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RESUMEN:
En el presente trabajo se propone el empleo de los
mapas cognitivos borrosos en la representación de los
modelos mentales de los estudiantes. Se propone un
procedimiento para la obtención de modelos mentales y
su posterior análisis. Se presenta un estudio de caso
donde se ilustra la aplicabilidad de la propuesta y las
ventajas de los mapas cognitivos en la comprensión de
sistemas complejos; en especial, en presencia de
vaguedad y de retroalimentación. 
Palavras chiave: modelos mentales, causalidad,
mapas cognitivos borrosos, pensamiento sistémico,
lógica borrosa.

ABSTRACT:
In this paper, is proposed the use of fuzzy cognitive
maps in the representation of the students' mental
models. It shows a procedure for obtaining and analysis
of mental models. A case study is presented which
illustrates the applicability of the proposal and the
advantages of the cognitive maps in the understanding
of complex systems; in particular, in the presence of
vagueness and feedback. 
Keywords: Mental models, causality, fuzzy cognitive
maps, systemic thinking, fuzzy logic.

1. Introducción
Los modelos mentales son representaciones internas de una realidad externa de cada individuo.
Esto, quiere decir, que, de la misma realidad externa, cada individuo puede tener variadas
representaciones internas. Estas representaciones son modeladas frecuentemente mediante
representaciones causales (Pérez Teruel, Vázquez, Yelandi, & Estrada Sentí, 2014).
Los modelos causales son herramientas empleadas frecuentemente, para la comprensión y
análisis de  los sistemas complejos (Glykas, 2010; Sharif & Irani, 2006). Para considerar la
causalidad desde un punto de vista computacional, se requiere la obtención de modelos
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causales imprecisos que tomen en consideración la incertidumbre (Puente Agueda, 2011). 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 el por qué se llega a una
conclusión particular.
Una concepción general sobre el aprendizaje representa una herramienta heurística
indispensable, para el trabajo diario de los docentes; les brinda una comprensión de los
complejos y diversos fenómenos que tienen lugar en el aula, y por lo tanto, un fundamento
teórico, metodológico y práctico para planificar, organizar, dirigir, desarrollar y evaluar su
práctica profesional, perfeccionándola continuamente. Todo ello, constituye un requisito básico
con la finalidad que el docente pueda potenciar, de manera científica e intencional -y no
empírica o intuitivamente- los tipos de aprendizajes necesarios, es decir, aquellos que propician
en sus estudiantes el crecimiento y enriquecimiento integral de sus recursos como seres
humanos, en otras palabras, los aprendizajes desarrolladores (Castellanos, Castellanos, Llivina,
& Silverio, 2001; Fernández et al., 2017) resultando importante los cambios en los modelos
mentales de los estudiantes
Los Mapas Cognitivos Borrosos (MCB)  (Figura 1.), son una técnica creada  por Kosko (J. L.
Salmeron, 2009) como una extensión de los mapas cognitivos, utilizando lógica borrosa (B.
Kosko, 1986). El objetivo del trabajo es desarrollar un procedimiento, para la representación de
modelos mentales, ilustrando las ventajas de los MCB, en la representación de la causalidad, a
través de un estudio de casos en la contribución del proceso docente educativo.
El artículo continúa con una revisión de los conceptos fundamentales implicados en el trabajo.
Posteriormente se describe un procedimiento para la determinación de relaciones causales
entre las variables de interés en modelos mentales. Se desarrolla un estudio de caso que refleja
la aplicabilidad de propuesta y muestra una situación práctica en la representación de la
relación entre las competencias de la carrera de Ingeniería en Sistemas. El trabajo finaliza con
las conclusiones y recomendaciones de trabajos futuros.

