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Resumen El descubrimiento causal en series temporales multivariantes
es fundamental para comprender los mecanismos de sistemas comple-
jos. El estado del arte en dicha tarea presenta grandes dificultades a la
hora de tratar con variables agrupadas de alta dimensionalidad y com-
portamientos no estacionarios, debido a las suposiciones realizadas en su
desarrollo. Para superar estas limitaciones, se propone aplicar un des-
cubrimiento causal en dos fases: en primer lugar se emplea un iVAE
[9] para encontrar, para cada grupo, una representaciéon latente iden-
tificable y de menor dimensionalidad, apoyandose precisamente en la
no-estacionariedad de las series. A continuacion, sobre esta representa-
cion, se adapta el algoritmo PCMCI [21], perteneciente al estado del arte
para descubrimiento causal sobre series temporales, para su aplicacion
a nodos multivariantes y series no estacionarias. La experimentacién en
escenarios sintéticos con varios entornos heterogéneos demuestra que, en
el caso de que el conjunto de series temporales esté afectado por cambios
de régimen y no haya conocimiento explicito de ellos (como suele ser en
entornos reales), nuestra propuesta mantiene un comportamiento robus-
to tanto en términos de F'1 como de SHD, superando a los algoritmos en
el estado del arte.

Keywords: Descubrimiento causal - Grupos de series temporales - Iden-
tificabilidad.

1. Introduccion

La inferencia causal en series temporales se ha convertido en una herramienta
fundamental para comprender los mecanismos subyacentes en sistemas comple-
jos, con aplicaciones en diversos ambitos, desde climatologia [11,16] hasta econo-
mia [8]. Un paso fundamental, tanto en entornos cientificos como industriales, es
la construccion de un grafo que designe las relaciones entre distintas variables de
estudio. En muchos casos no es posible disponer de expertos que puedan definir
estas relaciones, e incluso en el caso de si tenerlos, la designacién del conjunto de
todas las variables que afectan a cada dato de estudio puede suponer un proble-
ma nada trivial, especialmente en contextos de alta dimensionalidad. Por ello,
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existe una rama creciente en la tultima década, llamada Descubrimiento Causal
sobre series temporales (ts-CD, por sus siglas en inglés), que explora el uso de
una variedad de métodos estadisticos y computacionales para encontrar el grafo
que mejor represente las relaciones observadas en un conjunto de datos [2,5].

Dentro del ts-CD, el caso de alta dimensionalidad entrana especiales proble-
mas debido a la posible creacion de relaciones espurias y dificultad de busqueda
de relaciones intrincadas en los datos, por parte de los distintos algoritmos. Por
ello es de especial interés el estudio de algoritmos que no se centren en encontrar
estas relaciones variable a variable, sino que, a partir de conjuntos de variables,
tipicamente bien definidas en un entorno real — por ejemplo, sensores en ciertos
sistemas de un vehiculo, o datos climatologicas en areas bien diferenciadas —
sean capaces de encontrar las relaciones causales entre los grupos.

El resto del articulo esta estructurado de la siguiente forma: en la Seccion 2
se da un breve resumen de los trabajos previos realizados sobre esta temética
y los problemas especificos que enfrentan. En la Secciéon 3 se expone nuestra
propuesta para solucionar estos problemas, y en la Secciéon 4 se explican los
experimentos realizados junto a sus resultados. Finalmente, en la Seccién 5 se
resumen y concluyen las aportaciones realizadas en este articulo.

2. Antecedentes

Los fundamentos teéricos acerca del descubrimiento causal sobre grupos de
variables fueron establecidos recientemente en [25]. Aqui se propusieron, ademaés,
los acercamientos mas sencillos al descubrimiento causal en este contexto, como
el Micro-Level. Este método, en primer lugar, utiliza un algoritmo de descubri-
miento causal directamente sobre las variables observadas, D = {X}, ..., XM},
construyendo asi un grafo sobre ellas, y aplica su definicion de grafo a nivel de
grupos, th, ,Xiv € 2P. Segtin esta definicion, existe una relaciéon causal en-
tre dos grupos cuando esta existe al menos entre dos variables del grupo, en la
misma direcciéon:

Xl e aXY exi Xl eX] tq XP X Q)

Sin embargo, los mismos autores advierten que esta definicién puede pecar
de permisiva, provocando que cada fallo a la hora de crear una sola arista a nivel
de nodo cree también una arista a nivel grupal, llevando a tener muchos falsos
positivos. Asi, proponen el uso de una reducciéon de dimensionalidad dentro de
cada grupo, h : X! — Z!, con dim(soporte(Z!)) < dim(soporte(X?)), para
evitar esta explosion de aristas, al tener que realizar menos comprobaciones
reales de aristas.

