
第50卷/第3期/
2026年5月

河北师范大学学报/自然科学版/
JOURNALOFHEBEINORMALUNIVERSITY(NaturalScience)

Vol.50No.3
May.2026

文章编号:1000-5854(2026)03-0250-12

收稿日期:2025-06-18;修回日期:2025-12-23
基金项目:教育部重点实验室开放课题(KLATASDS2008);湖州师范学院研究生科研创新项目(2025KYCX51)

作者简介:张 斌(1998 ),男,山西晋中人,硕士研究生,研究方向为统计建模与因果推断.
通信作者:陈雪东(1967 ),男,教授,硕士生导师,研究方向为机器学习与金融统计.E-mail:xdchen@zjhu.edu.cn

基于模型性能指标变化的因果图修剪方法
及其在黄金价格数据中的应用

张 斌, 陈雪东, 陆欣怡

(湖州师范大学 理学院,浙江 湖州 313000)

摘 要:提出了一种基于模型性能指标变化的因果图修剪方法,用于非线性时间序列的因果发现.通过使用门

限自回归模型对时间序列数据进行建模,并结合因果图修剪技术,评估父节点对模型预测性能的影响,逐步剔除不

重要的点,从而简化因果图.实验结果表明,剪枝方法提高了模型的准确率、精确度和F1分数.在均方误差、平均绝

对误差以及决定系数下进行剪枝处理,剪枝方法使F1分数显著提升,即使在最保守的R2指标下也从0.34提升至

0.43.在 MSE指标下则提升至0.70,与其他因果发现方法对比,MSE剪枝方法在准确率、精确度和F1分数上均表

现最佳,其中F1分数为0.70.在黄金价格实证分析中,研究发现商品期货持仓百分比等变量的滞后项对黄金价格

的因果效应.
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Evaluation-basedCausalGraphPruningandCausalDiscoveryofGoldPrices
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Abstract:Thispaperproposesacausalgraphpruningmethodbasedonchangesinmodelperformance
fornonlineartimeseries.Usingathresholdautoregressivemodel,themethodevaluatestheimpactofparent
nodesonpredictiveaccuracyandremovesinsignificantnodestosimplifythecausalgraph.Experiments
showthatpruningimprovesaccuracy,precision,andF1score.UnderR2,F1increasesfrom0.34to0.43,and
underMSE,itreaches0.70,outperformingothercausaldiscoverymethods.Empiricalanalysisofgoldprices
revealsthatlaggedvariables,suchascommodityfuturespositions,havecausaleffectsongoldprices.
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因果发现是一个从数据中确定变量之间稳定的因果关系的过程[1].与相关性分析不同,因果发现关注的

是变量A 的变化是否能够“主动”导致变量B 的变化,从而确定A 和B 之间是否存在因果关系.
随着数据科学和机器学习技术的飞速发展,因果发现在人工智能、生物医学和金融等领域的应用日益增

