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Aprendizaje Causal y su Aplicación

a Textos

Resumen

El creciente volumen de información textual disponible abre nuevas posibilidades para

el análisis de diferentes episodios del mundo real (análisis del precedente, desarrollo y

secuelas de una crisis o guerra, entre otros). La extracción de variables relevantes a estos

episodios, y su posterior vinculación con relaciones causa-efecto, son de gran interés para

permitir a los expertos que están analizando el dominio, entender o explicar los diferentes

eventos que acontecieron durante ese periodo, o incluso asistirlos en la predicción de

posibles desenlaces en episodios en curso. El presente caṕıtulo constituye la etapa final

del trabajo de extracción de relaciones causales a partir de medios de noticias digitales.

Dicho trabajo se divide en dos grandes etapas: (i) la extracción de variables relevantes al

episodio a partir de los textos de art́ıculos period́ısticos y (ii) el aprendizaje de la estructura

causal a partir de las variables extráıdas en (i). En caṕıtulos previos se examina la tarea

(i) desde dos posibles ópticas: extracción de términos relevantes y extracción de eventos

relevantes. Para estas tareas se utiliza una técnica de pesaje de términos (FDDβ) y un

modelo predictivo para detectar eventos en curso, respectivamente. El presente caṕıtulo

ofrece un extenso análisis comparativo de diferentes técnicas de aprendizaje de estructuras

causales para su posible aplicación a la tarea (ii). Las contribuciones principales de este

caṕıtulo son: (a) la formulación completa del marco de trabajo (framework) para obtener

estructuras causales para expertos a partir de art́ıculos period́ısticos (pasos (i) y (ii));
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(b) la presentación de un extenso análisis comparativo de técnicas de aprendizaje de

estructura causal en series de tiempo que compara 9 técnicas del estado del arte en 64

conjuntos de datos sintéticos y un conjunto de datos reales sobre demanda eléctrica en

el Gran Buenos Aires (GBA) (c) la presentación de un caso de estudio de la aplicación

del framework completo a texto. El análisis comparativo presentado (b) es el primero

que compara nueve técnicas de distintas áreas de las ciencias (computación, econometŕıa,

sistemas complejos), permitiendo sacar conclusiones originales sobre los métodos y su

aplicación a diferentes conjuntos de datos. Por otra parte, el framework presentado (a)

y evaluado (c) es el primero que combina tantas herramientas diferentes para resolver

distintos aspectos de la tarea global y que muestra resultados prometedores para continuar

en esa dirección para la elaboración de estructuras causales a partir de textos que serán

de gran interés para expertos que quieren entender un dominio o escenario.

4.1. Introducción

La inferencia de la existencia y cuantificación de efectos causales detrás de fenómenos

observados es uno de los focos principales de muchos de los esfuerzos cient́ıficos [RBB+19].

Por ejemplo, durante muchos años se estudió el efecto causal entre fumar cigarrillos y el

desarrollo de cáncer de pulmón en el individuo fumador [DH50]. De manera similar, a

mediados del 1700 James Lind delineó el primer experimento aleatorizado (randomized

experiment) para develar causa-efecto entre el consumo de ćıtricos y la recuperación del

escorbuto [Lin57]. A mediados del 1800, John Snow descubrió que el agua contaminada

con materia fecal causaba el cólera [Sno56].

Durante muchos años las herramientas para sacar conclusiones a partir de datos obser-

vados eran principalmente estad́ısticas, con poco desarrollo de perspectivas o formalismos

causales. De acuerdo a Pearl el debate sobre si fumar causa cáncer de pulmón (que se

extendió desde 1950 hasta 1964) podŕıa haber sido más corto si los cient́ıficos hubieran

tenido disponible una teoŕıa de causalidad más formal [PM18]. Las herramientas estad́ısti-

cas t́ıpicamente usadas no permiten sacar conclusiones causales (correlación no implica

causalidad). Esto transforma la inferencia y cuantificación de efectos causales en un pro-

blema mucho más dif́ıcil sin una teoŕıa formal de casualidad. Por ejemplo, la correlación

entre fumar y el desarrollo de cáncer se pod́ıa medir de los datos sin mucha ambigüedad

y sin embargo esto no implicaba causalidad. Uno de los argumentos más importantes en
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contra de la teoŕıa de que fumar causa cáncer era la posible existencia de factores no

medibles que causen deseo por fumar y cáncer de pulmón, sugiriendo que el fumar no

causaba cáncer, sino que estaban correlacionados por una causa en común.

La importancia de poder responder este tipo de preguntas, que se encuentran en el cen-

tro de los esfuerzos cient́ıficos dio lugar a un creciente interés por definir herramientas y for-

malismos para poder determinar y medir efectos causales. Múltiples marcos de trabajo pa-

ra inferencia y razonamiento causal han surgido desde entonces [Pea09, PJS17, SGSH00].

Estos esfuerzos se pueden dividir en dos grandes categoŕıas: (i) inferencia causal y (ii)

razonamiento causal. El primero pretende partir de datos e inferir el modelo causal que

dio origen a los datos, mientras que el segundo parte de un modelo causal ya definido y

lo utiliza para contestar preguntas de razonamiento causal (o incluso preguntas de ı́ndole

estad́ıstico).

Para entender la diferencias entre un modelo causal y un modelo puramente estad́ıstico

hay que entender cómo se relacionan entre śı y qué preguntas permite contestar uno y

cuáles el otro. Un resumen de estas relaciones se puede ver en la Figura 4.1 adaptada

de [PJS17]. Un aspecto importante de la relación entre estos dos, es que el modelo causal

subsume al estad́ıstico, pero no al revés. Esto es, el modelo causal provee un entendimiento

mayor del proceso generativo de los datos de lo que un modelo puramente estad́ıstico puede

proveer. Con el modelo causal se pueden contestar las mismas preguntas que con el modelo

estad́ıstico y potencialmente algunas más. En espećıfico, mientras que ambos modelos

pueden contestar preguntas observacionales, solo el modelo causal permite potencialmente

contestar preguntas sobre intervenciones y preguntas contrafactuales.

Las preguntas intervencionales son cruciales, por ejemplo, para la creación de poĺıticas

y toma de decisiones sobre tratamientos médicos, y son inherentemente distintas a las

preguntas observacionales. Por ejemplo, consideremos que se tiene una base de datos de

pacientes que recibieron dos posibles tratamientos, A o B (siendo el A mejor que el B).

La pregunta de cuál es la probabilidad de recuperarse dado que un paciente recibió el

tratamiento A, no es lo mismo que preguntar cuáles son las probabilidades de recuperarse

dado que efectivamente se intervino en el sistema y se le dio el tratamiento A a un

paciente. El tratamiento A en los datos recolectados puede tener una mala proporción

de recuperados versus no recuperados simplemente porque los médicos que atendieron a

esos pacientes asignaron el tratamiento A (que es mejor que el B) a todos los pacientes

dif́ıciles (porque eran los que más necesitaban el tratamiento A). Por otra parte, intervenir
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Aprendizaje Causal

Subsume

Aprendizaje Estadístico

Razonamiento Probabilístico

Subsume

Modelo Causal

Respuestas a preguntas 
observacionales, 

intervencionales y 
contrafácticas

Modelo Probabilístico/Estadístico Respuestas a preguntas 
observacionales

Razonamiento Causal

Figura 4.1: Diferencias y relaciones entre un modelo causal y un modelo estad́ıstico/probabiĺıstico, Figura

adaptada de [PJS17]. En la parte superior se puede ver cómo información observacional, intervencional

y contrafáctica puede ser usada para aprender un modelo casual, o un modelo causal puede usarse para

consultar esta información. A esto se lo llama aprendizaje causal y razonamiento causal, respectivamente.

Análogamente en la parte inferior se puede observar que de datos observados se puede construir un

modelo estad́ıstico/probabiĺıstico, o si ya se cuenta con dicho modelo se lo puede usar para responder

preguntas observacionales. A esto lo llamamos aprendizaje estad́ıstico y razonamiento probabiĺıstico,

respectivamente.

en el sistema y asignar el tratamiento A a un paciente no hace que sea automáticamente

un caso dif́ıcil, ya que se lo asignó independientemente de todas las demás variables

del sistema (o en otras palabras, de manera aleatoria). Entonces en términos formales

P (R|T = A) < P (R|do(T = A)), donde P (R|T = A) es la probabilidad de recuperarse

dado que se observa que el paciente recibió el tratamiento A, y P (R|do(T = A)) es la

probabilidad de recuperarse de un paciente dado que se interviene en el sistema y se lo

asigna al tratamiento A.

De manera similar, entender los mecanismos causales nos permite entender cuándo

las preguntas observacionales y las intervencionales tienen el mismo o distinto resultado.

Por ejemplo dado el gráfico de dispersión de la Figura 4.2, se puede sospechar de una

relación lineal entre X e Y y realizar una regresión lineal. Dicha regresión nos daŕıa una

forma de estimar el valor de Y dado el valor observado de X. Sin embargo, la regresión

lineal no nos permite estimar el efecto de una intervención en X sin conocer el modelo
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causal. Si X causa Y en el sentido que el cómputo del valor de Y está afectado por el

valor de X (por ejemplo cómo está modelado en la ecuación 4.1), entonces el efecto de una

intervención se puede medir con el uso de la regresión lineal. Sin embargo si el verdadero

modelo generativo es el descrito por la ecuación 4.2, en ese caso al intervenir en X el valor

de Y no cambia (en este modelo Y causa a X, y no viceversa). Por ende, la regresión de

Y en función de X no serviŕıa para estimar el efecto de una intervención.

En resumen, los datos observacionales presentados en la Figura 4.2 permiten deter-

minar la distribución probabiĺıstica observada de ambas variables (la cual está descrita

en la ecuación 4.3). Sin embargo, esos datos y esa distribución pueden ser generados por

distintos modelos generativos de datos (por ejemplo modelos 4.1 y 4.2), y es importante

recuperar esta información para poder recuperar el efecto de una intervención. No siempre

es posible determinar el verdadero modelo generativo de los datos a partir de un conjunto

de datos observacionales. Ese es uno de los grandes desaf́ıos del área de inferencia causal y

muchas veces requiere de supuestos adicionales. Por otro lado, las preguntas contrafácti-

cas son aquellas que consultan sobre mundos posibles que no ocurrieron. Dado el estado

actual del mundo, ¿Tomás no se habŕıa recuperado si no le hubieran dado el tratamiento

A? Al igual que para las preguntas intervencionales, con datos puramente observacionales

no siempre es posible recuperar el modelo causal necesario para responder este tipo de

preguntas.

{
X := NX NX ∼ N (0; 1)

Y := 2X +NY NY ∼ N (0; 1)
(4.1)

{
Y := N ′Y N ′Y ∼ N (0;

√
5)

X := 0, 4Y +N ′X N ′X ∼ N (0;
√

0, 2)
(4.2)

P (X, Y ) ∼ N

((
0

0

)
;

(
1 2

2 5

))
(4.3)

Una vez obtenido el modelo causal (ya sea de manera automática o construido por un

experto), este tiene la capacidad de explicar las relaciones entre las variables y poder po-

tencialmente responder preguntas observacionales, intervencionales y contrafácticas. Esto

hace que se genere un gran interés por parte de la comunidad para diseñar técnicas para

aprender estos modelos de manera automática a partir de los datos. Adicionalmente, es-

tos modelos causales permitiŕıan la construcción de modelos de aprendizaje automático
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Figura 4.2: Gráfico de dispersión que muestra un conjunto de datos observacionales con distribución

probabiĺıstica descripta por la ecuación 4.3. Los datos pueden haber sido generados con los procesos

generativos 4.1 o 4.2. Sin información adicional no es posible determinar cuál de los dos es el proceso

generativo real de los datos y por ende no es posible determinar si X → Y o si Y → Y . Más aún, si no

se cuenta con el supuesto de que todas las causas en común son conocidas (causal sufficiency) entonces

puede haber una tercera variable que cause a ambas variables (confounder) y que no exista causalidad

directa de X a Y ni de Y a X. Los supuestos e información adicional sobre el proceso generativo sobre los

datos a veces son fundamentales para poder determinar si existe causalidad y la dirección de la misma.

(machine learning) más robustos ante cambios en la distribución de los datos que pue-

den aparecer en problemas del mundo real [SLB+21]. Esto es, en los modelos de machine

learning tradicional se asume que los datos están independientemente e idénticamente dis-

tribuidos (i.i.d.), esto es, en general no están pensados para predecir bajo cambios en la

distribución (intervenciones). Por esto es que aprender modelos de machine learning con

perspectiva causal permitiŕıa modelar expĺıcitamente las intervenciones posibles y hacer

sistemas de predicción más robustos ante cambios en la distribución que ocurren normal-

mente en problemas del mundo real. Más aún, la construcción de modelos predictivos

basados en estructuras causales permitiŕıa aprender mecanismos causales independien-

tes transferibles entre modelos, permitiendo aśı la transferencia de aprendizaje (transfer

learning) entre diferentes tareas abordadas con técnicas de machine learning [SLB+21].