Un problema evidente que surge al decidir reducir esta dimensionalidad, co-
mo se explica en [15], es la eleccion de la dimensionalidad objetivo, que debe
elegirse con anterioridad a reducciones de dimensionalidad estandar como el
Analisis de Componentes Principales (PCA). Por ello proponen el empleo de
una Agregacion Adaptativa (Adag), que elija la dimension de la representacion
como la menor dimensién que alcance un umbral de cierta métrica. Tras diversos
resultados tedricos y empiricos concluyen que la métrica cuya maximizacion mas



informacién permite preservar para algoritmos de descubrimiento causal basados
en restricciones es la métrica de independencia para consistencia de agregacion:
Cind(Z1, X¢) = %, donde € denota el conjunto de independencias entre gru-
pos que pueden encontrarse en el espacio de dimensionalidad reducida, Z; y
también se cumplen sobre el espacio original, X; mientras que en J estan las
independencias que pueden encontrarse sobre Z; pero son falsas al estudiarlas
sobre los grupos de X.

De forma independiente a esta linea, en la literatura se han diseniado dos
algoritmos basados en redes neuronales. GroupRESIT [4] asume modelos de
ruido aditivo no lineal (GANM). Se extrae el orden causal comprobando la inde-
pendencia de los residuos en redes profundas, para refinar este orden en un grafo
definitivo mediante una regularizacion MURGS [24], eliminando asi relaciones
espurias entre grupos. Otra propuesta basada en redes neuronales es gCDMI [1],
el cual primero utiliza la metodologia de DeepAR [22] para capturar relaciones
no lineales entre series temporales multivariantes. A continuaciéon infiere una
causalidad X!_ — X7 realizando intervenciones basadas en reemplazar la causa

i por knockoffs, y confirma los enlaces causales cuando estos residuos tienen
una alteracion significativa.

Tras estudiar los métodos actuales para el descubrimiento causal sobre gru-
pos se han detectado dos problemas no tratados, de especial importancia en el
contexto de series temporales:

Generacion de una representacion identificable: como se demuestra en
el Teorema 1 de [14], cuando se utilizan distribuciones a priori incondicionales
sobre el espacio latente, p(z), como ocurre en los Autoencoders Variacionales
(VAEs) [10], las variables latentes obtenidas pueden resultar completamente en-
trelazadas, incluso cuando existe una representacion original no entrelazada. Por
otro lado, un autoencoder no variacional, como se explica en [9], tampoco pro-
porciona una representacion adecuada para la inferencia causal debido a su falta
de identificabilidad!. Cuando un método de reducciéon de dimensionalidad no
es identificable, las transformaciones arbitrarias admisibles en el espacio laten-
te pueden violar facilmente la suposicion de fidelidad causal [17] al ocultar o
cancelar dependencias subyacentes. Por ejemplo, si tenemos dos grupos con va-
riables de misma varianza, X; = {X}, X?}, X? = {X}}, con X; ;, — X2, con
una relacion X = X} | + X2 | + ¢, entonces una reduccién de dimensionali-
dad podria darnos las variables Z} = X} — X2; Z2 = X}, en cuyo caso seria
Z} | 1L Z2, y ningin algoritmo de descubrimiento causal podria encontrar la
relacion Z} | — Z2.

! Segtin la definicion clasica de identificabilidad, Definicién 5.2 de [12], un modelo esta-
distico definido por una familia de distribuciones Pe = {pg : 6 € O}, es identificable
respecto de una relacién de equivalencia ~ cuando si pg(x) = pe/(x) en casi todo
punto x, entonces 8 ~ 6’.

En el Apéndice D.2 de [9] se demuestra que los modelos clasicos, con cualquier tipo
de prior incondicional pg(z), son inidentificables, tanto considerando como equiva-
lentes las permutaciones de las variables, ~p, como considerando equivalentes las
transformaciones lineales invertibles, ~ 4.



Series temporales no estacionarias: los métodos tradicionales de descu-
brimiento causal asumen estacionariedad de las series temporales. Sin embargo,
en la mayorfa de los sistemas complejos reales, las dindmicas cambian constan-
temente. Romper esta suposiciéon supone un problema critico a nivel teorico vy,
como se vera en la Seccién 4, también a nivel préctico.

Un enfoque particularmente 1til para modelar esta no estacionariedad es el
estudio de los cambios de régimen, es decir, se asume que las distribuciones de
las variables del sistema pasan por diferentes estados o “entornos” a lo largo del
tiempo (por ejemplo, transiciones entre distintas estaciones del aflo o cambios
en el entorno por el que transita un vehiculo).

