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Resumen: Los Mapas Cognitivos Difusos son una herramienta de representacion causal, que estan
compuestos por conceptos y relaciones causales entre los distintos conceptos, los cuales usan la teoria de
logica difusa para describir su estructura. En este trabajo se estudian los Mapas Cognitivos Difusos
Dinamicos (MCDD), donde la idea introducida es que la estructura del mapa cambia durante su fase de
ejecucion/utilizacion. Esta propuesta de MCDD es probada en el modelado de un sistema dinamico
conocido, como es el modelo de nivel de un tanque. Los resultados son muy favorables, demostrando la

utilizacion de dichos mapas para modelar.

1. INTRODUCCION

En (Kosko, 1999) se introducen los Mapas Cognitivos
Difusos (Fuzzy Cognitive Maps-MCD) basados en los Mapas
Cognitivos de (Axelrod, 1976). Estos mapas han sido
propuestos, entre otras cosas, como modelos para la
deteccion de falla y analisis de efectos en procesos
industriales (Pelaez et al., 2005; Goto et al., 2001). También
han sido utilizados para la planificacion estratégica y el
analisis del comportamiento del mercado industrial
automovilistico (Stylios et al., 2002). Otros autores han
propuesto el uso de los MCD para modelar sistemas de
supervision de complejos sistemas de control (Aguilar, 2005;
Stylios et al., 2003), donde se estudian las causas y los
efectos entre las distintas variables de estado del sistema
utilizando el conocimiento humano sobre la operacion de los
sistemas. Los MCD han sido utilizados también para modelar
el comportamiento de sistemas en varias areas como para
modelar el comportamiento y reacciones en un mundo virtual
(Dickerson et al. 1994), o sistemas politicos (Aguilar, 2005).
Los MCD han sido propuestos como un sistema genérico
para el analisis y toma de decisiones (Zhang et al., 1989) y
como coordinador de agentes distribuidos cooperativos
(Aguilar, 2005; Zhang et al., 1992).

El enfoque dinamico de los MCDD (Dynamic Fuzzy
Cognitive Maps) fue introducido por José Aguilar en
(Aguilar, 2003), para permitir que estos cambien con el
transcurrir del tiempo, de tal forma de poder modelar
sistemas de mayor complejidad que los que pueden modelar
los MCD. En ese enfoque se utilizaron funciones aleatorias
para proveer la capacidad dindmica de los mapas. En este
trabajo se propone que la dindmica en el MCD este dada por
la modificacion de los valores de las relaciones entre los
distintos conceptos que componen el mapa, a través de
funciones de ajuste derivadas del sistema modelado por el
mapa. Las funciones de ajuste propuestas en este trabajo
estan basadas en reglas difusas. Este trabajo esta organizado
como sigue. En la seccion 2 se presentan los fundamentos
tedricos de los MCDD. La seccion 3 presenta nuestra

Deposito Legal LFX23720086205059.
ISBN 978-980-11-1224-2. ©ULA.

770

propuesta de MCDD basado en Funciones de Ajuste.
Finalmente, la seccion 4 se enfoca en la presentacion del caso
de estudio, uno donde se utiliza un MCDD para modelar un
Sistema Dindmico.

2. MARCO TEORICO

2.1 Mapas Cognitivos Difusos

Los Mapas Cognitivos Difusos (Fuzzy Cognitive Maps)
fueron desarrollados por (Kosko, 1999) a mediados de la
década de los 80, a partir de los Mapas Cognitivos de
(Axelrod, 1976). Los MCD fueron presentados inicialmente
como mecanismos difusos, pudiendo los conceptos y
relaciones ser representados con variables difusas
(expresados en términos lingiiisticos). Términos como “Casi
Siempre”, “Siempre”, “Normalmente”, “Algunos”, son
conjuntos difusos utilizados para describir las relaciones entre
conceptos. Los valores “Congestionamiento”,
“Comportamiento de Riesgo”, “Velocidad” son variables
difusas utilizadas para describir los conceptos. La figura 1
representa un mapa en que las relaciones son presentadas de
forma cualitativa. Podria, por ejemplo, definirse la relacion
“el mal tiempo normalmente aumenta la frecuencia de
accidentes”, y asi representar de forma cualitativa aquello que
se asocia por sentido comun, o sea la forma como el ser
humano percibe e interpreta las situaciones que lo rodean.
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Fig. 1. Un MCD