Los datos a partir de los cuales se pretende recuperar el modelo causal pueden tener

distintas caracteŕısticas, y dependiendo de esas caracteŕısticas involucrar diferentes difi-

cultades para la recuperación de dicho modelo causal. Por ejemplo, los datos pueden ser de

corte transversal, o de series de tiempo. Los datos también pueden ser puramente obser-
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vacionales, pueden contener intervenciones conocidas obtenidas a través de experimentos

controlados [KSv+14, SPP+05] o pueden ser conjuntos de datos sintéticos con intervencio-

nes [CY13]. Por otro lado, en algunos trabajos [EM07] se extraen estructuras causales a

partir de una combinación de datos observacionales e intervencionales con intervenciones

desconocidas [SPP+05].

Este caṕıtulo revisa nueve propuestas de aprendizajes de estructura causal a partir

de datos observacionales de series de tiempo y compara sus desempeños para sesenta y

seis conjuntos de datos con diferentes caracteŕısticas. A partir del análisis realizado se

toman las cuatro técnicas con mejor desempeño para ser incluidas como parte del frame-

work de recuperación de estructuras causales a partir de textos de art́ıculos period́ısticos.

Para maximizar la precisión de los v́ınculos obtenidos por la herramienta, se construye

el algoritmo de descubrimiento causal utilizando las cuatro mejores técnicas con votación

unánime (ensemble de técnicas). Un caso de estudio es llevado a cabo para mostrar el

potencial del framework completo para cumplir el objetivo de obtener una representa-

ción causal de un episodio del mundo real que les permita a expertos tener un mejor

entendimiento del mismo.

En la Sección 4.2 se revisan conceptos base, presentando las diferentes granularidades

posibles para un modelo causal y se introduce el modelo causal que se busca capturar en

este caṕıtulo (modelo causal gráfico), aśı como también las diferentes técnicas del estado

del arte relevadas y comparadas para realizar la tarea del aprendizaje del modelo causal

gráfico. En la Sección 4.3, se revisan todos los conjuntos de datos de las cuatro fuentes

de datos usadas para el análisis comparativo de las técnicas relevadas: (i) 56 conjuntos de

datos sintéticos (categorizados en 5 escenarios) generados con la herramienta de simulación

TETRAD [SSG+98], (ii) 8 experimentos sintéticos del conjunto nonlinear-VAR obtenidos

de la plataforma de evaluación comparativa (benchmarking) de técnicas de causalidad

CauseMe [RBB+19] (CauseMe), (iii) un conjunto de datos reales de demanda de enerǵıa

eléctrica en el aglomerado urbano del Gran Buenos Aires (GBA) proporcionada por la

empresa proveedora de enerǵıa eléctrica CAMMESA1 y (iv) un conjunto de datos de series

de tiempo de menciones de términos y eventos extráıdos del conjunto de datos de noticias

del New York Times [San08]. Una descripción detallada del proceso para generar las series

de tiempo a partir de los textos es dada en esa sección.

1https://cammesaweb.cammesa.com/

https://cammesaweb.cammesa.com/
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En la Sección 4.4 se presentan y discuten los resultados de aplicar las técnicas rele-

vadas sobre los datos de origen sintético (las primeras dos fuentes) (i, ii). Luego, en las

Secciones 4.5 y 4.6, se revisan los resultados de aplicar las técnicas sobre los datos de ori-

gen real: CAMMESA y The New York Times, respectivamente. El framework completo

de extracción de causalidad es delineado en este caṕıtulo a partir de herramientas presen-

tadas en caṕıtulos anteriores. La generación completa de los datos a partir de los textos

es explicada en la Sección 4.3 y las estructuras causales resultantes de aplicar las técnicas

de causalidad estudiadas sobre estos datos son reportadas en la Sección 4.6. Finalmente,

en la Sección 4.7 se discuten las conclusiones generales del caṕıtulo y se presentan los

posibles trabajos futuros que se desprenden del presente trabajo.

4.2. Conceptos Base y Trabajos Relacionados

En la Tabla 4.1 adaptada de [SLB+21] se pueden observar tres tipos de modelos

causales y sus caracteŕısticas en comparación con un modelo puramente estad́ıstico. Este

último modelo es el que se encuentra en la última fila de la tabla y es el más sencillo de

los presentes en la tabla. La complejidad de los modelos va creciendo a medida que se

sube en las filas llegando al modelo más completo, el modelo mecánico/f́ısico que consiste

en un conjunto de ecuaciones diferenciales acopladas que modelan los mecanismos f́ısicos

responsables de la evolución de las variables en el tiempo [SLB+21].

Para muchos autores ([PJS17, SLB+21]) el v́ınculo entre los modelos causales y los

modelos estad́ısticos está dado por el principio de sentido común de Reichenbach: si dos

variables X e Y están correlacionadas, entonces o (1) X → Y , o (2) Y → X, o (3) están

vinculados por una causa común, o (4) una combinación de las tres opciones. Por lo tanto,

según dicho principio, la tarea de detección de causalidad se la puede pensar como la tarea

de, dado un v́ınculo de correlación, determinar de cuál de las cuatro opciones se trata.

Como se puede observar, el modelo estad́ıstico es el único que, sin supuestos adicio-

nales, puede ser aprendido a partir de datos observacionales (datos sin intervenciones que

cambien la distribución). Esto es, usando datos i.i.d. El signo de pregunta en los otros

modelos indica que la respuesta no es afirmativa o negativa, sino que depende del contexto

particular del problema. Con supuestos adicionales puede ser posible, pero sin éstos puede

que no lo sea.
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Modelo
Predecir

en i.i.d

Predecir

ante intervenciones

Responder

contrafactuales

Aprender

de datos i.i.d.

Mecánico/F́ısico yes yes yes ?

Estructural Causal yes yes yes ?

Gráfico Causal yes yes no ?

Estad́ıstico yes no no yes

Tabla 4.1: Tabla adaptada de [SLB+21], que resume los distintos tipos de modelos discutidos al principio

de la Sección 4.2 y sus caracteŕısticas. Los modelos son reportados de más complejo (en la primera fila)

a menos complejo (en la última fila). Se puede ver cómo el modelo más sencillo (estad́ıstico) puede ser

aprendido de los datos i.i.id. pero solo permite contestar preguntas observacionales (en i.i.d.). Por otro

lado, a medida que se gana en complejidad, por ejemplo, con los modelos Gráficos o los Estructurales, se

pueden contestar preguntas adicionales: intervencionales y contrafactuales, respectivamente. El modelo

más complejo es el mecánico/f́ısico que consiste en un conjunto de ecuaciones diferenciales acopladas que

modelan los mecanismos f́ısicos responsables de la evolución de las variables en el tiempo. El aprendizaje

causal se ubica entre medio de los dos extremos (modelo estad́ıstico y modelo mecánico/f́ısico) tratando

de recuperar o bien un modelo gráfico causal o uno estructural causal.

De la Tabla 4.1 se puede observar que todos los modelos permiten predecir en i.i.d.,

esto es, estimar el resultado de preguntas observacionales. Sin embargo, para respuestas

del tipo intervencional es necesario tener al menos el modelo gráfico causal, y para respon-

der preguntas contrafactuales es necesario tener al menos el modelo estructural causal.

Teniendo un modelo causal de filas superiores se puede simplificar y obtener un modelo

de filas inferiores. Esto es, por ejemplo, a partir del modelo estructural causal se puede

extraer el modelo gráfico causal o el modelo estad́ıstico, pero no se puede ir en la dirección

opuesta (de abajo hacia arriba). Esto es, no se puede obtener el modelo estructural gráfico

a partir de un modelo de filas inferiores (modelo gráfico causal o modelo estad́ıstico).

El modelo mecánico/f́ısico es el estándar de oro (ground truth) de la causalidad, con-

teniendo toda la información posible sobre el fenómeno f́ısico/mecánico. Por otro lado, el

modelo estad́ıstico es el modelo más sencillo que no tiene en cuenta las relaciones causales

entre las variables, solo permiten predecir cuando las condiciones experimentales no cam-

bian y la distribución se mantiene (sin intervenciones). El modelado causal se encuentra

entre estos dos extremos [SLB+21].

Un modelo estructural causal (SCM por sus siglas en inglés) está compuesto por

(i) un conjunto de variables exógenas, (ii) un conjunto de variables endógenas, (iii) un
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conjunto de funciones que relacionan estas variables y (iv) una distribución de probabi-

lidad que se desprende del conjunto de funciones [Pea09]. En la práctica se lo representa

como un conjunto de asignaciones que sirven para determinar el valor de cada variable en

función de otras (pudiendo ser estas exógenas o endógenas). Un ejemplo de modelo SCM

son los SCMs de la ecuación 4.1 y la ecuación 4.1. Las variables exógenas (NX ,NY ,N ′X ,N ′Y )

las variables endógenas (X,Y ) y la distribución de probabilidad que describen se pueden

deducir de este conjunto de asignaciones. Las relaciones causales se pueden leer direc-

tamente de un SCM. Cuando una variable es función de otra, entonces estamos en la

situación en la que la variable dependiente causa la variable independiente, esto es, en

el ejemplo del SCM definido por la ecuación 4.1 se puede ver que Y es causado por X,

mientras que en el SCM definido por la ecuación 4.1 Y causa X.

Un modelo gráfico causal sobre un conjunto de variables X = (X1, . . . , Xd) consiste

de un grafo G y una colección de funciones f(Xj, Pa(Xj)G) cuya integral da 1. Donde

Pa(Xj)G es el conjunto de variables padres de Xj (variables que tienen arcos salientes cuyo

destino es Xj). Las funciones del modelo causal inducen una distribución probabiĺıstica

PX sobre X:

PX = p(X1, . . . , Xd) =
∏
j 6=k

f(Xj, Pa(Xj)G) (4.4)

Los nodos del grafo G representan las variables de interés y sus arcos representan una

relación de causalidad, donde el arco va desde la causa al efecto. Es importante resaltar

que en el grafo los arcos representan relaciones de causalidad directa, esto es si X causa a

Y, e Y causa a Z, es cierto que un cambio en X produce un efecto en Z, pero este efecto se

puede explicar a través de Y, por ende, no es una relación directa y no debeŕıa haber una

flecha de X a Z. Como se mencionó previamente a partir de un modelo estructural causal

se puede obtener un modelo causal gráfico, ya que el primero contiene estrictamente más

información que el segundo [PJS17].

En este caṕıtulo se analizan diferentes técnicas del estado del arte para aprendizaje de

modelos gráficos causales a partir de datos observacionales (i.i.d.) de series de tiempo. En

la Figura 4.3b se puede observar una representación de la tarea a realizar en este caṕıtulo.

En contraste con la tarea de aprendizaje de estructura causal a partir de datos de corte

transversal (Figura 4.3a), en el aprendizaje de estructuras a partir de series de tiempo

se tiene un gráfico que se “desenrolla” en el tiempo con flechas que se pueden clasificar

en contemporáneas y no contemporáneas. Las flechas contemporáneas son aquellas

que parten en un determinado instante de tiempo y afectan (se dirigen a) variables en ese
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mismo instante de tiempo. Por ejemplo, en la Figura 4.3b, la única relación contemporánea

que existe es de Z a Y y se representa con las flechas de la forma Zt−i → Yt−j con i = j.

Las flechas no contemporáneas tienen la misma forma que las anteriores pero con

i < j. En el caso de la Figura 4.3b existen dos relaciones no contemporáneas, de X a X

(relación autorregresiva (AR)) con un periodo de una unidad de tiempo (AR de orden

1 (AR(1))), y la relación de Y a X con un peŕıodo de 2. Diferentes herramientas de

aprendizaje causal pueden enfocarse en encontrar un tipo o ambos tipos de relaciones.

Esto es, existen herramientas de aprendizaje causal que solo apuntan a encontrar las

relaciones no contemporáneas y otras herramientas que apuntan a descubrir las dos.

En el presente caṕıtulo se pretende obtener solo los arcos no contemporáneos del grafo

causal G a partir de datos de series de tiempo. En esta caṕıtulo no se calculan las funciones

f(Xj, Pa(Xj)G). Aunque teniendo el grafo G se las puede computar como la distribución de

probabilidad condicional de cada variable dado sus padres, el cálculo de dichas funciones

no es el objetivo de este trabajo y por ende no se computan ni reportan. Los grafos

obtenidos, por una cuestión de interpretación, no son reportados “desenrollados” sino

que se muestra un grafo resumido donde las variables no están rezagadas y cada arco de

X → Y se tiene que interpretar como que valores pasados de X causan valores futuros de

Y .