Trabajos como los basados en el
descubrimiento causal a partir de da-
tos no estacionarios [7] o la prediccion ..
causal invariante [19,20] demuestran
que los verdaderos mecanismos causa-
les tienden a permanecer invariantes a ey 4 L= et Bt
través de los distintos regimenes. Por .
ello, formalizar estos cambios de régi- *.
men mediante una variable de entorno - ;
indicadora permite aislar la no esta- 7 TR e A

cionariedad y, como se realiza en nues- Figura 1. Ejemplo de cambios de régimen
tra propuesta, aprovechar esta senial gohye dos variables causalmente relaciona-
adicional para garantizar la identifi- das 7! . — Z2. Se aprecia como el cambio
cabilidad de representaciones latentes de régimen en Z} deriva en un cambio de
complejas, mejorando asi el descubri- régimen de ZZ, 3, a pesar de que el ruido de
miento causal incluso bajo el supues- esta segunda variable sea estacionario.

to de que los cambios de regimenes no

son plenamente conocidos. En la Figura 1 se muestra un ejemplo de estos cam-
bios de régimen, basados en cambios de media y desviacion tipica, dentro de
series temporales causalmente relacionadas.

2} = e}, ~ N, 0% (Cambios

media y varianza por régimen)

3. Propuesta

Sea X; = {X tl, vy X iv } € 2P una serie temporal multivariante dividida en
N grupos disjuntos, X¢ = {X/™, ..., X"},

Sea u; una variable no estacionaria de fondo en el instante ¢. En nuestro
caso, u; se modela como un vector one-hot categorico uy € {0, 1} revimes  que
representa distintos regimenes, o una divisiéon por bloques igualmente espaciados
de un indice temporal continuo.

El objetivo del algoritmo, cuyo esquema general se ilustra en la Figura 2, es
reconstruir el grafo causal que representa las dependencias temporales entre los
grupos de variables X ; Para ello, el proceso consta de dos fases principales: en
primer lugar, se aisla la influencia de la no estacionariedad y la interdependencia
de las series temporales mediante su proyecciéon en un espacio latente identifica-
ble. A continuacion, se lleva a cabo el descubrimiento causal aplicando pruebas
de independencia condicional directamente sobre este espacio latente.
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Figura 2. Esquema general del marco algoritmico propuesto. Las series temporales
observadas (X) y la variable de fondo (u:) acttan como entrada del iVAE (compuesto
por el encoder y el prior). Este modelo aisla la no estacionariedad y proyecta los datos
en un espacio latente identificable (Z), sobre el que se estudian las independencias
mediante el algoritmo Group-PCMCI para inferir el grafo causal subyacente.

3.1. Identificabilidad del espacio latente mediante iVAE

Para cada grupo X i, el algoritmo extrae una representacion latente de baja
dimensionalidad, Z?, utilizando un Autoencoder Variacional identificable (iVAE)
[9]. Como explican los autores, este tipo de VAE solventa el problema de la
inidentificabilidad introducido en la Seccion 2. Para ello, emplea nuestra varia-
ble de fondo no estacionaria, u;, de tal forma que el prior del VAE deje de
ser incondicional y pase a ser pr, x,(Z} | u;). Este condicionamiento rompe las
ambigiliedades del espacio latente; de forma intuitiva, la variabilidad de u; res-
tringe el conjunto de soluciones validas para el modelo, forzando al decoder a
aprender un Gnico mecanismo de generacién que asocia a estas distribuciones no
estacionarias los datos que se observan en cada régimen.

Formalmente, este modelo define una distribucion conjunta: pe, (X%, Z¢ |
w;) = ps, (X, | Z})pri i (Z) | u;). Esta formulacion divide la influencia de
la componente no estacionaria en dos partes. Por un lado, un prior condicio-
nal pr, a,, que asume una distribucién perteneciente a la familia exponencial,
definida por sus estadisticos suficientes T'; (que en nuestro caso asumen una dis-
tribucion gaussiana), y sus parametros naturales, A;, fuertemente dependientes
de la informacion de fondo u;. Por otro, un modelo generador py,, que asocia al
espacio latente las observaciones mediante un decoder f,, sometido a un ruido
aditivo independiente.

Dado que el posterior real es intratable, el modelo se entrena maximizando
la Cota Inferior de la Evidencia (ELBO) a través de una aproximacion variacio-
nal qdn,(Zi | X i, u). A nivel computacional, el modelo se implementa mediante
redes neuronales: una red neuronal sencilla, como un perceptréon multicapa, pro-
cesa uy para predecir los pardmetros A;, mientras que qg. y f; conforman las
arquitecturas del encoder y decoder, respectivamente.

