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摘 要: 提出一种将Granger相关信息用于时间序列预测的方法,以解决时间序列预测过程中信息利用不完全的问

题.首先,通过Granger相关性检验确定时间序列系统中的可利用信息;然后,利用神经网络将可利用信息抽取出来;

最后,将抽取的可利用信息融入到时间序列的预测中. 实验结果验证了所提出预测方法的有效性和稳定性.
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Abstract: A method of time series forecasting using Granger causality information is presented. Which solves the problem

of incomplete information in time series forecasting. Firstly, more available information is determined by correlation test

among the system of time series. Then, neural networks are used to abstract the available information. Finally, the obtaining

information is integrated in the process of forecasting. Experimental results show the effectiveness and stability of the

proposed method.
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0 引引引 言言言

时间序列的预测问题已在各个领域得到广泛关

注, 如生物信息学[1]、神经信息学[2-3]、金融工程[4]、

经济学[5]等. 时间序列的最优预测非常重要,它会为

决策者进行决策提供重要的参考信息.例如,制定商

业计划时需要最优销售预测信息;各个层面的决策者

需要相关经济指标的预测结果信息来判断经济状况,

从而在备选的方案中作出正确的选择.更重要的问题

是在多元时间序列分析中,如何根据各时间序列之间

的动态关系进行预测,并制定出最优控制策略.

近几年,一些研究利用模糊系统和神经网络智能

方法来解决时间序列的预测问题.例如, Luna等[6]提

出基于Takagi-Sugeno模糊系统和极大期望的构造性

模糊模型解决时间序列预测问题; Rojas等[7]提出将

神经网络与自回归平均滑动模型相结合来解决预测

问题; Wong等[8]提出使用自适应神经网络和自适应

输入输出矩阵的方法进行时间序列预测. 这些文献都

采用了一些智能方法, 能解决一些具体预测问题,但

同时也存在着各自的不足.另外, Hyejin等[9]用贝叶斯

核的方法进行期权价格预测; Sun等[10]提出了基于分

裂算法的模糊 c均值预测方法. 这些方法在进行预测

时所使用的都是时间序列本身当前和过去的信息,并

没有考虑与其相关的其他时间序列中所隐含的有用

信息.然而,在处理经济和金融时间序列问题时,一个

时间序列的当前值不仅依赖于此序列过去的值,还依

赖于相关时间序列的过去值.例如居民消费支出可能

依赖于收入、利率、投资等, 如果这些指标都与居民

消费支出有关, 那么在预测居民消费支出时, 将这些

指标的信息考虑进来会对预测有很大帮助.因此, 弄

清楚这些指标序列的内在动态结构关系,获取更多的

信息会增加时间序列预测的准确性和稳定性.

为了解决时间序列预测过程中信息不完全的问
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题,本文提出了一种获取更多预测信息的方法.首先

用Granger相关性检验来确定与其他时间序列之间的

相关关系,然后利用神经网络将这部分信息挖掘出来,

并注入到时间序列的预测过程中.为检验方法的有效

性, 将西德从 1960年到 1982年每季度的固定资产投

资、可支配收入、消费支出数据用于实验. 实验结果

表明该方法可以获取更多有用信息,并且提高了预测

的准确性和稳定性.

1 相相相关关关概概概念念念与与与结结结论论论

这一部分介绍Granger相关性假设检验以及动

态神经网络,为后面的时间序列的预测做准备.