多[2-3].例如,金融领域中,因果发现可用于因子的挖掘和识别,分析经济政策,预测市场波动,评估政策的影

响[4].传统的因果推断方法,如Granger因果检验用于确定一个时间序列是否能够帮助预测另一个时间序

列,其通常考虑的是两两之间的因果关系,适用的场景有较大的局限[5].随着数据规模的增大和复杂性的发



展,许多新的因果发现方法被提出,NOTEARS通过将无环约束转换为一个优化目标,将因果图学习问题转

化为一个优化问题[6].DYNOTEARS将 NOTEARS扩展到时间序列数据,能够捕捉时间维度上的因果

关系[7].
此外,VARLiNGAM是线性非高斯无环模型(linearnon-Gaussianacyclicmodel,LiNGAM)的拓展,专

门面对非高斯分布数据中的因果发现[8-9].尽管这些因果发现方法仍聚焦于线性模型,但在高维时间序列建

模等场景中为因果推断提供了更为灵活和有效的工具.门限自回归(thresholdautoregressive,TAR)模型作

为一种非线性时间序列模型,通过引入门限值将数据划分为多个不同的状态,在每个状态下进行自回归建

模,从而有效捕捉数据中的非线性特征[10].TAR模型适用于描述具有显著变化点或不同阶段的动态系

统,如经济周期、股市波动等.然而,TAR模型的参数估计可能会受到数据高维性和冗余特征的影响,导致模

型复杂性较高,过拟合问题可能会更加突出.
为了解决这些问题,本文中,笔者提出了一种基于模型性能指标变化的因果图修剪方法,结合门限自回

归模型对非线性时间序列数据进行建模,并通过评估每个节点对模型性能的贡献,逐步剔除不重要的节

点,从而简化因果图的结构.该方法能够有效提高因果发现的准确性,并避免因果图过度复杂化带来的问

题.通过实验验证,该方法在多个因果发现指标上取得了优异的表现,特别是在金融领域的黄金价格预测

中,验证了滞后效应在黄金价格波动中的重要作用.
1 相关工作

格兰杰因果分析最早由经济学家克莱夫·格兰杰提出,用于确定一个时间序列是否能够帮助预测另一

个时间序列[5].因果关系体现在时间先后顺序上,如果一个变量的历史数据X 能显著地帮助预测另一个变

量Y,而Y 的历史数据不能对X 进行预测,则可以认为 X“Granger导致”Y.为了处理同期时刻的因果关

系,NOTEARS通过将因果结构学习问题转化为一个连续的非凸优化问题,利用实数矩阵表示有向无环

图,并引入平滑的无环性约束,将图结构的学习转化为一个平滑的优化过程[6].通过最小化目标函数并同时

满足无环性约束,NOTEARS能够高效地求解因果结构,避免了传统离散搜索方法带来的高计算成本.
DYNOTEARS在此基础上进一步引入了即时(同一时间切片内)和滞后(跨时间切片)关系,其中即时关系

要求满足无环性约束,而滞后关系则遵循时间的先后顺序[7].通过这2个约束的结合,DYNOTEARS在最小

化目标函数的过程中进行因果发现.VARLiNGAM是一种结合了向量自回归(vectorautoregression,VAR)
和LiNGAM的因果发现方法[8].将LiNGAM 模型扩展到时间序列数据,之后信息由 VAR模型进行刻

画,瞬时因果效应由ICALiNGAM模型进行刻画[9].模型假设残差服从非高斯性,采用独立成分分析进行因

果方向的识别.在此基础上,Nakanishi[11]将NG-SVAR模型的误差分布假设由非高斯推广至Pearson分布

族,并给出相应R语言实现,进一步放宽了VARLiNGAM 的适用条件.Zheng等[12]则整合LiNGAM 全系

列、NOTEARS及PC等主流算法,构建了开源Python平台causal-learn,成为该领域广泛采用的标准实验

基准.BigVAR专门用于高维多变量时间序列的预测,其通过引入结构化的惩罚方法,结合了Lasso、Grou-
pLasso等正则化技术,用于估计和选择适合多变量时间序列的稀疏系数[13].BigVAR框架采用VARX-L结

构来处理时间序列的内生性和外生性变量之间的关系,通过加入针对内生系数和外生系数的惩罚来减少过

拟合并提高模型的泛化能力.
上述因果发现方法均基于线性假设,为缓解这一局限性,TiMiNo将每个时间序列的取值视为其直接原

因与若干独立噪声共同作用的结果[14].TiMiNo模型首先尝试拟合时间序列数据以符合模型的假设,然
后,通过检验残差的独立性来识别变量间的因果关系.PCMCI在经典PC算法的基础上,结合条件独立性检

验与时间延迟嵌入,有效提升了高维时间序列中的因果检测能力,并能较好地控制假阳性率[15].神经网络格

兰杰因果关系将神经网络与稀疏性惩罚方法相结合,检测非线性格兰杰因果关系[16].通过将每个输出系列

建模为单 独 的 网 络,并 对 输 入 的 权 重 应 用 稀 疏 性 惩 罚,来 提 取 因 果 结 构.NOTEARS-MLP 解 除 了

NOTEARS的线性限制,通过将每个变量的因果生成模型表示为 MLP,利用部分导数来表达变量之间的依

赖关系,并通过计算梯度来判断节点之间的因果关系[17].
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2 模 型