2. Desarrollo
La causalidad involucra una transferencia de cualidades desde la causa hasta el efecto,
denotado por una flecha dirigida (Sobrino, Puente, & Olivas, 2017). Cada modelo causal puede
ser representado por un grafo dirigido , denominado grafo causal (Sobrino, 2012). Existen
diferentes formas de causalidad que pueden ser expresados de forma gráfica.
El modelado causal resulta importante para entender el proceso de toma de decisiones
(Hagmayer & Sloman, 2005), sin embargo, dada su utilidad y múltiples aplicaciones prácticas,
es un área que se debe continuar su estudio. 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 (Puente Águeda, Olivas Varela, & Sobrino Cerdeiriña, 2010).
Para considerar la causalidad se requiere la obtención de modelos causales imprecisos. Por
esto, es necesario la utilización de técnicas de Soft Computing (Puente Agueda, 2011),  dentro
de estas tenemos las redes bayesianas (RB)  y los MCB.
Las técnicas de las RB permiten seleccionar solo las variables que tienen relaciones causales,
para el cálculo de las probabilidades condicionadas, la cual se define como la ocurrencia de un
suceso dado que otro ha ocurrido anteriormente. Una RB muestra la estructura relación-
dependencia entre las diferentes variables del dominio (nodos) y su distribución de
probabilidad. Estas redes ofrecen un modelo apropiado que caracteriza la causalidad en
términos de probabilidades condicionales, los cuales, han tenido importante aplicabilidad.
(4,7.8) (Sobrino, 2012). En este sentido, han sido ampliamente utilizadas (Pearl, 2000;
Williamson, 2005) .
Sin embargo, estos modelos presentan limitaciones en el manejo de la existencia de ciclos en
las relaciones causales (Zhi-Qiang, 2001) . Otra limitación, está dada por la dificultad que se
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tiene para determinar de manera exacta las probabilidades (Sobrino, 2012) ; y la falta de
usabilidad de la técnica en la interacción con humanos.
En la práctica es necesario representar el grado de influencia entre conceptos y/o resulta difícil
encontrar una relación probabilística. Ante estas circunstancias la lógica borrosa resulta una
alternativa para representar la causalidad en presencia de vaguedad mediante grafos borrosos.
La teoría de los conjuntos borrosos o borrosos fue introducida por (Zadeh, 1965) en el año
1965. La lógica borrosa ofrece un marco adecuado en el tratamiento de la causalidad
imperfecta, haciendo uso de la vaguedad. Para expresar el grado de causalidad entre conceptos
se pueden emplear expresiones lingüísticas como "negativamente fuerte", "positivamente
fuerte", "negativamente débil", "positivamente débil", etc.(Sokar, Jamaluddin, Abdullah, &
Khalifa, 2011).
Los conjuntos borroso son mejores en la captura de  relaciones en que existas distintos grados
de pertenecía tales como las de  amigo de (Wierman, 2010) . Una relación borrosa en X es un
mapeo R∶ X × X → [ 0 ,1 ], donde R ( x ,y) indica el grado de relación de x con y (Yager, 2010)
. Esto permite la ampliación del concepto de las conexiones en una red al poderse referir no
solo a si dos nodos están conectados o no, sino las conexiones borrosas nos permiten ver qué
tanto están conectados los nodos. Se denota un grafo difuso como G = <V,E,R>  siendo V el
conjunto de vértices, E es el conjunto de aristas y R es una relación R∶ V × V → [ 0,1].

2.1. MCB como representación de modelos mentales
Los MCB mejoran los mapas cognitivos, describiendo la fortaleza de la relación mediante el
empleo de valores borrosos en el intervalo [-1,1] o más recientemente computación con
palabras (CWW)  (Rickard, Aisbett, & Yager, 2015); y es especial, el modelo de 2-tuplas. La
CWW es una metodología que permite realizar un proceso de computación y razonamiento,
utilizando palabras pertenecientes a un lenguaje en lugar de números. Dicha metodología
permite crear y enriquecer modelos de decisión, en los cuales, la información vaga e imprecisa
es representada a través de variables lingüísticas.
Un MCB se puede representar a través de un grafo dirigido ponderado donde los nodos
representan conceptos y los arcos indican una relación causal (B. Kosko, 1997). Una matriz de
adyacencia es construida a partir de los valores asignados a los arcos generalmente de forma
numérica (Zhi-Qiang, 2001).
En los MCB existen tres posibles tipos de relaciones causales entre conceptos:

Causalidad positiva ( > 0): Indica una causalidad positiva entre los conceptos  y , es decir, el
incremento (disminución) en el valor de  lleva al incremento (disminución) en el valor de .
Causalidad negativa (< 0): Indica una causalidad negativa entre los conceptos  y , es decir, el
incremento (disminución) en el valor de  lleva la disminución (incremento) en el valor de .
No existencia de relaciones ( = 0): Indica la no existencia de relación causal entre  y .