1.1 Granger相相相关关关性性性检检检验验验

Granger相关[11]的基本思想非常简单,假设Ω𝑡是

包含到当前时刻 𝑡为止的所有信息集合, 𝑍𝑡和𝑌𝑡是两

个时间序列. 𝑍𝑡(ℎ∣Ω𝑡)表示在已知信息集Ω𝑡条件下

对𝑍𝑡的ℎ步预测,相应的ℎ步预测的最小均方误差用

Σ𝑍(ℎ∣Ω𝑡)表示. 如果至少存在一个ℎ满足

Σ𝑍(ℎ∣Ω𝑡) ∕= Σ𝑍(ℎ∣Ω𝑡∖{𝑌𝑠∣𝑠 ⩽ 𝑡}),
ℎ = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , (1)

则称𝑌𝑡与𝑍𝑡 Granger相关. 其中Ω𝑡∖{𝑌𝑠∣𝑠 ⩽ 𝑡}表示
在信息集Ω𝑡中除去𝑌𝑡在 𝑡时刻及以前的信息之后所

剩余的信息集合.换言之,可以通过相应的Granger相

关性来判断一个时间序列是否影响另外一个时间序

列.

对于向量自回归模型 (VAR), Dufour等[12] 给出

了Granger相关性的判断条件. 假设维数分别是𝐾𝑍 ,

𝐾𝑌 ,𝐾𝑋的向量时间序列𝑍𝑡, 𝑌𝑡, 𝑋𝑡由VAR(𝑝)模型产

生,表示为

𝒁𝑡 = 𝜇+ Φ1𝒁𝑡−1 + ⋅ ⋅ ⋅+ Φ𝑝𝒁𝑡−𝑝 + 𝒂𝑡. (2)

其中

𝒁𝑡 = [𝑍 ′𝑡, 𝑌
′
𝑡 , 𝑋

′
𝑡]
′,

Φ𝑖 =

⎡⎢⎣ Φ𝑍𝑍,𝑖 Φ𝑍𝑌,𝑖 Φ𝑍𝑋,𝑖

Φ𝑌 𝑍,𝑖 Φ𝑌 𝑌,𝑖 Φ𝑌 𝑋,𝑖

Φ𝑋𝑍,𝑖 Φ𝑋𝑌,𝑖 Φ𝑋𝑋,𝑖

⎤⎥⎦ ,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝.
用𝒀 = Ξ𝒀𝑡−1 + 𝑼𝑡表示上述VAR(𝑝)模型的

VAR(1)形式. 𝐽 = [𝐼 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0]是一个𝐾 ×𝐾𝑝维的

矩阵. 定义Rvec[Φ1,Φ2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Φ𝑝] = vec[Φ𝑍𝑌,1,Φ𝑍𝑌,2,

⋅ ⋅ ⋅ ,Φ𝑍𝑌,𝑝], Ξ (𝑗) = 𝐽Ξ 𝑗 , 𝛼(𝑗) = vec(Ξ 𝑗).

对于式 (2), Dufour和Renault证明得到: 当且仅

当𝑌𝑡与𝑍𝑡 ℎ步Granger不相关 (𝑌𝑡 ↛(ℎ) 𝑍𝑡)时

𝑅𝛼(𝑗) = 0, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , ℎ; (3)

当且仅当𝑌𝑡与𝑍𝑡无穷步Granger不相关 (𝑌𝑡 ↛(∞)

𝑍𝑡)时

𝑅𝛼(𝑗) = 0, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝐾𝑋 + 1. (4)

由上述结论可知, 判断Granger相关性只需考察模型

各系数矩阵Φ𝑖相应位置的元素是否为零即可. 但在

实际应用中, 由于时间序列常伴有很强的随机性,

需要在统计的框架下进行Granger相关性检验, 即需

要通过统计量来进行假设检验.对于Granger相关性

检验,比较常用的是Granger - Wald检验[13]. Granger -

Wald检验统计量可以定义为

𝜆𝑊 = [(𝐼ℎ ⊗𝑅)𝐻̂(ℎ) +𝜛
(ℎ)
𝜆 ]′×

[(𝐼ℎ ⊗𝑅)Σ̂𝐻̂(ℎ) + 𝜆Σ̂𝜛(ℎ)]−1×
[(𝐼ℎ ⊗𝑅)𝐻̂(ℎ) +𝜛

(ℎ)
𝜆 ]. (5)

其中

Σ̂𝜛(ℎ) =

[
0 0

0 𝐼ℎ−1 ⊗ diag(𝑅Σ̂𝛼̂𝑅
′)

]
,

𝐻(ℎ) = [𝛼(1)′ , 𝛼(2)′ , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼(ℎ)′ ]′,

𝜛
(ℎ)
𝜆 ∼ 𝑁(0, 𝜆Σ̂𝜛(ℎ)),

𝜆 > 0是某一固定实数.