Es precisamente la variabilidad temporal inyectada por u; en los parametros
del prior lo que proporciona el anclaje necesario para garantizar teéricamente la
recuperabilidad de las verdaderas fuentes latentes (identificabilidad ~4 y ~p).
Finalmente, para la posterior fase de descubrimiento causal se utiliza la media de



estas distribuciones latentes inferidas, ya que es el estadistico que concentra la
senal principal de la representacion, quedando el resto de parametros destinados
a modelar la incertidumbre [14].

3.2. Descubrimiento causal sobre el espacio generado (Group-PCMCI)

Una vez inferidas las secuencias latentes identificables Z? asociadas a cada
grupo, procedemos a modelar sus relaciones causales temporales. Para resolver
problemas fundamentales del descubrimiento causal en series temporales —la
autocorrelacion en alta dimensionalidad (que produce un incremento de falsos
positivos) y las influencias indirectas— adaptamos el enfoque PCMCI [21]. Este
acercamiento opera en dos grandes fases, sobre el espacio latente:

1. PC; (Selecciéon adaptativa de condiciones): para cada nodo objetivo
Z7 se realiza, en primer lugar, el clasico enfoque de descubrimiento de Peter-
Clark (PC) [23]. Se inicializa su conjunto preliminar de padres ﬁz(Zg) con
el grafo temporal pasado completamente conectado (hasta un retraso Tax).
A continuacion, se eliminan iterativamente los ancestros candidatos que sean
condicionalmente independientes respecto a combinaciones de variables de
tamafio p (comenzando en p = 0 e iterando hasta pmsy): Z;_, 1L Z] | S,
con S C ]3\a(Z{) \{Z:_.}, |S| = p. Si el p-valor de independencia supera
nuestro nivel de significancia estipulado (por ejemplo, o, = 0.1), se rechaza
la conexidn, permitiendo converger de forma agil hacia un conjunto reducido
y muy relevante de posibles variables conductoras.

2. Independencia Condicional Momentanea (MCI): una vez purgado el
grafo para retener tnicamente la minima dimensionalidad descriptiva de po-
sibles padres, mitigamos la falsa causalidad espuria producida por factores
como la autocorrelacion. La prueba definitiva de causalidad de Z}__ — Z7
se condiciona combinando el entorno parental del nodo destino Z? con los
retardos correspondientes al nodo origen de causalidad Z|__: Zi__ 1l Z7] |

(ﬁz(Zg) \ {Zi_T}) U]/D?z(Zi_T). Esto fuerza un control causal riguroso para

asegurar que un nodo esta anadiendo nueva informacion momentanea (Mo-
mentary Information Transfer), no presente ni en su propio pasado dinamico
ni en otras rutas conjuntas.

3.3. Test de Independencia Condicional

Los tests de independencia tradicionales, sobre toda la serie temporal, re-
quieren asumir estacionariedad. Para evitarlo, utilizamos los cambios de régi-
men (marcados por la variable de fondo u; o mediante subseries equidistantes
[9]) para aislar la dindmica temporal.

Nuestro objetivo es evaluar la independencia condicional global X 1 Y | W
a lo largo de toda la serie, siendo X el potencial nodo origen (por ejemplo, una
variable latente en el pasado Z:__), Y el potencial nodo destino a explicar (Z7),
y W es el conjunto condicionante (los posibles padres y variables de contexto).
Para ello se aplica un test de independencia dentro de cada régimen, para obtener
una serie de p-valores p,, como se indica en la Figura 1, y se agregan estos
mediante el Test de Combinacién de Cauchy (CCT) [13].



Para cada régimen r, se modela el efecto condicionante de W mediante el
calculo de los residuos de X y Y respecto a W': é’f( y 53,. A continuacion, sobre
estos residuos, se aplica el test Maz-Corr [15]; se calcula la matriz de correlacion
de Pearson por pares, y se extrae el estadistico por régimen p, = méx; i |p; |-
Se evalua la significancia a partir de este estadistico mediante una distribuciéon
t de Student, con ajuste de grados de libertad paramétricos: df, = max{1l,n, —
2 — df.}, donde n, es el numero de muestras en el régimen y df, es el grado de
libertad de la regresion escogida — la dimensionalidad de W en una regresiéon
por minimos cuadrados, o la traza de la matriz de Hat [6] para regresiones
regularizadas como la Ridge — para el calculo de los residuos.

