无相关性≠无因果性

正如相关性并不意味着因果性,缺乏相关性也并不意味

着没有因果关联.除了前文所述的“虚假相关性”,在生态学

等领域,使用传统的相关性统计分析时,可能还有许多真实的

相互作用是不可见的.在动态系统中,以非线性方式相互作

用的两个变量可能会呈现正相关性、负相关性或无相关性的

周期变化规律,从而给传统的统计分析造成困扰[２].

例如,在波罗的海中鱼类和浮游动物两类物种数量的相

关性随时间发生变化,时而正向耦合、时而负向耦合、时而则

是完全不相关的.生态学家 GeorgeSugihara等将这种现象

称为“幻象性相关”(MirageCorrelations),意指具有相互作用

的两个变量之间的相关性可随动态系统的状态变化而发生改

变或消失.例如 Lorenz蝴蝶吸引子中两个变量在不同的翅

膀上表现出完全相反的相关性[２１].这种与状态相关的行为

是复杂非线性系统的标志特征之一,在自然界中十分普遍.

不仅是自然界这种复杂系统,即使是简单的非线性系统,

也会呈现出“幻象性相关”特征,例如下述两个耦合差分方程:

Xt＋１＝３．８Xt(１－Xt)－０．０２XtYt

Yt＋１＝３．８Yt(１－Yt)－０．０８YtXt

假设X 和Y 初始值分别为０．２和０．５,对这两个变量的

时序数据进行相关性分析,结果如图３所示.在[６０,７０],

[２６０,２７０]和[８４０,８５０]３段时间内的皮尔逊相关系数r分别

为０．８４,－０．０１和－０．９３,即呈现出正相关、无相关性和负相

关的特征.尽管这个系统是确定且已知的,但是却缺少固定

的相关性指标进行长期的描述.

(a)r＝０．８４

(b)r＝－０．０１

(c)r＝－０．９３

图３　幻象性相关示例

Fig．３　Examplesofmiragecorrelations

３　经验动态建模理论概述

EDM 理论 是 加 利 福 尼 亚 大 学 Sugihara教 授 团 队 于

２０１５年发表在美国国家科学院院刊 PNAS中的一篇论文中

所提出的基于数据驱动的动态系统建模框架[１２],EDM 最大

的特点是抛弃了传统数据分析中的公式化方法,仅仅从时间

序列中重构动态系统的行为.研究者通过数据驱动的方式预

测了２０１４年加拿大弗雷泽河鲑鱼、太平洋沙丁鱼和大西洋门

哈登鱼的鱼群数量,其预测结果比以往的任何建模方法都更

精准.同年,DeAngelis等在 PNAS上发表了主题评论文章,

高度肯定了EDM 理论,并认为随着计算机运算能力的提高,

基于数据驱动的建模方法将有望改变传统模型方程在动态系

统研究中占据统治地位的局面,为复杂动态系统分析开辟一

条全新的研究途径[２２].

EDM 起源并应用于生态学,然后逐渐扩展到金融、化学、

农业、工业等领域.在EDM 被提出之前,许多科学领域使用

模型方程近似拟合实际情况,解释历史观察值和预测未来值.

在大部分情况下,这些方程基于先验知识进行建模,但先验知

识的提炼过程十分复杂.同时动态系统的非线性特征导致传

统模型方程对结构和参数非常敏感,随着系统状态的变化,模
型参数也在不断发生变化,这会导致“临时拟合”现象,以致于

模型完全参数化是几乎不可能的,模型也很难对未来做出准确

预测[１２].另一方面,非线性和动态性在复杂系统中普遍存在,

这表明传统线性方法(主成分分析算法、K均值聚类算法、各种

回归算法等)不适用,因为线性方法主要基于相关性展开研究.

因此对于由非线性相互作用的变量组成的动态系统,相关性
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虽然潜藏在启发性思维方式中,但从本质上说是错误的.

EDM 理论的核心是 Takens嵌入定理[２３],即从时间序列

数据重建系统奇异吸引子(StrangeAtractor)的数学理论,该
方法 最 初 由 Takens开 发,并 由 其 他 研 究 者 不 断 扩 展[２４].

EDM 包含了一系列的基于状态空间重构(StateSpaceReconＧ
struction,SSR)即延迟坐标值嵌入的非线性方法[２５].SSR起

源于非线性系统的不可分离性,不可分离性表示通过单一变

量信息可以得到整个系统的动力学信息[１６].EDM 中这些方

法不使用任何模型方程,而是从时间序列数据中重构动态系

统的行为,从数据中推断模式和关联而不使用模型方程具有

更高的灵活性.这些方法可以被描述动态系统的一些基本属

性,包括复杂性、可预测性和非线性,并识别系统中变量间的

因果关系.

EDM 的逻辑基于这样一个事实:动态系统可以描述为一

组状态在高维空间中受一定规则的驱使随时间演变的过程,

可以通过重建随时间演变的状态来对动态系统进行建模.高

维空间可以称为吸引子流形 M(AtractorManifold).吸引子

流形 M 的运动可以投影到某一变量对应的坐标轴上,形成某

一变量的时间序列,因此系统状态的任何一组连续观察都可

以描述为时间序列.当收集了足够的时间序列数据时,可以

在高维空间中重构系统动力学行为.