在Granger不相关的零假设下, 统计量𝜆𝑊 渐近

服从自由度为 ℎ× 𝑝×𝐾𝑍 ×𝐾𝑌 的卡方分布.此检验

已广泛应用于经济、金融等时间序列中.

1.2 动动动态态态神神神经经经网网网络络络

Back Propagation(BP)网络是由Rumelhart等[14]

为首的科学家小组于 1986年提出的, 是一种按误差

逆传播算法训练的多层前馈网络. 它的学习规则是使

用梯度下降法,通过反向传播来不断调整网络的权值

和阈值,使网络的误差平方和最小. 对于一些较难现

实的问题,神经网络是解决问题的有效方法,而BP神

经网络就是目前应用最为广泛的神经网络模型之一.

BP网络功能很强大,如果隐层的神经元足够多,

则一个两层的BP网络可以逼近任何一个具有有限个

不连续点的函数. BP算法使用梯度下降法调节网络

中的权值以适应输入输出数据对. BP算法如表 1所

示.其中: 𝑜𝑑𝑘和 𝑡𝑘𝑑分别表示相应于训练数据 𝑑的第 𝑘

表 1 Back Propagation算法

Input: 初始化权重较小的随机数；训练样本集𝐷.

Output: 网络权重𝜔𝑖,𝑗 .

Until满足精度，Do
∙ For each训练样本𝑑 ∈ 𝐷, Do

对训练样本𝑑计算网络中所有节点𝑘的输出𝑜𝑑𝑘

∗ For each节点𝑘 ∈OutputLayer

𝛿𝑑𝑘 ← 𝑜𝑑𝑘(1− 𝑜𝑑𝑘)(𝑡𝑘𝑑 − 𝑜𝑑𝑘)

∗ For each节点ℎ ∈Hidden(𝑙), Hidden(0) =OutputLayer

𝛿𝑑ℎ ← 𝑜𝑑ℎ(1− 𝑜𝑑ℎ)
∑

𝑘∈Hidden(𝑙−1)

𝜔ℎ,𝑘𝛿𝑘,𝑑

∙ Update each网络权重𝜔𝑖,𝑗 , 𝑖 ∈Hidden(𝑙), 𝑗 ∈ Hidden(𝑙−1).

𝜔𝑖,𝑗 ← 𝜔𝑖,𝑗 + Δ𝜔𝑖,𝑗

Δ𝜔𝑖,𝑗 = 𝜂
∑

𝑑∈𝐷

𝛿𝑑𝑗 𝑜
𝑑
𝑖
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个节点的输出值和目标值, OutputLayer表示网络中

输出层节点的集合, Hidden(𝑟)表示第 𝑟个隐层的节点

集合.

BP神经网络能够从大量数据中学习输入-输出

模式的映射关系,而无需事先揭示描述这种映射关系

的数学方程. 在本文提出的方法中,在确定了时间序

列之间的关系后,可利用神经网络将已有的时间序列

数据作为输入输出进行训练,从而提取出时间序列间

的相互影响.

2 基基基于于于Granger相相相关关关的的的时时时间间间序序序列列列预预预测测测
这一节详细介绍如何使用Granger相关和神经

网络挖掘更多预测信息进行时间序列预测. 事物之间

都是普遍联系的.首先, 在可能具有相关性的多个时

间序列中, 利用Granger相关性检验确定哪些时间序

列与所要预测的时间序列具有相关性; 其次, 将这些

序列与待预测的时间序列组成输入输出数据对进行

网络训练; 最后, 利用训练好的网络获取相关的预测

信息,加入到预测过程. 该方法具体步骤如下.