Este proceso produce un p-valor local p,, que debe acotarse mediante la
correccion de Bonferroni, aplicada sobre el espacio multivariante de X y Y.
Tras ello, se agregan estas evidencias locales mediante el CCT. Para ello, se le
asigna a cada régimen un peso w, = n,./ Zf’:l n;, proporcional al tamano de cada
muestra. Finalmente, el estadistico global se define transformando los p-valores
locales mediante la funcion tangente: T' = Zf;l wy tan(m(0.5—p,)), el cual, bajo
la hipétesis nula de independencia condicional global, y asumiendo regularidad
en las colas de distribuciones bivariadas subyacentes, sigue de forma asintotica
una distribuciéon de Cauchy estéandar, independientemente de las estructuras de
correlacion temporal entre los estadisticos locales.

El orden de complejidad del pipeline esté acotado por sus dos fases. La infe-
rencia (iVAE) presenta una complejidad de O(E-T-W) (E: épocas, T longitud
de serie, W: parametros, que absorbe las variables observadas intra-grupo). Por
su parte, el descubrimiento (Group-PCMCI) esta acotado por O(N? - Tiayx -
(N Tiax )P=a= - T'). Al aislar la busqueda al espacio latente reducido (N grupos)
y limitar el condicionamiento (pmax = 3), se evita la explosion combinatoria,
garantizando la escalabilidad.

4. Experimentacion
4.1. Definicién de los experimentos

Para hacer pruebas con los algoritmos previamente explicados se ha seguido
una metodologia popular en la literatura de descubrimiento causal sobre series
temporales [3,21], consistente en una generacion aleatoria de grafos, construc-
cion de modelos estructurales a partir de estos grafos, muestreo de los modelos
estructurales y ejecuciéon de algoritmos de descubrimiento causal sobre el mues-
treo. Asi, en primer lugar se genera aleatoriamente un grafo real G™¢*, el cual
asocia a cada grupo X ; un conjunto de padres Pa(X ;) Este, para mantener
las suposiciones de algunos algoritmos como gCDMI, contiene tinicamente nodos
retardados, con aristas de la forma, X7 __ — X i, siendo 7 > 0. De esta forma,
el modelo estructural causal [17] queda definido por X = f*(Pa(X})) + €,
donde €} es un ruido cuya distribucién suele considerarse de componentes in-
dependientes e idénticamente distribuidas, y en nuestro caso serd una combi-
nacién de distribuciones normales y Weibull. Las funciones f? estardn cons-
truidas de la forma: f? (Pa(Xi)) = ZXLTGPG(X:-)al_)ifﬁ_)i(XLT), siendo

j—1 . dim(soporte(X? dim(soporte(X? : 2 4
7R (soporte(X4)) _y Rdim(soporte(X})) " op nuestro caso, una combinacion



lineal de funciones univariantes lineales, cuadréticas, sinusoidales y sigmoida-
les, ademaés de las funciones bivariantes del producto, una supresiéon racional, el
maximo y el minimo. El valor aZ~? indica la fuerza de la dependencia, que, en
nuestro caso, se ha tomado como un valor aleatorio en {0.3,0.5}.

Para evaluar la robustez de los algoritmos ante dindmicas no estacionarias,
generamos un escenario compuesto por miltiples entornos causales heterogéneos
[18], introduciendo un ruido dependiente del régimen € ~ D(p?, |, Z‘fh).

4.2. Adaptacion de métodos e hiperparametros

En el caso de nuestra propuesta, se toma un conjunto condicionante de tama-
No MAaximo pysx = 3; relativamente bajo debido a la naturaleza multivariante
del problema. Ademaés, se hacen dos versiones del algoritmo: una en la que la
variable de fondo u; identifica exactamente los regimenes considerados, y otra
en la que, en ausencia de esta informacion, se divide la serie temporal de entrada
en 10 intervalos equidistantes.

Por otro lado, dado que los algoritmos del estado del arte para descubrimiento
causal sobre grupos no estan intrinsecamente preparados para un escenario no
estacionario, se ha implementado para cada uno de ellos una adaptaciéon que
sea capaz de aprovechar el conocimiento de los cambios de régimen incluido en
la variable de fondo u;. Adaptaremos métodos basados en restricciones y en
modelos predictivos.

Meétodos basados en restricciones; Para los algoritmos que fundamen-
tan su descubrimiento en pruebas de independencia condicional, tales como el
enfoque Micro-level [25]; PCA+PCMCI, aplicando PCMCI sobre la primera
componente principal [25]; el uso de Adag para generar el embedding con una di-
mensionalidad especifica [15], y la aplicacion del ya explicado Group-PCMCI
directamente sobre el espacio observado, se ha implementado la misma estrategia
de evaluacién propuesta en nuestro marco de trabajo, adaptando el flujo de estos
algoritmos para calcular los p-valores de independencia condicional de manera
aislada dentro de cada régimen temporal (definido por u;) y, a continuacion,
agregar dicha evidencia local utilizando el método CCT.