Los MCD son mecanismos iterativos. Como tal, cada
iteracion simula el paso de un intervalo de tiempo
determinado en el sistema modelado, y el valor de cada
Concepto en la iteracion actual es calculado a partir de los
valores de sus conceptos antecedentes en la iteracion anterior.
Dada su naturaleza iterativa, el sistema representado por un
MCD evoluciona a lo largo del tiempo, y a semejanza del
sistema real podrd o no converger a un estado o ciclo de
estados. Asi, en un MCD el nivel de representacion de cada
concepto depende del nivel de sus antecedentes en la
iteracion anterior, y es calculado por medio de una suma de
productos normalizada, donde la relacion entre un concepto y
sus antecedentes es modelada por un simple peso de acuerdo
a las siguientes ecuaciones:

Cpli+l)= sLilwm,k -Ck(i)} (1)

En donde Cm(i+1) indica el valor del concepto en la
siguiente iteracion, N indica el numero de conceptos, wn,k
indica el valor de la relacion causal que imparte el concepto
Ck sobre el concepto Cm y S(y) es una funcion utilizada para
normalizar el valor del concepto.

En un MCD, la dimension y el efecto de cada relacion causal
es modelada por el peso W entre el concepto consecuente y el
respectivo concepto antecedente. Cuanto mas intensa sea la
relacion mayor sera el efecto consecuente. El efecto de varias
relaciones causales sobre el mismo concepto es obtenido por
medio de la acumulacion normalizada del efecto de todos los
antecedentes. En la practica, un concepto no es mas que una
neurona, por ello se puede decir que un MCD es una Red
Neuronal simple, donde pueden existir conexiones entre cada
par de neuronas, posibilitando asi la existencia de varios
lazos de realimentacion. La estructura de un MCD, puede ser
representada como un grafo orientado o como una matriz de
conexion. En la representacion de la forma matricial, el valor
de cada concepto representado en una linea es obtenido por la
suma normalizada de los productos de cada elemento de esa
linea con el valor del concepto indicado en la columna
respectiva en la iteracion anterior.

2.2 Mapas Cognitivos Difusos Dinamicos Aleatorios
Basados en Redes Neurales Aleatorias
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Como ya vimos, los MCD son herramientas muy utiles que
se han utilizado eficazmente en diversas areas, pero una vez
que el mapa es definido por los expertos, o que se ha
construido por algin algoritmo de aprendizaje, este posee
relaciones que permanecen fijas en el transcurrir del tiempo.
El enfoque dinamico de los MCDD (Dynamic Fuzzy
Cognitive Maps) fue introducido por Aguilar en (Aguilar,
2003), donde el nuevo aspecto introducido tiene que ver con
la dinamica de las relaciones causales, en el cual los valores
de los arcos durante el tiempo de ejecucion se ajustando
segun las dinamicas en el ambiente en el que esta el mapa
cognitivo y los valores de los conceptos. La arquitectura de
un MCDD es en esencia la misma que la de un MCD, la cual
ya fue presentada en la seccion anterior. J. Aguilar habia
introducido previamente los Mapas Cognitivos Difusos
Aleatorios basados en el modelo de Redes Neurales
Aleatorias (RNA) (Aguilar, 2001).

El Modelo de las RNA fue introducido por Gelenbe (Gelenbe
1989; Gelenbe 1990). Este modelo consiste en una red de n
neuronas donde circulan sefiales positivas y negativas, cada
neurona acumula las sefiales a medida que estas llegan a ella,
y dicha neurona se activa si el total de las sefiales acumuladas
en un instante t es positiva. Las sefiales positivas y negativas
tienen distintos roles en la red. Una sefial negativa reduce en
1 el potencial de activacion de la neurona donde llega la sefial
y no tiene ninglin efecto si el potencial de la neurona es cero,
cuando llega una sefial positiva agrega 1 al potencial de
activacion de la neurona. Una sefial puede llegar a una
neurona desde fuera de la red o desde otras neuronas. Una
neurona i envia una sefial positiva a otra neurona j con
probabilidad p’(i,j), una sefial negativa con probabilidad p’
(i,j), o la seiial se aleja de red con probabilidad d(i), por lo
tanto, tenemos:

%Jp* (i,j)+p~ (i, j)]+ d(i)=1 Vi<i<n 2)
J:

Una sefial positiva llega a la i-esima neurona de acuerdo a un
proceso de Poisson de tasa A(i) (sefiales de excitacion
externa). Las sefiales negativas llegan a la i-esima neurona de
acuerdo a un proceso de Poisson de tasa A(i) (sefiales de
inhibicion externa). La tasa con que una neurona es activada
es r(i). La principal propiedad de este modelo es la
probabilidad de excitacion de la neurona i, q(i), la cual
satisface la ecuacion no lineal:

0]
r(i)+ 27 (i)

Donde: A" (1) = Ile q(j)r(j)PJr (j» i)+ A(i)

qli)=

()= Zalihlle” i)+

Los pesos de las sefiales positivas (w+(i,j)) y negativas (w-
(i,j)) estan definidas por:



wi =i i)

Wij= r(i}p~ (i, j)

Los MCDD presentados en (Aguilar, 2003) introducen un
nuevo aspecto para los MCD presentados en (Aguilar, 2001),
donde el valor de los arcos son modificados durante la fase de
ejecucion del mapa con la finalidad de que estos se adapten a
las nuevas condiciones del ambiente. Para calcular el estado
de una neurona (concepto) en un MCDD (la probabilidad de
activacion de un concepto C;) se utiliza la siguiente ecuacion:

C(j) = minfp* (j), max ()~ (j)}}
lll_la)I(l{mln{C
in{C(i) w

Y la tasa de activacion esta dada por:
+ p—
r max , W s
(i)= b i i,j>Wi,j }

El procedimiento general para un MCDD esta dado por:
1.

3

Donde k+

= max
i=L,n

Determinar el nimero de neuronas (igual al numero
de conceptos)

Llamar a la fase de inicializacion

Llamar a la fase de ejecucion

2.
3.

Los pasos 1 y 2 son iguales a los MCD. Los MCDD pueden
ser usados como una memoria asociativa, en este sentido,
cuando se presenta un nuevo patrén a la red esta itera hasta
que se genere una salida. La fase de ejecucion de un MCDD
consiste en la iteracion del sistema hasta ?ue este converja.

c’,Cl....cll.
donde C, € [0,1] (un conjunto de valores iniciales de los

La salida C" Z{Clm,sz,...,Cr:n} es la
prediccion del MCDD, y m es el nimero de iteraciones para
que el sistema converja. Los pesos de los ejes son
modificados de acuerdo a la variacion de los conceptos
antecedentes y consecuentes, si ambos conceptos se
incrementan o decrementan el peso de la relacion es
incrementada, ahora, si los conceptos varian en direcciones
opuestas el peso de la relacion es decrementado.

. 0
La entrada es un estado inicial C° =

conceptos).

whi=w tjl +n(Ac ACt) 4)
Donde ACit es el cambio en el valor de activacion del i-

esimo concepto entre la iteracion t y t-1, y 77es la tasa de

aprendizaje. Este es un método no supervisado de
aprendizaje, donde la caracteristica dinamica del MCDD
depende del entorno, el algoritmo para esta fase de ejecucion
es:
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1. Leer el estado inicial C°
2. Mientras el sistema no converja
a. Calcular Ci(t) de acuerdo a la ecuacion (3)

b. Actualizar W' de acuerdo a la ecuacion (4)

3. MAPAS COGNITIVOS DIFUSOS DINAMICOS
BASADOS EN FUNCION DE AJUSTE

En este caso, para lograr la dinamica de las relaciones
causales se utilizan funciones de ajuste adecuadas al sistema
a estudiar, a diferencia de lo propuesto en (Aguilar, 2003),
donde se propone una dinamica de las relaciones de una
forma genérica para todos los sistemas representados en un
MCDD. Lo que se busca asi es tener al MCDD bien adaptado
al sistema real que se quiere representara. La funcion de
ajuste puede estar dada por un conjunto de reglas logicas, por
un conjunto de reglas difusas o por una funcién matematica
especificada, permitiendo asi que cualquier concepto del
MCDD influya en la relaciéon entre dos conceptos dados. En
este trabajo solo se estudiara el caso de la funcidon de ajuste
basada en reglas difusas.

3.1 Funciones de ajuste dadas por reglas difusas

Los ajustes pueden estar dados por un conjunto de reglas
difusas, enmarcando los conceptos y los posibles valores de
las relaciones entre ellos en conjuntos difusos, para luego
establecer reglas difusas, y asi obtener el valor de las
relaciones. Por ejemplo, definamos como afecta la lluvia a las
cosechas, podriamos definir el siguiente conjunto difuso para
describir los niveles de lluvia y los valores posibles de la
relacion:

vael

Muy Bajo vael Ba]o vael Optlmo Nivel Alto Muy Altc

VYN

Fig. 2: Funciones de Pertenencia para el nivel de lluvias

]

]

Posmva Posmva Fuerte

Negativa Fuerte

Negatlva

Fig; 3: Funciones de Pertenencia para la relacion causal entre
los conceptos nivel de lluvia y calidad del cultivo.