假设我们已知土壤动力学特征受到土壤温度、土壤含水

量和土壤微生物活跃度的影响,通过在三维状态空间中分别

沿X,Y 和Z 轴绘制土壤温度、土壤含水量和土壤微生物活跃

度相关的时间序列可以重构原始土壤动力学[２６].随着时间

的推移,这３个变量绘制了系统状态变化的轨迹,可以直观地

查看系统随时间的演变过程,如图４所示.变量的轨迹将随

时间在三维相空间中追踪一个三维吸引子流形 M.在任何

时刻t,M 将反映一组微分方程,这些方程将生成一个奇异吸

引子,M 上的点趋向于它.土壤系统的瞬时状态可以用吸引

子流形 M 上的点进行描述.

图４　土壤动态系统状态空间重构

Fig．４　Statespacereconstructioninsoildynamicsystem

在实际情况中,如果原始吸引子流形 M 的基本方程是已

知的,则动态系统的复杂性、非线性等属性和变量之间的因果

关系易得.例如在前述的耦合差分方程中,系统的复杂程度

可以描述为２,两个变量之间具有双向的因果关系.然而在

很多情况下,M 的微分方程是未知的,并且一些变量的数值

难以被量化,例如土壤系统中的微生物活跃度是难以测量的.

针对这个问题,可以使用单个足够长的可观察变量X(如
温度或含水量)的时间序列来重构原始吸引子流形 M 的属

性.因为如果X 是M 在一个方向上的投影,则 Takens定理

证明:可以仅使用单一变量 X的滞后来重建整个动态系统的

确定性发展行为,如图５所示.假设变量X 的原始时间序列

是{x１,x２,x３,􀆺},取一段时间序列构成X(t):

X(t)＝{xt,xt－１τ,xt－２τ,􀆺,xt－(E－１)τ}

其中,序列长度为E,即嵌入维度是E.不同时间下的X(t)可
以形成一个E 维吸引子流形 Mx,一般称为影流形(Shadow
Manifold),每个X(t)表示为 Mx 的一个状态点,点的几何分

布特性反应了时间序列所隐含的复杂非线性相互作用.其中

嵌入维度E 的最优值可以通过单纯形投影算法进行估计.
重构 Mx 的嵌入维度E 不需要和M 的维度完全相同.在数

学中 Mx 和原始 M 是微分同胚的,保持了 Lyapunov指数、

熵、不稳定周期轨道等非线性动力学特性,Mx 中点的局部邻

域映射到原始M 的局部邻域,依据拓扑不变性,Mx 保留了原

始流型 M 的基本特征.

图５　单一变量滞后重构动态系统

Fig．５　Reconstructionofdynamicsystemthroughsinglevariable

laggedcoordinates

３．１　Takens嵌入定理

Takens嵌入定理起源于早期对混沌运动的研究,自从美

国大气学家Lorenzo于１９６３年发现混沌运动后[２７],几乎所有

学科领域都涌现出对混沌现象的分析,表明了自然界很多现

象都是非线性的[２８].１９８０ 年 Packard等提出了一种延时坐

标方法,该方法利用标量时序数据重构奇异吸引子[２９],对后

续研究产生了深远影响.

Takens嵌入定理表明,每个变量都包含关于所有其他变

量的信息,这允许仅从仅单个时间序列研究系统,方法是将单

个变量的时滞坐标作为其他变量的一种表示[２３].同时每个

变量可以被视为系统状态在特定坐标轴上的一个投影,即每

个变量的时间序列只是系统运动随时间在特定轴上的投影,
因此每个变量的时间序列都包含原系统动力学的信息.

状态空间重构指对单一变量的一维时间序列按照延迟时

间τ和嵌入维度数E 重构一个与原系统动力学等价的状态空

间,研究重构的状态空间可以对原系统进行分析与预测.在

重构过程中延迟时间τ和嵌入维度E 是两个重要的参数.如

果延迟时间τ绝对值太小,会导致xt 和xt－１τ在数值上非常接

近,相关性太强,嵌入坐标在线性意义上成为同一信息表达;
如果延迟时间τ绝对值太大,由于蝴蝶效应的影响会导致系

统动力学特征变化剧烈.因此τ的选择既需要保证xt 和

xt－１τ相互独立,又要保证两者差距不太大,在统计学上存在意

义.很多研究者针对τ数值的选择展开了相关研究[３０],但是

在EDM 实际分析中,当系统数据收集没有过采样时,τ一般

可以直接设置为１.很多学者研究了嵌入维度E 的最佳选择

问题[３１Ｇ３２],在EDM 分析中,一般通过的单纯形投影等算法进

行估计.

３．２　单纯形投影算法

单纯形投影算法(SimplexProjection)是一种基于以往时

序数据对混沌动力系统的轨迹进行短期预测的方法,是一种
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基于相空间重构的无方程预测算法[３３].该方法的总体思想

为:在动态系统中,由以往的时间序列来预测系统的未来行为

时,利用邻域点会得到最佳的预测效果[３４].该方法可以根据

预测能力估计时间序列数据构成的吸引子流形 M 的嵌入维

数E.同时E的值在 EDM 中可以描述动态系统的复杂度,

也可以定义为重构吸引子所需变量的数量.

由于“蝴蝶效应”的存在,混沌运动具有长期不可预测性,

如果确定性规律支配着系统,在短期内,系统运动轨道发散

小,混沌在短期内也是可以预测的.只要延迟时间τ相对较

小,原则上可近似地认为邻域内的点经过时间后τ仍保持邻

近特性,应用这种相邻特性可从单纯形的演变中经过投影算

子来估计预测目标.单纯形投影算法无须建立复杂模型,而
是直接根据历史数据序列进行预测,可以避免建模中的人为

主观因素.

