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摘要:Vinecopula模型在描述高维数据间的非线性、非高斯特性相依关系问题上提供了一种

新的思路,在化工过程建模领域受到越来越多关注。笔者将LASSO(leastabsoluteshrinkageand
selectionoperator)回归引入R-vinecopula(LASSO-R-vinecopula,LRVC),根据变量间联系的强

弱程度确定变量在R-vine矩阵中的位置,利用回归分析正则化路径选择R-vinecopula矩阵结构,
遵循R-vine矩阵构建规则和回归过程确定R-vine结构矩阵模型,以获得一个与变量独立性有关的

稀疏矩阵模型。该方法构建的矩阵结构独立于copula函数类型和参数,在处理高维度复杂工业过

程数据时,利用稀疏模型和惩罚力度简化copula函数类型选择过程,缩短了建模时间,使统计建模

具有更强的灵活性。该方法在TE(TennesseeEastman)和醋酸脱水过程故障监测中表现出较好的

预测效果,证明了提出的方法在非线性、非高斯过程的有效性。
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Abstract:Thevinecopulamodelprovidesanewwaytodescribethenonlinearandnon-Gaussiandependence
ofhigh-dimensionaldataandhasattracted moreand moreattentioninthefieldofchemicalprocess
modeling.Inthisarticle,anovelchemicalprocessfaultdetectionmethod,LASSO-R-vinecopula(LRVC),

isproposedbyintroducingLASSO(leastabsoluteshrinkageandselectionoperator)regressionintoR-vine
copula.LRVCdeterminesthepositionofthevariablesintheR-vinematrixaccordingtothestrengthofthe
relationshipbetweenthevariables,usingregressiontoanalyzetheregularizationpathandselecttheR-vine
copulamatrixstructure.TheR-vinestructurematrixmodelisdeterminedtoobtainasparsematrixmodel



relatedtovariables’independencebyfollowingtheR-vine matrixconstructionrulesandregression
process.Thematrixstructureconstructedbythismethodisindependentofthecopulafunctiontypeand
parameters.Whendealingwithhigh-dimensionalcomplexindustrialprocessdata,sparse modelsand
penaltiescouldsimplifythecopulafunctiontype’sselectionprocess,shortenthemodelingtime,andmake
thestatisticalmodelingmoreflexible.ThismethodshowsanexcellentpredictiveeffectinTEandtheacetic
aciddehydration processfault monitoring,provingitseffectivenessin nonlinearand non-Gaussian
processes.
Keywords:processmonitoring;correlation;R-vinecopula;LASSOregression

过程安全和产品质量是目前化工过程被关注最多的两个问题,而过程监控是提高过程安全和产品质量

的重要手段。随着集散控制和数据采集系统的广泛应用,工业过程采集数据的维度和数据量不断增加,导致

基于经验知识和解析模型的方法在工业过程监控领域的研究受到了限制[1]。基于数据驱动的故障监控建模

方法通过统计与分析过程数据来挖掘系统的特性,在描述未知机理模型和缺乏过程知识的复杂过程问题研

究中备受学术和工业界关注。传统的数据分析方法有偏最小二乘法(PLS)[2]和主元分析法(PCA)[3],这
两种方法适合分析具有线性、高斯分布特性数据。而处理非线性数据时常使用核方法来对这两种方法进

行改进,进而形成核偏最小二乘(KPLS)法[4]、核主元分析(KPCA)法[5]等。这些方法主要是基于降维的

方式将高维数据映射到低维特征空间,消除变量间的相关性,但在降维过程中数据携带信息量都会有一

定的损失。
近年来,针对复杂数据的相关性研究中,copula理论得到了广泛的应用,将联合概率分布函数与边缘概

率分布函数之间的相关性结构建立联系。由于多变量copula在构建维数较大的数据间的依赖性时缺乏灵活

性,Joe[6]提出了pair-copula,该方法是将多变量copula用一系列的二元copula来表示,该方法在刻画高维数

据的条件相关性、非对称性、尾部相关性等方面均体现出更大的灵活性,已经在金融、环境、工程等领域得到

了广泛的应用。2015年Ren等[7]首先将vinecopula函数引入到化工过程监控领域,提出了基于vinecopula
相关性描述的多模态故障检测方法。Zheng等[8]利用D-vinecopulas混合模型实现了对复杂的工业过程监