Step 1 选择要进行预测的时间序列𝑍𝑡.

Step 2 确定与𝑍𝑡具有Granger相关性的其他时

间序列.

考虑序列𝒁1,𝒁2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒁𝑇 , 𝒁𝑡 = [𝑍 ′𝑡, 𝑌
′
𝑡 , 𝑋

′
𝑡]
′, 利

用Granger-Wald检验来确定𝑌𝑡和𝑋𝑡是否与𝑍𝑡具有

ℎ步Granger相关性.

首先利用观测数据𝒁1,𝒁2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒁𝑇 建立VAR(𝑝)

模型,使用Akaike’s信息准则 (AIC)进行定阶[15]

AIC(𝑝) = ln ∣Σ̂𝑎∣+ 2

𝑇
𝑁. (6)

其中: 𝑁是待估计参数的个数, Σ̂𝑎表示误差的方差矩

阵估计. 将模型的参数写成Φ = [Φ1,Φ2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Φ𝑝], 利

用最小二乘法,可以获得参数估计 Φ̂及误差方差矩阵

估计 Σ̂𝑎.

有了模型的参数估计,则可按 1.1节中所述计算

Granger-Wald统计量𝜆𝑊 . 给定显著性水平,通过相应

自由度的卡方分布计算出分位点𝐶ℎ
𝑊 ,从而可以做出

接受或拒绝ℎ步Granger不相关的零假设.

Step 3 利用神经网络获取更多预测信息.

令Ω表示与𝑍𝑡具有ℎ步Granger相关的时间序

列的集合, 定义 𝐼ℎ𝑍(𝑀𝑡) = ∣𝜆𝑊 (𝑀𝑡) − 𝐶ℎ
𝑊 ∣, 𝑀𝑡 ∈ Ω ,

𝑀∗𝑡 = arg max
𝑀𝑡∈Ω

{𝐼ℎ𝑍(𝑀𝑡)}. 显然𝑀∗𝑡 与𝑍𝑡具有最强的

相关性,分别将𝑀∗𝑡−ℎ和𝑍𝑡作为神经网络的输入输出

训练数据,从而可以输入𝑀∗𝑡 ,获得在 𝑡时刻𝑍𝑡的ℎ步

预测𝑍𝑁𝑁
𝑡 (ℎ).

Step 4 将获取的信息加入到时间序列的预测.

对观测数据𝑍1, 𝑍2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍𝑇 建立模型,计算𝑍𝑡的

ℎ步最小均方误差预测𝑍𝐴𝑀
𝑡 (ℎ). 𝑍𝐴𝑀

𝑡 (ℎ)与𝑍𝑁𝑁
𝑡 (ℎ)

的线性组合作为最终𝑍𝑡的ℎ步预测结果,有

𝑍𝑡(ℎ) = 𝜔1𝑍
𝐴𝑀
𝑡 (ℎ) + 𝜔2𝑍

𝑁𝑁
𝑡 (ℎ). (7)

其中𝜔1和𝜔2是组合系数.

将上述方法应用于一组真实时间序列的预测,并

与传统的最小均方预测进行比较,对预测结果给出了

在 95%置信度下的预测置信区间.

3 应应应 用用用

用西德从 1960∼ 1982年每个季度的消费支出、

固定资产投资和可支配收入数据来验证所提出方法

的有效性. 因为该时间序列数据有明显的上升趋势,

被认为是非平稳的,所以先要对时间序列数据取对数

并进行一阶差分处理, 使其平稳便于研究.本文只使

用从 1960∼ 1978年的数据进行建模, 剩下的数据留

作进一步分析时使用, 即本文使用前 75个数据进行

下面的实验.