Métodos basados en modelos predictivos (Deep Learning) En los
algoritmos basados en redes neuronales, la informacién no estacionaria se inte-
gra directamente en el modelado predictivo. En GroupRESIT, la variable u;
se incorpora en los perceptrones regresores concatenando el vector de caracte-
risticas observadas con el del régimen (u.), tanto en la Fase I (extraccion de
residuos para calcular el orden causal) como en la Fase IT (seleccion del modelo
final). Por su parte, en gCDMI se utiliza u; como covariables dindmicas en Dee-
pAR , actuando como variables de contexto externas para que la red recurrente
condicione sus predicciones segin el régimen vigente en cada instante.

4.3. Resultados

Los experimentos realizados han tomado 10 grafos aleatoriamente generados,
cada uno con 50 variables distintas agrupadas en 8 grupos, un retraso maximo
de Tmax = 3, y una fraccion del 20 % de las posibles aristas inter-grupo posibles.
A partir de estos grafos se han generado los modelos estructurales causales co-



rrespondientes, y un muestreo de las variables de estos modelos ha permitido
generar conjuntos de datos con 2 000 instantes de tiempo cada uno. Ademés se
dejan disponible en el material suplementario’?méas métricas sobre este mismo
experimento, otro experimento equivalente estudiando céomo afecta un aumento
en la fraccion de variables afectadas por el cambio de régimen, con resultados
parecidos a los aqui obtenidos, y un anélisis de sensibilidad en el que se com-
prueba que el niimero de bloques para realizar la divisién de las series, en el caso
de asumir ausencia de conocimiento sobre los regimenes, no tiene una influencia
significativa en los resultados.

Algoritmos con conocimiento de regimenes Algoritmos estandar
1.00 — 1
— — =
0754 ¢ St
\
= 050 * $ 1 5 —"
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Nimero de regimenes

Figura 3. Grafico de las medias y desviaciones tipicas de los F'1 Score T obtenidos en
los experimentos, para un nimero de regimenes en aumento.

Para comprobar la influencia del cambio de régimen se han realizado estos
mismos experimentos, con todas las variables afectadas por los regimenes, para
un namero de regimenes creciente, y se han mostrado los resultados en la Figura
3, en términos tanto de F1, comparando las aristas de la clase de Markov del
grafo predicho con las del real, como de SHD?. Se aprecia como los algoritmos,
al menos los basados en restricciones, asumen un empeoramiento mucho menor
que los estandar, haya més o menos variables afectadas por cambios de régimen,
cuando se les incorpora conocimiento acerca de los regimenes. Esto probable
sea debido a que la comprobacion de la independencia condicional de forma
independiente en cada régimen para su posterior acumulaciéon con el método

2 El material suplementario estd disponible en la siguiente web: https:
//wuw.uco.es/kdis/descubrimiento-causal-sobre-vectores-en-series-
temporales-no-estacionarias/. Ademas, por los resultados alli presentados,
queda claro que el decrecimiento del F1 en los algoritmos sin conocimiento de
regimenes se debe a un decrecimiento radical de la precisién; esto cobra mucho
sentido cuando se considera que los regimenes no observados actiian entre las
variables observadas como factores de confusion: Xti — Uy — Xf .

3 La Structural Hamming Distance (SHD) mide la distancia entre las clases de Markov
del grafo predicho con el grafo real, en términos del namero de aristas que no compar-
ten, tanto porque las tenga el predicho y no el real, como viceversa. Su normalizacién
divide por el nimero total de aristas posibles, N2 - Tmax.
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CCT permite que los algoritmos sean relativamente agnoésticos a los cambios.
Ademas, nuestro propuesta es capaz, cuando todas las variables son modificadas,
de obtener el mayor F1 ante la ausencia de conocimiento real sobre los regimenes,
lo cual suele ser el escenario en contextos reales.

En la Figura 4 se muestran, en particular, los resultados obtenidos en el
caso en el que todas las variables son afectadas por los cambios de régimen,
en términos tanto de F1 como de SHD normalizada. Aqui se aprecia como, en
general, los métodos utilizados para introducir conocimiento sobre el régimen son
funcionales, pues se obtienen, en general, mejores resultados entre los métodos
que tienen conocimiento acerca de los regimenes — esta mejora es especialmente
apreciable en los métodos basados en restricciones, pues su propio diseno permite
dividir correctamente el intervalo temporal en distintos regimenes.
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Figura 4. Comparaciéon de F'1 Score Ty SHD |, en forma de violinplot, obtenido con los
distintos algoritmos de descubrimiento causal en un escenario con todas las variables
afectadas por los cambios de régimen.