控。周南等[9]利用核密度估计法构建 R-vinecopula结构并用在工业过程故障检测中。由于二元copula函

数类型众多,vinecopula结构矩阵不固定,选取合适的vinecopula结构矩阵和copula函数类型成为建模的

关键环节。目前常规方法是利用贪婪算法计算所有可能矩阵结构下变量之间的相关关系,选择相关性最大

的矩阵结构,然后根据赤池准则(AIC)选取copula函数类型和参数[10-12]。这种方法在处理高维的工业过程

数据时,会出现计算量大、计算时间长的问题,其解也不能保证接近该高维组合优化问题的最优解。
笔者在构建R-vinecopula模型时引入LASSO回归来统计变量之间的相关关系,根据变量间联系的强

弱程度确定变量在 R-vine矩阵中的位置,利用回归分析正则化路径选择 R-vinecopula矩阵结构。遵循

R-vine矩阵构建规则和回归过程中惩罚力度调整变量在矩阵中的位置,确定R-vine结构矩阵模型,以获得一

个与变量独立性有关的稀疏矩阵模型。该方法构建的矩阵结构独立于copula函数类型和参数,在处理高维

度复杂工业过程数据时,利用稀疏模型和惩罚力度简化copula函数类型选择过程,缩短了建模时间,使统计

建模具有更强的灵活性。该方法应用在TE(TennesseeEastman)过程中表现出较好的检测效果。

1 R-vinecopula理论基础和LASSO回归

1959年Sklar第一次提出用copula函数分析复杂变量间的相关关系,将多维变量的联合分布函数用边

缘分布函数和copula函数表示,但是这种copula函数面对高维数据时会出现参数过多而导致优化困难的问

题[11]。1996年Joe[6]提出了vinecopula结构。Vinecopula结构分解具有较大的灵活性,分解策略较

多[13-14]。2002年Bedford等[15]定义了R-vinecopula结构分解模型,相应的多元分布结构称为R-vine结构,

可以更加灵活地表达变量之间的关系 [16]。
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1.1 构建R-vine结构矩阵规则

用树结构来表示vine结构,对于n 维变量的R-vine分布,包含了n-1棵树,每棵树由节点和边组成。

两个节点确定一条边,每条边用二元copula函数表示。由于vinecopula结构分解模型多样,树型结构不唯

一。为了更好地表示vinecopula的结构,2013年Brechmann等[17]研究了一种R-vinecopula结构模型,利用

一个下三角矩阵M 来表示R-vine分解模型,用矩阵M 可以简单地表示出R-vine结构中的树集T、节点集V
和边集E。

对一个n 维变量的vinecopula结构,可以用一个n×n 的下三角矩阵M 表示,矩阵对角线元素m 代表

变量X={x1,x2,…,xn}中的xm。用mi,j表示第i行第j列矩阵元素,mi,j∈{1,2,…,n},i=(1,2,…,n),

j=(1,2,…,i)。矩阵元素之间需要满足以下条件:

1){mj,j,…,mn,j}⊂{mi,i,…,mn,i},1≤i<j≤n。即第j列元素集{mj,j,…,mn,j}属于第i列元素集

{mi,i,…,mn,i}。

图1 5维变量的

R-vine矩阵M

Fig.1 R-vinematrix

M of5-dimensional

variables

2)mj,j∉{mi,i,…,mn,i},1≤j<i≤n。即第i列元素集{mi,i,…,mn,i}不包

含第j列对角线上元素mj,j。

3){mi,j,{mi+1,j,…,mn,j}}⊆{mk,k,{mw,k,…,mn,k}}。即如果矩阵元素集

Q={mi,j,{mi+1,j,…,mn,j}},j=(1,2…,n-2),i=(j+1,…,n),那么一定存在

包含或等于Q 的元素集{mk,k,{mw,k,…,mn,k}},j<k,w≥i。
设满足以上规则的矩阵M 中第i行第j列元素m 集合为W。
根据以上条件可以发现矩阵中元素位置是互相约束的,如图1所示矩阵 M,组