假设要对消费支出序列𝑍𝑡进行预测. 通常消费

支出序列的预测值不仅与过去的消费支出有关,可能

与过去的固定资产投资𝑌𝑡以及可支配收入𝑋𝑡也有

关系. 为了确定它们之间是否存在ℎ步Granger相关

性,需要根据观测序列𝑍𝑡、𝑌𝑡、𝑋𝑡确定模型阶数,建立

向量自回归模型, 再进行假设检验以确定Granger相

关性.

按照上一节中介绍的预测方法,表 2给出了建立

不同阶数的自回归模型的AIC值,用以确定模型的阶

数,其中𝑁表示模型中待估计参数的个数.

表 2 模型阶数所对应的AIC值

VAR(1) VAR(2) VAR(3) VAR(4) VAR(5) VAR(6)

𝑁 12 21 30 39 48 57

AIC −24.194 −24.369 −24.171 −24.138 −24.182 −24.266

从表 2可以看到,当模型的阶数 𝑝 = 2时,对应的

AIC值最小. 模型阶数固定后, 可以计算出相应的模

型参数估计 Φ̂和误差的方差估计 Σ̂𝑎,分别为

Φ̂ =

⎡⎢⎣ −0.319 0.146 0.961

0.043 −0.152 0.288

−0.002 0.224 −0.264
→

←
−0.160 0.114 0.934

0.050 0.019 −0.010
0.033 0.354 −0.022

⎤⎥⎦

Σ̂𝑎 =

⎡⎢⎣ 0.001 9 0.000 1 0.000 1

0.000 1 0.000 1 0.000 1

0.000 1 0.000 1 0.000 1

⎤⎥⎦ .

有了估计参数 Φ̂、̂Σ𝑎, 可以计算Granger-Wald统计量

𝜆𝑊 的值, 𝜆𝑊 渐近服从卡方分布, 通过比较统计量

与分位点来确定𝑌𝑡、𝑋𝑡是否与𝑍𝑡具有ℎ步Granger
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相关性. 表 3给出了𝑌𝑡、𝑋𝑡与𝑍𝑡的ℎ步Granger相关

统计量𝜆𝑊 的值,以及置信度为 95%的相应自由度的

卡方分布分位点.

表 3 𝜆𝑊 以及 95%置信度的卡方分布分位点

ℎ步 自由度 𝜆𝑊 𝜒2分布分位点(95%)

1 2 13.596 8 5.991 5

𝑌𝑡 2 4 14.482 1 9.487 7

3 6 15.643 0 12.591 6

1 2 2.149 0 5.991 5

𝑋𝑡 2 4 2.235 6 9.487 7

3 6 8.891 0 12.591 6

对于序列𝑌𝑡, 其 1步Granger相关统计量𝜆𝑊 的

值是 13.596 8, 而自由度为 2置信度为 95%的卡方

分布的分位点是 5.991 5, 因此𝑌𝑡与𝑍𝑡的 1步Granger

相关. 但𝑋𝑡与𝑍𝑡前 3步Granger不相关, 由Dufour和

Renault的结论可知, 如果𝑋𝑡与𝑍𝑡前 3步Granger不

相关,则𝑋𝑡与𝑍𝑡将无穷步不相关.

实验采用的BP神经网络由 1个输入层、1个隐

层和 1个输出层组成.输入层有 1个神经元,隐层有 20

个神经元, 输出层有 1个神经元. 由于𝑌𝑡以 5%的显

著水平与𝑍𝑡 Granger相关, 本文用𝑌3, 𝑌4, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌74作

为输入, 𝑍4, 𝑍5, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍75作为目标训练神经网络,然后

输入𝑌75预测𝑍𝑁𝑁
75 (1), 不断迭代可以获得多步预测

𝑍𝑁𝑁
75 (ℎ), ℎ = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ .
另外,可以对序列𝑍1, 𝑍2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍75直接建立模型,

获得最小均方误差预测结果𝑍𝐴𝑀
75 (ℎ)(ℎ = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ).

取𝜔1 = 𝜔2 = 0.5,将𝑍𝑁𝑁
75 (ℎ)与𝑍𝐴𝑀

75 (ℎ)作线性组合,

作为最终预测结果𝑍𝑡(ℎ).