Dada la gran utilidad de los MCB, estos han sido extendidos para modelar diversas situaciones.
Así, encontramos extensiones basadas la teoría de los sistemas grises (Salmeron, 2010),
intervalos (Papageorgiou, Stylios, & Groumpos, 2006), lógica difusa intuicionista (Iakovidis &
Papageorgiou, 2011), entre otras extensiones.
Un MCB puede ser representado a través de un dígrafo (Figura 1.) , en el cual, los nodos
representan conceptos y los arcos indican relación causal (B. Kosko, 1997).

Figura 1
Mapa cognitivo difuso (Elaboración propia)
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Cuando participa un conjunto de individuos (k), la matriz de adyacencia se formula a través de
un operador de agregación, como por ejemplo la media aritmética. El método más simple
consiste en encontrar la media aritmética de cada una de las conexiones para cada experto.
Para k expertos, la matriz de adyacencia del MCB final (E) es obtenida como (Bart Kosko,
1988):

Esta facilidad de agregación permite la creación de modelos mentales colectivos con relativa
facilidad.
Los MCB proveen esquemas más realistas, para la representación del conocimiento con
respecto a las RB (Glykas, 2010; Lin & Lee, 2002; Mazlack, 2009). 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 (Ping, 2009). Otra ventaja está dada en la
posibilidad de utilizar el concepto de variable lingüística aumentando capacidad en la
interpretación de estos modelos. Los modelos mentales obtenidos son más cercanos al modo de
pensar de los estudiantes, permitiendo influir en el cambio los mentales en los participantes y
el logro de consenso de los involucrados (Scott, Cavana, & Cameron, 2016).

3. Materiales y métodos
La realización del estudio se desarrolló a través de un procedimiento para la obtención de
modelos mentales los MCB como técnica de representación de este conocimiento. Donde su
representación gráfica se puede apreciar en la Figura 2.

Figura 2
Modelo propuesto (Elaboración propia)
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Actividades correspondientes a los procesos:

1. Seleccionar variables: En esta actividad se seleccionan las variables que se desean incluir; para ello,
se recomienda realizar consulta de expertos. Los expertos pueden ser seleccionados utilizando el
método de coeficiente de competencias. Posteriormente se determinan los nodos que están
representados por los conceptos.

2. Determinar las relaciones causales: Se determinan las relaciones causales existentes entre los
conceptos. En esta actividad, los estudiantes son consultados para determinar las relaciones
causales existentes entre ellos. Se obtiene finalmente un valor difuso en el intervalo [-1,1]

3. Obtener  modelo mental: Existen distintas propuestas para la obtención de modelos mentales en
forma de MCB (Ping, 2009; Jose L. Salmeron, 2009). En el caso de los mapas cognitivos borrosos
se sigue la propuesta de Leyva-Vázquez y colaboradores (M.Y. Leyva-Vázquez, Rosado-Rosello, &
Febles-Estrada, 2012).

4. Analizar modelo mental: En los modelos mentales difusos resulta importante analizar las
características estáticas del modelo (Maikel Y Leyva-Vázquez, Bello-Lara, & Espín-Andrade, 2014).El
análisis estático puede contribuir a determinar en qué aspectos del sistema incidir o en reducir la
cantidad de criterios que se analizan.

En esta actividad se ordenan los nodos de acuerdo con su importancia en el modelo de
tomando en consideración al valor obtenido a partir de la(s) medida(s) seleccionada(s).
Adicionalmente se puede emplear sus resultados para visualizar el grafo difuso posibilitando un
mejor análisis.
La medida de centralidad empleada es la centralidad de grado (), se calcula a partir de la suma
de su grado de entrada () y grado de salida (), tal como se expresa en la fórmula siguiente:
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El modelo propuesto, puede ser empleado en disímiles situaciones prácticas, que conllevan la
obtención y análisis de modelos mentales de los estudiantes.