根据 Takens嵌入定理,一个系统的动力学特征可以从单

一变量的延迟时间序列中恢复,例如变量x的延迟时间序列

{xt,xt－１τ,􀆺,xt－(E－１)τ}.在重构过程中,E 的数值选择较为

灵活,不需要和原始系统的复杂度(也可以描述为吸引子的维

度)D 完全相同,也不需要和相互作用的变量的数量完全相

同.在上述土壤例子中,所假设的系统变量数量为３;在上述

耦合方程例子中,由公式可得变量数量为２.但是E 的值存

在上限[３５],Whitney在数学上证明E＜２D＋１.在大多数实

际情况下,E的值(系统的复杂度)不是先验知识的,需要进行

估计.确定系统嵌入维数E一般是进行EDM 分析的首要步

骤[３６].

当使用单纯形投影算法对时间序列进行分析时,与一些

机器学习算法类似,需要将数据分成两部分:一部分是训练集

X,用于重构吸引子,另一部分是预测集Y,用于测试重构模

型的预测能力.xt１表示t１ 时刻的训练集的时序数值,E 个时

序数值可以表示一个状态点Xti ＝{xti ,xti－τ,􀆺,xti－(E－１)τ},

Xti 是一个E维的点.对预测集进行预测时,使用相同的维度

E处理预测集时序数据.对于预测集上的一个点Ytk ＝{ytk ,

ytk－τ,􀆺,ytk－(E－１)τ},计算Ytk 和训练集重构吸引子上所有点

Xti在状态空间的欧氏距离.假设通过计算得到 X(１)为最近

邻点,X(２)为第二近邻点,以此类推,X(E＋１)为第E＋１个近邻

点,根据与Ytk 不同的距离赋予这E＋１个近邻点不同的权

重.用d()表示欧氏距离,则其中点 X(i)的权重 W(i)可以表

示为:

W(i)＝e
－
d(Ytk

,X(i))
d(Ytk

,X(１)) ∑
E＋１

１
e

－
d(Ytk

,X(i))
d(Ytk

,X(１))

在拓扑学中,这E＋１相邻点可以形成一个最小多边形,

即单纯形(Simplex),在嵌入维度E下包围了预测点Ytk ,因此

在单纯形投影算法中,近邻点的个数一般选择为E＋１.计算

这些近 邻 点 X(１),X(２),􀆺,X(E＋１)的 下 一 个 时 间 点,记 作

ϕ(X(１)),􀆺,ϕ(X(E＋１)).其中,ϕ 表示随着时间流形不断演

化,一个 M 上的点所对应的下一个时间点.可以对Ytk 的邻

域下一个时间点Ytk＋１做出预测,且Ytk＋１＝ϕ(Ytk ),这E＋１个

点的加权平均值就是对Ytk＋１的预测值Y
∧

tk＋１.

Y
∧

tk＋１＝ ∑
E＋１

i＝１
W(i)ϕ(X(i))

在原始算法中,可以对不同延迟 Tp 的未来点做出短期

预测,当 Tp 越 大,预 测 能 力 越 差.在 EDM 分 析 中,一 般

Tp＝１,只通过比较Ytk＋１和Y
∧

tk＋１之间的相关系数ρ、平均绝对

误差(MAE)和均方误差(MSE)等指标来估计预测能力.如

果时间序列长度太小,则可以采用留一交叉验证法,只使用一

个点作为测试集,剩余点全部作为训练集,充分利用有限的数

据.因此即使在时序数据较少的情况下,单纯形投影算法仍

可以得到较好的效果[３３].
通过设置不同的E 的值,可以计算得到不同的预测能

力,其中预测能力最优时所对应的E 即为最佳嵌入维度.单

纯形投影算法在人类疾病数据、海洋物理和生物等数据[３７]分

析中取得了较好的预测效果.单纯形投影算法是 EDM 理论

中的基础算法,一些学者将其单一变量嵌入进一步扩展为多

变量嵌入 和 多 视 角 嵌 入,进 一 步 提 高 了 预 测 能 力 和 实 用

性[３８Ｇ３９].Sugihara又将近邻点扩展为流形上全部的点,称为

SＧmap算法,广泛应用于非线性系统的识别中[４０].通过吸引

子流形上的近邻点进行预测的思想对 EDM 理论的发展产生

了深远影响[４１Ｇ４２].

３．３　收敛交叉映射算法

诺贝尔经济学奖得主 Granger在１９６９ 年以预测性作为

标准提出了一种检测因果关系的框架[５],一般称为格兰杰因

果关系框架(GrangerCausality,GC).GC以预测能力而不是

相关性作为时间序列因果关系的标准,它假设系统具有可分

离性,即原因可以与结果相分离,一个变量可以直接从系统中

剔除.如果在移除变量X 后对变量Y 的预测效果下降,则认

为变量X 具有可以提高变量预测效果的信息,变量X 是变量

Y 的发 生 的 原 因.GC 在 具 有 可 分 离 性 的 系 统 中 是 可 行

的[４３],并且在经济学等领域取得了巨大的成功.但是 GC不

适用于动态系统[４４],因为可分离性是纯随机和线性系统的特

征,动态系统变量间可能存在相互作用,不具有可分离性,因
果机制往往交织在同一个时间序列之中,如２．２小节中的耦

合差分方程.在实验中,孔雀鱼优先吃果蝇或蠕虫取决于哪

类被捕食者数量更多,因此孔雀鱼对果蝇的捕食强度会根据

蠕虫数量变化而变化,这种捕食切换行为表示了一种非线性

状态依赖,因此无法在研究中把蠕虫直接从系统中删除.