4.2.1. Modelos Comparados

Como se mencionó previamente se estudian nueve diferentes técnicas en el mar-

co de aprendizaje de estructuras causales a partir de series de tiempo en un con-

texto i.i.d. Estas técnicas son: (i) BigVAR [NMB17], (ii) Direct-LiNGAM [SIS+11],

(iii) ICA-LiNGAM [SHHK06], (iv) Lasso-Granger [Gra69, Tib96], (v) PC [SG91], (vi)

PCMCI [RNK+19], (vii) SIMoNe [CSG+08], (viii) Transfer Entropy [Sch00] y (ix)

VAR [Sim80].

Para poner las técnicas en contexto se las divide en tres categoŕıas principales: (1) ba-

sadas en independencias, (2) basadas en modelos estructurales causales restringidos y (3)

basadas en modelos autorregresivos. En lo que resta de esta sección se contextualizan las

técnicas relevadas, explorando las bases teóricas y supuestos sobre los que están apoyados

y se revisan otras técnicas de las mismas categoŕıas que por motivos que se detallan no

formaron parte del estudio.
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Figura 4.3: Representación gráfica del proceso de aprendizaje causal para el caso de datos de corte

transversal (a) y de datos de series de tiempo (b). En (a) se observan “mediciones” de los valores de

X, Y y Z para N individuos o entidades. Utilizando esos datos se construye un modelo causal entre las

variables. La dimensión del tiempo no forma parte de los datos ni del grafo resultante. En (b) se observan

T mediciones de las variables Xt, Yt, Zt a lo largo del tiempo para el mismo individuo o entidad. A

partir de estos datos, usando aprendizaje causal, se obtiene un grafo causal “desenrollado” en el tiempo

que muestra las relaciones entre los valores de las variables en distintos momentos del tiempo. Se puede

observar una relación contemporánea (Zt−i → Yt−j para i = j). También se pueden ver dos relaciones

autorregresivas de orden uno (Zt−i → Zt−j para i = j + 1 y Xt−i → Xt−j para i = j + 1) y una relación

no contemporánea (Yt−i → Xt−j para i = j + 2).

Las técnicas basadas en independencias (1) se apoyan en dos supuestos fundamen-

tales: propiedad de Markov para grafos dirigidos y faithfulness [KF09]. Asumiendo estos

dos supuestos como válidos se tiene una correspondencia uno a uno entre las independen-

cias condicionales del grafo (d-separaciones [KF09]) y las independencias condicionales

que se pueden estimar en los datos observacionales a partir de test de estad́ısticos. Al

existir esta correspondencia se puede estimar la existencia de arcos en el grafo causal que

originó los datos solo con realizar test estad́ısticos (test de independencia condicional)

sobre el conjunto de datos observacional y sin tener información previa de la estructura
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causal. Por ejemplo, si solo se tienen dos variables X e Y, llevando a cabo un test de

independencia entre las variables se puede saber si estamos en la situación donde X e Y

son independientes. Si ese es el caso ya sabemos que el grafo causal está compuesto por

dos nodos ({X,Y}) y el conjunto de arcos vaćıo ({}). Si X e Y son dependientes reducimos

el conjunto de arcos posible a una de dos opciones: {X → Y} o {Y → X}. Aunque no

siempre es posible determinar el grafo original (como el caso anterior donde nos pueden

quedar dos o más opciones posibles), se ha demostrado que es posible identificar la clase

equivalente de Markov [KF09]. Esto es, la clase de todos los grafos que comparten el

mismo esqueleto (arcos sin orientar) y colliders (conjuntos de tres nodos con la estruc-

tura: X → Y ← Z). La estructura colliders puede ser recuperada de los datos por las

independencias condicionales que exhiben, esto es, los colliders presentan un conjunto de

independencias que cuando son analizadas con test estad́ısticos dan como resultado una

única posible estructura y no múltiples alternativas.

Al utilizar técnicas basadas en independencias se obtiene la clase equivalente de Mar-

kov, la cual puede tener flechas sin orientar (se obtiene correctamente el esqueleto del

grafo, pero no necesariamente se obtiene la dirección de todas las flechas). Como en este

trabajo se analizan causalidades no contemporáneas se puede usar la dirección del tiempo

para orientar los arcos que queden sin orientar. Esto es, como la causa tiene que suceder

antes que el efecto, se sabe que las flechas no pueden ir hacia atrás en el tiempo. Usan-

do ese criterio se obtiene un grafo totalmente dirigido a partir de las técnicas basadas

en independencia usadas. Para el presente trabajo se utilizan dos técnicas basadas en

independencias: PC [SG91] (v) y PCMCI [RNK+19] (vi). Se utiliza para tal efecto el

paquete TIGRAMITE 2 [RNK+19] que tiene ambas técnicas implementadas. Para anali-

zar las independencias condicionales presentes en los datos observados se utiliza el test

de correlaciones parciales presente en el mismo paquete de software (ParCor). Dicho test

estima las correlaciones parciales mediante una regresión lineal computada con mı́nimos

cuadrados ordinarios y un test de correlación lineal de Pearson distinto de cero en los

residuos. Otros test de independencias condicionales no lineales no son incluidos por su

tiempo de cómputo prohibitivo.

El algoritmo PC [SG91] comienza con el grafo no dirigido completo, y luego reduce

el conjunto de arcos primero probando test de independencia condicional de orden cero

(conjunto condicional vaćıo), luego de nuevo con test de independencia condicional de

2https://github.com/jakobrunge/tigramite

https://github.com/jakobrunge/tigramite
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orden uno (conjunto condicional de una sola variable), y aśı siguiendo. Luego de este

procedimiento ya se tiene el esqueleto del grafo (estructura final con todos los arcos

no dirigidos). En una segunda etapa, el algoritmo PC orienta algunos de estos arcos

utilizando las propiedades de las estructuras colliders. En el presente caṕıtulo se utiliza

una adaptación del algoritmo PC presentada en [RNK+19] diseñada espećıficamente para

series de tiempo, que computa un grafo totalmente dirigido pero que no tiene en cuenta

relaciones contemporáneas.

La técnica PCMCI [RNK+19] está también basada en el enfoque de test de inde-

pendencias condicionales. De acuerdo a los autores, es una adaptación para series de

tiempo altamente interdependientes. El algoritmo consiste de dos pasos: (i) la aplicación

del algoritmo PC para identificar todos los posibles conjuntos de padres relevantes para

cada variable Xj
t , notado como P̂ a(Xj

t ) (el conjunto de nodos directamente conectados de

acuerdo al algoritmo PC ); y luego (ii) la aplicación del test de independencia condicional

momentáneo (MCI por sus siglas en inglés) que definido de la siguiente forma nos permite

probar si X i
t−τ → Xj

t :

MCI : X i
t−τ ⊥⊥ Xj

t |P̂ a(Xj
t )\{X i

t−τ}, P̂ a(X i
t−τ ) (4.5)

De este modo, usando MCI se condiciona en los padres de Xj
t y en los padres rezagados

(time-shifted) de X i
t−τ . Los dos pasos del algoritmo sirven para lo siguiente: la aplicación

de PC permite descubrir el conjunto de Markov de cada nodo, descartando variables irre-

levantes sobre las que no es necesario condicionar, obteniendo de resultado un conjunto de

padres candidatos para ser usados en el segundo paso del algoritmo PCMCI, el test MCI.

Este segundo paso sirve para abordar el problema de controlar los falsos positivos para

series altamente interdependientes. Por ejemplo, para probar X1
t−2 → X3

t usar el conjun-

to de padres de X3
t (P̂ a(X3

t )) es suficiente para detectar causas en común o relaciones

indirectas. Condicionar también sobre el conjunto de padres de X1
t−2 (P̂ a(X1

t−2)) permite

controlar por la autocorrelación, lo que posibilita controlar la tasa de falsos positivos al

nivel esperado de acuerdo a los resultados presentados por los autores.

Las técnicas basadas en modelos estructurales causales restringidos (2) uti-

lizan supuestos adicionales sobre la forma funcional de las relaciones causales para ganar

identificabilidad. Por ejemplo, como se mencionó en la Sección 4.1, dos modelos generati-

vos distintos (4.1 o 4.2) pueden haber generado los datos de la figura 4.2, y solo con los

datos es imposible determinar cuál de los dos modelos es el que produjo dichos datos. Se
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puede plantear (1) un modelo donde X sea función de Y y (2) otro donde Y sea función

de X y ambos van a explicar correctamente los datos. Sin embargo, si la función real

que explica los datos no es invertible (restricción adicional), generando y comparando

ambos modelos ((1) y (2)) es posible detectar cuál es el modelo real que generó los datos

observados.

Por ejemplo, para el caso de modelos lineales no gaussianos (LiNGAM por sus siglas

en inglés), es posible analizar la asimetŕıa entre la causa y el efecto para poder determinar

cuál es la causa y cuál el efecto. En la Figura 4.4, se puede observar un conjunto de datos

generados a partir del modelo causal real X → Y , donde Y = f(X) con f siendo una

función lineal con ruido uniforme. Los mismos datos son mostrados de dos formas, como

Y en función de X (izquierda) y como X en función de Y (derecha). El modelo correcto

es el de la izquierda (modelo generativo real de los datos), y se puede observar que la

regresión lineal computada tiene residuos homogéneos y correctamente distribuidos. Por

otra parte, en el modelo de la derecha, donde se trata de computar X = f(Y ), se puede

observar que por las caracteŕısticas del modelo y por no tratarse del modelo real, se tiene

una regresión lineal cuyos residuos están relacionados con la variable Y . Esto sugiere que

el modelo causal correcto de estos datos es X → Y y no Y → X. Usando esta estrategia

se pueden usar solo datos observacionales para determinar causas y efectos, siempre y

cuando se tengan restricciones adicionales sobre el modelo (en este caso que sea lineal

no gaussiano). Existen otras combinaciones de restricciones que nos permiten romper la

simetŕıa entre causa y efecto para detectar causalidad usando solo datos observacionales.

Un resumen de estas configuraciones para ruido gaussiano se puede observar en la Tabla 4.2

adaptada de [PJS17].

En el presente caṕıtulo se analizan y reportan resultados para dos técnicas basadas en

modelos estructurales restringidos:ICA-LiNGAM [SHHK06] y Direct-LiNGAM [SIS+11].

En 2006 la técnica ICA-LiNGAM de aprendizajes de estructuras causales fue propuesta

utilizando la asimetŕıa entre causa y efecto que presentan los modelos lineales no gaus-

sianos (ver Figura 4.4). Sin embargo, de acuerdo a los autores, ICA-LiNGAM presentaba

varios problemas: (i) el algoritmo podŕıa no converger a la solución correcta en un núme-

ro finito de pasos si el estado inicial no era el adecuado o si el tamaño del paso no era

seleccionado adecuadamente para las versiones del método que buscaban la solución a

través del método del gradiente. (ii) Algunos pasos del algoritmo no eran invariantes ante

problemas de escala, por ende, podŕıan tener problemas de desempeño dependiendo de
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Restricciones Identificabilidad

Modelo Estructural Causal Xi = fi(Pa(Xi), Ni) ninguna No

Modelo de Ruido Aditivo Xi = fi(Pa(Xi)) +Ni no lineal Si

Modelo Causal Aditivo Xi =
∑

k∈Pa(Xi)
fik(Xk) +Ni no lineal Si

Modelo Lineal Gaussiano Xi =
∑

k∈Pa(Xi)
βikXk +Ni lineal No

Modelo Lineal Gaussiano

(con varianzas de error iguales)
Xi =

∑
k∈Pa(Xi)

βikXk +Ni lineal Si

Tabla 4.2: Combinaciones de restricciones para la forma funcional y el impacto que tienen sobre la

identificabilidad del v́ınculo causal usando solo datos observacionales. Esta tabla es adaptada de [PJS17]

y son todas para configuraciones con ruido gaussiano.
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la escala o la desviación estándar de las variables, especialmente para cuando hay una

gran variedad de escalas. Por estos motivos en 2011 Shimizu junto con otros autores de

los cuales varios trabajaron en ICA-LiNGAM, propusieron un nuevo algoritmo llamado

Direct-LiNGAM. De acuerdo a los autores, este nuevo algoritmo propuesto garantiza que

va a converger a la solución en una cantidad finita de pasos igual al número de variables

si los datos siguen estrictamente el modelo [SIS+11]. En el presente caṕıtulo se analiza el

desempeño de ambas técnicas en varios conjuntos de datos.

a b

Figura 4.4: Dos gráficos de dispersión que muestran el mismo conjunto de datos invirtiendo los ejes:

primero X en el eje horizontal e Y en el vertical (a), y luego al revés (b). Los datos fueron generados

a partir de un modelo causal real X → Y , donde Y = f(X) con f siendo una función lineal con ruido

uniforme. En esta figura se puede apreciar la asimetŕıa entre la causa y el efecto. Al tratar de modelar los

datos con una regresión lineal Y ∼ f(X) (a) se pueden observar residuos uniformemente distribuidos. Por

otra parte, al modelar los datos con la regresión lineal X ∼ f(Y ) (b) se obtienen residuos no uniformes

(dependientes de Y ). Las técnicas de aprendizaje de estructuras causales basados en modelos funcionales

restringidos aprovechan este tipo de asimetŕıa para detectar el modelo correcto, en este caso el (a).

