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RESUMEN

Frecuentemente en la medicina se busca descubrir y representar las relaciones
causales entre variables de interés. Con el fin de representar computacionalmente
el conocimiento causal se debe recurrir a grafos dirigidos. Existen dos técnicas
fundamentales: las redes bayesianas y los mapas cognitivos difusos. En el presente
trabajo se comparan ambas técnicas y se muestran la ventajas que presentan los
mapas cognitivos difusos. Se sugiere la aplicación de los mapas cognitivos difusos
en la medicina. Se muestra un procedimiento para la obtención de modelos
causales. Se presenta un estudio de caso donde se muestra la aplicabilidad de la
propuesta y las ventajas de los mapas cognitivos en la representación del
conocimiento causal en una situación determinada. Se proponen trabajos futuros
para extender el uso de los mapas cognitivos difusos.
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ABSTRACT

It is a common endeavor in medicine to identify and represent causal relationships
between variables of interest. A computational representation of causal knowledge
should be based on directed graphs. There are two main techniques: bayesian
networks and fuzzy cognitive maps. The present paper compares the two
techniques and shows the advantages of fuzzy cognitive maps. It is suggested that
fuzzy cognitive maps be used in medicine. A procedure to obtain causal models is
described. A case study is presented showing the applicability of the proposal, as
well as the advantages of cognitive maps to represent causal knowledge in a given
situation. Future research is proposed to expand the use of fuzzy cognitive maps.
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INTRODUCCIÓN

Los modelos causales son instrumentos empleados frecuentemente para
comprender los sistemas complejos.1,2 Para considerar la causalidad desde un
punto de vista computacional se requiere la obtención de modelos causales
imprecisos.3

El razonamiento causal es útil en la toma de decisiones por dos razones
fundamentales: primero, es natural y fácil de entender; segundo, es convincente
porque explica por qué se llega a una conclusión particular. En la toma de
decisiones bajo incertidumbre,4 los modelos causales pueden ser empleados para
realizar razonamiento evidencial.5,6

Para la toma de decisiones en el dominio médico, la representación y
descubrimiento de la causalidad resultan muy importantes.7 Existen dos técnicas
fundamentales con aplicaciones en la medicina para representar
computacionalmente la causalidad: redes bayesianas (RB) y mapas cognitivos
difusos (MCD).

En el presente trabajo se discuten las distintas técnicas computacionales para la
representación del conocimiento causal. Se muestran las ventajas de los MCD y su
utilidad. El artículo continúa con un procedimiento para la determinación de
relaciones causales entre las variables de interés. Se desarrolla un estudio de caso
que muestra la aplicabilidad de propuesta, así como una situación práctica en la
cual es necesaria la utilización de MCD. El trabajo finaliza con las recomendaciones
para trabajos futuros.

MODELOS CAUSALES

Los modelos causales constituyen instrumentos prácticos que son empleados
frecuentemente para comprender los sistemas complejos.8 A partir de los modelos
causales se pueden establecer las causas de algunos eventos y predecir sus
efectos. El conocimiento causal puede ser empleado para facilitar el proceso de
toma de decisiones.9

Cada modelo causal puede ser representado por un grafo dirigido , denominado
grafo causal.10 Existen diferentes tipos de causalidad que pueden ser expresados de
forma gráfica (Fig. 1).

El modelado causal resulta importante para entender el proceso de toma de
decisiones;11 sin embargo, continúa siendo un área relativamente poco estudiada.
La causalidad se ve generalmente como una relación precisa: la misma causa
provoca siempre el mismo efecto. Pero en el mundo cotidiano, los enlaces entre
causa y efecto son frecuentemente imprecisos o imperfectos por naturaleza.12

Para considerar la causalidad desde un punto de vista computacional, se requiere la
obtención de modelos causales imprecisos. Por esto es necesario considerar la
utilización de técnicas de Soft Computing.3 Dentro de estas tenemos las RB y los
MCD.
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REDES BAYESIANAS

Las probabilidades condicionales brindan una herramienta para manejar la
incertidumbre en las relaciones causales.13,14 La actualización de las probabilidades
condicionadas se fundamenta en la aplicación del Teorema de Bayes:

Las RB (Fig. 2) permiten seleccionar solo las variables que tienen relaciones
causales para el cálculo de las probabilidades condicionadas. Una RB muestra la
estructura relación-dependencia entre las diferentes variables del dominio (nodos)
y su distribución de probabilidad. Estas ofrecen un modelo apropiado para
caracterizar la causalidad en términos de probabilidades condicionales.10 En este
sentido han sido ampliamente utilizadas.13,14

Sin embargo, presentan limitaciones para manejar la existencia de ciclos en las
relaciones causales.17 Otra limitación está dada por la dificultad para determinar de
manera exacta las probabilidades.10
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MAPAS COGNITIVOS DIFUSOS

En muchos problemas prácticos es necesario representar el grado de influencia
entre conceptos y/o resulta difícil encontrar una relación probabilística. Ante estas
circunstancias la lógica difusa resulta una alternativa para representar la
causalidad.

La teoría de los conjuntos difusos o borrosos fue introducida por Zadeh18 en el año
1965. Un conjunto borroso es una clase de objetos con un grado de pertenencia
continuo. Dicho conjunto se caracteriza por una función de pertenencia (función
característica) que asigna a cada objeto un grado de pertenencia evaluable entre
cero y uno.19 La lógica difusa ofrece un marco adecuado para tratar con la
causalidad imperfecta. Para expresar el grado de causalidad entre conceptos se
pueden emplear expresiones lingüísticas como "negativamente fuerte",
"positivamente fuerte", "negativamente débil", "positivamente débil", etcétera.20

Los MCD (Fig. 3) son una técnica introducida por Kosko21 como una extensión de
los mapas cognitivos utilizando lógica difusa.22 Los MCD mejoran los mapas
cognitivos al describir la fortaleza de la relación mediante el empleo de valores
borrosos en el intervalo [-1,1]. Los nodos son conceptos causales y pueden
modelar eventos, acciones, valores, metas o procesos [14]. Constituyen una
estructura de grafo difuso con retroalimentación para representar causalidad.
Combinan herramientas teóricas de los mapas cognitivos, la lógica difusa, las redes
neuronales, las redes semánticas, los sistemas expertos y los sistemas dinámicos
no lineales.23

Un MCD puede ser representado a través de un dígrafo en el cual los nodos
representan conceptos y los arcos indican relación causal.24 La matriz de
adyacencia es obtenida a partir de estos valores asignados a los arcos. El número
de extensiones basadas en la concepción original de los MCD para incluir distintas
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formas de incertidumbre muestra su flexibilidad: computación con palabras,25 teoría
de los sistemas grises,26 intervalos,27 incertidumbre estocástica,14 lógica difusa tipo
2,28 lógica difusa intuicionista,29 lógica neutrosófica,30 conjuntos aproximados31 y la
teoría de las evidencias.32

Los MCD proveen esquemas más realistas para la representación del conocimiento
con respecto a las RB.2,33,34 Entre los elementos que permiten una representación
más realista del conocimiento se encuentra la posibilidad de representar ciclos, la
vaguedad y la ambigüedad. Presentan además una mayor usabilidad para obtener
conocimiento de los expertos.23 La poca disponibilidad de herramientas, tanto
comerciales como libres, que den soporte a esta técnica es una de sus limitaciones.

Los MCD han sido aplicados a un elevado número de dominios, entre los cuales
podemos destacar el análisis de los fallos en la calidad del agua,35 la formulación de
la estrategia financiera,36 la visión artificial,37 sistemas de recomendación38,39 y
planificación de sensores.40 En el área de la ingeniería de software se destaca su
empleo en la simulación de proyectos de desarrollo de software41 y el análisis de
riesgos en el mantenimiento de los ERP.42,43

MÉTODOS

A continuación se propone el siguiente procedimiento para la obtención de modelos
causales y la selección de la técnica de representación de este conocimiento.
Seguidamente se detallan las actividades que lo componen:

1. Seleccionar variables: en esta actividad se seleccionan las variables que se
desean incluir. Se recomienda consultar a múltiples expertos del dominio sobre las
variables de interés.