2.1 TAR模型进行建模

为了对非线性时间序列数据进行因果发现,首先使用TAR模型.假设输入p 个时间序列Xt ={x1,

x2,…,xp},对于选取的目标yt,每个xt-τ
i ∈Xt\{yt}是可能影响目标时间序列yt 的变量.TAR可以抽象

成为

  yt=f(Pa(yt),Γ)+εt .
其中,f 是在不同状态下用于描述时间序列的函数,εt 是误差项,Γ 表示门限值,决定了何时进行状态切

换,Pa(·)表示父变量集合.事实上,当门限个数为2时,TAR可以写为

  yt=α1I(Pa(yt)≤γ)Pa(yt)+α2I(Pa(yt)>γ)Pa(yt)+εt .
其中I表示示性函数.
2.2 因果图的构建

在建立TAR模型后,即可构建一个因果图表示目标变量与父节点之间的因果关系.假设目标变量yt 受

到k个父节点xt1
1 ,xt2

2 ,…,xtk
k 的影响.因果图G 可以表示为

  G=(xt1
1 ,xt2

2 ,…,xtk
k ).

在建立TAR模型之前,需要构建初始因果图以确定目标变量与候选父节点之间的潜在因果关系.本研

究采用全连接图策略,具体步骤如下.
第一步 确定候选父节点集合

对于p 个时间序列变量{x1,x2,…,xp},目标变量为yt,考虑最大滞后阶数L,则候选父节点集合为

  C={xt-τ
i :i=1,2,…,p,τ=1,2,…,L}.

候选集合共包含p×L 个节点.
第二步 构建初始全连接因果图

基于候选父节点集合C,构建初始因果图G0.
1)节点集:V0=C ∪ {xt

i,i=1,2,…,p};

2)边集:E0={xt-τ
i →xt

j:xt-τ
i ∈C}.

第三步 TAR建模

在初始因果图基础上,使用TAR模型进行建模,然后通过2.3的剪枝算法逐步移除对模型性能贡献不

显著的节点,得到最终精简的因果图.
2.3 剪 枝

假设当前因果图为G= (xt1
1 ,xt2

2 ,…,xtk
k ),希望通过评估每个父节点对模型性能的贡献,来决定是否将其

修剪掉.首先计算当前因果图的G 模型性能.这个性能指标可以是任意的度量,如均方误差(meansquared
error,MSE)、平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)、对数损失等.定义该性能指标L(G)为当前模型的性能

指标,然后逐个删除因果图中的父节点xti
i ,并计算删除该父节点后的新因果图 G\xti

i 的性能指标

L(G\xti
i ).这个过程通过去除一个父节点来评估其对因果图模型性能的影响.在去除节点后,因果图的结构发

生了变化,因此模型的性能也会发生改变.删除父节点xti
i 后的性能变化量可定义为删除前后性能指标的差异:

  ΔL=L(G)-L(G\xti
i ).

该差异反映了父节点对模型性能的贡献.如果删除某个父节点后,性能变化量ΔL 较小,则可认为该父节点

在因果图中的作用不显著.因此,可将其视为不重要的节点,从而在因果图中将其修剪掉,即ΔL 小于某个设

定的阈值,则认为该父节点不重要,可以被删除.
算法1 基于模型性能指标变化的因果图修剪方法.
输入:时间序列数据 {xi,i=1,2,…,p}目标变量yt,性能指标(MSE,MAE,R2).
输出:简化后的因果图G .
1)初始化TAR模型

使用TAR模型对时间序列数据进行建模构建初始因果图G0;

2)评估初始因果图的性能
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根据初始因果图G0 计算性能指标(MSE,MAE,R2)并使用性能指标评估模型的预测性能;

3)迭代修剪父节点并评估性能变化

①for每个父节点xi 在G0 中do
②  移除父节点xi,得到新的因果图Gi

③  使用新的因果图Gi 训练模型

④  计算移除该父节点前后的性能变化

⑤  if性能变化小于预设阈值δthen
⑥    认为该父节点对模型贡献不大,移除该父节点

⑦  endif
⑧endfor;

4)得到简化后的因果图

经过修剪,得到简化后的因果图Gf,计算准确率、精确度、召回率、F1分数等指标,评估修剪后因果图

的分类能力和预测性能.
2.4 理论性质

基于模型性能指标变化的剪枝方法,为保证因果关系的正确识别,需满足以下3个条件.
条件1(门限稳定性):门限值在时间维度上应保持稳定,即状态切换不随时间任意变化.
条件2(状态内可识别性):在每个状态k下,父节点对模型性能的贡献应当可以被有效测量.设Sk ={t:

k}为属于状态k的时间点集合,perf(Pay|Sk)表示使用父节点集合在状态k中的数据上训练TAR模型所

得的性能指标(如 MSE、MAE或R2).
定义删除父节点xi 后在状态k中的性能变化:

  Δ(k)i =pref(Pay|Sk)-pref(Pay{xi}|Sk),
其中Pay\{xi}表示从父节点集合中移除xi 后的集合.