２０１２年加利福尼亚大学Sugihara等发表在Science的论

文中[２]提出了针对动态系统时序数据因果检测的收敛交叉映

射算法(ConvergentCrossMapping,CCM).CCM 基于众多前

人研究成果[４５Ｇ４７],其核心思想上是:如果变量 X 是变量Y 的

原因(X⇒Y),那么变量X 的信息必须隐含在变量Y 中,且可

以从变量Y 中恢复.
动态系统的特点之一是变量之间存在非线性的相互影

响,由此会产生出混沌现象,且变量之间呈现出不可分离、弱
到中度耦合的特征,这导致 GC无法进行因果检测.针对这

个问题,CCM 依据变量Y 能够由变量X 可靠推出的程度,判
断X⇒Y 方向上(即 X 导致Y 发生)的因果关系强度.CCM
是一种数据驱动的方法,不需要假设任何方程和先验知识,而
是直接从变量的时间序列中推断出因果关系.研究者使用真

实的海洋数据进行测试,分析了美国加利福尼亚州海域附近

沙丁鱼数量、北凤尾鱼数量、海水表面温度(SST)三者之间的

因果关系,证明了这种数据驱动因果检测方法的有效性[２].

CCM 不是与 GC相悖的方法,而是在非线性动态系统场景下

的一种补充[４８].GC适用于纯随机的系统,而非线性动态系

统是确定性的并且不是完全随机的,存在潜在的规则(吸引
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子流形)控制系统的发展方向．在动力系统理论中,如果两个

时间序列变量来自同一个动力系统,则它们之间存在因果关

联,会共享一个吸引子流形 M,这表明一个变量可以用于识

别另一个变量的状态.

例如在“捕食者Ｇ被捕食者”模型中,由于两者之间存在相

互作用的因果关联(捕食者⇒被捕食者),则不仅可以从捕食

者的时间序列中恢复被捕食者的信息,也可以从被捕食者的

时间序列中恢复捕食者的信息.在很多实际情况下,因果作

用是单向,假设环境变量I是种群数量P 的随机环境驱动因

素(I⇒P),则可以从P 中恢复I 的相关信息,而无法从I中

恢复P 的相关信息.例如SST温度会影响鱼群丰度,而鱼群

丰度不会影响 SST,因此通过鱼群丰度时间序列可以估计

SST时间序列,反之则不行.

CCM 通过测量变量Y 的历史时序数据可以准确地估计

变量X 的历史时序数据的程度来检测X⇒Y 的因果关系,这
种程度可以在数学上被量化为预测能力ρ,通常由预测值和

实际值的相关系数进行描述,为了表示直观避免负数也可以

使用相关系数的平方进行描述[４９],有时也可以使用 MAE和

RMSE[５０].预测能力ρ越大,该因果关系强度越高.当存在

因果关系时,随着采集的变量时间序列长度L 增加,这种预

测能力也会逐渐增加,并趋向收敛于一个平稳值.

CCM 的计算过程与单纯形投影算法十分相似,假设变量

Y 的时间序列是{y１,y２,􀆺,y},变量 X 的时间序列是{x１,

x２,􀆺,xL}.通过变量Y 的时滞重构吸引子流形My,通过单

纯形投影算法得到最佳嵌入维数E,My 上的在t时刻的状态

点可以表示为Yt＝{yt,yt－τ,􀆺,yt－(E－１)τ}.根据重构的 My

对同样在t时刻的xt 值进行预测,表示为x
∧
t|My.寻找Yt 在

影流形 My 上的E ＋１个近邻点,假设这些近邻点所对应的

时刻分别为t(１),t(２),􀆺,t(E＋１),可得到所对应的在 My 上的状

态点是Yt(１),􀆺,Yt(E＋１).依据这些状态点与Yt 的欧氏距离,

根据前文权重公式,分别赋予不同的权重 Wi.最终预测在t

时刻的y
∧
t 可以表示为:

x
∧

t|My＝ ∑
E＋１

i＝１
Wixt(i)

在时间序列长度L 足够长且没有噪声的理想情况下,x
∧
t

的值将收敛于真实值xt,此时ρ趋向等于１,这是收敛现象的

数学原理.

CCM 依据预测能力检测因果关系,与单纯形投影算法有

相似之处,但是单纯形投影算法本质是对未来的值(即动态系

统的演化规律)进行预测,CCM 是对变量之间互相蕴含的信

息进行估计,并不预测系统的演化规律,因此可以避免混沌现

象造成的信息丢失.

３．３．１　双向因果关系

双向因果关系指两个变量之间具有相互作用的因果关联

(X⇒Y),同时也是 Takens嵌入定理讨论的主要情况.如果

变量是相互耦合的,它们将在两个方向上存在 CCM 收敛

现象.