El sistema de reglas difusas para esa relacion causal sera:

e Si el nivel de Iluvias es Muy bajo o Muy alto

entonces la relacion es Negativa fuerte



Si el nivel de lluvias es alto o bajo entonces la
relacion es Positiva

Si el nivel de lluvias es 6ptimo entonces la relacion
es Positiva fuerte.

Estas reglas definen que cuando existe muy poca lluvia las
cosechas se ven afectadas por la sequia, al igual que cuando
las lluvias son muy fuertes la cosecha se dafia. Esto se
representa por la primera regla, la cual indica que bajo esta
situacion la lluvia es perjudicial para las cosechas. La
segunda regla establece que para lluvias no muy fuertes ni
muy escasas, las cosechas se ven afectadas positivamente en
un grado moderado. Finalmente, si las lluvias mantienen un
nivel o6ptimo las cosechas se ven muy beneficiadas, lo cual es
representado por la tercera regla. Tal como podemos apreciar
en este ejemplo, una funcion de ajuste en un MCDD puede
provocar que una relacion causal cambie de signo durante el
proceso de ejecucion del mapa, o incluso puede provocar que
algunas relaciones desaparezcan.

3.2 Algoritmo para la ejecucién de un MCDD

El disefio de un MCDD es muy similar al de los MCD
mostrados en la seccion 2, con la diferencia de que cuando se
establecen las relaciones causales entre los distintos
conceptos del mapa también se deben establecer las
funciones de ajuste para cada una de las relaciones. Una vez
que el mapa ha sido disefiado y sus funciones de ajuste
especificadas, el algoritmo de ejecucion seria:

1. Obtener estados Iniciales C, = [Co ,Clsees Cp ]
2. Mientras el sistema no converja
a. Obtener los valores de las relaciones
causales mediante  w; i= df; j(Ct_l)
donde dfi, j es la funcion de ajuste para la
relacion W, ;
b. Obtener los estados actuales mediante
=3 (wijeit)
)=\ M

4. CASOS DE ESTUDIO: UN MODELO DE UNA
ECUACION DINAMICA

En este caso de uso se trata de estudiar la posibilidad de
utilizar un MCDD para modelar una ecuacion dinamica, aqui
se utilizara un sistema muy sencillo, el cual consiste en un
tanque de agua con una valvula de entrada y una valvula de
salida, este sistema es utilizado como un ejemplo para probar
la fiabilidad del uso de los MCDDD como un modelo de un
sistema dindmico, pero en si, el uso de estos mapas como un
modelo dindmico esta dirigido a sistema donde las relaciones
y los conceptos que intervienen en dicho sistema no estén
muy claros, tal como es el caso de sistemas de refrigeracién o
de procesos quimicos complejos. En este caso se utilizo como
modelo el sistema de nivel de tanques provisto como ejemplo
en el paquete MATHLAB® el cual posee la siguiente
estructuracion:
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=Y [ » Water in
Tank
H
Water out
|

Fig. 4: Esquema del sistema del nivel de un tanque tomado de
MATHLAB

El agua entra al tanque desde arriba y sale del mismo por un
orificio en la base. La tasa de entrada de agua es proporcional
al voltaje V aplicado a una bomba que envia agua al tanque,
la tasa de salida del liquido es proporcional a la raiz cuadrara
del nivel del agua en el tanque. La ecuacion para este sistema
esta dada por:

dH

dVol _A _
dt

dt

bV —a-\/ﬁ

Donde Vol es el volumen de agua en el tanque, A es el area
transversal del tanque, b es la constante relacionada al flujo
de entrada, y a es la constante relacionada al flujo de salida.
La ecuacion describe la altura del agua H, como una funcion
en el tiempo. El diagrama de simulink que ofrece
MATHLAB® para este sistema es mostrado en la figura 5.