Las tercera y última categoŕıa de las técnicas analizadas en este caṕıtulo son las técni-

cas basadas en modelos autorregresivos (3). Este categoŕıa es exclusiva a series de

tiempo, y se basa en tratar de ver cómo valores del pasado de una variable X dan infor-

mación única (no presente en otras variables) para predecir o explicar valores del futuro

de otra variable Y ; si esto sucede se hipotetiza que X → Y . Esta idea está resumida

en los dos principios en los que se basa la técnica propuesta por Clive Granger en 1969
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denominada Causalidad de Granger [Gra69]: (1) la causa tiene que preceder al efecto, (2)

la causa produce cambios únicos en el efecto, por lo que el pasado de la causa aporta

información única a la tarea de predecir o explicar el efecto. En este caṕıtulo se anali-

zan cinco técnicas que, apoyándose en esos dos principios, son usadas para inferencia de

estructuras causales en series de tiempo: (1) Lasso-Granger [Gra69, Tib96], (2) Transfer

Entropy [Sch00], (3) VAR [Sim80], (4) BigVAR [NMB17] y (5) SIMoNe [CSG+08].

La propuesta Lasso-Granger está basada en la aplicación de la técnica de regulariza-

ción lasso (least absolute shrinkage and selection operator) como técnica de selección de

variables, seguida de la aplicación de la técnica de causalidad de Granger entre pares de

variables. Para cada variable Xi se realiza un primer paso de selección de variables, para

esto se utiliza lasso para modelar una regresión lineal penalizada con Xi como variable

dependiente, y todas las variables del sistema rezagadas como variables independientes.

Todas las variables acompañadas por coeficientes significativos (distintos de cero) son uti-

lizados como variables padres candidatas de Xi. Finalmente se realiza el test de causalidad

de Granger de a pares entre Xi y todas las variables candidatas Xj, para determinar si

Xj → Xi. Se computa la causalidad de Granger usando 4 rezagos y se establece un link

causal entre las variables cuando el p-valor asociado al estad́ıstico F está por debajo de

0, 05.

La técnica Transfer Entropy [Sch00] está basada en los mismos dos principios que el

test de Granger pero en lugar de utilizar regresión lineal utiliza el concepto de transferencia

de información, el cual está basado en nociones de teoŕıa de la información. Esto es, para

probar si Xj causa a Xi (Xj → Xi), la técnica analiza la transferencia de información

del pasado de Xj hacia valores futuros de Xi. Si el pasado de la primera variable aporta

información única (no presente en el pasado de Xi) para predecir valores futuros de

Xi se dice que Xj causa a Xi. La técnica Transfer Entropy se puede entender como

una extensión no paramétrica del test de causalidad de Granger [ONSH20]. En [BBS09]

se mostró que estas dos técnicas son equivalentes para procesos Gaussianos. Aunque la

técnica de causalidad de Granger fue definida concretamente usando un test F en los

coeficientes de una regresión lineal, utilizando los dos principios de la técnica y otro tipo

de modelos de predicción se pueden definir otras técnicas de detección de causalidad.

Este es el caso para la técnica Transfer Entropy que reemplaza la regresión lineal por el

concepto de transferencia de información. De manera similar, en [Hma20] se define una

técnica de extracción de causalidad basada en Granger pero que reemplaza la regresión
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lineal por una red neuronal.

La técnica Vector Autorregresivo (VAR) [Sim80] se puede utilizar para capturar la

relación entre múltiples variables a lo largo del tiempo. Es la extensión del modelo au-

torregresivo univariado de orden p (AR(p)) donde una variable es modelada usando p

rezagos de śı misma. Dicho modelo se define como sigue:

Xt = c+ β1Xt−1 + ...+ βpXt−p + εt (4.6)

En este modelo β1, . . . , βp son las constantes que acompañan a las variables rezagadas, c es

una constante y εt es ruido blanco. La extensión de este modelo para múltiples variables

es el modelo VAR(p) donde se describe la evolución de k variables, llamadas endógenas,

a lo largo del tiempo. Un modelo VAR(p) con k variables se lo puede describir con una

ecuación similar a la Ecuación 4.6 pero donde cada Xi es un vector de k dimensiones.

También se lo puede describir en términos de variables de una sola dimensión usando

múltiples ecuaciones. Por ejemplo, un modelo VAR(p) con k = 2 se lo puede describir

como:{
X1,t = c1 + β1X1,t−1 + · · ·+ βpX1,t−p + α1X1,t−1 + · · ·+ αpX1,t−p + ε1,t

X2,t = c2 + γ1X1,t−1 + · · ·+ γpX1,t−p + δ1X1,t−1 + · · ·+ δpX1,t−p + ε2,t
(4.7)

Como se puede observar, un modelo VAR(p) representa cada variable con una regre-

sión lineal de todas las variables endógenas del sistema rezagadas (de 1 hasta p), de forma

que cada variable se modela usando el pasado de todas las demás variables del sistema.

En este modelo αi, βi, γi, δi, c1 y c2 son constantes y ε1,t y ε2,t son variables de ruido blan-

co. Los modelos VAR(p) son ampliamente usados en diferentes áreas como economı́a y

ciencias naturales. Aunque no son siempre utilizados con el objetivo de estudiar causa-

lidad. Guiados por los principios (1) y (2) en los que se basa la causalidad de Granger

podemos pensar al modelo VAR como una extensión multivariada del test de causalidad

de Granger. En este caṕıtulo se estudia la técnica VAR para la extracción de causalidad al

estilo Granger, donde de todos los coeficientes del modelo (αi, βi, γi, δi) consideramos que

los que son significativos (p-valor < 0,05) indican la existencia de un v́ınculo causal de la

variable independiente a la dependiente. Por ejemplo, si en la Ecuación 4.7 el coeficiente

γ1 da significativo entonces se considera que X1,t−1 causa X2,t.

Las técnicas BigVAR [NMB17] y SIMoNe [CSG+08] están basadas en un modelo

VAR(p) pero tienen la caracteŕıstica adicional que tienen factores de penalización o re-

gularización para obtener modelos más estables e interpretables (y con más coeficientes
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con valor cero). De esta manera, estas técnicas generan modelos con menos overfitting y

menos sensibles al ruido inherente de los datos. En este contexto de extracción de cau-

salidad es posible obtener modelos con mayor precisión en la recuperación de los arcos

(potencialmente afectando a la cobertura), ya que efectos pequeños serán penalizados y

llevados a cero (potencialmente descartando efectos espurios pequeños detectados por las

técnicas). Al igual que para la técnica VAR, se consideran como efectos causales a todos

aquellos coeficientes significativos encontrados en las ecuaciones del modelo. A diferencia

de la técnica VAR sin penalizar (en el cual se determinaba la significancia usando el p-

valor de un test estad́ıstico), para BigVAR y SIMoNe se consideró coeficiente significativo

a todo aquel que tenga magnitud distinta de cero (que no haya sido penalizado de tal

forma de alcanzar el valor cero).

Es importante notar que las técnicas basadas en modelos regresivos permiten detectar

la dirección de la causalidad apoyándose en los principios de la causalidad de Granger, por

ende, solo es posible detectar causalidades rezagadas (no contemporáneas). Por otra parte,

las técnicas basadas en modelos estructurales causales restringidos permiten detectar la

direccionalidad incluso para efectos contemporáneos o para conjuntos de datos de corte

transversal porque asumen restricciones adicionales a la forma funcional que permiten

romper la simetŕıa entre la causa y el efecto (y aśı obtener la dirección de la causa al efecto

sin necesidad del tiempo). Por otro lado, las técnicas basadas en independencias, solo en

algunos casos permiten distinguir efectos causales contemporáneos. Para muchos arcos la

dirección no es conocida dando lugar a un grafo parcialmente dirigido. Para las técnicas

basadas en independencias es posible determinar alguna de las direcciones faltantes del

grafo utilizando los mismos principios aplicados para la causalidad de Granger. Esto es,

si existe un v́ınculo causal no dirigido entre dos variables en distintos instantes de tiempo

(relación no contemporánea), usando la intuición de Granger, de que la causa tiene que

preceder al efecto, se puede orientar la flecha en la dirección del paso del tiempo. En este

trabajo se utiliza una versión de PC [SG91] adaptada para series de tiempo que computa

un grafo totalmente dirigido utilizando el criterio antes mencionado (solo considerando

relaciones no contemporáneas).

La extracción de causalidad también se ha abordado desde la perspectiva de siste-

mas complejos [SMY+12, MAC14, HA10]. De esta literatura surgen una serie de herra-

mientas de detección de causalidad que se apoyan en el modelo de espacio de estados,

siendo el mayor representante de esta categoŕıa la técnica Convergent Cross Mapping
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(CCM) [SMY+12]. Diversos autores mencionan que las técnicas tradicionales de causali-

dad asumen separabilidad, lo cual resulta inadecuado para algunos contextos [HLSP17].

En particular los autores, en [SMY+12], aseguran que la técnica de causalidad de Granger

no es adecuada para sistemas complejos, ya que asume la propiedad de separabilidad,

requerimiento que no siempre se cumple en este dominio. Esto es, la relación causa efec-

to no siempre está correctamente diferenciada, muchas veces la relación entre variables

o sistemas presentan simultaneidad (el comportamiento del predador afecta a la presa y

viceversa). Las técnicas de extracción de causalidad de esta categoŕıa fueron desarrolladas

para el dominio de sistemas complejos. Dicho dominio tiene algunas particularidades, co-

mo por ejemplo los sistemas suelen estar altamente interconectados, vinculados de forma

determińıstica y con comportamientos caóticos (pequeñas variaciones en las condiciones

iniciales provocan cambios arbitrariamente grandes en la evolución del sistema). Ya que

todos los conjuntos de datos trabajados en este caṕıtulo no se corresponden con este

dominio, esta categoŕıa de técnicas no es considerada.

Se puede considerar la existencia de una cuarta categoŕıa de métodos de extracción

de causalidad que tampoco es analizada en este caṕıtulo porque han sido propuestos

para escenarios donde no solo se tienen datos observacionales sino que además se cuenta

con datos intervencionales, esto es, se tienen observaciones del sistema bajo diferentes

intervenciones, las cuales pueden ser conocidas o desconocidas [PBM16, HDPM18, EM07,

CY13]. Estas técnicas no son consideradas ya que no se cuenta con este tipo de datos para

el presente trabajo.

Si bien en el presente trabajo se presentan técnicas de extracción de causalidad a partir

de series de tiempo, vale la pena mencionar que existe una gran cantidad de herramien-

tas y literatura dedicada a extraer causalidad directamente de textos [ZLZ+16, FHK+20,

PK07, LLZR21, KBR91, KCN00, RDM12, ZWM+17, GM02, Gar97, DSDN18]. En estos

escenarios los v́ınculos causales están expĺıcitos en el texto y se busca la creación de he-

rramientas que los detecten y extraigan. Por ejemplo, en la oración: “La Crisis Financiera

Global de 2008 se desató de manera directa debido al colapso de la burbuja inmobiliaria

en los Estados Unidos en el año 2006”, se podŕıa detectar y extraer la relación causa-efecto

entre la burbuja inmobiliaria del 2006 y la crisis financiera del 2008. Una desventaja de

este enfoque es que este tipo de herramientas requieren que el reportero que escribe la

noticia o el texto conozca la relación causal y la deje expĺıcita en el texto (directamente

con la palabra “causa” o con palabras que indiquen la causa “el desarrollo de X desembocó
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en la ocurrencia de Y”). Adicionalmente el reportero puede estar dando su opinión sobre

las posibles causas, pero no necesariamente se trata de una representación correcta de la

situación. Más aún, puede estar hablando de un posible efecto causal refiriéndose a una

causa que aún no sucedió: “Si las empresas especulan una subida del precio de un factor

importante en su proceso productivo y deciden subir paulatinamente sus precios causarán

inflación”.

En [ZWM+17] los autores usan conectores causales para detectar pares (x, y) causa-

les en el texto (como por ejemplo “x because y” y “x leads to y”). Luego para obtener

patrones generales de alto nivel generalizan los sustantivos a sus hiperónimos utilizan-

do WordNet [Mil95] y los verbos a sus clases con VerbNet [KS05] (por ejemplo, “kill”

pertenece a la clase “murder-42.1”). De esta manera logran obtener patrones generales

de causalidad que no necesariamente estaban expĺıcitos en los textos pero que se pue-

den deducir. Por ejemplo, se plantean como objetivo transformar un par causal como

“a massive 8.9-magnitude earthquake hit northeast Japan on Friday → a large amount

of houses collapsed” en un par causal más general no presente en el texto: ”earthquake

hit → house collapse” a través de generalizaciones con WordNet y VerbNet. Con estos

pares de causalidad construyen una red causal y una representación distribuida de la mis-

ma (embedding) que argumentan sirve para tareas posteriores. En su caso la usan para

predicción de movimientos de los precios de la bolsa. Esta estrategia sirve para agregar

flexibilidad y capacidad de generalización a la extracción de causalidad de texto, pero

aún se requieren menciones de causalidad expĺıcitas en textos y se necesitan herramientas

sofisticadas para lograr detectar y extraer esas menciones.

