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摘  要 

发现非稳态霍克斯过程中潜在的格兰杰因果关系具有重要意义。现有的因果发现算法主要基于稳态性假

设，无法适用于非稳态的情况。为此，文中提出了一种面向非稳态霍克斯过程的格兰杰因果发现算法：

首先，建立非稳态霍克斯过程因果网络结构学习模型；然后，利用贪婪算法来发现某段霍克斯过程存在

的模式；最后，利用基于极大似然估计的稀疏组套索(MLE-SGL)的方法发现模式对应的因果关系。在模

拟数据上的实验效果验证了算法的正确性和有效性，并在交互式网络电视(IPTV)数据集上发现了一些不

同模式及有趣的因果关系。 
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Abstract 
The discovery of potential Granger Causality in the non-stationary Hawkes process is of great 
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significance. Existing causal discovery algorithms are mainly based on the assumption of statio-
nary situation and thus cannot be applied to non-stationary situations. For this reason, this pa-
per proposes an algorithm named Granger Causality for Non-stationary Hawkes Process (GC- 
NOHP): First, the work establishes the non-stationary Hawkes process causal network structure 
learning model; Then, the greedy algorithm is implemented to discover the patterns that are 
hidden in a certain Hawkes process and an MLE-SGL-based method is utilized to discover the 
corresponding Granger causality of the patterns. The experimental results on synthetic data ve-
rified the correctness and effectiveness of the algorithm, and the algorithm also can find differ-
ent patterns and some interesting causal relationships on the Interactive Internet TV (IPTV) 
data set. 
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1. 引言 

从观测数据中学习潜在的格兰杰因果关系(Granger Causality)对现实应用具有重要意义[1] [2] [3] [4]，
如 IPTV 节目推荐[5]、用户商品购买推荐[6]、地震预警[7]、金融分析[8]，社交网络分析[9] [10]和生物信

息学分析[11] [12]。这些场景中获取到的数据大多都是连续时间内的动态离散数据，这样的数据被称为点

过程数据。由于数据动态变化，呈现出非稳态的特性，如果想利用这些数据挖掘出数据背后蕴含的事物

发生机制，为人们提供有效的信息，关键在于找出这些点过程数据下潜藏的模式，即发现非稳态的格兰

杰因果关系。 
现有的大多数时序离散数据上的格兰杰因果关系发现的工作[5]-[11]主要关注一类特殊的点过程，称

为霍克斯过程，其目的是模拟历史事件对未来事件有影响的复杂事件序列，并试图发现这些过程的格兰

杰因果关系。格兰杰因果关系可以通过挖掘出数据背后蕴含的事物发生机制实现，同时能为人们提供有

效的信息。比较经典的方法是 Xu 等人的工作[13]提出的一种有效的学习算法(MLE-SGL)，该算法将最大

似然估计器(MLE)与稀疏组套索(SGL)正则化器相结合。此外，他的模型的灵活性允许将聚类结构事件类

型合并到学习框架中；Zhou 等的工作[14]提出了一种凸优化方法(ODE)，通过将不同个体的重复事件建

模为多维霍克斯过程来发现社会影响力的隐藏网络。此外，此外他的工作中还设计了一种算法 ADM4，
该算法结合了乘法器的交替方向方法和主化最小化技术；Eichler等人的工作[15]通过使用无穷阶自回归，

引入了一种基于点过程的时间离散版本的链接函数的新非参数估计器的方法(LS)，从而得出新估计量的

一致性。上述的这些算法大都假设格兰杰因果关系的霍克斯过程是稳态的，故在一个霍克斯过程稳态的

情况下，其可以稳健和合理性地恢复了格兰杰因果关系。 
在现实中，多元霍克斯过程中存在多个甚至重复的模式，这意味着一个霍克斯过程通常是非稳态的。

例如，对于一个有孩子的家庭，一个月内的电视观看记录数据可能存在两种不同的模式。因为观看电视

的观众不同，如成年人或儿童，它的电视观看偏好将是不同的。以前的方法[13] [14] [15]的基本假设是数

据是稳态的，缺乏考虑到霍克斯过程中存在的非稳态情况，无法知道某一段数据到底是归属于哪一个模

式，这将导致他们无法学习出不同模式对应正确的格兰杰因果关系，甚至会得到虚假的因果关系。以图
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1 为例，具体来说，在模式 A (工作日模式)中，“法律”、“军事”和“新闻”节目之间存在着格兰杰因