2. Determinar las relaciones causales: en esta actividad los expertos son
consultados para determinar las relaciones causales existentes entre los conceptos.

3. Seleccionar técnica de representación del conocimiento: de acuerdo con las
características de las relaciones causales se determina la técnica de representación
del conocimiento causal más adecuada. En este caso se siguen dos criterios: la
existencia de ciclos y la posibilidad de determinar probabilidades condicionales.44

4. Obtener modelo causal: existen distintas propuestas para la obtención de
modelos causales.23,45 En el caso de los mapas cognitivos difusos se sigue la
propuesta de Leyva-Vázquez y otros.46

Este modelo puede ser empleado en disímiles situaciones prácticas para el
modelado de las relaciones causales haciendo uso de expertos. Los criterios
empleados permiten la selección de una técnica para la representación del
conocimiento causal. Recientemente se ha realizado una propuesta en el área de
conversión de modelos causales, pero esta se encuentra en etapas iniciales de
aplicación.23
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ESTUDIO DE CASO

El estudio de caso está relacionado con la representación de las relaciones entre los
factores críticos de éxito en los proyectos de software47 y en específico en los
proyectos de integración de datos,46 en una organización que tiene entre sus áreas
de especialización la informática médica. La integración de datos es especialmente
importante en el dominio médico.48 Se desea analizar las relaciones causales
existentes entre los siguientes factores: apoyo de la alta gerencia (F-1),
participación de los usuarios (F-2) y el factor tiempo (F-3) (tabla ). En el estudio
participaron 11 especialistas de la organización con experiencias en este tipo de
proyectos.

En este caso los expertos determinaron la existencia de distintas relaciones
causales. El apoyo de la alta gerencia incrementa la participación de los usuarios y
la participación de los usuarios disminuye el tiempo de desarrollo, que ocasiona, a
su vez, un mayor apoyo de la alta gerencia. Estas relaciones son representadas en
la figura 4.

http://scielo.sld.cu


Revista Cubana de información en ciencias de la salud. 2013; 24 (1)73-83

http://scielo.sld.cu
79

Es de notar entre estos factores la existencia de un ciclo. Este elemento no puede
ser representado en un RB ya que son grafos acíclicos. Otra característica es que en
la organización no existen datos almacenados que puedan ser utilizados para la
obtención de las probabilidades condicionales, y su obtención a partir de los
expertos del dominio resulta especialmente difícil en este caso. Estas características
determinan la utilización de MCD como técnica de representación del conocimiento
causal. A partir de la consulta a los expertos se determinó el modelo causal (Fig. 5)
que representa la relación entre estos tres factores críticos de éxito. El peso en los
arcos representa la intensidad de las relaciones causales.

Como se puede apreciar en este estudio de caso, existen situaciones en que los
MCD son la técnica de representación del conocimiento causal más adecuada, una
de las ventajas que platean los expertos de la interpretabilidad que presentan los
modelos obtenidos con esta técnica.

CONCLUSIONES

Para representar la causalidad desde el punto de vista computacional es necesario
el empleo de técnicas de Soft Computing. Dentro de estas técnicas se compararon
las RB con los MCD, donde esta última fue la más adecuada en múltiples
escenarios. En la toma de decisiones en el dominio médico los MCD resultan útiles y
adecuados para representar la causalidad.

En este trabajo se mostraron las ventajas de los mapas cognitivos difusos en el
modelado del conocimiento causal. Se presentó además un procedimiento para la
obtención de modelos causales haciendo usos de expertos del dominio. Se
desarrolló un caso de estudio aplicado al modelado de la relación entre tres factores
críticos de éxito en los proyectos de integración de datos, ilustrando las ventajas de
los MCD en la representación de la causalidad en ese caso.

Como trabajo futuro para potenciar la utilización de los MCD se encuentra el
desarrollo de nuevas extensiones para representar relaciones causales más
complejas y nuevas arquitecturas y modelos de decisión más flexibles. La aplicación
a nuevas áreas del diagnóstico médico es otra de las futuras áreas de trabajo.
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