En [RDM12] construyen redes causales a partir de textos con el objetivo de predecir. El

algoritmo que presentan, Pundit, extrae pares causales de textos de noticias no estructura-

dos buscando por patrones causales gramaticales (“because”, “due to”, “lead to”, y otros).

Luego generalizan estos pares usando conocimiento del mundo que proviene de diferen-

tes ontoloǵıas. El grafo está compuesto por conceptos de Wikipedia, ConceptNet [LS04],

WordNet [Mil95], Yago [SKW07] y OpenCyc. Por otra parte, para las relaciones entre los

conceptos (por ejemplo “CapitalOf) usan el proyecto LinkedData [BHBL11]. El objetivo

es poder predecir a través de la generalización de eventos y sus relaciones. Por ejemplo,

detectar “Earthquake hits [Country Name]” causa “Red Cross help sent to [Capital of

Country]” (a través de múltiples acontecimientos de este tipo de evento), lo que permi-

tiŕıa predecir, ante la ocurrencia de un terremoto en un páıs, el env́ıo de ayuda por parte
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de la Cruz Roja a la Capital del páıs.

Un trabajo relacionado al realizado en este caṕıtulo es el de [BCFS19]. En dicho

trabajo construyen un grafo causal midiendo cómo la ocurrencia de una palabra puede

influenciar la ocurrencia de otras en el futuro. Utilizan el concepto de Causalidad de

Granger para medir la capacidad de una palabra de influenciar la ocurrencia de otra. En

su trabajo realizan un trabajo de filtrado de palabras ad-hoc, filtrando palabras demasiado

frecuentes (si aparece en más del 50 % de los d́ıas) o demasiado infrecuentes (si aparecen

en menos de 100 art́ıculos). También utilizan entidades como parte de su vocabulario, las

cuales son recuperadas con un reconocedor de entidades (NER). Por último, utilizan un

algoritmo para reconocer triggers de eventos [Ahn06] para ser incorporados al vocabulario.

A este vocabulario le agregan bigramas frecuentes. Una de las principales limitaciones de

este trabajo es que trabajar a nivel de términos y bigramas aislados puede conducir a un

vocabulario dif́ıcil de interpretar en una red causal. En este trabajo los autores no reportan

ninguna red causal como resultado, sino que muestran la utilidad de la herramienta para

hacer predicciones del precio de la bolsa de valores. Una representación semánticamente

significativa de cada variable es necesaria para poder mostrar un grafo causal con nodos y

relaciones causales interpretables. Otra limitación es el uso de una única herramienta para

la parte de extracción de causalidad (Causalidad de Granger). La tarea de descubrimiento

causal es una tarea con una gran complejidad y no existe una única técnica que se adecue

a todos los dominios. Por tal motivo es importante el análisis de múltiples herramientas

y la adopción de la o las mejores opciones para el dominio de trabajo.

En el presente trabajo se utiliza la técnica de pesaje de términos relevantes a un do-

minio presentada en el Caṕıtulo 2 (FDDβ) para obtener términos relevantes (unigramas,

bigramas y trigramas). Luego se detectan event-triggers de eventos en curso utilizando

el modelo para tal fin presentado en el Caṕıtulo 3. Estos event-triggers son luego repre-

sentados utilizando una representación vectorial que tiene en cuenta todo el contexto, y

posteriormente mostrados utilizando una representación que permite visualizar el event-

trigger y todo el contexto, dando lugar a descripciones de eventos más interpretables. Por

último, los términos relevantes y los eventos completos son unidos en un solo conjunto

de datos para la construcción de la estructura causal. Esta construcción de la estructura

causal es llevada a cabo a través de un ensemble de cuatro técnicas de descubrimiento

causal (PC, PCMCI, Direct-LiNGAM y VAR).



114 Caṕıtulo 4. Aprendizaje Causal y su Aplicación a Textos

4.3. Conjuntos de Datos

Para los experimentos realizados en el presente caṕıtulo se utilizaron datos de cua-

tro fuentes distintas: (1) TETRAD [SSG+98], (2) CauseMe [RBB+19], (3) CAMMESA3

y (4) The New York Times [San08]. La primera fuente se trata de una herramienta de

simulación con la cual se generaron 56 conjuntos de datos sintéticos con diferentes carac-

teŕısticas. La segunda fuente es una plataforma de benchmarking de técnicas de extracción

de causalidad con varios conjuntos de datos disponibles. De esta plataforma se utilizaron

los 8 conjuntos de datos correspondientes a los experimentos nonlinear-VAR. Estas dos

primeras fuentes (1) y (2), son conjuntos de datos sintéticos. Por otro lado, las otras dos

fuentes se corresponden con datos observados del mundo real. La fuente (3) es la Com-

pañ́ıa Administradora del Mercado Mayorista Eléctrico Sociedad Anónima (CAMMESA)

que puso a disposición un conjunto de datos con mediciones de demanda de enerǵıa eléctri-

ca en el área metropolitana de la ciudad de Buenos Aires (Gran Buenos Aires (GBA))

junto con mediciones de variables climáticas para el mismo área geográfica. La fuente

(4) son los textos completos del corpus del The New York Times. A partir de estos se

construye un conjunto de datos de series de tiempo de menciones de términos y eventos

en curso detectados en dichos textos. En la presente sección se describe en detalle cómo

están constituidos cada uno de los conjuntos de datos y sus diferentes caracteŕısticas.

Estos conjuntos de datos son presentados en ese orden ((1), (2), (3) y (4)) para respetar

el orden en el que se reportan los resultados en las Secciones 4.4, 4.5 y 4.6

4.3.1. Fuente #1: TETRAD

TETRAD [SSG+98] es una aplicación de escritorio escrita en Java que permite crear,

estimar o buscar modelos causales. A partir de estos modelos se pueden realizar tests y

predicciones. Adicionalmente permite crear modelos causales aleatorios y a partir de estos

generar conjuntos de datos. Esta última funcionalidad es la que se utilizó para el presente

trabajo. Dado que esta herramienta permit́ıa de manera flexible modificar varios de los

parámetros de creación de los modelos y datos simulados, se aprovechó la herramienta

para generar diversas configuraciones para probar diferentes aspectos de las técnicas de

aprendizaje de estructura causal estudiadas. Las diversas configuraciones probadas se

pueden categorizar en cuatro escenarios distintos: (i) variar el número de nodos (N) del

3https://cammesaweb.cammesa.com/
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modelo causal, (ii) variar el tamaño de la serie de tiempo (T), (iii) variar la cantidad de

variables latentes (H), y (iv) variar la cantidad de rezagos presentes en el modelo causal

real (L). Para todos los escenarios se fijaron todos los parámetros excepto el que estaba

siendo analizado el cual se lo variaba dentro de un rango de valores elegidos. Se reportan

los parámetros fijos y los rangos utilizados en la Tabla 4.3.

Se utilizó la configuración predeterminada de TETRAD para todos los parámetros

excepto para los que vaŕıan (N, T, H, L) y para el valor máximo del rango de coeficientes

(de 0,7 se lo cambió a 0,5). Los valores mı́nimos y máximos de los coeficientes son los

valores a partir de los cuales se muestrean los coeficientes asociados a los v́ınculos causales.

En el caso aqúı presentado se muestrean de manera uniforme aquellos correspondientes

al intervalo (-0,5; -0,2) ∪ (0,2; 0,5). Utilizando un parámetro de 0,7 se obteńıan series

no estacionarias con facilidad (las series explotaban hacia infinito) y por esta razón se

utilizó un valor máximo menor (0,5). Una descripción detallada de cada parámetro se

puede encontrar en los menús flotantes de cada parámetro en la aplicación TETRAD4.

Una descripción detallada de cada uno de los cuatro escenarios es dada a continuación.

Para el escenario #1 se utilizaron nueve valores distintos para la cantidad de nodos

(N ∈ {6, 9, 12, 15, 18, 21, 24, 27, 30}). Para poder medir el desempeño de las diferentes

técnicas ante un número creciente de variables se mantuvieron el resto de los parámetros

en una configuración sencilla: cantidad de variables ocultas igual a cero (H = 0), cantidad

de rezagos incluidos en el modelo igual a uno (L = 1) y longitud de la serie se la fijó a

1.069 (T = 1.069). Esta longitud para la serie fue elegida para concordar con el conjunto

de datos obtenido del New York Times que consiste en de 1069 semanas (desde enero

1987 hasta junio 2007). Aunque finalmente no se usó esta frecuencia para este conjunto

de datos (se usó frecuencia mensual para los datos extráıdos del New York Time), se

mantuvo la configuración T = 1.069 ya que igual constituye un tamaño adecuado para

los presentes experimentos.

Para el escenario #2 se utilizaron siete diferentes valores para la longitud de la serie,

T ∈ {100, 500, 1.000, 2.000, 3.000, 4.000, 5.000}. Se utilizó N = 30, y al igual que para

el escenario #1 se utilizó H = 0, L = 1 y T = 1.069.

Para el escenario #3, además de las variables observadas se agregaron variables

no observadas que pod́ıan introducir complejidad a la tarea de descubrimiento causal.

Además de tener 20 variables observadas (N = 20) se crearon siete conjuntos de datos

4https://www.ccd.pitt.edu/tools/
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con diferente cantidad de variables no observadas (ocultas), H ∈ 0, 2, 4, 6, 8, 10, 12. Al

igual que para los escenarios anteriores se usaron L = 1 y T = 1.069.

Para el escenario #4 se varió la cantidad de variables rezagadas incluidas en el

modelo causal real. El objetivo del presente caṕıtulo es detectar correctamente las rela-

ciones causales no contemporáneas de exactamente una unidad de tiempo en el pasado

(relaciones del tipo Xj,t−1 → Xi,t). Sin embargo la herramienta crea también v́ınculos

contemporáneos(Xj,t → Xi,t), y en este escenario, v́ınculos causales con mayor distancia

(Xj,t−τ → Xi,t con τ ∈ {2, 3, 4, 5}). Lo que se pretende analizar a partir de este escenario

es la capacidad de las técnicas de encontrar las relaciones causales directas correctas con

distancia uno, a pesar de tener correlaciones adicionales originadas por arcos adicionales

que no son los buscados (Xj,t−τ → Xi,t con τ ∈ {0, 2, 3, 4, 5}). La cantidad de nodos se la

fijó en diez (N = 10).

En resumen, se varió T en el escenario 2, pero para todos los demás se lo fijó a

T = 1.069 para que tuviera la misma dimensión que el conjunto de datos originado con

The New York Times con frecuencia semanal. Por otro lado, los valores de H y L fueron

variados en los escenarios 3 y 4 respectivamente, pero en todos los demás, por simplicidad,

se los fijó en H = 0 y L = 1. Por último, se varió N en el escenario 1, pero para todos

los demás se usó el N más grande posible. Es importante destacar que no se pod́ıan elegir

valores de N arbitrariamente grandes en la herramienta, ya que con un valor grande de N

se tiene una gran cantidad de arcos y se generan situaciones problemáticas en las que las

series tienen comportamientos no estacionarios (explotan hacia infinito).

La estructura causal real de los conjuntos de datos generados a partir de TETRAD

puede ser representada usando Grafos Aćıclicos Dirigidos (DAG por sus siglas en inglés).

Para cada uno de los cuatro escenarios se utilizaron las dos posibles configuraciones para

construcción de DAG provistas por TETRAD : Random Foward DAG (RFDAG) y Scale-

free DAG (SFDAG). La primera estrategia crea un DAG aleatoriamente agregando arcos

hacia adelante (arcos que no apunten a antecesores de la variable), donde los arcos son

insertados de a uno. Por otro lado, la estrategia SFDAG crea un DAG cuyas variables

tienen un grado de conectividad que sigue una ley de potencias. Se utilizan y reportan

resultados para ambas configuraciones de construcción de DAG.

Habiendo nueve configuraciones posibles para el escenario 1, siete para el escenario 2,

siete para el escenario 3 y cinco para el escenario 4, se tiene un total de 28 configuraciones.