果关系，即此时的观看群体在观看完“法律”或“军事”节目后，很可能会接着收看“新闻”节目；在

模式 B (周末模式)中，“儿童”、“音乐”和“娱乐”节目之间存在着格兰杰因果关系，即此时的观看

群体在观看完“儿童”节目后，很可能会接着收看“音乐”节目，最后也很可能在观看完“音乐”节目

后，接着收看“娱乐”节目。 
因此，为了解决现有方法无法发现非稳态的格兰杰因果关系问题，本文提出了一种面向非稳态霍克

斯过程的格兰杰因果发现算法框架。该框架首先检测非稳态模式出现的时刻，然后基于检测到的时刻确

定稳态情况下的区间，最后在稳态的区间中学习格兰杰因果关系。基于此框架，本文提出了一种面向非

稳态霍克斯过程的格兰杰因果发现算法首先使用贪婪算法(Granger Causality for Non-stationary Hawkes 
Process, GC-NOHP)。GC-NOHP 算法首先利用贪婪算法寻找出现非稳态模式之间的分割点，得到多个分

段的时间序列。然后，在每个分段上基于霍克斯过程构建格兰杰因果关系模型，利用 MLE-SGL 算法[13]
求解模型，得到不同事件间的格兰杰因果关系。上述两个步骤迭代进行，直到所有模型参数收敛为止。

本文的贡献可总结为以下三个方面：1. 提出了一个框架来学习非稳态霍克斯过程的格兰杰因果关系；2. 
提供了一种基于贪婪算法的方法来发现非稳态霍克斯过程背后的不同模式；3. 提出的方法在模拟数据和

真实数据中得到了验证，且从真实数据实验中发现了一些有趣的结果。 

2. 基础概念 

2.1. 点过程 

本点过程是描述随机点分布的随机过程。很多随机现象发生的时刻、地点、状态等往往可以用某一

空间上的点来表示。例如，服务台前顾客的到来时刻，真空管阴极电子的发射时刻。又如，天空中某一

区域内星体的分布，核医疗中放射性示踪物质在人体器官的各处出现，不同能级地震的发生，都可用二

维以上空间的点表示，点过程就是描述这类现象的理想化的数学模型。点过程可以在数轴上的非负实线

上来表示，其中非负线被用来表示时间，点过程实际上是在 [ ]0, , 1, 2, ,it T i n∈ ∈  时间段发生在数轴上的

一系列离散事件[16]。点过程也可以被描述为一个计数过程 ( ) ( ) [ ]{ }| 0,N t N t t T= ∈ ，其中 ( )N t 记录了发

生在 t 时刻之前发生的事件次数。一个多维具有 c 个类型事件点过程可以表示为 { } 1

C
c c

N
=
。因此

( ) ( ) [ ]{ }| 0,c cN t N t t T= ∈ 是某类型为 c 的时间在 t 时刻之前发生的次数。一种表示点过程的方法是使用条

件强度函数来捕获自触发或自校正模式。定义为给定历史信息的发生类型为 c 的事件的瞬时发生率： 

( ) ( )d | dc c tt t t tλ λ= 

                                   (1) 

其中 ( ){ }, | ,t i i i it c t t c= < ∈

  包含所有类型的所有事件，其时间戳小于时间 t， { }1, ,C=  是一组事件

类型。 
前面提到的点过程中，每个事件之间的发生事件戳都是独立地，以恒定的速率 λ  (对于泊松过程) 或

由强度函数 ( )tλ  (对于非均匀泊松)控制。然而，对于一些应用场景，已知事件的到达增加了在不久的将

来观察事件的可能性。其中事件发生率显式地取决于或依赖于过去的事件发生：自我激励过程，这就是

霍克斯过程。多维或多元霍克斯过程是一个计数过程也是一种特殊的点过程，由一种特定称为强度函数

的形式来表示： 

( ) ( ) ( )
0

1
d

j U t
c c cj j

j
t b k s N t sλ µ

=

=

= + −∑ ∫                             (2) 