1 H
L
Output
H
sqrt [f——
arh Square
Root

Fig. 5. Esquema del sistema del nivel de un tanque tomado de
MATHLAB

Los valores utilizados
MATHLAB" son:

en el ejemplo presentado por

A =20cm?
a=2cm>° /s

b=5cm’ /s

4.1 Disefio del MCDD

Para el disefio del MCDD se utilizaron tres conceptos: la
constante de flujo de entrada llamada b/A, la constante de
flujo de salida llamada a/A y el nivel del liquido en el tanque



llamado H. Las relaciones dinamicas se calcularon de la
siguiente forma:

e La relacion entre la constante de flujo de entrada y
el Nivel esta dada por el valor del voltaje aplicado a
la bomba V.

e Larelacion entre la constante del flujo de salida y el
nivel esta dada por la raiz cuadrada del valor del
concepto que representa el nivel.

Para el montaje del mapa se uso la herramienta FCM
designer (Contreras et al., 2006), y se crearon los 3 conceptos
llamados “a/A”, “b/A” y “H”, con los valores iniciales:

b/A:izo.ZS
20

a/A:i
20

H=0

Estos valores se calcularon segiin los valores de a, b y A
obtenidos del ejemplo utilizado de MATHLAB®. El valor de
V se coloco como la variable auxiliar Dynamiclmput de la
relacion entre b/a y H. El valor de la relacion entre a/A y H se
calcula a cada iteracion con el valor de la raiz cuadrada del
valor del concepto H en la iteracion anterior. El mapa
resultante es:

b/A alA

H

Fig. 6: MCDD para modelar el sistema dinamico de el nivel
de liquido en un tanque

Tal como se puede observar en la figura 6, existen relaciones
que retroalimentan cada concepto con un valor de 1, esto se

debe al hecho de que estos conceptos poseen una propiedad
de memoria. Por ejemplo, los valores de los conceptos b/A 'y
a/A permanecen constantes durante toda la ejecucion, y el
valor del nuevo nivel de liquido también depende de su valor
anterior. La funcion de ajuste para las relaciones en este caso
tiene el siguiente codigo fuente:

static public float computeRelationValue ( Map.Relation
relation ){
if (relation.getInitialConcept().getName().equals("b/A") &&
relation.getFinalConcept().getName().equals("H™))
relation.setValor ( relation.getDinamiclmput() );
else
if ( relation.getlnitialConcept().getName().equals("a/A") &&
relation.getFinalConcept().getName().equals("H"))
relation.setValor( -1.0f * (float)Math.sqrt(
relation.getFinalConcept().getCurrentValue()));
else
relation.setValor ( 1.0f);
return relation.getValue();

}

(33813

Se puede observar en la funcion de ajuste que el primer “si
determina si la relacion es entre el concepto b/A y H, el valor
de dicha relacion esta dada por la variable auxiliar
DynamicImput de la relacion, la cual contiene el valor del
voltaje V. El segundo “Si” determina si la relacion es entre
los conceptos a/A y H, si es asi, el valor de la relacion es
calculada segun la raiz cuadrada del valor actual del concepto
H, el resto de las relaciones tienen un valor de 1.

4.2. Resultados obtenidos

Para probar el mapa se compararon las graficas de las
dinamicas para distintos valores de V, para un valor de V =
0.2 las dinamicas obtenidas por el MCDD y el modelo
obtenido por MATHLAB son mostrados en la figura 7. Tal
como se puede apreciar en las graficas las dinamicas son muy
parecidas, y llegan a un mismo valor en estado estable, la
diferencia mas notable es un pequeiio retardo en el caso del
MCDDD, de resto se puede apreciar que cada unidad de
tiempo para el modelo matematico se puede considerar como
una iteracion en el MCDDD. El mapa se probd bajo distintos
valores de V y el resultado fue el mismo en todos los casos.
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Dinamica Obtenida por el Modelo Matematico
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Fig. 7: Dinamicas obtenidas por los distintos modelos para un valor de V = 0.2

5. CONCLUSIONES

Los mapas Cognitivos han demostrado ser una herramienta
de modelado bastante efectiva, aun mas con sus extensiones a
mapas cognitivos difusos. Los MCDD permiten observar la
dinamica de complejos sistemas donde la creacion de un
modelo matematico no es posible, tanto por las caracteristicas
del sistema como por la complejidad del mismo. La extension
de los mapas cognitivos difusos a MCDD permite establecer
modelos muy bien ajustados al sistema real, aumentando en
poco la complejidad del mapa, y requiriendo un poco mas de
detalle por parte de la descripcion del sistema. En el caso de
estudio, donde se utilizo un MCDD como un modelo de un
sistema dindmico, se observaron resultados sorprendentes
mostrando un error muy bajo entre las dinamicas obtenidas
por el modelo matematico y la dindmica obtenida por el
MCDD.
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