Para cada una de estas configuraciones se crea un conjunto de datos usando la estrategia
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Descripción del Parámetro Valor

Valores mı́nimo y máximo del rango de los coeficientes (0,2; 0,5)

Valores mı́nimo y máximo del rango de la covarianza (0; 0)

Grado máximo del grafo 100

Varianza del ruido de medición aditivo 0

Cantidad de rezagos incluidos en el modelo (L) {1, 2, 3, 4, 5}
Cantidad de variables ocultas incluidas en el modelo (H) {0, 2, 4, 6, 8, 10, 12}
Cantidad de variables observadas incluidas en el modelo (N) {6, 9, 12, 15, 18, 21, 24, 27, 30}
Longitud de la serie de tiempo (T) {100, 500, 1.000, 2.000, 3.000, 4.000, 5.000}
Para grafos scale-free, el parámetro alfa 0,05

Para grafos scale-free, el parámetro beta 0,9

Para grafos scale-free, el parámetro delta in 3

Para grafos scale-free, el parámetro delta out 2

Valores mı́nimo y máximo del rango de varianza (1; 3)

Coeficientes negativos Si

Covarianza negativa Si

Estandarizar datos No

Tabla 4.3: Descripción de los parámetros usados en la herramienta de simulación de datos TETRAD para

generar los 56 conjuntos de datos reportadas. Se reportan en esta tabla tanto los parámetros fijos como

los variables (siendo estos últimos los que están entre llaves). Por ejemplo, se varió T en el escenario 2

utilizando los valores entre llaves reportados en esta tabla, pero para todos los demás se lo fijó a T = 1.069.

Por otro lado, los valores de H y L fueron variados en los escenarios 3 y 4 respectivamente (usando los

valores entre llaves), pero en todos los demás, por simplicidad, se los fijó en H = 0 y L = 1. Por último,

se varió N en el escenario 1 (usando los valores entre llaves), pero para todos los demás se usó el N más

grande posible. Siendo estos N : N = 30, N = 20 y N = 10 para los escenarios 2, 3 y 4, respectivamente.

RFDAG y otro usando SFDAG. Finalmente se tiene un total de 56 conjuntos de datos

diferentes para la fuente #1 (TETRAD).

4.3.2. Fuente #2: CauseMe

Para tener variedad en datos de origen sintético, y para agregar conjuntos de da-

tos existentes (no solo los datos creados especialmente para este trabajo) se agregaron

datos provenientes de la plataforma para evaluación comparativa (benchmarking) Cause-

Me5 [RBB+19]. A la fecha en la que esta tesis fue escrita, hab́ıa en dicha plataforma 19

conjuntos de datos disponibles para su descarga. Cualquiera de estos puede ser descargado

5causeme.net

causeme.net
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y probado con un algoritmo de recuperación de estructura causal. Es importante resaltar

que los arcos correctos (ground truth) no están disponibles para descargar. En su lugar,

los resultados deben ser subidos a la plataforma para que alĺı se calculen las métricas de

desempeño sobre la técnica propuesta.

En la documentación de TETRAD se aclara que los coeficientes son muestreados de

una distribución uniforme, pero —de acuerdo a lo que se pudo observar— no se presenta

la forma funcional con la que se computan los valores simulados. Como la forma funcional

no está descrita, se asume que debe ser sencilla y por ende se asume lineal. Para agregar

variedad a los conjuntos de datos sintéticos se toma de CausaMe el cojunto nonlinear-

VAR6.

De acuerdo a la descripción del conjunto de datos usado, los datos presentan tres

desaf́ıos usualmente encontrados en estos procesos estocásticos: autocorrelación, relaciones

rezagadas en el tiempo y no linealidad. Se los combina con desaf́ıos para las herramientas

estad́ısticas/computacionales: dimensionalidad alta y series de tiempo cortas. El máximo

rezago en las relaciones causales es 5 (distancia máxima entre la causa y el efecto).

El conjunto de datos nonlinear-VAR consiste de ocho repeticiones con diferentes

parámetros. Cuatro repeticiones utilizando longitud de serie 300 (T = 300), para 3, 5,

10 y 20 nodos (N ∈ {3, 5, 10, 20}). Y cuatro repeticiones utilizando longitud de serie 600

(T = 600), para 3, 5, 10 y 20 nodos (N ∈ {3, 5, 10, 20}).

4.3.3. Fuente #3: CAMMESA

La tercera fuente de datos es la Compañ́ıa Administradora del Mercado Mayorista

Eléctrico Sociedad Anónima (CAMMESA), una compañ́ıa argentina encargada de operar

el mercado eléctrico mayorista de Argentina. Dicha compañ́ıa suministró para este trabajo

los datos de la demanda de enerǵıa eléctrica en la zona metropolitana de la ciudad de

Buenos Aires (Gran Buenos Aires (GBA)) para el periodo enero-2012 hasta diciembre-

2018. Dentro de CAMMESA se trata de resolver el problema de predecir la demanda de

enerǵıa eléctrica que va a haber en cada zona en el corto, mediano y largo plazo, para

solicitar el suministro correspondiente a las compañ́ıas generadoras de enerǵıa eléctrica.

Para realizar estas predicciones CAMMESA recopila información del clima y otros indi-

cadores relevantes (por ejemplo, Estimador mensual de actividad económica (EMAE)). A

6https://causeme.uv.es/model/nonlinear-VAR/

https://causeme.uv.es/model/nonlinear-VAR/
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partir de los datos suministrados por CAMMESA (que son de frecuencia horaria) se crea

un conjunto de datos de tipo serie de tiempo con frecuencia diaria durante el periodo

enero-2012 hasta diciembre-2018, teniendo un total de 2.558 observaciones y nueve varia-

bles. Las nueve variables describen diferentes aspectos de la zona analizada (GBA): (1)

la demanda de enerǵıa eléctrica (DemGBA), (2) La temperatura promedio (Temp), (3)

la componente vx del viento (vx), (4) la componente vy del viento (vy), (5) Irradiancia

Horizontal Global (GHI), (6) la humedad (Hum), (7) la presión (Pres), (8) la sensación

térmica (Ster) y (9) una variable que representa si el d́ıa actual es laborable o no (Wrk).

Todas las variables son de tipo real excepto la última que se trata de una variable binaria.

El conjunto de datos provista por CAMMESA con frecuencia diaria contiene 2.558×
9 datos (TxN), pero no contiene información respecto a la estructura causal real del

problema. Sin embargo, analizando la naturaleza de las variables y conversando con los

expertos de la compañ́ıa llegamos a las siguientes conclusiones respecto a la estructura

causal real (ground truth).

Ground truth CAMMESA, simplificación. Debido a que no se contaba con ex-

pertos en climatoloǵıa no se tiene información detallada del modelo causal real respecto

a las variables climatológicas entre śı. Por simplicidad se toman como referentes de las

variables climáticas la humedad y la temperatura (que se entiende son las más vinculadas

con la variable de interés, la demanda). Las demás variables no son consideradas para la

ground truth ya que sumarlas no aportaba al conocimiento de este mismo y cada nueva va-

riable climatológica agrega muchos arcos posibles sobre los que se tiene poca información.

Esto quiere decir que para los experimentos y para reportar las métricas de desempeño

solo se usan las dos variables climatológicas consideradas, la demanda y si es d́ıa laborable

({Wrk,Hum,Temp,DemGBA}).

Ground truth CAMMESA, arcos inexistentes. Para construir la ground truth

se parte de algunas relaciones que por sentido común se asumen incorrectas, esto es, arcos

que no debeŕıan ser encontrados por las herramientas de aprendizaje causal. Por ejemplo,

(1) no debeŕıa existir un v́ınculo causal desde ninguna variable climática hacia la variable

Wrk, el clima no afecta a que un d́ıa sea laborable o deje de serlo. Tampoco debeŕıa afectar

la demanda de enerǵıa eléctrica a la variable Wrk. Análogamente, (2) se entiende que la

demanda de enerǵıa eléctrica no puede afectar a ninguna variable climática ni tampoco

determinar que un d́ıa sea feriado. Por último, (3) que un d́ıa sea feriado no puede afectar

a ninguna variable climática. En resumen, sabemos que hay siete arcos incorrectos que no



120 Caṕıtulo 4. Aprendizaje Causal y su Aplicación a Textos

debeŕıan ser encontrados por las técnicas de descubrimiento causal. Estos arcos incorrectos

están dibujados en rojo en la Figura 4.5. En dicha Figura la ground truth está representada

con el grafo “desenrollado” (abajo) y con el grafo resumido (atemporal) (arriba). En el

grafo de abajo los arcos deben leerse como no contemporáneos, esto es, una flecha de la

forma x→ y representa xt−τ → yt con τ 6= 0.

Ground truth CAMMESA, arcos existentes posibles. De acuerdo a las dis-

cusiones con expertos de la empresa se asume un v́ınculo causal entre algunas variables

climatológicas y la demanda de enerǵıa eléctrica en el Gran Buenos Aires. En particu-

lar, se sospecha un v́ınculo con la temperatura y la humedad (Tempt−1 → DemGBA y

Humt−1 → DemGBA). También, de la misma discusión, se asume que si el d́ıa es labo-

rable o no tiene un impacto en la demanda (Wrkt → DemGBAt). Más aún, según los

expertos, si el d́ıa anterior fue feriado tiene un impacto en la demanda (no es lo mismo

la demanda un lunes, que un miércoles, que un viernes, o que un martes luego de un

feriado) (Wrkt−1 → DemGBAt). Adicionalmente, si bien se desconoce con exactitud la

relación entre las dos variables climáticas consideradas (Hum y Temp), se asume que se

influencian entre śı en el tiempo (Humt−1 → Tempt y Tempt−1 → Humt).

Por último se considera que las variables climáticas y la demanda tienen una fuerte

inercia en sus valores, mostrando un comportamiento autorregresivo (Tempt−1 → Tempt,

Humt−1 → Humt y DemGBAt−1 → DemGBAt). Adicionalmente, se asume que la variable

feriado tiene una componente autorregresiva, aunque menor que para las tres variables

anteriores (Wrkt−1 → Wrkt). Esto se debe a que los d́ıas hábiles se tienden a agrupan

juntos y los d́ıas no laborables también. En una semana regular sin feriados, luego de un

d́ıa hábil (lunes, martes, miércoles, jueves o viernes) hay una probabilidad de 4/5 de que

el d́ıa siguiente sea d́ıa hábil nuevamente y solo 1/5 de que sea d́ıa no laborable (solo si

el d́ıa actual es viernes).

Un resumen de los arcos correctos esperados se puede ver en la Figura 4.5. Los arcos

correctos están representados en negro del lado derecho de la Figura. En la parte superior

está representado el grafo atemporal, y en la parte de abajo está representado el grafo

“desenrollado”. Como se puede observar, los arcos autorregresivos no son representados

en la representación atemporal ya que no es el objetivo de este trabajo capturar relaciones

causales de variables hacia śı mismas (xt−1 → xt).

La aplicación de técnicas de descubrimiento causal a este conjunto de datos es presen-

tada y analizada en la Sección4.5. Las técnicas son comparadas en base a la ground truth
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aqúı discutida. Diferentes transformaciones de los datos para la eliminación de ciclos son

consideradas para sumar al análisis comparativo de las técnicas de descubrimiento causal.

Temp

Wrk

Hum

DemGBA

Hum

Temp

DemGBA

Wrk

DemGBA_1

Temp WrkHum

Wrk_1 Temp_1 Hum_1 Temp_1

DemGBAHum Temp

DemGBA_1Hum_1 Wrk_1

Wrk

Figura 4.5: Descripción gráfica de la estructura causal real (ground truth) del conjunto de datos obtenido

de la empresa CAMMESA. A la izquierda (a y c) están representados los arcos incorrectos en rojo.

A la derecha (b y d) están representados en negro los arcos correctos. La ground truth se muestra en

dos formatos distintos (pero codificando la misma información): abajo (c y d) se muestran los grafos

“desenrollados” en el tiempo, mostrando cómo se afectan causalmente las variables de un instante al

siguiente (como se trabaja con frecuencia diaria, de un instante al siguiente hay 24 horas de diferencia).

Como las flechas contemporáneas no son buscadas, las mismas no se analizan ni reportan en este trabajo.

En la parte superior de la figura (a y b) se muestra el grafo atemporal resumido, donde cada arco

representa una relación de causalidad de un instante al otro. Esto es, la flecha Hum → Temp en (b) se

debe leer como Humt−1 → Tempt. Como se puede observar, los arcos autorregresivos no son representados

en la representación atemporal ya que no es el objetivo de este trabajo capturar relaciones causales de

variables hacia śı mismas (xt−1 → xt). Para obtener esta estructura de arcos incorrectos y arcos correctos

se analizó la naturaleza de las variables y se conversó con los expertos de la compañ́ıa.

4.3.4. Fuente #4: The New York Times

La cuarta fuente de datos es el The New York Times Annotated Corpus7 [San08].