其中 cµ 是一个与历史事件无关的确定性基(base)，是一个常数，而方程的第二部分捕获变量之间的互相

影响影响， ( )k s 是核函数。本文根据现实场景，限制核函数是单调递减的，即事件的影响程度随着时间
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的推移而衰减或减少。该核函数基于历史类型 c′事件对接下来发生的类型 c 事件的影响来度量衰减效应。 

2.2. 核函数 

虽然核函数 ( )k t 不必单调递减，但本文将其形式设置为函数的递减族，因为在现实世界中，随着时

间的推移，自然会注意到事件衰减的影响。本文更多地关注变量之间的格兰杰因果关系，而不是选择最

优核函数。因此，本文选择了广泛使用的指数函数[17]作为核函数，定义为 ( ) e tk t ττ −=  (在这里 τ 是常数)。 

2.3. 格兰杰因果关系 

格兰杰因果关系其实只是统计意义上的因果关系，而不是哲学意义上探讨的因果关系。格兰杰因果

关系是这样的一种因果关系：即在包括 X 和 Y 的所有过去信息的条件下，对于 Y 的预测结果要好于只包

括 Y 的过去信息的条件下对于 Y 的预测结果，那么便认为他们之间存在格兰杰因果关系。 
 

 

Figure 1. For the viewing records of IPTV users with a time span of one week, it is 
likely to be a non-steady Hawkes process. This is because the structure of TV viewing 
audiences on weekdays and weekends is different, so there are two different Granger 
causalities (or two patterns) 
图 1. 对于时间跨度为一周的 IPTV 用户观看记录，它很可能是一个非稳态霍克

斯过程，这是因为工作日与周末电视观看观众的结构的不同，因此存在着两种不

同的格兰杰因果关系(或两种模式) 

3. 算法模型 

3.1. 问题定义 

考虑长度为 T 的非稳态观测时间序列 [ ]1 2, , ,original TX x x x=  ，其中 i nx R∈ 是第 i 次观测； [ ],ix t c= ，

其中 t 表示时间戳，c 表示 ix 属于的事件类型。在这里，对于某一个数据点 ix ，本文根据这个数据点发

生的时间戳之前发生的事件或数据作为背景来综合考虑与看待这个数据。因此，本文转而考虑一个长度

为 l T< 的短子序列，而不是单单只考虑某个数据点 ix 。本文将观测值 1, ,t l tx x− +  链接起来然后把它们合

成的新子序列称为 1t lX − + 。本文将这个从 1X 到 1t lX − + 的新子序列表示为 newX 。将孤立点组合成新的列是

有帮助的，因为它们为每个 ix 观测数据点提供了上下文背景，如果两个子序列属于同一模式，它们应该

有着的上下文信息或变量之间的关系。 本文的目的是发现隐藏在非稳态序列数据背后的不同模式，并捕

获每个模式的格兰杰因果关系。 
在这里本文定义了不同模式有不同的霍克斯过程模型参数，类似于 Zhou 等人工作[14]中的做法。对

于霍克斯过程，本文将方程(2)中的第二项参数化为 ( )cjb k s ，在二值化的因果矩阵(infectivity matrix)

( )sign cjB b =  是对应格兰杰因果图的邻接矩阵。如果 0cjb ≥ ，则表示 j 类型事件对 c 类型事件有影响，

否则，这两种类型的事件是相互独立的，本文提的霍克斯模型参数就是 { },cj cbθ µ= 。 

3.2. 非稳态霍克斯过程的格兰杰因果关系模型 

如果在时间序列中考虑某一时间点的数据时，用类似于 Hallac 的思想[18]把上下文一起纳入考虑范
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围，那么这将提供更多有用的信息，而不仅仅是将一个单独的数据点纳入考虑。因此，对于具有一定长