可识别性要求:对于真实因果父节点xi ∈Pa*y ,至少存在一个状态k*,使得

  E[Δ(k*)i ]=θ(k*)
i >0,

即删除该节点后,模型在该状态下的性能会显著下降(对于 MSE和 MAE,性能变化为正表示误差增加;对
于R2,需适当调整符号).

对于非因果节点xi ∉Pa*y ,在所有状态下,对任意k,有
  E[Δ(k)i ]=0.
条件3(跨状态一致性):某父节点xi 应从因果图中剔除,当且仅当其在所有状态下对模型性能的贡献

都不显著.形式化地,设模型包含k个状态,剪枝阈值为τ>0,则

  xi ∉Pa*y ⇔∀k∈ {1,2,…,K},Δ(k)i <τ,
其中,Pa*y 表示y 的真实因果父节点集合.

该条件体现了TAR模型允许某变量仅在特定状态下产生因果效应.因此,若变量在任一状态下对模型

的性能贡献超过预设阈值,则应将其保留在因果图中,避免错误删除.
引理1(性能变化估计的集中性) 在条件2下,对于任意父节点xi 和状态k,性能变化的估计满足

  Var[Δ
∧
k
i]≤

4σ2

nk
.

删除节点xi 前后,2个模型的 MSE之差Δ
∧
(k)
i 是2个样本均值之差.根据中心极限定理和独立性假设,每个

MSE估计的方差为O(σ2/nk),因此差值的方差为O(σ2/nk),具体常数为4.

定理1 设Pa*y 为目标变量y 的真实因果父节点集合,Pa
∧

y 为算法1输出的父节点集合.在满足条件

1~3的前提下,当每个状态k的样本量满足时,基于性能指标变化的剪枝算法以概率至少1-δ正确识别因

果父节点集合:

  nk ≥C·p·ln(
2p
δ
),
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  P(Pa
∧

y =Pa*y )≥1-δ.
其中,p=|Pay|为候选父节点总数,δ∈(0,1)为容许的错误概率,C 为依赖于噪音方差σ2和最小因果效应

θmin 的常数.
进一步,错误概率关于样本量呈指数衰减:

  δ=O(exp(-
c·nmin

p
)),

其中nmin=minknk,c>0为常数.
证 记perf(·)为性能指标函数(如MSE、MAE),Δ(k)i =perf(Pay|Sk)-perf(Pay{xi}|Sk)为删除xi

在状态k的真实性能变化,Δ
∧
(k)
i 为基于有限样本的性能变化估计值,τ>0为剪枝阈值,σ2 为模型预测误差

的方差,θmin=min{E[Δ(k)i ]:xi ∈Pa*y ,E[Δ(k)i ]>0}为最小因果效应.
证明分为2部分:假阳性控制和假阴性控制.
Ⅰ)控制假阳性率(避免错误保留非因果节点)
对于非因果节点xi ∉Pa*y ,根据条件2,对任意k,E[Δ(k)i ]=0,即删除该节点不影响真实预测性能.但

由于有限样本的估计误差,观测到的Δ
∧
(k)
i 可能偏离0.

应用Chebyshev不等式,得

  P(|Δ
∧
(k)
i -0|>τ)≤

Var[Δ
∧
(k)
i ]

τ2
.

由引理1,P(|Δ
∧
(k)
i |>τ)≤

4σ2

nkτ2
.为使该概率足够小,取τ=2σ

ln(2p/δ)
nk

,则

  P(|Δ
∧
(k)
i |>τ)≤

4σ2

nk·4σ2·
ln(2p/δ)

nk

≤
1

ln(2p/δ)≤
δ
2p
(当δ足够小时成立).