Takens嵌入定理证明一个系统的动力学特征可以从单

一变量的延迟时间序列中恢复．一个系统所包含的全部变量

的演化轨迹和状态点构成了原始吸引子流形 M.假设该系

统包含了X 和Y 两个变量,且 X 和Y 之间存在相互作用的

因果关联．通过X 和Y 的时间滞后所分别重构的影流形记作

Mx 和My.M,Mx 和My３个流形之间是微分同胚的,保持了

拓扑不变性[３６],其上的状态点在３个流形之间存在１Ｇ１的映

射关系,如图６所示.

图６　状态点在３个流形之间存在１Ｇ１的映射关系

Fig．６　Statepointshavea１Ｇ１mappingrelationshipbetween

threemanifolds

当用于重构的变量时间序列长度L 增加时,所重构的吸

引子流形的密度也会增大,吸引子轨迹会更加清晰,基于近邻

点进行预测的准确性也随之提高,预测能力ρ趋向收敛于一

个平稳值.收敛性是存在因果关系的必要条件,是区分因果

关系和相关性的关键属性,表明L 和预测能力ρ之间存在正

相关.为了表示这种收敛性,可以随机从时间序列中抽取不

同长度L重建状态空间,并计算不同L下的预测能力ρ,其中

L最小值等于系统嵌入维度,最大值为采集到的全部时序数

据长度.当该系统是确定性的并且没有噪声时,L 趋于无穷

大时,预测能力ρ将趋向１.但是在实际应用中,通过时序数

据构建的吸引子流形 M 仅是真实系统的低维近似,收敛将受

到观测误差、过程噪声和采集序列长度的限制[５１],预测能力ρ
通常会收敛于小于１的平稳值.并且预测能力ρ越高,表示

该方向上的因果关联性越强.

以２．２节中的耦合差分方程为例,虽然X 与Y 之间存在

双向因果关系,但是从参数可知 X⇒Y 方向的因果关系比

Y⇒X 强度更高.使用CCM 分析时,虽然两个方向都呈现出

收敛趋势,但是X⇒Y 方向的预测能力ρ 更高,实验结果如

图７所示.

图７　双向因果关系的CCM 收敛情况

Fig．７　CCMconvergenceofbidirectionalcoupling

３．３．２　单向因果关系

在很多实际情况下,两个变量之间的因果关系不是双向

的,只存在单向因果X⇒Y,变量X 影响Y,而Y 对X 没有影

响.这经常发生在X 是一种外部环境变量时,此时可以从Y
中得到X 的信息,而无法从 X 中得到Y 的信息,这和 GC的

思路正好相反.

在这种情况下,信息流向是单向的.My 是与原始M 微

分同胚的有效影流形,My 中同时包含Y 和X 的信息.而 Mx

中仅包含X 的信息,不存在Y 的信息,因此 My 和 M 上的
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状态点不存在１Ｇ１映射关系[５２].使用 CCM 分析时,在此方

向上预测能力ρ不存在收敛现象,并且非因果方向Y⇒X 得

到的ρ小于正确因果方向X⇒Y 得到的ρ.
将２．２节中耦合差分方程改为单向因果关系,删除 X⇒

Y 方向的因果联系,再使用 CCM 进行分析,实验结果如图８
所示.可以看出,X⇒Y 方向不存在收敛现象,表明该方向不

存在因果关系;而Y⇒X 方向存在明显的收敛现象,表明该方

向存在因果关系.

Xt＋１＝３．８Xt(１－Xt)－０．０２XtYt

Yt＋１＝３．８Yt(１－Yt)－０．０８Yt

图８　单向因果关系的CCM 收敛情况

Fig．８　CCMconvergenceofunidirectionalcausality

典型的单向因果关系案例就是Sugihara等使用 CCM 分

析了沙丁鱼数量、凤尾鱼和SST之间的关系[２].由实验结果

的曲线的收敛性可以看出,SST对两种鱼群数量有明显的因

果关系,而两种鱼群之间、两种鱼群对SST不存在因果关系,
这与人类的常识是一致的.

３．３．３　复杂网络关系

由于自然环境的复杂性,系统中往往不仅仅涉及两个变

量之间的因果关系,同时还包含了复杂的网络关系.这种因

果网络与Pearl教授提出的结构因果模型(StructuralCasual
Model,SCM)具有相似之处,但是SCM 主要用于分析大量的

统计学无序数据[１８],CCM 主要用于分析时间序列数据.例

如生态系统中的莫兰效应,如图２所示,两个种群A 和B 不

存在相互作用,但都受到共同的环境变量Z 的影响.这在

SCM 中可以表示为分叉结构,A 和B 在Z 的条件下相互独

立,若Z不是确定的,则A 和B 存在依赖性,但是无论哪种情

况A 和B 之间都不存在交叉收敛现象,因为两个变量之间没

有因果关系,这说明CCM 可以区分因果性与相关性.而Z⇒
A 与Z⇒B方向存在收敛现象,因为环境变量Z 的信息可以

从变量A 或B 中恢复.
使用CCM 分析复杂系统的因果网络时,因果关系具有

可传递性.例如,如果狐狸捕食兔子,同时兔子吃草,则狐狸

和草之间存在传递性的因果关系.即X⇒Y 同时Y⇒Z,则表

明X⇒Z,X⇔Y 同时Y⇔Z,则表明X⇔Z,如图９所示.传递

性为CCM 分析复杂网络关系提供了便利.