度的序列观测，本文将其看成具有多个时间长度 w 的短子序列集合，而不是看成孤立的数据点集合。本

文假设变量在时间长度为 w 的短子序列中的局部格兰杰因果关系属于相同的模式(标记为ψ )是相同的，

而其时间不变属性也与现实相一致。也就是说，假设相同的局部格兰杰因果关系意味着这些时间序列共

享相同的霍克斯过程模型。由于具有相同霍克斯过程模型参数的子序列数据将具有相同的数据似然，因

此本文可以利用该数据似然作为来区分两个子序列是否来自相同的模式的参考信息，从而发现霍克斯进

程中存在的非稳态或不同的模式。为了控制相邻子序列通常属于同一模式的实际事实，本文还添加了

{ }11 t qxβ ψ−∗ ∉ 这个惩罚项来调节时间一致性：随着惩罚值 β 的增大，相邻子序列属于同一模式的可能性

更大。 
对于霍克斯过程，本文将方程(2)中的第二项参数化为 ( )cjb k s ，在二值化的因果矩阵(infectivity matrix)

( )sign cjB b =  是对应格兰杰因果图的邻接矩阵。如果 0cjb ≥ ，则表示 j 类型事件对 c 类型事件有影响，

否则，这两种类型的事件是相互独立的。故霍克斯模型参数为 { },cj cbθ µ= 。 
类似于 Zhou 等人的工作[14]，由于具有相同霍克斯过程模型参数的子序列数据将具有相同的数据似

然度，因此可以利用该数据似然作为来区分两个子序列是否来自相同的模式的参考信息，从而发现霍克

斯进程中存在的非稳态或不同的模式。针对同一模式，假设有 C 组时间序列数据 { }C
c c

e= ， ce 表示第 c
组的数据集，参照 Xu 等人的工作[13]，观测数据的似然函数 ( ),t qll x θ− 的完整形式为， 

( ) ( ) ( ){ }1 1 1 0
, log , , dcc

c
i

TC N Uc
t q i q u qc i uu

ll x t s sθ λ θ λ θ
= = =

− = −∑ ∑ ∑ ∫                   (3) 

其中 { }1, ,u U∈  表示事件的类型，在式子(3)中，等式左侧的 tx 在右侧转化为该数据发生的时间戳 t 和时

间类型 u；N 为数据集，c 为数据集编号。 
假设每个模式 q 都有其霍克斯过程模型参数 qθ ，为了控制相邻子序列通常属于同一模式的实际事实，

本文引入 { }11 t qxβ ψ−∗ ∉ 这个惩罚项来调节时间一致性：随着惩罚值 β 的增大，相邻子序列属于同一模式

的可能性更大。因此，为了找到不同的模式，并获得每个模式的最佳模型参数，有以下目标函数， 

( ) { }( )1
1

arg min , 1
t q

K

t q t q
q x

ll x x
ψ ψ

θ β ψ−
= ∈

 
− + ∗ ∉ 

  
∑ ∑                            (4) 

其中 ( ),t qll x θ− 是 tx 属于模式 q 的对数似然， { }11 t qxβ ψ−∗ ∉ 表示 1tx − 和 tx 不属于相同模式的惩罚代价。 

3.3. GC-NOHP 算法 

为了可以同时做到最小化负对数似然以及通过正则化参数 β 控制时间一致性，本文通过将每个 T
子序列分配给 K 模式之一来解决优化问题。当 0β = 时，子序列 1, , TX X 倾向于独立分配到不同的 T
个模式，因为没有惩罚来促进相邻子序列被分配到相同模式的情况。通过将每个点分配给最大化其可

能性的模式来解决这个问题，随着 β 的值越来越大，相邻子序列被分配到同一模式的可能性越来越

大。 
为了求解方程(3)，从随机初始化模式参数开始，迭代步骤 1 和步骤 2，直到每个数据点在在每个模

式ψ 的分布情况(决定哪些数据属于哪个模式)和模型参数 qθ 的更新是趋于稳定的(即参数已经收敛)。在

步骤 2 中，本文利用了 Xu 等人[13]的 MLE-SGL 方法，在数据已经模式分段划分完成的情况下，对每个

分段的格兰杰因果关系(学习出每个模式对应的模型参数)进行学习。算法 1 对本文算法(GC-NOHP)框架

进行了概述。 
算法 1 基于 MLE-SGL 框架的 GC-NOHP 算法 
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输入 观测 [ ]1 2, , ,ori TX x x x=  ，模式数 K，惩罚项值 β 。 
输出 模型参数 { }1 2, , , , ,q Kθ θ θ θΘ =   ，模式参数 { }1 2, , , , ,q Kψ ψ ψ ψ ψ=   。 
1. 将数据点分配到对应的模式 1n nψ ψ +→   
2. 使用 MLE-SGL 更新每个模式对应的模型参数 1n n+Θ →Θ   
3. 重复执行步骤 1 和步骤 2 直到Θ和ψ 收敛。 