节点xi 被错误保留当且仅当至少存在一个状态k使得|Δ
∧
(k)
i |>τ.对于K 个状态,P(∃k:|Δ

∧
(k)
i |>

τ)≤∑
K

k=1
P(|Δ

∧
(k)
i |>τ)≤K·δ

2p
.跨所有非因果节点,设有p-p* 个非因果节点,总假阳性错误的概率

  P(错误保留某个非因果节点)≤ (p-p*)·K·δ
2p ≤

Kδ
2 .

对于2个状态TAR模型,P(假阳性)≤δ.
Ⅱ)控制假阴性率(避免错误删除真因果节点)
对于真因果节点xi∉Pa*y ,根据条件2,至少存在一个状态k* 使得E[Δ(k*)i ]=θ(k*)

i >0,即删除该节

点会降低该状态下的模型性能.
设所有真因果节点在其有效状态下的最小性能变化为

  θmin=minxi∈Pa*y ,k{E[Δ(k)i ]:E[Δ(k)i ]>0}.

为保证真因果节点不被删除,阈值应满足τ<θmin.实际中取τ=
θmin

2 .

在状态k* 中,节点xi 被错误判定为不重要的概率为

  P(Δ
∧(k)
i <τ)=P(Δ

∧(k*)
i <

θmin

2
).

由于E[Δ(k)i ]=θ(k*)
i ≥θmin,有

  P(Δ
∧
(k*)
i <

θmin

2
)=P(Δ

∧
(k*)
i -θ(k*)

i <
θmin

2 -θ(k*)
i )≤

P(Δ
∧
(k*)
i -θ(k*)

i <-
θ(k*)

i

2
)≤P(|Δ

∧
(k*)
i -θ(k*)

i |>
θ(k*)

i

2
)≤
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4Var[Δ
∧
(k*)
i ]

θ(k*)
i

(切比雪夫不等式)≤

16σ2

nk·(θ(k*)
i )2

(引理1).

由于θk
i ≥θmin,P(Δ

∧
(k*)
i <τ)≤

16σ2

nk·θ2min
.节点xi 被删除当且仅当在所有状态下都有Δ

∧
(k)
i <τ.但由于

xi 在状态k* 中有显著效应,只要在该状态中正确检测到,就不会被删除.

  P(xi 被错误删除)=P(在所有状态下都 <τ)≤P(Δ
∧
(k*)
i <τ)≤

16σ2

nk·θ2min
.

当样本量满足nk* ≥
32σ2

θ2min
·p
δ

时,

  P(xi 被错误删除)≤
δ
2p
.

跨所有真因果节点,设有p*个真因果节点,总假阴性错误的概率为P≤p*·δ
2p ≤

δ
2 .

Ⅲ)总错误率

定义事件E1:至少一个非因果节点被错误保留(假阳性).E2:至少一个真因果节点被错误删除(假阴

性).E :算法输出错误,即Pa
∧

y ≠Pay .
显然,E ⊆E1 ∪E2,因此,P(E)≤P(E1)+P(E2).由(1)和(2),得

  P(Pa
∧

y ≠Pay)≤δ+
δ
2=

3δ
2 .

为使总错误率不超过δ,可适当调整各部分的容许错误(例如将每部分的δ替换为δ/3).综合假阳性和假阴

性的要求,当每个状态的样本量满足nk ≥C·p·ln(
2p
δ
),其中,C=max{4,

32δ2

θ2min
}时,定理成立.

Ⅳ)指数衰减率

使用Hoeffding不等式进行更精细的分析.对于均值为μ、方差有界的随机变量Z,其样本均值Z 满足

  P(|Z-μ|>ε)≤2exp(-
2nε2
(b-a)2

).

其中,a、b为随机变量的上下界.

对于性能变化Δ
∧
(k)
i ,应用Hoeffding不等式,P(|Δ

∧
(k)
i -E[Δ

∧
(k)
i ]|>ε)≤2exp(-

c·n·ε2

δ2
),其中c为常

数.

对于非因果节点E[Δ(k)i ]=0,取ε=τ,P(|Δ
∧
(k)
i >τ|)≤2exp(-

cnkτ2

σ2
).

对于真因果节点,取

  ε=θ(k*)
i -τ=θmin/2,

  P(|Δ
∧
(k)
i >τ|)≤2exp(-

cnkθmin
2

4σ2
).