Por otro lado, se aprecia que nuestra propuesta, a pesar de no tener grandes
diferencias con otros métodos a la hora de utilizar la informacion sobre cono-
cimiento de fondo, cuando este conocimiento no esta disponible, es capaz de
obtener resultados relativamente equivalentes a los obtenidos cuando tiene esta
informacion, lo cual le da una clara ventaja respecto al resto de métodos en este
escenario maés realista. Esta mejora podria deberse a la capacidad que tiene el
método propuesto de generar representaciones latentes que incorporen la infor-
macioén més relevante acerca de cada grupo de variables, incluso ante cambios
no conocidos en las distribuciones de los datos.

5. Conclusiones

En este articulo se ha presentado un marco algoritmico para resolver el pro-
blema del descubrimiento causal sobre grupos de series temporales cuando no se
cumplen los cléasicos supuestos de estacionariedad. A diferencia de los métodos
tradicionales, que asumen distribuciones sin cambios estadisticos a lo largo del
tiempo, nuestra propuesta aprovecha estos cambios, mediante un iVAE [9], para
construir un espacio latente identificable. Este espacio latente reduce la dimensio-
nalidad de cada grupo, permitiendo asf la ejecuciéon de una adaptacion realizada
al algoritmo PCMCT [21] (Group-PCMCI), sobre este espacio latente, de forma
independiente en subconjuntos temporales de la serie completa, para recuperar
un grafo compatible con las dinamicas causales y lidiar con la autocorrelacion.

La experimentacion realizada sobre datos sintéticos demuestra empiricamen-
te la superioridad de este enfoque frente a métodos del estado del arte (como



GroupRESIT [4], gCDMI [1] o combinaciones de PCA y PCMCI [15,21,25]). Si
bien los algoritmos existentes mejoran significativamente cuando son adaptados
para recibir informacién acerca de los regimenes, nuestra propuesta tiene una
clara ventaja bajo un supuesto méas general, en el que se asumen regimenes no
conocidos.

Sin embargo, dado que los tests de independencia se estéan realizando sobre
un espacio latente, y no es trivial la extrapolacién del descubrimiento causal
a variables observadas, [15], las relaciones inferidas a partir de estos patrones
deben interpretarse como evidencias de asociaciones compatibles con un modelo
causal, y no como una identificacion causal garantizada.

En definitiva, la combinacién de representaciones latentes identificables y
pruebas de independencia grupales genera una herramienta fiable para descubrir
relaciones macro en sistemas complejos del mundo real (como entornos climati-
cos, industriales o logisticos), donde las distribuciones de los datos flucttan de
forma natural.

Trabajo futuro Es necesario extender la validacién empirica a contextos reales.
En la literatura se han realizado pruebas de la efectividad del descubrimiento
causal en series temporales no estacionarias 7] y en grupos de ellas [4], de forma
independiente, por lo que es interesante estudiar los casos de intersecciéon entre
estos conceptos, en los que hay grupos de series temporales con estadisticas
fluctuantes en el tiempo. Ademas, un estudio de ablacién podria permitir aislar
el efecto individual de la generaciéon de representacion latente y de la fase de
descubrimiento en el rendimiento final del modelo.

Por otro lado, también serfa interesante extender el marco teérico de los
iVAE [9] para estudiar si seria posible garantizar suficiencia causal sobre el es-
pacio latente sin realizar la suposiciéon de estacionaridad. Esto podria permitir
extender los resultados acerca de la aggregation faithfulness introducida en [15] a
series temporales no estacionarias. De esta forma se podria asegurar tedricamen-
te que, bajo ciertos supuestos, el algoritmo es capaz de recuperar el grafo causal
subyacente en el limite de ntmero de datos y capacidad de computo infinitos.

Agradecimientos Esta investigaciéon ha sido financiada parcialmente por el proyec-
to PID2023-148396NB-100 del Ministerio de Ciencia e Innovaciéon y por el proyecto
ProyExcel-0069 de la Consejeria de Universidad, Investigaciéon e Innovacion de la Jun-
ta de Andalucia.