3.4. 非稳态模式发现方法 

下面是 3.2 节中算法 1 的步骤 1 的实现细节：假定有 K 个不同的模式，给定每个模式的各自的模型

参数 { } { }, , 1, 2, ,q q
q ij ib q Kθ µ= ∈  ，本文通过将 T 个子序列 1, , TX X 分配给这些 K 个模式来求解方程(3)，

其方法是最小化数据的负对数似然，同时尽量让相邻的 1iX + 与 iX 被分配到同一个模式(即减小 2.2 节中提

到的惩罚项)。给定 T 个子序列，它们可分配到 K 个模式，这个组合优化问题，总共有 K T∗ 种可能。根

据 3.2 节的算法 1 中可以看出，算法在进行数据点(本文这里将一个子序列看成一个数据点)分配到对应模

式时，模型参数是固定的，那么在这种情况下对于每个数据点 tx ，它的似然 ( ),t qll x θ− 与其他数据点 ,i i tx ∉

的似然 ( ), ,i i t qll x θ∉− 是相互独立的，也就是说每个数据点被分配到哪一个模式是可以独立完成的，那么本

文可以通过基于贪婪算法来让某一个数据点选择最优似然的分配决策来选择它应该属于的最佳模式， 从
而完成最佳的数据点的分配方案，具体策略，见算法 2。 

算法 2 基于贪婪算法的数据点分配方法 
输入 观测 [ ]1 2, , ,ori TX x x x=  ，模式 K 数，惩罚项值 β 。 
输出 finalList[] (表示对应数据点编号被分配到的对应模式的情况)。 
//初始化 
1. finalList[1…T]←1, tmpList[1…T]←1 
//对数据进行循环操作，选择似然度最大的情况 
2. for i in [1,T] do //对 T 个数据进行循环操作 
MinValue← min value of ( ) ( ){ }1, , , ,i i Kll x ll xθ θ− − ; 

for q in [1,K] do 
if q != tmpList[i] 
if ( )( ) ( )[ ], ,i q i finallist ill x ll xβ θ θ+ − < −  
finalist[i] ←q. 

算法 2 首先初始化所有数据点，所有数据点初始默认属于模式 1，然后对 T 个数据数据进行循环操

作，在循环中如果当前数据属于另一个模式的跳转损失小于当前数据没有发生模式跳转的损失，则将这

个数据属于的模式进行改变，否则让这个数据属于的模式不改变。 

4. 算法验证 

为了验证本文的方法的正确性和有效性，我们进行了仿真数据和真实数据实验。我们通过对模拟数

据实验的评估度量本文的提出的方法是否能优于目前的一些对比方法，以及我们的方法是否能从真实数

据集中发现非稳态模式，并且学习每个模式的格兰杰因果关系。 

4.1. 仿真数据实验 

我们生成了随机生成了 3 个不同维度的观测变量 { }3,4,5D∈ 的合成数据集，每个数据集都包含时间

长度 200T = 的事件序列 1000N = 。所有数据集都基于不同的二值化的因果矩阵(用于表示不同的格兰杰

https://doi.org/10.12677/csa.2021.114084


陈济斌，蔡瑞初 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.114084 827 计算机科学与应用 
 

因果关系或模式)，每个数据集包含 3 种不同的模式。3 个模拟数据集根据以下规则生成：1) 随机生成因

果矩阵。图 2 中的每个子图是归一化的因果矩阵，对应元素 ( ),i j 亮度越大，说明 j 事件的发生有更高的

概率导致接下来 i 事件发生；2) 根据生成的因果矩阵，参考 Jesper 等人提出的霍克斯过程的近似仿真方

法[19]来生成模拟数据，也就是说通过此方式生成的模拟数据是符合图 3 中的格兰杰因果关系。此模拟数

据实验是基于三个不同的因果矩阵生成长度为 3T 的数据集对于时间戳大于 0 小于 T 的数据点，基于第一

个因果矩阵生成；对于时间戳大于 T 且小于等于 2T 的数据点，基于第二因果矩阵生成；对于时间戳大于

2T 小于等于 3T 的数据点，同理。 
 

 