图９　直接因果关联和间接因果关联

Fig．９　Directcausalityandindirectcausality

４　因果检测的一些改进方法

自从基于EDM 的因果检测方法被提出后,很多研究者

提出了一些改进方法,主要集中在在考虑时间延迟、预测能力

ρ评断标准、改进重构流型 M 方法以及合理注入噪声４个

方面.

４．１　考虑时间延迟

尽管CCM 算法成功应用于各种动态系统因果识别中,

但Sugihara等观察到异常强烈的单向因果关系X⇒Y 会导致

一种“同步”现象.此时响应变量Y 的状态由驱动变量X 的

状态控制,整个系统“坍塌”到受驱动变量X 控制[５３].尽管Y
对X 没有因果影响,但可以通过Y 的信息得到X 的信息,在
两个方向上都出现交叉收敛现象[２６].因此CCM 无法准确识

别双向因果关系和强单向驱动造成的“同步”现象[５４].

针对这个问题,Hao等提出了一种扩展CCM 算法[５４],一
般称为ECCM,是最重要的 CCM 改进方法之一.根据因果

论的一般概念,因果关联的发生不是瞬时的,原因会在结果之

前发生.通过设置不同时间延迟,根据最佳预测能力ρ判断,

可以确定驱动变量是否对响应变量存在时间延迟,同时对直

接和间接因果关系也有一定的识别能力.在强单向驱动造成

的“同步”时(假设因果关系 X⇒Y),这种方法会在真正因果

方向上X⇒Y 检测到负滞后,而在Y⇒X 方向上检测到正滞

后.因为响应变量Y 更适合预测驱动变量X 的历史值,而驱

动变量X 更适合预测响应变量Y 的未来值.ECCM 通过这

种方式区分双向因果关系和“同步”现象.

针对ECCM 计算繁琐的问题,Ge等提出了一种新型的

SWGECCM 算法.该算法在ECCM 基础上引入了一种滑动

窗口技术,能够给因果关系提供更加直观和详细的解释,可以

识别不同时延下耦合变量的因果关系和强弱,提高了在实际

应用中的价值[５５].

４．２　改进预测评断标准

当时间序列长度L较小时,CCM 收敛效果不佳.针对这

个问题,Ma等提出了一种针对短期时间序列的因果检测方

法 CMS,利用两个变量之间的交叉图的平滑度检测因果关

系.这种方法结合了神经网络使用吸引子流形上状态点周围

点的交叉映射特征,而不使用全局信息,因此即使在数据量较

小时,也能取得较好的因果检测效果[５６].

Ma等为 CCM 提出了一种新型的 CME评判分数,通过

构建真实值和预测值之间的距离矩阵,利用矩阵的迹评断预

测能力ρ.这种方法不仅提高了因果检测的准确度和鲁棒

性,同时 可 以 用 于 识 别 动 态 系 统 中 变 量 值 之 间 的 时 间 延

迟[５７].

Harnack等的研究发现,不同变量重构吸引子流形 Mi 之

间的映射展开不仅可以反映定向耦合强度,同时反映了系统

时变状态的依赖性.基于此他们定义了一种新型的因果关系

指数,为因果关系强度提供了一种新型度量方法[５８].

虽然EDM 是一种无方程建模方法,但是需要重构吸引

子流形时延迟时间τ和嵌入维度E.Wang等提出了一种改

进的CCM 方法来进行吸引子流形重构时的参数选择和阈值

确定问题.该方法基于伪最近邻理论确定最佳嵌入维度E,

并使用蒙特卡罗模拟来评估收敛阈值[５９].

针对某些场景下数据中噪声会干扰因果预测的问题,

Díaz等于提出了一种更加鲁棒的 RCCM 方法.该方法依赖

于时间引导决策分数和更严格的交叉映射技能分数,将 CCM
与信息几何因果推理方法相结合,用于解决强瞬时变量耦合
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以及CCM 对噪声敏感的问题[６０].

４．３　改进重构流型方法

Mccracken等发现,在某些情况下CCM 会得到与因果关

系的直观概念不一致的错误结论[４９],并且很大程度上取决于

系统底层参数.因此提出了一种改进方法PAI,在CCM 中引

入了多变量嵌入的思想[３８],状态点被定义为 Xti ＝{xti,􀆺,

xti－(E－１)τ,yti},结合变量X 和Y 的时间序列共同估计x
∧

的值,
提高了CCM 方法的实用性.

Cummins等为CCM 因果分析方法建立了精确的数学理

论模型,并使用连续性检测算法对 CCM 进行了改进,使其更

符合底层数学理论[４３].Clark等针对部分生态系统采集时间

序列长度较短的问题,将CCM 与结合露珠回归法将结合,并
使用Bootstrapping技术重复抽样以重构吸引子流形,提高了

从短时间序列中检测因果关系的能力[６１].
为了 充 分 利 用 有 限 的 数 据 进 行 重 构 吸 引 子 流 形,

Krakovs􀆦等提出了一种基于状态空间重构的混合预测法用

于检测因果关系.该方法不再使用 X 和Y 的时间序列分别

重构Mx 和My,而是使用X 和Y 共同重构吸引子流形Mx＋y

进行预测[６２].
因果关系具有传递性,而直接因果关系才能反映现象之

间本质的内在互作机制.Leng等提出了一种偏交叉映射方

法PCM.通过X,Y 和Z 的时间序列重构影流形Mx,My 和

Mz,并通过交叉图判断直接因果 X⇒Z 或间接因果X⇒Y⇒
Z.因此PCM 可以区分复杂动力系统中的直接与间接因

果[６３].