Referencias

1. Ahmad, W., Denzler, J., Shadaydeh, M.: Group interventions on deep networks
for causal discovery in subsystems (2025)

2. Assaad, C.K., Devijver, E., Gaussier, E.: Survey and evaluation of causal discovery
methods for time series. Journal of Artificial Intelligence Research 73, 767-819
(2022)

3. Ferdous, M.H., Hasan, U., Gani, M.O.: Cdans: Temporal causal discovery from
autocorrelated and non-stationary time series data. In: Proceedings of the 8th
Machine Learning for Healthcare Conference. vol. 219, pp. 186-207. PMLR (2023)

4. Gobler, K., Windisch, T., Drton, M.: Nonlinear causal discovery for grouped data.
In: Proceedings of the Forty-First Conference on Uncertainty in Artificial Intelli-
gence. JMLR.org (2025). https://doi.org/10.48550/arXiv.2506.05120


https://doi.org/10.48550/arXiv.2506.05120
https://doi.org/10.48550/arXiv.2506.05120

10.
. Kretschmer, M., Coumou, D., Donges, J.F., Runge, J.: Using causal effect networks

12.

13.

14.

15.

16.

17.
18.

19.
20.

21.

22.

23.

24.

25.

Hasan, U., Hossain, E., Gani, M.O.: A survey on causal discovery methods for iid
and time series data. arXiv preprint arXiv:2303.15027 (2023)

Hastie, T., Tibshirani, R., Friedman, J., et al.: The elements of statistical learning
(2009). https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7

Huang, B., Zhang, K., Zhang, J., Ramsey, J., Sanchez-Romero, R., Glymour, C.,
Scholkopf, B.: Causal discovery from heterogeneous/nonstationary data with inde-
pendent changes (2020)

Huynh, V.N., Kreinovich, V., Sriboonchitta, S.: Causal inference in econometrics.
Springer (2016)

Khemakhem, I., Kingma, D.; Monti, R., Hyvarinen, A.: Variational autoencoders
and nonlinear ica: A unifying framework. In: International conference on artificial
intelligence and statistics. pp. 2207-2217. PMLR, (2020)

Kingma, D.P., Welling, M.: Auto-encoding variational bayes (2022)

to analyze different arctic drivers of midlatitude winter circulation. Journal of
climate 29(11), 4069-4081 (2016)

Lehmann, E.L., Casella, G.: Theory of Point Estimation. Springer, second edn.
(1998)

Liu, Y., Xie, J.: Cauchy combination test: a powerful test with analytic p-value
calculation under arbitrary dependency structures. Journal of the American Sta-
tistical Association 115(529), 393-402 (2020)

Locatello, F., Bauer, S., Lucic, M., Raetsch, G., Gelly, S., Schélkopf, B., Bachem,
O.: Challenging common assumptions in the unsupervised learning of disentangled
representations. In: Proceedings of the 36th International Conference on Machine
Learning. vol. 97, pp. 4114-4124. PMLR (2019)

Ninad, U., Wahl, J., Gerhardus, A., Runge, J.: Causal discovery on vector-valued
variables and consistency-guided aggregation (2025)

Nowack, P., Runge, J., Eyring, V., Haigh, J.D.: Causal networks for climate mo-
del evaluation and constrained projections. Nature communications 11(1), 1415
(2020)

Pearl, J.: Causality. Cambridge university press (2009)

Peters, J., Bithlmann, P., Meinshausen, N.: Causal inference by using invariant
prediction: identification and confidence intervals. Journal of the Royal Statistical
Society Series B: Statistical Methodology 78(5), 947-1012 (2016)

Peters, J., Bithlmann, P., Meinshausen, N.: Causal inference using invariant pre-
diction: identification and confidence intervals (2015)

Pfister, N., Biithlmann, P., Peters, J.: Invariant causal prediction for sequential data
2018

%{ung()e, J., Nowack, P., Kretschmer, M., Flaxman, S., Sejdinovic, D.: Detecting
and quantifying causal associations in large nonlinear time series datasets. Science
advances 5(11), eaaud996 (2019)

Salinas, D., Flunkert, V., Gasthaus, J., Januschowski, T.: Deepar: Probabilistic
forecasting with autoregressive recurrent networks. International Journal of Fore-
casting 36(3), 1181-1191 (2020)

Spirtes, P., Glymour, C.N., Scheines, R.: Causation, prediction, and search. MIT
press (2000)

Teyssier, M., Koller, D.: Ordering-based search: a simple and effective algorithm
for learning bayesian networks. In: Proceedings of the Twenty-First Conference on
Uncertainty in Artificial Intelligence. p. 584-590. AUAI Press (2005)

Wahl, J., Ninad, U., Runge, J.: Foundations of causal discovery on groups of va-
riables (2024). https://doi.org/10.48550/arXiv.2306.07047


https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7
https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7
https://doi.org/10.48550/arXiv.2306.07047
https://doi.org/10.48550/arXiv.2306.07047

	Descubrimiento causal sobre vectores en series temporales no estacionarias