Figure 2. A small rectangular box in the figure represents the likelihood of 
a certain data, the vertical axis represents the number of patterns, and the 
horizontal axis represents time. Algorithm 2 can be equivalent to finding a 
red path from the data with a time length of T based on the principle of 
greed. The small rectangular boxes connected on the path represent the 
pattern distribution of data from time stamps 1 to T 
图 2. 图中的一个矩形小框代表某一个数据似然，纵轴代表模式数量，

横轴代表时间，算法 2 可以等价于从时间长为 T 的数据基于贪婪原则

找到一条如上图的红色路径，这路径上连接的矩形小框，就代表着时

间戳 1 到 T 的数据的模式分配情况 
 
我们对每个数据集进行了参数组 ( ),w β 不同设置情况下的实验。我们用 { }50,70,100w∈ 改变子序列

的长度，一致性因子的值 { }50,100,150β ∈ ，以验证这两个参数如何影响我们的方法的性能。我们还将我

们的方法与现有的方法进行了比较，例如基于 MLE-SGL 算法[13]和 ODE 的算法[14]和最小二乘(LS)算法

[15]，我们根据一下两个评价指标进行比较： 
a) 比较学习出来的因果矩阵的可视化效果； 
b) 给定估计(根据学习而得出来的)因果矩阵 estB ，计算的其与真实的因果矩阵 realB 的相对误差。 

5D =  (即考虑五个不同变量)的情况的可视化结果如图 3~5 所示。，以验证我们的方法和对比方法(通
过评估度量 1)之间的性能差别，如图 3~5 所示。在图 6 显示了在 { }3,4,5D∈ 的情况下，不同方法的学习

出来的因果矩阵的相对误差 RelErr。 
从仿真实验的结果可以看出：a) 根据图 3~5，我们的方法可以发现存在于非稳态霍克斯过程数据集

中的模式，学习每个模式的格兰杰因果关系(尽管存在着些许偏差)因此用本论文的方法可以学习出三个不

同的因果矩阵，但对比方法由于不能发现非稳态的模式，它们每个方法只能学习出对应的一个因果矩阵，

显然由于它们不能发现非稳态模式，它们得出的因果矩阵是于图 2 的 Ground Truth 真实因果矩阵是不符

合的。b) 较低的相对误差 RelErr 意味着在恢复某一模式的 Ground Truth 真实格兰杰因果关系方面有更好
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表现，从图 6 中，我们的方法相对于其他对比方法得到了较低的相对误差 RelErr，这表明了我们的可靠

性和有效性。c) 造成 a)和 b)的本质上的原因对比方法(MLE-SGL、ODE、LS)都假设格兰杰因果关系的霍

克斯过程是稳态的，无法适用于非稳态的情况，而模拟数据是非稳态的，故在一个霍克斯过程是非稳态

的情况下，对比方法并不可以稳健和合理性地恢复了格兰杰因果关系。 
 

 

Figure 3. The Ground Truth visualization result of the causal matrix used to generate the pair of D = 5 data sets. Each small 
image is a normalized (probability value) causal matrix. The greater the brightness of the corresponding element, the higher 
the occurrence of the event Probability leads to the next event 
图 3. 用于生成D = 5 数据集的对用的因果矩阵的 Ground Truth 可视化结果，每个小图是归一化的(概率值)因果矩阵，

对应元素 ( ),i j 亮度越大，说明 j 事件的发生有更高的概率导致接下来 i 事件发生 
 

 

Figure 4. In the case of D = 5 data set, the visual result of the causal matrix learned by the algorithm of this paper, compared 
with Figure 3 shows that the method of this paper can basically restore Ground Truth with non-steady-state and 
non-steady-state characteristics 
图 4. 在 D = 5 数据集的情况下，用本文的算法学习出来的因果矩阵的可视化结果，与图 3 对比可知本文的方法可以

基本恢复出具有非稳态非稳态特性 Ground Truth 
 

 