4. Estudio de caso
La ingeniería en sistemas(Pollo Cattaneo et al., 2016) es una rama de la ingeniería que se
encarga de diseñar, programar, aplicar y mantener sistemas informáticos. Un concepto claro y
conciso de competencia es “Posee competencia profesional quien dispone de los conocimientos,
destrezas y actitudes necesarias, para ejercer una profesión, resolver problemas profesionales
de forma autónoma y flexible y está capacitado, para colaborar en su entorno profesional y en
la organización del trabajo” (Bunk, 1994). Es necesario, identificar las competencias en el
ámbito laboral, con la finalidad que el ingeniero pueda desenvolverse adecuadamente y ser
capaz de resolver situaciones complejas.
En el estudio, se representa la relación entre las competencias; en este caso, un subconjunto
de las llamadas competencias transversales (Tabla 1).

Tabla 1
Competencias analizadas

Competencia Descripción

C1 Capacidad para la resolución de los problemas matemáticos.

C2 Comprensión y dominio de los conceptos básicos sobre las leyes de la
informática.

C3 Conocimientos básicos sobre el uso y programación de los ordenadores.

C4 Capacidad para resolver problemas dentro de su área de estudio.

C5 Tener motivación por el logro profesional y para afrontar nuevos retos.

C6 Uso de la lengua inglesa a nivel escrito y oral.

Fuente: Elaboración propia
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A continuación (Tabla 2) se muestra el conjunto de etiquetas lingüísticas empleadas.          

Tabla 2
Términos lingüísticos empleados

Etiqueta Descripción

S0 Negativamente muy fuerte (NMF)

S1 Negativamente fuerte (NF)

S2 Negativamente media (NM)

S3 Negativamente débil (ND)

S4 Cero (C)

S5 Positivamente débil (PD)

S6 Positivamente media (PM)

S7 Positivamente fuerte (PF)

S8 Positivamente muy fuerte (PMF)

Fuente: Elaboración propia

Este conjunto de términos lingüísticos para representar las relaciones causales se muestra en la
Figura 2.

Figura 2
Conjunto de etiquetas lingüísticas (elaboración propia)



Se obtuvo el modelo mental y se realizó el análisis empleado la herramienta Mental Modeler
(Gray, Gray, Cox, & Henly-Shepard, 2013).

Figura 3
Modelo mental obtenido
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Fuente: (Pérez-Teruel, Leyva-Vázquez, Espinilla, & Estrada-Sentí, 2014)

A continuación, se muestra en la Tabla 3, la matriz de adyacencia obtenida.

Tabla 3
Matriz de adyacencia

Fuente: Elaboración propia

A continuación, se muestran los resultados y principales medidas obtenidas en el análisis
estático.

Tabla 4
Resultados del análisis estático
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Fuente: Elaboración propia

Como resultado del análisis se determina el siguiente orden de importancia para las
competencias analizadas de acuerdo con la centralidad.

En este estudiante las competencias más importantes resultan la comprensión y dominio de los
conceptos básicos sobre las leyes de la informática y la capacidad para resolver problemas
dentro de su área de estudio.
En el presente estudio, se evidencia como los MCB constituyen una técnica eficiente en la
representación de los modelos mentales. Una de las ventajas que presentan los modelos
obtenidos con esta técnica, reconocida por los expertos, es la facilidad para ser interpretada, lo
que posibilita que los estudiantes puedan interpretar y socializar los modelos causales
obtenidos sin dificultad.

5. Conclusiones
Los modelos mentales son representaciones internas la realidad externa de cada estudiante.
Esto significa que, de la misma realidad externa, cada individuo puede tener variadas
representaciones internas. Estos modelos mentales requieren visualización y análisis para
determinar cuáles son los elementos fundamentales.
En este trabajo se mostró el modelo de relación en las competencias, ilustrando las ventajas de
los MCB en la representación de modelos mentales, a través de un estudio de casos, para la
contribución al proceso docente educativo. Las competencias más importantes resultan la
comprensión y dominio de los conceptos básicos sobre las leyes de la informática y la capacidad
para resolver problemas dentro de su área de estudio de la ingeniería en sistemas.
Se presentó, además, un procedimiento para la obtención de modelos mentales. La aplicación a
nuevas áreas de la pedagogía y el empleo de métricas de redes complejas que contribuyan a
evaluar el conocimiento sistémico de los estudiantes es otra de las futuras áreas de trabajo. Se
desarrollarán adicionalmente medidas de consenso que permitan analizar las divergencias en la
percepción de sistemas complejos por los distintos actores y se incluirá el análisis dinámico.
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