El objetivo de la utilización de textos en el presente trabajo es generar un prototipo de

una herramienta que permita a los expertos entender y sacar conclusiones sobre eventos

y otras variables del mundo real que hayan sido reportados en art́ıculos de noticias. La

7https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2008T19

https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2008T19
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herramienta tiene por objetivo detectar y mostrar variables relevantes a un dado dominio

de manera semiautomática, y mostrar posibles v́ınculos causales entre esas variables para

permitir a los expertos un mejor entendimiento del dominio analizado. En el presente

trabajo se muestra un caso de uso de la herramienta aplicada no a un dominio espećıfico

sino a una entidad geopoĺıtica (GPE por sus siglas en inglés) particular, en este caso

Irak. Para elegir una GPE con una buena cantidad de menciones se utilizó un detector

de entidades (NER) de la libreŕıa spaCy para detectar todas las menciones de dichas

entidades en todo el corpus del New York Times en el periodo enero-1987 a junio-2007. Se

detectaron las siguientes 10 GPEs como las más mencionadas en el corpus (se muestran

ordenadas de las más mencionadas a las menos mencionadas): New York, the United

States, Manhattan, Washington, Iraq, New York City, America, China, Brooklyn y

New Jersey. Se prefirió elegir una GPE fuera del páıs de origen del corpus ya que sobre

el mismo páıs probablemente haya mayor cantidad de noticias y más variadas que sobre

páıses extranjeros. Por este motivo se eligió el primer GPE externo a Estados Unidos,

Irak (con 180.206 menciones en un total de 170.497 oraciones distintas).

A partir del texto completo de las noticias de The New York Times en el peŕıodo

enero-1987 a junio-2007 se filtra por GPE, solo considerando como dominio de interés las

oraciones con menciones expĺıcitas del páıs Irak. A partir de estos textos se construye un

conjunto de datos de tipo series de tiempo con variables de interés con el objetivo de aplicar

sobre ella las técnicas de descubrimiento de estructura causal. Para la construcción de este

conjunto de datos se consideraron dos tipos de variables de interés: términos mencionados

en el texto (que pueden ser unigramas, bigramas o trigramas) y menciones de eventos en

curso del mundo real. Para el primero se utiliza la técnica de pesaje de términos FDDβ

presentada en el Caṕıtulo 2 y para el segundo tipo de variables se utiliza el modelo de

detección de eventos en curso presentado en el Caṕıtulo 3. Es importante mencionar que

el filtro de GPE y todo el trabajo posterior es a nivel de oraciones y no de art́ıculos

completos para que sea compatible con el trabajo del Caṕıtulo 3 donde se trabaja con la

detección de eventos a nivel de oración y no de art́ıculos.

Las variables de ambos tipos (términos y eventos en curso) son detectadas en el texto

de manera independiente, y a cada mención de cada variable se le asocia el mes y año

de publicación del art́ıculo donde aparece reportada. De esta manera se generan dos

conjuntos de datos preliminares, uno con menciones de términos (con M términos) y

otro con menciones de eventos (con P eventos). Como se utiliza la misma frecuencia y
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el mismo periodo de tiempo (frecuencia mensual en el periodo enero-1987 a junio-2007)

ambos conjuntos tienen la misma longitud (246 meses) y por ende estos pueden ser unidos.

Esta unión resulta en el conjunto de datos final de dimensiones 246 × (P + M), donde

(P +M) es la cantidad de variables y 246 es la longitud de las series. A continuación, se

describe el proceso a través del cual se generan los dos conjuntos de datos preliminares,

el de menciones de términos (246×M) y el de menciones de eventos en curso (246× P ).

Conjunto de datos de menciones de términos. Para poder construir este conjun-

to de datos de términos se debió detectar repeticiones de unigramas, bigramas y trigramas

para construir un vocabulario y luego utilizar la técnica de pesaje de términos FDDβ defi-

nida en el Caṕıtulo 2 para obtener un conjunto reducido de términos altamente relevantes

sobre el cual elegir los M términos finales. Como la técnica de pesaje de términos a ser

utilizada es supervisada, se necesita un conjunto de textos relevantes al contexto y otro

conjunto de textos irrelevantes para poder estimar la relevancia de cada término para el

contexto dado. En este caso el contexto es el páıs Irak, por ende, se usa como conjunto

relevante las 170.497 oraciones que mencionan expĺıcitamente al GPE, y se selecciona un

conjunto de la misma cantidad de oraciones de forma aleatoria de las 63.734.239 oraciones

restantes del corpus (las que no mencionan al GPE Irak). El conjunto final tiene 340.994

oraciones, donde la mitad mencionan al páıs de interés y la otra mitad no. Notar que el

término “Iraq” va a estar presente en todas las oraciones relevantes y no estará en las

irrelevantes, alcanzando un poder tanto descriptivo como discriminativo de 1, 0.

A partir de este conjunto de datos se construye un vocabulario de términos (unigramas,

bigramas y trigramas) presentes en el corpus. Se descartan automáticamente términos que

no aparezcan ni una vez en el conjunto de relevantes (ya que tienen poder descriptivo y

discriminativo cero). Se descartan también de forma automática aquellos términos que

aparezcan en menos del 0, 1 % del corpus (341 menciones o menos), ya que esa cantidad

de menciones no alcanzaŕıa para construir una serie de tiempo con suficientes datos como

para aplicar las técnicas de causalidad. Por último, se filtran también aquellos términos

que representen cantidades o signos de puntuación, aśı como también stopwords. A la

totalidad de los términos restantes del vocabulario se les aplica FDDβ utilizando el mejor

β encontrado durante los experimentos del Caṕıtulo 2 para la estimación de relevancia

de términos asignados por usuarios, esto es β = 0, 477. En la Tabla 4.4 se muestran tres

listas con los 10 unigramas, 10 bigramas y 10 trigramas con mayor FDDβ de todo el

vocabulario utilizado. Como el objetivo de la aplicación de la técnica FDDβ era descubrir
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nuevos términos relevantes al dominio Irak, no se consideró “Iraq” como una palabra

relevante a ser descubierta y por ende se la descartó de la lista de unigramas.

La detección de variables es una tarea que se la considera no totalmente automa-

tizable, ya que para diferentes usuarios la definición de variable relevante puede va-

riar. Por este motivo es que si bien las herramientas propuestas en este caṕıtulo de-

tectan variables de manera automática, se espera que el usuario del sistema sea el

que finalmente decida, a partir de una lista reducida de variables posibles, si incorpo-

ra o no a cada una de estas. Para el caso de los términos, se espera que dada la lista

de 30 palabras presentadas en la Tabla 4.4, el usuario decida qué variables le pare-

cen relevantes para ser usadas en el próximo paso de detección de estructura causal.

Vale aclarar que el usuario podŕıa ajustar el valor de β o la cantidad de términos a

visualizar (en este caso 30) para tener más o diferentes opciones para elegir. A mo-

do de ejemplo en este trabajo se eligen los 10 términos (M = 10) que se consideran

más relevantes para el estudio: (’weapons’, ’mass’, ’destruction’), (’Persian’, ’Gulf’,

’war’), (’United’, ’Nations’, ’Security’), (’Iraq’, ’invasion’, ’Kuwait’), (’chemical’,

’biological’, ’weapons’), (’military’, ’action’, ’Iraq’), (’United’, ’States’), (’war’,

’Iraq’), (’Saddam’, ’Hussein’) y (’Bush’, ’administration’). Varios trigramas son elegi-

dos por tener una semántica fácil de interpretar y con mucha relevancia para el dominio.

Por otra parte otros son ignorados por encontrarse representadas en otros. Por ejemplo

((’President’, ’Saddam’, ’Hussein’) subsume a los trigramas (’Saddam’, ’Hussein’, ’Iraq’)

y a (’Saddam’, ’Hussein’). Por ende se usa el término (’Saddam’, ’Hussein’) que a la vez es

el de mayor FDDβ entre los tres. En la Tabla 4.4 además de mostrarse los diez unigramas,

diez bigramas y diez trigramas con mayor FDDβ, también se indica con un asterisco los

diez términos seleccionados previamente mencionados.

Finalmente, el conjunto de datos de menciones de términos se construye contando la

frecuencia de aparición de cada uno de estos términos a lo largo de los 246 meses del

periodo abarcado por el corpus de The New York Times. Las dimensiones finales del

conjunto de datos de términos son de 246 × 10. En la Tabla 4.6 se reporta estad́ıstica

descriptiva sobre el conjunto de datos de términos creado.

Conjunto de datos de menciones de eventos. Para poder construir un conjunto

de datos de eventos en curso mencionados en el corpus del New York Times se reali-

zaron los siguientes cuatro pasos. Primero, se utiliza el modelo presentado en el Caṕıtu-

lo 3 [MDT+21] para extraer los eventos en curso de todas las oraciones del corpus. Segundo,
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Unigrama DISCR DESCR FDDβ Bigrama DISCR DESCR FDDβ Trigrama DISCR DESCR FDDβ

war 0,975 0,154 0,490 (’United’, ’States’)* 0,896 0,086 0,325 (’President’, ’Saddam’, ’Hussein’) 0,998 0,014 0,073

United 0,920 0,144 0,460 (’war’, ’Iraq’)* 1,000 0,071 0,292 (’weapons’, ’mass’, ’destruction’)* 0,996 0,012 0,061

American 0,902 0,131 0,432 (’United’, ’Nations’) 0,975 0,065 0,270 (’Persian’, ’Gulf’, ’war’)* 0,995 0,011 0,056

said 0,623 0,181 0,428 (’Saddam’, ’Hussein’)* 0,994 0,041 0,189 (’Saddam’, ’Hussein’, ’Iraq’) 1,000 0,010 0,052

Mr. 0,660 0,146 0,399 (’Mr.’, ’Bush’) 0,935 0,034 0,159 (’United’, ’Nations’, ’Security’*) 0,989 0,006 0,031

Bush 0,949 0,100 0,368 (’President’, ’Bush’) 0,965 0,033 0,154 (’Nations’, ’Security’, ’Council’) 0,989 0,006 0,031

States 0,894 0,086 0,325 (’Security’, ’Council’) 0,989 0,028 0,134 (’Iraq’, ’invasion’, ’Kuwait’)* 1,000 0,006 0,031

military 0,954 0,079 0,312 (’Persian’, ’Gulf’) 0,986 0,022 0,108 (’Iraq’, ’invaded’, ’Kuwait’) 1,000 0,005 0,027

Hussein 0,991 0,069 0,285 (’Bush’, ’administration’)* 0,980 0,022 0,108 (’chemical’, ’biological’, ’weapons’)* 1,000 0,004 0,022

Iraqi 0,985 0,067 0,279 (’Mr.’, ’Hussein’) 0,991 0,021 0,105 (’military’, ’action’, ’Iraq’)* 1,000 0,004 0,022

Tabla 4.4: En esta tabla se presentan los 10 mejores unigramas, los 10 mejores bigramas y los 10 mejores

trigramas de acuerdo a la técnica FDDβ con beta = 0, 477, siendo este valor de β el que obtuvo el mejor

desempeño como estimador de relevancia de términos para un dominio por parte de usuarios (análisis

presentado en el Caṕıtulo 2). Para cada término (unigrama, bigrama, trigrama) se reporta su poder

descriptivo, su poder discriminativo y el puntaje de FDDβ obtenido. Un usuario potencial podŕıa elegir

el β y ajustar la cantidad de términos que se visualizan (en este caso 30) para luego manualmente elegir

cuáles utilizar para el análisis causal. A modo de caso de uso se eligen los 10 que resultan más interesantes

para el análisis posterior causal, estos 10 términos son marcados con un asterisco.
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como cada evento es distinto (con diferentes contextos alrededor del trigger), para poder

compararlos se construyó una representación vectorial para cada uno de ellos. Tercero,

como cada representación vectorial es única, para poder agrupar menciones equivalentes

(mismo evento con diferentes palabras) se aplicó una técnica de agrupamiento para en-

contrar K grupos de menciones de eventos. Por último, el cuarto paso fue seleccionar de

los K grupos los P más relevantes para ser utilizados como las variables del conjunto de

datos. Cada grupo seleccionado es un evento distinto (variable) y cada instancia dentro

del grupo constituye una mención de dicho evento.

Al igual que para el conjunto de datos de términos, se utiliza la totalidad del periodo

cubierto por el New York Times (enero-1987 a junio-2007) usando frecuencia mensual (246

meses en total), resultando en un conjunto de datos de menciones de eventos con dimensión

246× P . A continuación, se describen en detalle los cuatro pasos antes mencionados que

permiten obtener las series de tiempo a partir de los textos completos del New York Times.

Paso #1, detección de menciones de eventos en curso. Al igual que para el

conjunto de datos de menciones de términos se utiliza un dominio de interés para ilustrar

un posible caso de uso de la herramienta. Nuevamente se utilizan todas las oraciones

que mencionan al GPE “Iraq”. Se utiliza el modelo de detección de eventos en curso

presentado en el Caṕıtulo 3 sobre las 170.497 oraciones que contienen al páıs de interés.

Se detectan un total de 498.560 menciones de eventos en total (un promedio de 2,92

eventos por oración).

Paso #2, construcción de una representación vectorial para cada mención.