传统EDM 吸引子流形重构 M 时,假定样本点随时间呈

均匀分布,但是在实际应用中,数据经常是不规则采样,从而

影响 M 重构过程.Johnson等提出了一种可基于变步长的改

进方法,将样本点的时间间隔融入到左边延迟嵌入中[６４].

４．４　合理注入噪声

通常认为数据中含有噪声会影响分析的准确性,但是在

动态系统中却存在一种反直觉的现象.Jiang等基于非线性

生态系统的实际数据和模型研究,发现噪声可以反直觉地增

强定向因果检测的能力,合理地向时间序列中注入非对称噪

声可以提高动态系统底层重构特性[６５].同年,Mønster等也

发现在某些情况下 CCM 算法会得出错误结论,表现为预测

能力ρ无法呈现出收敛趋势[５１].动态系统中噪声的存在降

低了CCM 的预测能力,其收敛值与噪声强弱呈现负相关,因
此 Mønster等认为合理地控制噪声注入可以实现更精确的因

果推断.

５　因果检测的实际应用

５．１　生态学领域

EDM 理论最早被应用于生态学领域,并在生态学研究中

得到了最广泛的使用,因为生态系统是符合 Takens嵌入定理

的确定性动态系统.生态系统的稳定性导致其内部的因果关

系也相对稳定,当没有外部影响,物种之间的相互作用不会发

生显著的变化.
除了上文所述的鱼群数量和SST之间的因果分析,SugiＧ

hara等也将CCM 用于检测“捕食者 G猎物”系统中的因果关

系,对时间序列进行分析.研究者发现捕食者和猎物之间存

在非对称的双向因果关系[２].Kawatsu等分析了昆虫群落的

营养链动态因果相互作用[６６].McGowa等研究了加利福尼

亚州沿海浮游藻类的动力学特征,研究结果表明这些浮游藻

类的不规则现象不是随机产生的,而是外部随机驱动因素导

致的非线性种群现象[６７].Ye等研究了水库中水位波动和浮

游植物生物量的非线性因果关系[６８].Ushio等研究了日本尾

如湾自然海洋鱼类群落１２年的历史数据,构建了一个动态相

互作用因果网络,实验结果表明夏季生态系统的弱相互作用

和较小的种群波动有关[６９].Cao等研究了夏季和冬季土壤

不同深度下温度和含水量之间的因果关系,用数学的方法描

述了不同深度土壤系统各因素之间的因果网络[６].

Chang等为１６个全球分布的生态系统构建了因果网络,

以进一步了解水生生态系统中的生物多样性[７０],如物种多样

性的关键因素和传播途径等.Kitayama使用 CCM 方法研究

了热带常绿雨林生物群落,结果表明温度是影响落叶的最主

要驱动力[７１].Shi等研究了干旱传播问题,重点分析了气象

干旱和水文干旱之间的因果关系以及干旱传播的时滞问

题[７２].Doi等使用CCM 方法分析了海底颗粒有机碳和温度

对海洋物种丰富度的因果效应,为深水循环过程提供了见

解[７３].

５．２　金融领域

与生态系统相比,金融系统由于人类的扰动等因素更加

易变[７４],其内部很难存在长期稳定的因果关系.但是金融时

间序列具有长记忆性,这使得使用数据驱动的方法来描述经

济和金融系统中的动态行为也是合适的[７５].

Hufaker等使用CCM 方法研究了啤酒的促销和销售量

之间的动态因果关系.实验结果表明两者之间存在非线性耦

合,啤酒的促销和销售量之间的因果关系是双向的,促销对销

售量有明 显 的 影 响,同 时 销 售 量 对 促 销 决 策 也 有 长 期 影

响[７６].Azqueta研究了新闻媒体叙事方式与加密货币价格之

间的因果关系,实验结果表明两者之间存在强烈双向因果关

系[７７].Ge等将其提出的SWGECCM 算法应用于金融系统,

研究了中美股市道琼斯指数、深证指数等收益率之间的因果

关系.研究者发现股票市场中因果关系是时变的,并且高度

依赖不可预测的政治事件.这些研究补充和加深了对中美股

市时变因果关系的理解[５５].

５．３　气象学领域

气象系统与生态系统具有相似之处,但是与生态系统相

比其作用的范围更广,通常会受到全球性甚至地球外因素的

影响,因此高维度和混沌特征更加明显[７８].

Tsonis等分析了银河宇宙射线与全球气温逐年变化之间

的因果关系,实验结果表明,长期来看,银河宇宙射线与全球

气温变化没有较强的因果关联,解决了学术界长久以来的争

议[７９].Wang等使用CCM 研究碳循环对热带温度变化的敏

感性[８０],分析了大气二氧化碳增长率和地表年平均气温之间

的因果关系.Egbert等研究了气候动力学非线性特征,分析

了温度变化和温室气体浓度之间的因果关系[８１].Wang等分

析了北半球中低纬度地区土壤水分与降水之间的因果关系,

明确了土壤水分对降水的影响强度和影响时滞[８２].Huang
等针对大气系统高维度、混沌的特征,提出了一种时滞 CCM
来检测平流层 G对流层复杂耦合中的因果关系,并分析了极

涡活动引起的因果链[８３].Zhang等使用 CCM 分析了东北亚

地区西伯利亚高压、冬季地表气温和北半球环形模式之间的
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因果关系和反馈效应,为季节性气候变化分析提供了借鉴

意义[８４].