成第2列的变量{4,2,1,3}包含在第1列{5,2,1,3,4}中;第2列对角线元素{4}不
会出现在第3、4、5列中;第1列画圈元素组成元素集Q={3,4},那么至少第2列中

存在包含Q 的元素集{4,1,3}。

假设画圈元素m4,1为O,O 和第1列中行数大于4的元素组成元素集Q={O,4}。列数大于1、行数大

于等于4的元素和对角线元素(带上横线元素)组成的元素个数大于等于Q 的元素集{4,1,3}、{3,2,1}、{2,

1},这些元素集中包含元素4的只有{4,1,3},根据条件3可知画圈位置的元素O 只能在变量集W={3,1}中
选取。

1.2 利用矩阵M 表示联合密度函数

利用R-vine的矩阵结构,不需要画树结构就可以快捷地表示出多维变量的联合密度函数[18]。矩阵元素

mi,j和第j列元素可以表示树Tn-i+1的第i-j+1个二元copula函数cj(e),k(e) D(e)(Fj D(xj(e)|xD(e)),Fk|D

(xk(e)|xD(e))),其中j(e)=mj,j,k(e)=mi,j,D(e)={mi+1,j,…,mn,j},i=(2,3,…,n),j=(1,2,…,i-
1),F 为条件累计分布函数。

n 维变量的联合概率密度P 可以表示为边缘概率密度f(xi)与copula密度函数c的乘积形式:

P=f(x1,x2,…,xn)=

∏
n

i=1
fi(xi)×∏

n

i=2
∏
i-1

j=1
cmj,j,mi,j mi+1,j,…,mn,j

(F(xmj,j xmi+1,j,…,mn,j
),F(xmi,j xmi+1,j,…,mn,j

))。
(1)

式中:fi(xi)为第i 个变量xi 的边缘概率密度函数,cmj,j,mi,j mi+1,j,…,mn,j
为二元copula函数,F(xmj,j

xmi+1,j:mn,j
)为xmj,j

的条件累计分布函数。
图1所示矩阵 M 为R-vine结构矩阵,矩阵中元素m 的值1-5代表变量X={X1,X2,X3,X4,X5}。

矩阵M 中画圈元素m4,1=3,对应二元copula为:c3,5 4,变量m1,1条件密度可以用第1列所有元素的二元

copula函数之积和对角线元素的边缘密度表示:

f(x5 x1x2x3x4)=f(x5)c4,5c3,5 4c1,5 3,4c2,5 1,3,4。 (2)

  联合概率密度为:

f(x1,x2,x3,x4,x5)=f(x1)f(x2 x1)×f(x3 x1x2)f(x4 x1x2x3)f(x5 x1x2x3x4)。 (3)

  根据矩阵M 求5维变量联合概率密度,即:
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f(x1,x2,x3,x4,x5)=f(x1)f(x2)f(x3)f(x4)f(x5)×c1,2c1,3c3,4c4,5c2,3 1c1,4 3c3,5 4c2,4 1,3c1,5 3,4c2,5 1,3,4。
(4)

  在满足矩阵规则的前提下构造合理的R-vine结构矩阵M 是构建R-vinecopula模型的关键[19]。目前常

用贪婪算法构建R-vine树的结构矩阵,计算树节点之间的相关性,按照最强相依性原则遍历所有可能的矩阵

结构,寻找最大相关系数之和以构建R-vine结构矩阵,并在整个结构选择过程中迭代拟合copula函数及其

参数。此方法计算时间长,计算量大,构建的模型结构复杂,容易出现过拟合现象。

1.3 LASSO回归

线性回归表示变量间相互依赖的定量关系,变量x={x1,x2,…,xn}回归函数如下:

h=
n

m=1
φmxm =φ1x1+φ2x2+…+φnxn, (5)

