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Odkrywanie struktur przyczynowych z uzyciem
wstepnie dostosowanych sieci neuronowych.

Ztozone systemy czesto sktadaja sie z prostszych, stabo ze sobg oddzialujacych komponentéw. Modelowanie
tych wzorcow interakcji zwicksza efektywnosé, interpretowalnosé oraz zdolno$é do generalizacji, co skutkuje
modelami bardziej odpornymi na zmiany rozkladéw danych oraz lokalne modyfikacje. Odkrywanie przyczyno-
wosci (causal discovery) koncentruje sie na wykrywaniu tych podstawowych interakcji na podstawie danych
obserwacyjnych lub interwencyjnych, odgrywajac kluczowa role w takich dziedzinach jak medycyna, biologia,
ekonomia czy nauki o klimacie. Poprzez rozroznianie prawdziwych zaleznosci przyczynowo-skutkowych od zwy-
ktych korelacji, odkrywanie przyczynowosci zapewnia solidng podstawe do glebszego zrozumienia naukowego i
skuteczniejszego podejmowania decyzji.

Najnowsze postepy w architekturach sieci neuronowych doprowadzily do powstania nowej generacji technik
odkrywania przyczynowosci, oferujacych niespotykana skalowalnosé, elastycznosé i efektywnosé obliczeniowa.
Mimo tych usprawnien, doktadnosé tych metod pozostaje ograniczona przez statystyczne ograniczenia estyma-
torow prawdopodobienistwa, ktore stosuja. Ponadto margines btedu szybko maleje wraz ze wzrostem rozmiaru i
gestosci grafu, co prowadzi do nierealistycznych wymagan dotyczacych ilosci danych, ograniczajacych praktyczna
uzytecznosé.

Obiecujacym rozwigzaniem tego ograniczenia obecnych metod odkrywania przyczynowosci jest podejscie amor-
tyzowane, ktore ma na celu ponowne wykorzystanie informacji z wielu zbioréw danych, aby osiagna¢ doktadniej-
sze 1 bardziej efektywne prognozy. W spolecznosci badawczej wyodrebniono dwa gtéwne kierunki w ramach tego
paradygmatu. Jeden z nich obejmuje metody oparte na wiedzy, ktore wykorzystuja duze modele jezykowe (LLM)
do ekstrakcji wiedzy domenowej i wspomagania konstrukeji graféw przyczynowych, natomiast drugi koncentruje
sie na trenowaniu modeli predykcyjnych do bezposredniego wywnioskowania struktury przyczynowej z danych.
Jednakze podejscia te w duzym stopniu polegaja albo na zdolno$ciach rozumowania LLM i ich rozumieniu
zmiennych przyczynowych, albo na duzych ilosciach oznaczonych, syntetycznych danych, ktére czesto znacznie
réznig sie od rzeczywistych zbioréw danych, co ogranicza ich zdolno$é do uogélniania i praktyczna uzytecznosé.

Rownolegle, sieci wstepnie dostosowane (prior-fitted networks) wylonily sie jako obiecujacy paradygmat, inte-
grujac wiedze specyficzng dla danej dziedziny poprzez specjalistyczne wstepne trenowanie, aby poprawié¢ wy-
dajnosé podczas testow. Modele te wykazaly wyzsza doktadnosé, zwlaszcza w skomplikowanych lub ubogich w
dane scenariuszach, w poréwnaniu do klasycznych modeli trenowanych od podstaw.

Bazujac na tych spostrzezeniach, niniejszy projekt proponuje nowatorskie ramy amortyzowanego odkrywania
przyczynowoéci, ktére adresuja dwa gléwne ograniczenia: doktadno$é estymatora oraz generalizacje w obrebie
domeny. Nasze podejscie amortyzuje etap estymacji prawdopodobienistwa zaleznego od danych poprzez inte-
gracje wiedzy dziedzinowej, realizowana przez wstepne trenowanie na duzych, rzeczywistych zbiorach danych,
zgodnie z zasadami wstepnego dostosowywania (prior fitting). Ulepszone estymatory prawdopodobieristwa zo-
stana nastepnie wykorzystane w ramach dobrze ugruntowanych metod optymalizacji struktury przyczynowej,
dajac bardziej interpretowalna i statystycznie uzasadniona alternatywe wobec obecnych metod amortyzowanych.

Badania beda prowadzone w czterech fazach:

1. Przygotowanie zbioréw danych — opracujemy realistyczne zbiory treningowe i ewaluacyjne, ktadac
silny nacisk na dane rzeczywiste,

2. Eksploracja dopasowywania priorytetéw — ocenimy rézne techniki dopasowywania w kontekscie od-
krywania przyczynowosci i estymacji prawdopodobienstwa,

3. Integracja modeli i benchmarking — zintegrujemy ulepszone estymatory z pipeline’em odkrywania
przyczynowosci i przeprowadzimy benchmarking ich wydajnosci wzgledem istniejacych podejsé amortyzo-
wanych i nieamortyzowanych,

4. Badanie skalowalno$ci — ocenimy skalowalnosé proponowanych metod na duzych zbiorach danych oraz
zbadamy strategie zwiekszania wydajosci.

Nniejsza praca ma potencjal znaczaco posunaé¢ do przodu dziedzine odkrywania przyczynowosci, dostarczajac
modele nie tylko szybkie i dokladne, ale réwniez interpretowalne i teoretycznie dobrze ugruntowane. Ponadto
nasze dzialania zwiazane z przygotowaniem zbioréw danych beda mialy warto$é infrastrukturalna, wspierajac
szersza, spolecznosé badawcza,.