总错误率可界定为δ≤4pK·exp(-
c'nmin

p
),其中c'=min{

cτ2

σ2
,cθ

2
min

4σ2
},nmin=minknk .这表明错误概率

δ关于最小状态样本量nmin 呈指数衰减,δ=O(exp(-
c·nmin

p
)).

3 数值模拟

3.1 实验场景设计

本实验包含5个变量x1,x2,…,x5 的时间序列模型,按照如下模型生成2000条数据.
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实验使用了3种度量指标:均方误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)和R2(决定系数).其中,MSE衡量的

是预测值与实际值之间差异的平方的平均值,其对较大误差赋予更高的权重,因此特别适用于对大误差敏感

的场景.MAE则通过计算预测误差的绝对值的平均值来衡量模型的预测精度,其不如 MSE对大误差敏

感,因此在处理异常值时更为稳健.R2则衡量模型对数据变异性的解释能力,值越接近1表示模型对数据的

拟合越好,能够更有效地捕捉数据中的变化趋势.通过对上述3种指标的综合评估,可从多个维度全面分析

模型性能,从而更准确地判断模型优劣,并为后续模型优化提供依据.
3.2 实验结果

实验结果基于不同的剪枝方法和因果发现方法进行分析.使用准确率(accuracy)、精确度(precision)、召
回率(recall)及F1分数(F1score)来验证模型的好坏.其中,准确率表示模型预测正确的样本占总样本的

比例.

  accuracy=
TP+TN

TP+TN+FP+FN.

精确度衡量的是模型预测为正类的样本中有多少实际上是正类.即在所有被预测为正类的样本中,真实正类

的比例.

  precision=
TP

TP+FP.

召回率衡量的是所有真实正类样本中,有多少被模型正确预测为正类.召回率高表示模型能够识别更多的正

类样本,减少假阴性,但可能会增加假阳性的风险.

  recall=
TP

TP+FN.

F1分数是精确度和召回率的调和平均值,综合了模型的准确性和召回能力.其特别适用于数据不平衡的情

况,可以平衡模型对正类样本的识别能力和精度.F1分数越高,表示模型在精确度和召回率之间的平衡越好.

  F1score=2p
recision×recall
precision+recall

.

根据不同剪枝方法下的结果分析(表1),剪枝显著改善了模型的准确率和精确度,尤其是在 MSE和

MAE指标下.未进行剪枝时,模型的准确率仅为0.53,而在剪枝后,准确率分别提高至0.92、0.91和0.89,这
表明剪枝方法能够显著提升模型的分类准确性.此外,精确度也得到了显著提高,未剪枝时的精确度为

0.21,而剪枝后的精确度在MSE和MAE指标下分别为0.70和0.67,在R2指标下为0.75,表现最好.这表明

剪枝能有效减少假阳性的发生,从而提高模型对正类样本的识别能力.

表1 不同指标下剪枝效果对比

Tab.1 ComparisonofPruningEffectsUnderDifferentMetrics

指标 未剪枝 MSE MAE R2

准确率 0.53 0.92 0.91 0.89

精确度 0.21 0.70 0.67 0.75

召回率 0.90 0.70 0.60 0.30

F1分数 0.34 0.70 0.63 0.43
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然而,对于召回率而言,未剪枝时为0.90.这意味着未剪枝时模型可能会对每个变量都做出较为宽松的