式中φm 为变量xm 的回归系数。

LASSO回归是一种数据降维方法,善于处理变量的筛选。1996年Tibshirani[20]首次在普通线性回归模

型中添加了惩罚项,通过改变惩罚项将一些作用比较小的变量线性系数压缩,最终变为零,从而获得稀疏解。
这种基于惩罚方法对样本数据进行变量选择,防止了数据过拟合,不但可以用于线性关系,也可以用于非线

性关系。回归损失函数公式如下:

J(φ)=
1
2q

q

t=1

(hφ(x
(t))-y(t))2+λ

r

k=1
φk , (6)

式中:hφ(x
(t))是根据式(5)计算预测第t个样本的值,因变量y 为真实样本值,q 为样本个数,t=(1,2,…,

q),λ为正则化参数,r为参数个数,k=(1,2,…,r)。随着λ增大,各变量的系数逐渐趋于零。

2 利用LASSO回归构建R-vine矩阵

将LASSO回归算法用于构建R-vine结构矩阵,提出一种新的构建R-vine结构矩阵的方法[21]。如构建

n 维变量X={X1,X2,…,Xn}的R-vine结构矩阵M。
首先确定R-vine结构矩阵M 中的对角线元素。将变量带入式(7),按照式(6)利用交叉验证方法确定过

程变量xi(i=1,2,…,n)的LASSO回归方程。

x1=φ1,2x2+φ1,3x3+…+φ1,zxz +…+φ1,nxn,

x2=φ2,1x1+φ2,3x3+…+φ2,zxz +…+φ2,nxn,
︙

xm =φm,1x1+φm,3x3+…+φm,zxz +…+φm,nxn,
︙

xn =φn,1x1+φn,2x2+…+φn,zxz +…+φn,n-1xn-1。

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(7)

式中:m=1,2,…,n,z=1,2,…,n,且m≠z。根据式(8)统计n 个回归方程中变量xm 的回归系数φm,z非零

的个数uz,按照uz 的升序将变量xm 设为R-vine结构矩阵M 的对角线元素,当出现次数相同时按照回归系

数的和排序。

uz =
n

m=1
1{φm,z≠0,m≠z}

。 (8)

  如图1所示,矩阵M 确定对角线元素时,存在u5≤u4≤u3≤u2≤u1,那么对角线元素为{5,4,3,2,1}。
接下来按照从右往左、从下至上的顺序确定矩阵中的其他元素。如确定矩阵 M 中的变量mi,j,以矩阵

对角线元素xmj,j
为因变量y,根据R-vine结构矩阵构建规则,以满足元素集W 的元素为自变量,带入式(5),

根据式(9)利用最小回归角方法选择变量,当回归系数依次置为零时,惩罚项最大的变量即为mi,j。

min
φ

1
2q

q

t=1

(x(t)
mi,j -

l∈W
φlx(t)

l )2+
l∈W

λl φl
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (9)

式中:W 为根据R-vine矩阵规则确定的此处可放置的变量集合,l是属于集合W 的元素。
确定图1中矩阵M 第5行第4列的元素,根据R-vine矩阵规则可知m5,4=1,然后按照从右往左、从下
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至上的顺序依次确定 m5,3、m5,2、m5,1、m4,3、m4,2、m4,1、m3,2、m3,1、m2,1。确定画圈元素 m4,1时,根据构建

R-vine结构矩阵规则推出可用变量W={1,3},则以m1,1为自变量y,以m4,2和m5,5为因变量,按照式(5)利
用LASSO回归计算回归系数,按照式(9)利用最小回归角方法调整惩罚项。当φ1=0时λ=λ1;φ3=0时

λ=λ3。因为存在λ1<λ3,那么m4,1=3。

3 基于LASSO构建R-vinecopula模型的故障检测方法

本研究中利用LASSO回归过程反映变量之间关系的特点,按照变量回归系数归零速度和惩罚项大小确

定R-vine结构矩阵M,利用正常样本数据根据赤池准则确定R-vinecopula模型中参数,构建模型,利用阈值

法进行在线故障检测(如图2所示)。

图2 LRVC过程监控方法示意图

Fig.2 FlowchartoftheLRVCmonitoringapproach

3.1 离线建模

1)获得正常操作过程的训练样本集,按照第2节方法构建R-vine矩阵M。

2)根据R-vine矩阵M 确定copula对和参数,构建R-vinecopula模型。合适的copula对能够精确地描

述变量数据间的相关关系。采用基于似然函数的赤池信息准则[23]选取最合适copula对类型。赤池准则是

权衡被估计模型复杂度和拟合优越性的一种标准,其定义如下:

AIC=-2logL(θ
︿)+2η。 (10)

式中:η是copula函数的参数个数,一般为1~2个;L 为似然函数;θ
︿
为copula函数参数的估计值。根据赤池

准则选最小copula类型确定R-vinecopula模型。根据式(1)计算样本数据联合概率密度。

3)确定检测阈值T。
计算样本点的联合概率密度,利用分位数法[7]求对应的联合概率密度中阈值T。该方法根据高密度区

域与密度分位数理论构建广义贝叶斯推断概率指标(GLP),阈值T 选取99%的控制限,监测时对比静态密

度分位数表确定监测状态。

3.2 在线监控

1)利用模型计算监测数据联合概率密度函数。

2)以阈值T 为界限,小于阈值则为故障数据。
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4 应用分析

4.1 TE过程

Eastman公司依照实际的化工反应过程开发了TE测试平台,仿真数据具有非线性、时变和强耦合性等

特征,能很好地模拟复杂工业过程,被广泛应用于控制、优化、过程监控与故障诊断的研究。TE数据集由训

练集和测试集构成,数据集包含了正常状态数据和21种故障状态数据,每个样本都有52个观测变量,其中

连续变量22个,操纵变量12个和成分变量19个。本研究所用数据可从http:∥web.mit.edu/braatzgroup/

links.html下载,在离线状态下选取了正常工况下样本52个变量中的22个连续的过程变量构建 R-vine
copula模型,采用960个正常样本点来建立模型,每种故障状态的测试数据也选用960个样本点进行测试,
对21个故障数据进行监测。将本研究中提出的方法 LRVC与独立成分分析(ICA)、高斯混合模型