５．４　医疗领域

EDM 理论在医疗领域也有着重要的应用价值,人体内部

复杂的生理过程和各类疾病的传播过程都可以看作动态系

统,其非线性、动态性和混沌的长时间序列数据为了 EDM 提

供了丰富的因果检测应用场景.

Heskamp等基于CCM 方法使用动脉血压和脑血流速度

的时序数据来评估脑自动调节过程,对于床边监测具有重要

的实用价值[８５].Mcbride等将CCM 方法应用于开发新型生

物标记物,以区分正常衰老、轻度认知障碍和早期阿尔茨海默

病,并捕捉由认知缺陷引起的生物活动特征变化[８６].Deyle
等应用CCM 方法通过流行病时间序列研究了流感爆发的全

球环境驱动因素和关键阈值,实验结果表明绝对湿度和温度

是推动全球流感爆发的原因之一[８７].Müller等通过非线性

方法研究了人类心血管时间序列数据,为心肺耦合、神经Ｇ心

脏耦合等复杂生理相互作用提供了重要的见解[８８].Verma
等研究了人体心脏Ｇ姿势Ｇ肌肉骨骼系统内部的因果机理,在
检测老年人跌倒方面具有潜在的临床实用价值[８９].传染病

的传播具有复杂的动态过程,很难通过拟合模型来检验假设.

Cobey等分析了历史数据中儿童髓灰质炎、流行性腮腺炎、水
痘、百日咳等传染病之间的因果关系[９０].Ma等研究了香港

心血管疾病入院记录和空气污染长期历史数据,揭示了导致

疾病的主要空气污染物和隐藏的时间延迟[５７].

５．５　其他应用

具有时变内部耦合的动态系统在自然界中十分常见,这
些系统的完整控制方程通常是未知的,但通常会有一个主导

元素[９１].Bozrgmagham 等将 CCM 应用于识别复杂耦合动

力系统中的主导元素,为 CCM 在多个等动态领域的应用提

供了借鉴意义.
在化学过程中,确定故障和干扰原因对于提高安全性非

常重要,而化学过程中各类物质之间复杂的、动态的、非线性

的交互过程给EDM 分析提供了应用场景.Luo等使用改进

CCM 方法确定田纳西 G伊斯曼等化学过程中的干扰传播路

径和传播时间延迟[９２].Wang等研究了加氢裂化工艺中反应

过程中各类温度参数之间的因果关系[５９].Xiang等提出了一

种因果分析多视图嵌入方法,用小数据集预测化工过程关键

参数的趋势,提高了生产的安全性[９３].

６　研究展望

基于经验动态建模的因果检测研究已经成为因果分析领

域的重要研究方向,该方向进一步的研究工作主要包括５个

方面:
(１)基于EDM 的因果分析理论在很多研究领域得到了

广泛的应用,但是从本质上说,其仍然是一种基于纯数学原理

的方法,缺乏对特定过程的物理解释.如何提高该方法尤其

是预测能力ρ变化趋势的可解释性? 如何将该方法与结构因

果模型相结合? 这两个问题可能是未来重要的研究方向.
(２)各种研究表明该方法在变量较少的系统中更加适用.

在长期的历史过程中,动态系统也是不断发展变化的,当变量

较多时建模过程缺乏稳定性,而吸引子流形在重构过程中需

要系统状态之间保持一致性.例如随着鱼群自身进化与

发展,２０１５年和１９５０年同一海域的沙丁鱼难以完全相同.
而传统的状态空间重构理论是难以捕捉这种时间序列发展规

律的,将该方法与机器学习中时间序列分析相结合,挖掘时间

序列在演化中的内在规律具有很大的研究空间.
(３)由于该方法基于状态空间重构理论,因此需要较长的

时间序列数据才能保证预测能力可收敛.但是受到采集、实
验和技术等很多因素的限制,有时长时间的数据是很难获取

的,这会影响因果分析的效果.如何通过数据生成、改进抽样

等方法提高在小样本数据时的有效性具有着重要的理论价值

和实践意义.
(４)当数据未充分覆盖状态空间,即存在大量时间段数据

缺失时,该方法因果检测效果很差.因为状态空间重构理论

假定样本点随时间均匀分布,即采样延迟时间τ是固定的.
受到采集、实验和技术等很多因素的限制,这个问题在生态

学、医学、大气等领域十分常见,经常会出现数据丢失或不规

则采样.如何提高数据缺失的因果检测能力,改进状态空间

的重构效果有待深入探讨分析.
(５)虽然目前已经有一些方法可以区分复杂系统的中间

接因果关联和直接因果关联,但是这些方法对数据量要求极

高并且受到多个因素的约束,导致实用效果较差.迄今为止

还没有系统、完善的解决这一问题的有效方法,这为该领域的

未来工作留下了空间.
结束语　理解复杂系统内变量之间的相互作用是理解系

统运行机制的重要依据,基于 EDM 的因果检测是复杂系统

分析的重要方法.本文首先分析了相关性与因果关系的辩证

关系,接着全面介绍了基于经验动态建模理论进行因果检测

的核心思想,然后介绍了一些经验动态建模理论改进方法和

实际因果检测应用,最后分析了该方法目前存在的一些问题,
并展望未来发展趋势.
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[４７]HLAVÁČKOVÁＧSCHINDLER K,PALUŠM,VEJMELKA M,
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