表 4给出了𝑍𝑁𝑁
75 (ℎ)、𝑍𝐴𝑀

75 (ℎ)、最终预测𝑍𝑡(ℎ)

的前 4步预测结果以及真实值𝑍75+ℎ. 图 1给出了预

测结果的比较.从图 1可以明显看到,与传统的最小均

方误差预测相比较, 最终预测𝑍𝑡(ℎ)的前 4步更接近

表 4 𝑍𝑁𝑁
75 (ℎ)、𝑍𝐴𝑀

75 (ℎ)、𝑍75(ℎ)的预测结果

ℎ 𝑍75+ℎ 𝑍𝑁𝑁
75 (ℎ) 𝑍𝐴𝑀

75 (ℎ) 𝑍75(ℎ)

1 0.025 7 0.023 9 0.018 5 0.021 2

2 0.035 3 0.013 4 0.0159 0.014 6

3 −0.005 1 0.008 3 0.019 5 0.013 9

4 0.023 3 0.019 0 0.018 6 0.018 8

MSE 6.809 8 e-004 11.000 e-004 8.272 2 e-004
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t/s
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图 1 预测结果比较

真实值, 并且由于𝑍𝑁𝑁
75 (ℎ)信息的加入, 使得最终预

测更加准确.

假设消费支出时间序列𝑍𝑡由一个高斯过程产

生, 且误差项 𝑎𝑡也服从一个高斯分布, 即 𝑎𝑡 ∼ 𝑁(0,

Σ𝑎),则第ℎ步的预测误差也服从高斯分布

𝑍𝑡+ℎ − 𝑍𝑡(ℎ) ∼ 𝑁(0,Σ𝑍(ℎ)), (8)

即
𝑍𝑡+ℎ − 𝑍𝑡(ℎ)

(Σ𝑍(ℎ))
1
2

∼ 𝑁(0, 1). (9)

其中Σ𝑍(ℎ) =

ℎ−1∑
𝑖=0

Ψ𝑖Σ𝑎Ψ
′
𝑖 , Ψ𝑖是时间序列𝑍𝑡平均滑

动模型的系数矩阵. 从而可以得到置信度为 95%的预

测区间

𝑍75(1)± 1.96(Σ̂𝑍(1))
1
2 ,

𝑍75(2)± 1.96(Σ̂𝑍(2))
1
2 ,

𝑍75(3)± 1.96(Σ̂𝑍(3))
1
2 ,

𝑍75(4)± 1.96(Σ̂𝑍(4))
1
2 ,

即

0.021 27± 1.96(9.909 0 e− 005)
1
2 ,

0.014 68± 1.96(9.962 2 e− 005)
1
2 ,

0.013 94± 1.96(1.020 3 e− 004)
1
2 ,

0.018 84± 1.96(1.091 2 e− 004)
1
2 .

图 2给出了消费支出预测结果𝑍75(ℎ), ℎ = 1, 2,

3, 4, 并用虚线画出了置信度为 95%的预测区间. 从

图 2可以看出:时间 𝑡 = 76, 78, 79时,对应的消费支出

真实值完全落在置信预测区间内;只有当时间 𝑡 = 77

时,消费支出的真实值没有落在置信预测区间内.

Forecast

95% Confidence bound

图 2 置信度为 95%的预测区间

4 结结结 论论论

本文提出了如何用Granger相关和神经网络进

行时间序列预测的方法. 它不同于传统的线性最小

均方误差预测, 该方法在预测的过程中加入了与其

Granger相关时间序列的有用信息, 对预测结果起到

了很大作用.为检验该方法的有效性, 本文将其应用

于真实西德季度消费支出的预测. 实验结果表明: 该

时间序列预测方法提高了预测精度和稳定性,预测结

果不会出现较大的波动, 并且预测结果更具鲁棒性.
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本文所提出的方法可以作为时间序列预测的另外一

种选择.
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