(FGMM)、R-vinecopula(RVC)等算法计算TE过程故障检测率进行比较,结果见表1,其中T2 和SPE是

ICA故障检测的统计指标,T2 指标衡量样本向量在主元空间的变化,SPE指标衡量样本向量在残差空间的

投影的变化,BIP是贝叶斯推理的后验概率(BIP)指标,FT指利用RVC模型和LRVC模型下的广义贝叶斯

推断概率指标。表中粗体表示检测效果最好的值。

表1 TE过程故障检测率对比表

Table1 FaultdetectionratesofTEprocesswithdifferentmonitoringapproaches

故障序号
ICA FGMM RVC LRVC

T2 SPE BIP FT FT
故障序号

ICA FGMM RVC LRVC

T2 SPE BIP FT FT

1 99.62 99.88 99.88 99.50 99.63 12 96.75 99.12 98.50 98.38 98.75

2 97.75 98.12 98.43 98.63 100 13 94.25 94.75 94.63 94.38 94.38

3 1.50 6.50 1.76 0.25 6.25 14 99.88 100 99.88 99.88 99.88

4 1.13 3.13 2.23 0.38 7.75 15 1.38 5.37 8.30 0.25 2.13

5 24.37 26.50 24.50 22.25 26.75 16 20.37 32.37 21.75 16.50 23.38

6 100 100 100 100 100 17 93.75 91.63 93.37 86.75 89.25

7 34.13 36.63 35.78 36.63 40.63 18 89.75 90.63 89.75 89.25 89.38

8 96.25 97.75 97.62 97.00 97.75 19 35.13 15.50 10.88 6.50 18.00

9 1.38 5.37 3.71 0.25 6.13 20 77.00 67.50 70.25 75.50 80.13

10 72.75 70.75 70.87 48.13 70.00 21 19.63 58.13 38.25 40.50 44.13

11 27.63 31.87 19.75 19.63 28.40

可以看出利用 LASSO 回归构建的 R-vine模型监测结果优于贪婪算法构建 R-vine矩阵建模,与

FGMM、ICA方法[23-24]比较具有较高的检测率。LRVC模型的故障检测率都略高于利用贪婪算法构建矩阵

的模型检测率,在故障2、4~9、12、16、20中都表现出较好的检测效果,其他故障的检测效果和其他方法相差

不多。LRVC模型有13类故障的检测率都高于FGMM方法的检测结果,相比于ICA检测方法在故障2、4、

5、7、9、12、20中都表现较好检测率。

TE过程中数据具有非高斯态的特性,FGMM方法是基于马氏距离判断数据是否异常,反映数据的非高

斯特性能力较差;ICA方法在数据变换和特征提取的过程中会造成部分信息的损失。而LRVC方法利用

LASSO回归建立R-vine矩阵构建模型,全面挖掘出数据变量之间的信息,在刻画非高斯、非线性方面有显

著的优势,提高了故障检测的性能。图3为LRVC方法对故障8和故障12的监控图,横坐标为对联合概率

密度P 取对数。
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图3 TE过程故障8、12的LRVC监控图

Fig.3 MonitoringdiagramsofTEprocessfailures8and12

4.2 醋酸脱水过程

醋酸脱水过程控制系统包括4个进料和90级塔板,用于建模的300组测试数据和500组训练数据来自

分布式控制系统(DCS),包括温度、流量、压力等连续的21个监测变量。表2为核主元分析KPCA、FGMM、
和LRVC3种方法的检测率(faultdetectionrate,FDR)和误报率(falsepositiverate,FPR),可见LRVC方法

在醋酸脱水过程监测中表现较好。

表2 醋酸脱水过程检测率和误报率

Table2 Faultdetectionandfalsealarmratesoftheaceticaciddehydrationprocess

指标
KPCA FGMM LRVC

T2 SPE GLP GLP

FDR 1 0.990 1 1

FPR 0.11 0.045 0.18 0.03

5 结 论

提出了一种基于LASSO回归构建 R-vinecopula模型的化工过程故障检测方法LRVC,与传统方法相

比具有较好的检测效果。LRVC模型利用LASSO回归过程反映变量之间相关性的特性,依据回归过程惩

罚力度构建R-vine矩阵,采用赤池准则进行copula类型选择构建R-vinecopula模型。模型中利用LASSO
回归统计多元变量相关性构建R-vine矩阵更能体现vinecopula结构分解特性,适合高维变量数据分析。基

于LRVC模型的过程故障检测方法充分利用了copula函数可以反映变量之间非高斯、非线性的特性,在不

降维的情况下直接描述变量之间关系,具有更好的解释能力和适应性。此方法简化了构建R-vine矩阵过程,
在超高维变量的建模过程中可以直接利用矩阵进行copula函数的选择,节省了建模时间。该方法在TE过

程以及醋酸脱水过程中的应用表明其在工业过程故障检测中具有应用前景。

参考文献:
[1]曹立立.基于 HMM的TE过程在线故障诊断与多步故障预报[D].武汉:华中科技大学,2015.

CaoLL.HMM-basedon-linefaultdiagnosisandmulti-stepaheadfaultpredictionforTEprocess[D].Wuhan:Huazhong
UniversityofScience&Technology,2015.(inChinese)

[2]MacGregorJF,JaeckleC,KiparissidesC,etal.ProcessmonitoringanddiagnosisbymultiblockPLSmethods[J].AIChE
Journal,1994,40(5):826-838.

[3]KramerMA.Nonlinearprincipalcomponentanalysisusingautoassociativeneuralnetworks[J].AIChEJournal,1991,37
(2):233-243.

[4]ZhangYW,HuZY.Multivariateprocessmonitoringandanalysisbasedonmulti-scaleKPLS[J].ChemicalEngineering
ResearchandDesign,2011,89(12):2667-2678.

33第1期   邓红涛,等:基于LASSO回归的R-vinecopula模型构建及其在化工过程故障检测中的应用



[5]LeeJM,YooC,ChoiSW,etal.Nonlinearprocessmonitoringusingkernelprincipalcomponentanalysis[J].Chemical

EngineeringScience,2004,59(1):223-234.
[6]JoeH.Familiesofm-variatedistributionswithgivenmarginsandm(m-1)/2bivariatedependenceparameters[J].