预测,导致较高的召回率.在这种情况下,模型更多地倾向于预测正类样本,即使这些预测可能并不完全准

确,从而提高了召回率.
此外,剪枝后,F1分数也有所提升.未剪枝时的F1分数为0.34,而在剪枝后,F1分数在MSE和MAE指

标下分别提升至0.70和0.63,但在R2指标下仅为0.43,尽管有所提高,但与其他剪枝方法相比,表现仍显得

较弱.这表明剪枝可以在一定程度上改善模型的平衡性,但不同剪枝方法的效果存在差异,尤其是在R2指标

下,剪枝后的平衡性较差.
根据不同因果发现方法的对比结果(表2),MSE剪枝方法在准确率、精确度和F1分数上均表现最

佳,准确率达到0.92,精确度为0.70,F1分数为0.70,显示出其在分类任务中的卓越性能,能够有效地平衡精

确度和召回率.相比之下,PCMCI方法在召回率方面表现最佳,达到1.00,但其精确度较低,仅为0.40,导致

F1分数为0.57,表明该方法可能存在较高的假阳性率.VARLiNGAM 的各项指标均较低,尤其是在准确率

和召回率上,表现相对较差.TCDF方法的表现介于MSE剪枝和PCMCI之间,准确率和精确度较好,但召回

率较低,F1分数为0.50.综上所述,MSE剪枝在所有方法中表现最为均衡,尤其适合需要高准确率和较好平

衡性的任务.
表2 本文方法与其他因果发现方法的性能对比

Tab.2 PerformanceComparisonofDifferentCausalDiscoveryMethods

指标 MSE剪枝 PCMCI VARLiNGAM TCDF

准确率 0.92 0.40 0.12 0.68

精确度 0.70 0.40 0.17 0.67

召回率 0.70 1.00 0.30 0.40

F1分数 0.70 0.57 0.21 0.50

3.3 稳健性与敏感性分析

为全面评估本方法的稳健性,依次做了如下3组实验,分别考察阈值选择、样本量和模型准确率在不同

随机数种子下的结果,所有实验基于2.1的合成数据模型.
3.3.1 阈值参数的敏感性分析

图1展示了在不同阈值下模型性能的变化.具体来说,图1a展示了随着阈值的调整,模型的性能指标

(如F1分数、精确度等)随阈值变化的趋势.可以观察到,绿色部分对应的阈值范围内,模型性能保持较为稳

定,表明在这一范围内,模型对剪枝阈值的敏感性较低.因此,选择该范围内的一个值作为固定值能确保模型

性能的稳定性,从而有效提升因果图修剪方法的可靠性.图1b进一步展示了不同阈值下因果发现过程中保

留的边数.可以看到,在选定的稳定阈值区间内,保留的因果边数变化较小,表明在该区间内,剪枝阈值对因

果图的结构影响较小.这表明,选择该阈值可以有效简化因果图,同时保证图中的因果关系得到合理保留,从
而提高模型的可解释性和预测性能.
3.3.2 样本量影响分析

图2展示了样本量对模型性能的综合影响.可以观察到,随着样本量的增加,模型的各项性能指标(如

F1分数、精确度、召回率和准确率等)呈现出明显的变化.具体来说,适当增加样本量有助于提升模型的分类

能力和预测精度,尤其在样本量达到一定程度时,性能逐渐稳定.然而,过小的样本量可能导致模型效果不稳

定,无法有效捕捉数据中的规律;而样本量过大时,模型的性能提升趋于平稳,过多的样本量可能引入计算负

担和冗余信息.因此,选择合适的样本量范围对于提高模型的稳定性和可靠性至关重要.
3.3.3 稳定性检验

为了验证方法的稳定性,使用不同的随机种子进行了20次独立运行.图3展示了准确率在20次运行中

的表现.结果显示,准确率的均值为0.802,标准差为0.040,变异系数仅为5.0%,表明方法具有良好的稳定

性.20次运行中,准确率均保持在0.696~0.856之间,且大部分结果集中在均值加减一倍标准差范围内(黄
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色阴影区域),未出现极端异常值.准确率的高稳定性主要得益于方法对非因果边的可靠判断,这些判断不易

受随机波动影响.这一结果证明了本研究在不同数据实现下都能保持较高的整体正确性,具有良好的可靠性

和实用性.

a.不同阈值下的性能表现;b.不同阈值下的图稀疏性.

图1 阈值参数的敏感性分析图

Fig.1 SensitivityAnalysisoftheThresholdParameter

a.样本量对F1分数的影响;b.样本量对精确度和召回率的影响;c.样本量对准确率的影响;d.样本量对识别边数的影响.