Figure 5. In the case of the D = 5 data set, the visualization results of the causal matrix learned by the comparison algorithm 
(MLE, ODE, LS), it can be seen that the learning effect of the three algorithms on Ground Truth with non-steady state cha-
racteristics is not ideal 
图 5. 在 D = 5 数据集的情况下，用对比算法(MLE, ODE, LS)学习出来的因果矩阵的可视化结果，可见这三个算法对

具有非稳态特性 Ground Truth 的学习效果不理想 
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Figure 6. In the case of D = 3, 4, 5 data sets, the comparison of the relative error RelErr of the causal 
matrix learned by different methods (MLE, ODE, LS, our method-GC-NOHP) can be seen in the case 
of different dimensions, The relative error RelErr obtained by the GC-NOHP algorithm is the lowest 
among these four algorithms 
图 6. 在 D = 3，4，5 数据集的情况下，不同方法(MLE, ODE, LS, our method-GC-NOHP)的学习

出来的因果矩阵的相对误差 RelErr 的对比，可见在不同维度的情况下，GC-NOHP 算法得到的

相对误差 RelErr 在这四种算法中是最低的 

4.2. 真实数据实验 

我们使用 IPTV电视观看记录数据集[20]并且通过学习这非稳态霍克斯过程中潜在的格兰杰因果关系

来验证我们的方法。该数据集具有 302N = 个序列，该序列记录在很长一段时间内用户的电视观看行为，

时间跨度从 2012 年 1 月至当年 11 月。此数据集包含 16 种类型的电视节目。我们通过一个类似于 Xu 等

人[13]的霍克斯过程来模拟用户的电视节目查看行为。我们尝试用本文的方法去发现这份数据集中用户观

看电视节目的观看偏好序列(也是尝试发现其中潜在的非稳态观看偏好序列)，即电视节目的类别存在自我

和相互触发的模式。例如，观看一部电影的一集将导致观看以下几集(自我触发)和相关的新闻(可以在新

闻类别中看到)演员(相互触发)。因此，类别之间的因果关系不仅取决于播放时间表，而且也取决于用户

的观看选择。学习到这份这种触摸模式将有利于电视节目的排挡，从而让电视台从中获得更高的商业利

润。 
 

 

Figure 7. The method proposed in this paper is applied to the IPTV data set to obtain two steady-state causal matrices 
(workday mode and weekend mode) 
图 7. 本文提出的方法应用于 IPTV 数据集上得到两个稳态情况下的因果矩阵(工作日模式和周末模式) 

 

在这里我们将长达一年的数据集，按一周的时间跨度进行分割预处理，然后尝试发现在长度为一周
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的时间观测窗口，本文算法能找到一些潜在于其中的非稳态格兰杰因果关系。可视化结果如图 7，在我

们的学习结果中观察到了一些有趣的现象：a) 我们的方法发现了 IPTV 查看记录数据集背后的两种不同

模式：例如，工作日模式更多地关注新闻，这种情况可能更经常发生在工作日，而周末模式中有更多的

娱乐节目可能发生在周末，因此结果重新考虑了我们的方法考虑了非稳态的情况。b) 我们可以仔细看看

每种模式的局部部分。从图 7 中的周末模式中，“娱乐消遣”类别很可能是由“儿童”和“电影”触发

的，换句话说，如果观众看“儿童”和“电影类”节目，他们更有可能喜欢看一些关于“娱乐消遣”的

电视节目。因此，周末模式更像是有小孩子在掌控着遥控机，看着更多的“儿童”，“电影”，“娱乐

消遣”类的节目，这种观看偏好很明显区别于工作日模式。 

5. 结束语 

本文提出了一种有效的算法来学习非稳态霍克斯过程中潜在的格兰杰因果关系。该方法可以发现存

在于数据中的非稳态的模式，并学习每个模式对应的格兰杰因果关系。本文通过实验证明了我们在模拟

数据和真实数据方面的工作的稳健性和合理性。通过真实的 IPTV 电视节目观看记录数据，我们发现了

工作日和非工作日用户观看的电视节目间的不同因果关系。这对电视广告营销、电视节目内容推送等具

有一定的帮助。但是本文的方法的算法复杂度较高，未来将通过优化数据点分配的算法，选择其他可能

的优化算法去替代本文使用的贪婪算法。未来也将尝试将该方法运用到别的真实数据集上，尝试发现其

他数据集中潜藏的有趣现象。 
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