LectureNotes-MonographSeries,1996,28:120-141.
[7]RenX,TianY,LiSJ.Vinecopula-baseddependencedescriptionformultivariatemultimodeprocessmonitoring[J].

Industrial&EngineeringChemistryResearch,2015,54(41):10001-10019.
[8]ZhengWJ,RenX,ZhouN,etal.MixtureofD-vinecopulasforchemicalprocessmonitoring[J].Chemometricsand

IntelligentLaboratorySystems,2017,169:19-34.
[9]周南,李绍军.基于核密度估计的R-VineCopula选择及其在故障检测中的应用[J].高校化学工程学报,2019,33(2):

443-452.

ZhouN,LiSJ.R-VineCopulaselectionbasedonkerneldensityestimationanditsapplicationinfaultdetection[J].

JournalofChemicalEngineeringofChineseUniversities,2019,33(2):443-452.(inChinese)

[10]HaffHI,AasK,FrigessiA,etal.StructurelearninginBayesianNetworksusingregularvines[J].Computational

Statistics&DataAnalysis,2016,101:186-208.
[11]GenestC,FavreAC.Everythingyoualwayswantedtoknowaboutcopulamodelingbutwereafraidtoask[J].Journalof

HydrologicEngineering,2007,12(4):347-368.
[12]KurowickaD,JoeH.Dependencemodeling:vinecopulahandbook[M].NewJersey:WorldScientific,2011.
[13]HyvärinenA,OjaE.Independentcomponentanalysis:algorithmsandapplications[J].NeuralNetworks,2000,13(4/5):

411-430.
[14]Cossette H,GadourySP,Marceau É,etal.HierarchicalArchimedeancopulasthrough multivariatecompound

distributions[J].Insurance:MathematicsandEconomics,2017,76:1-13.
[15]BedfordT,CookeRM.Probabilitydensitydecompositionforconditionallydependentrandomvariablesmodeledbyvines

[J].AnnalsofMathematicsandArtificialIntelligence,2001,32(1/2/3/4):245-268.
[16]ChangB,JoeH.Predictionbasedonconditionaldistributionsofvinecopulas[J].ComputationalStatistics & Data

Analysis,2019,139:45-63.
[17]BrechmannEC,SchepsmeierU.ModelingdependencewithC-andD-vinecopulas:theRpackageCDVine[J].Journalof

StatisticalSoftware,2013,52(3):1-27.
[18]DißmannJ,BrechmannEC,CzadoC,etal.Selectingandestimatingregularvinecopulaeandapplicationtofinancial

returns[J].ComputationalStatistics&DataAnalysis,2013,59:52-69.
[19]MüllerD,CzadoC.DependencemodellinginultrahighdimensionswithvinecopulasandtheGraphicalLasso[J].

ComputationalStatistics&DataAnalysis,2019,137:211-232.
[20]TibshiraniR.Regressionshrinkageandselectionviathelasso[J].JournaloftheRoyalStatisticalSociety:SeriesB

(Methodological),1996,58(1):267-288.
[21]MüllerD,CzadoC.ElectionofsparsevinecopulasinhighdimensionswiththeLasso[J].ComputationalStatisticsand

DataAnalysis,2019,29:269-287.
[22]AkaikeH.Informationtheoryandanextensionofthemaximumlikelihoodprinciple[M]∥SelectedpapersofHirotugu

Akaike.NewYork:Springer,1998:199-213.
[23]LeeJM,YooCK,LeeIB.Statisticalprocessmonitoringwithindependentcomponentanalysis[J].JournalofProcess

Control,2004,14(5):467-485.
[24]YuJ,QinSJ.MultimodeprocessmonitoringwithBayesianinference-basedfiniteGaussianmixturemodels[J].AIChE

Journal,2008,54(7):1811-1829.

(编辑 罗 敏)

43 重 庆 大 学 学 报                   第46卷