图2 样本量对方法性能的影响分析图

Fig.2 EffectofSampleSizeonMethodPerformance
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图3 20次独立运行中的准确率稳定性

Fig.3 AccuracyStabilityover20IndependentRuns

4 黄金期货交易价格的归因分析

4.1 问题与数据

以黄金价格影响因素的因果分析为案例展开.黄金作为一种重要的贵金属资产,其价格波动受多方面因

素的影响,涉及到宏观经济、市场需求、金融政策等多个层面.为了深入理解这些因素,经过对文献和实际需

求的调研,选择7个影响黄金价格的因子.表3显示了用于分析黄金价格波动的7个特征,表格中的特征包

括商品期货市场的净仓位、债券收益率与黄金价格的关系、经济政策不确定性指数与黄金价格的关联等.本
文将最大滞后阶数设定为L=2,即每个变量考虑1阶、和2阶滞后项,共7×2=14个候选父节点.该设定基

于以下考虑:1)文献依据,黄金价格建模研究普遍采用1~4阶滞后[18-19],短期滞后能够有效捕捉价格动态

特征;2)数据匹配,本文使用周频数据,2阶滞后对应约2周时间,符合金融市场短期信息传导的时间尺

度;3)复杂度控制,L=2的设定在捕捉动态关系与避免过拟合之间取得平衡.数据选择的起止时间为2000
年02月27日至2024年02月18日,在数据清洗和整理阶段,首先进行了数据的预处理工作,包括去除异常

值、填补缺失值以及统一数据的频率.为了确保各个变量能够在同一时间点对齐,所有指标的时间频率均进

行了统一,确保了不同数据源的可比性和分析的一致性.为方便处理,在后续的分析中以y 表示黄金价

格.xi,i=1,2,…,7,表示7个指标.
表3 符号说明

Tab.3 DescriptionofNotations

特征 说明 代号

diff1_{Comm_Net_Pct-088691-FutureOptions-Report} 商品期货市场净仓位百分比的一阶差分 x1

log_diff1_{3month-bond-real-yield-gold-price-GoldFutures
Price(R)}

3个月期债券实际收益率与黄金价格及黄金

期货价格之间的对数差分
x2

{Comm_Position_Pct-098662-FutureOptions-Report}_lag2 商品期货持仓百分比的对数差分滞后2期 x3

log_diff1_{Comm_Position_Pct-088691-FutureOptions-Report}
_lag2

商品期货持仓百分比的对数差分滞后2期 x4

log_diff1_{world-economic-policy-uncertainty-index-vs-gold-

price-US-EconomicPolicyUncertaintyIndex(MA30)}_lag2

全球经济政策不确定性指数与黄金价格之

间对数差分滞后2期
x5

log_diff1_{3month-bond-real-yield-gold-price-GoldFutures
Price(R)}_lag4

3个月期债券实际收益率与黄金价格及黄金

期货价格的对数差分滞后4期
x6

log_diff1_{low-GC-price}_lag6 低价黄金期货的一阶对数差分滞后6期 x7
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4.2 结果与讨论

图4为因果发现结果,线条粗细代表因果强度,从图中可以看出,目标变量y(黄金价格)与多个变量之

间存在显著的因果关系.首先,x1、x3、x4、x5、x6和x7的一阶滞后项与黄金价格y 存在因果关系,这些

变量对黄金价格的变化产生了较为直接的影响.除此之外,x3的二阶滞后也与黄金价格y 存在因果关系.因
此,时间序列数据中的滞后效应在分析黄金价格的动态变化时不可忽视.

图4 因果图

Fig.4 EstimatedCausalGraph

5 结 论

本文中,笔者提出了一种基于模型性能指标变化的因果图修剪方法,结合门限自回归模型,用于非线性

时间序列数据的因果发现.通过合成数据与黄金价格实际数据的实验验证,该方法在简化因果图结构的同时

显著提升了模型的预测性能.剪枝后模型的准确率从0.53提升至0.92,F1分数从0.34提升至0.70(基于

MSE指标),表明其能有效剔除冗余节点并增强因果推断的鲁棒性.相较于PCMCI、VARLiNGAM 和

TCDF等方法,MSE剪枝在准确率(0.92)、精确度(0.70)和F1分数(0.70)上均表现最优,展现了其在平衡模

型复杂度与解释性方面的优势.在黄金价格影响因子的实证分析中,研究揭示了商品期货持仓百分比、经济

政策不确定性指数及债券收益率等滞后变量对黄金价格的显著因果效应,验证了金融时间序列中滞后动态

的复杂性.未来工作将进一步探索多变量交互场景下的因果推断,优化门限机制以适应更高维非线性模

式,并结合深度学习框架,拓展该方法在复杂金融系统中的应用.
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