A partir de cada una de las 498.560 menciones de eventos en curso, se define la tarea de

agrupar menciones del mismo evento en un mismo grupo para poder construir la serie

de tiempo de menciones de cada evento en el tiempo. Para poder construir los grupos

se plantea el desaf́ıo de construir una representación vectorial para cada mención de tal

manera que permita la comparación entre eventos. Se espera que eventos semánticamente

similares estén cercanos en esta representación. Para poder comparar menciones de eventos

se considera que no solo el event-trigger es importante sino todo su contexto. Por esta

razón, en este trabajo se introduce la representación de la frase del evento (Event-Phrase

Embedding Representation (EPER)), que se define como una suma de representaciones

GloVe [PSM14] con un decaimiento cuadrático. Esto es, se considera como la parte más

importante del evento al event-trigger y por tal motivo la representación GloVe de esta

palabra es incluida en la representación sin penalización. Por otra parte, cada token a la
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izquierda y a la derecha hasta terminar la oración, dan lugar a representaciones GloVe, las

que son sumadas a la representación ajustadas por un coeficiente de penalización de tal

manera que cuanto más lejos del trigger se encuentra el token representado, más fuerte

es la penalización. Esta penalización es de orden cuadrático. La definición formal de la

EPER se puede ver en la ecuación presentada a continuación:

EPER(ek, P ) =
∑
wi∈P

1

(|k − i|+ 1)2
·GloVe(wi) (4.8)

En esta fórmula se tiene una frase P compuesta de palabras wi definida como sigue:

P = w1, w2, . . . , wn. Siendo el event-trigger ek la palabra wk, para algún k, 1 ≤ k ≤ n. De

esta manera se agrega la representación de cada palabra de la oración, pero con un factor

de penalización que crece cuadráticamente con la distancia al event-trigger. Aśı, se tiene

una representación de 300 dimensiones de cada mención de evento que tiene en cuenta

principalmente el trigger y en menor medida todas las palabras del contexto. Al finalizar

la construcción de esta representación se tienen 498.560 vectores de 300 dimensiones, uno

para cada mención de evento en curso detectado en las 170.497 oraciones que mencionan

a Irak.

Paso #3, aplicación de una técnica de agrupamiento para detectar men-

ciones del mismo evento. Finalmente, teniendo una representación vectorial para cada

mención de evento se procede a realizar el agrupamiento planteado para poder unir los

498.560 vectores en K grupos donde cada grupo representa el mismo evento semántico y

cada instancia dentro del grupo representa una mención. El primer desaf́ıo que se plan-

tea es la elección de la técnica de agrupamiento adecuada. Para el presente problema se

emplea la clásica y ya bien establecida técnica de agrupamiento KMeans [Llo82].

El segundo desaf́ıo que se presenta es la elección del valor de K (cantidad de clusters)

adecuado para obtener la granularidad adecuada en cada grupo. Esto es, lo suficiente-

mente grande como para tener múltiples menciones del mismo evento, sin comprometer

la cohesividad del grupo y que se terminen agrupando eventos distintos. Para poder elegir

el K se procedió a utilizar la técnica gráfica Elbow [Tho53] para analizar el resultado de

aplicar agrupamiento para diferentes valores de K. Se utiliza como métrica de cohesión

de los grupos la distancia a los centroides al cuadrado (inercia). Se toma un conjunto de

valores tentativos de K (K ∈ {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 50, 100, 500, 1.000, 5.000, 6.000,

7.000, 8.000, 9.000, 10.000, 50.000, 100.000}) y se grafica la inercia obtenida por cada
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agrupamiento para esos valores de K. Debido a la gran cantidad de instancias, el costo

computacional de la técnica KMeans y la cantidad de valores de K a probar, para este

análisis, no se pudo usar la técnica KMeans tradicional. En su lugar se utilizó la técnica

MiniBatch KMeans [Scu10], la cual presenta modificaciones a la técnica original de tal

modo que permite alcanzar soluciones similares a un costo computacional mucho menor.

El resultado de este procedimiento se puede ver en la Figura 4.6.
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Figura 4.6: Visualización de la inercia de aplicar la técnica de agrupamiento MiniBatch KMeans para

diferentes valores de K. La inercia se mide como la suma cuadrada de las distancias al centroide. A mayor

K, mayor cantidad de grupos, y más cerca está el centroide de cada grupo a las instancias dentro del

mismo, por ende, alcanzando una inercia menor. En el extremo se tendŕıa un grupo por instancia, con

un centroide que coincide con dicha instancia, en cuyo caso se tendŕıa inercia cero. Se observa una cáıda

pronunciada del valor de inercia hasta K = 1.000 (valor dibujado en rojo). Luego, cada aumento en K

no tiene un beneficio grande en disminución de inercia. Por este motivo se selecciona K = 1.000 como el

valor óptimo de grupos a usar.

Como se esperaba para pocos grupos (K pequeños) la distancia a los centroides es ma-

yor. En el extremo, para K = 1 con un solo centroide en el centro de las 498.560 instancias,

se tiene la máxima suma de distancias cuadradas, siendo esta igual a 17.516.440,97. En

el otro extremo, con K igual a la cantidad de instancias, se tiene que cada instancia es

su propio grupo, y por ende cada centroide coincide con esa instancia. Esto da lugar a

una inercia de cero. Se puede observar que hasta K = 1.000 se teńıa una pendiente pro-

nunciada, donde cada crecimiento en el valor de K generaba una gran diferencia en la

inercia resultante. A partir de ese valor se puede observar como la pendiente se achata.
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Por este motivo, se concluye que el punto de inflexión más grande está en K = 1.000 y se

continúa con ese valor de K para los próximos pasos. Ya con el valor de K definido, para

construir el conjunto de datos final se utiliza el algoritmo KMeans tradicional (ya no su

optimización MiniBatch Kmeans) con el valor de K elegido (K = 1.000). La agrupación

resultante tiene un valor de inercia de 5.341.146,00. Un histograma con la cantidad de

menciones en cada grupo se reporta en la Figura 4.7.
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Figura 4.7: Histograma que muestra la dispersión de los tamaños de los grupos obtenidos al aplicar

KMeans con K = 1.000. Como se puede observar, el promedio de instancias por grupo es de casi 500

instancias. Sin embargo, se pueden observar algunos grupos muy poblados: un grupo con más de 6.000

instancias, seis grupos con más de 3.000 instancias en cada uno. Por otra parte, hay 23 grupos con 103

elementos o menos y 107 con 163 elementos o menos.

Paso #4, selección de los P grupos más relevantes y construcción del con-

junto de datos de eventos. A partir del agrupamiento realizado por la técnica KMeans

con K = 1.000 se analizan los 1.000 grupos resultantes en términos de la cohesión y can-

tidad de menciones por grupo (pi). El objetivo es seleccionar grupos con alta cantidad de

menciones para poder aplicar las técnicas de descubrimiento causal, y con alto nivel de

cohesión para preferir grupos con una semántica espećıfica y bien definida (de preferencia

que se refieran a un único evento del mundo real bien definido). La cohesión, en este tra-

bajo, se computa utilizando la distancia cuadrada promedio al centroide para cada grupo

(di). Usando este valor, la cohesión del grupo (ci) se define como ci = 1/(di + 1). De esta

manera se trata de tomar grupos que maximicen ambos valores: ci y pi. Para encontrar

grupos que tengan un buen balance de ambos indicadores se plantea maximizar una fun-
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ción (g) que calcule la media armónica entre estos dos valores. Para poder comparar los

indicadores en la misma escala se los divide por el máximo de cada escala (max(ci) y

max(pi)) para llevarlos al rango [0, 1]. Luego la función g queda definida como sigue:

g(ci, pi) = 2× ci/max(ci)× pi/max(pi)

ci/max(ci) + pi/max(pi)
(4.9)

Se analizaron diferentes umbrales (u) para la función g (g(ci, pi) > u) con u ∈ [0, 10; 0, 40]

con un paso de 0, 01. Por ejemplo para los valores de u de 0, 10, 0, 20 y 0, 30, solo 374,

85 y 28 grupos, respectivamente, obtuvieron un valor de g por encima del umbral fijado.

Al buscar solo los grupos que estén por encima del umbral se prioriza al mismo tiempo

(y por igual) la cohesividad y el tamaño del grupo de forma tal que los pequeños o poco

cohesivos son descartados. Utilizando esta estrategia se realizó un filtrado de grupos de

tal forma de obtener un conjunto reducido de grupos (20 o menos) altamente relevantes

sobre los cuales elegir manualmente los más interesantes. Para obtener estos 20 grupos

se buscó el mı́nimo umbral a partir del cual solo 20 instancias o menos son seleccionadas

(umbral u = 0, 35).

Al igual que para el conjunto de datos de términos, se considera que la herramienta

debe hacer un trabajo automático para filtrar variables relevantes de un gran conjunto

hasta obtener una cantidad manejable por un usuario (en este caso 20), y que sea el usuario

quien elija las variables finales que quiere incluir en el modelo. Para este trabajo como

caso de estudio se analizan manualmente los veinte grupos resultantes y se seleccionan

seis, los cuales se identifican con las etiquetas: C109, C165, C201, C249, C269 y C550. Las

etiquetas de los grupos son creadas utilizando el número de grupo obtenido del algoritmo

KMeans anteponiendo la letra C a dicho número (resultando en las siguientes posibles

etiquetas: C000, C001, . . . , C998 y C999).

En la Figura 4.8 se pueden observar los 1.000 grupos en el plano donde en el eje

horizontal se tienen la cohesión y en el eje vertical se tiene el tamaño de los grupos. Se

dibuja la ĺınea negra que representa el umbral u = 0, 35 y en rojo los 20 grupos que

quedan por encima del umbral. Los grupos representados con una cruz roja forman parte

de los seis manualmente elegidos mientras que los marcados con ćırculos rojos son los

que están por encima del umbral pero no fueron seleccionados. Se etiqueta cada grupo

por encima del umbral con su nombre de grupo (en gris los no seleccionados y negro los

seleccionados). Los 980 puntos azules por debajo de la ĺınea son los grupos descartados

automáticamente por no tener una buena combinación de cohesión y tamaño (están por

debajo del umbral).
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Figura 4.8: Gráfico de dispersión donde se visualizan los 1.000 grupos obtenidos con KMeans con k =

1.000. Se comparan los grupos en términos de cohesión y cantidad de menciones (instancias) dentro

del grupo. La cohesión de cada grupo representa la similitud promedio de cada instancia del grupo con

respecto a su centroide. Cuanto más grande el valor de cohesión mayor similitud entre las instancias

dentro del grupo. Se buscan los mejores veinte grupos en términos de mayor cohesión y mayor cantidad

de instancias. Para obtener los grupos que tengan un buen balance de estas dos métricas se computa

la función g que representa la media armónica de los valores normalizados de estas métricas para cada

instancia. Se mueve el umbral hasta encontrar exactamente 20 grupos por encima del umbral establecido

para la función g (ĺınea sólida negra), los 20 grupos elegidos se marcan en rojo (con cruz y ćırculo). De los

veinte grupos se seleccionan manualmente seis (marcados con una cruz) para el análisis causal posterior.

Para los veinte grupos en rojo se muestra la etiqueta del grupo, en negro para los seis manualmente

seleccionados y en gris para los demás. Los puntos azules son los otros 980 grupos que no tienen un valor

por encima del umbral (g ≤ 0, 35).

Para la selección manual de los grupos, como no es posible analizarlos en su totalidad

(porque cada uno de los 20 grupos tiene cientos de menciones de eventos), se utilizó

una representación visual de textos clásica: nubes de palabras. Se construyó una nube
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de palabras para cada uno de los veinte grupos utilizando los mismos coeficientes de

penalización usados para calcular los EPER (Ecuación 4.8). Esto es, para cada grupo se

tomó cada mención de cada evento involucrado y se incluyó la totalidad de las palabras

de la oración que contiene el evento, pero penalizando su importancia de acuerdo a qué

tan lejos está del event-trigger de la mención. El event-trigger siempre es incluido sin

penalización y cada palabra del contexto es incluida también en la nube de palabras,

pero penalizada de manera cuadrática de acuerdo a la distancia al event-trigger. Las

representaciones resultantes para los seis grupos elegidos se pueden ver en la Figura 4.9.

En la Tabla 4.7 se reportan valores de estad́ıstica descriptiva del conjunto de eventos

creado.

Como se puede observar en las nubes de palabras, se eligieron grupos que tuvieran

una semántica clara y definida, y que puedan asociarse a eventos del mundo real. Por

ejemplo, el grupo C109 parece corresponderse con reportes de muertes durante la Guerra

de Irak, tanto soldados (de ambos bandos) como civiles. Por otra parte, el grupo C165

parece corresponderse con reportes de oposición a la guerra con Irak. El grupo C201

parece tratarse principalmente de reportes de ataques terroristas, el grupo C249 parece

concentrarse en ataques o acciones militares (aparentemente por parte de Estados Unidos).

El grupo C269 trata sobre la invasión a Kuwait por parte de Irak, mientras que el grupo

550 reúne menciones de la guerra en Irak en general. Una descripción de los grupos es

presentada en la Tabla 4.5.

Conjunto de datos de final. Finalmente, luego de utilizar la técnica de pesaje de

términos del Caṕıtulo 2 para construir el conjunto de datos de términos (de dimensiones

246× 10) y el modelo de detección de eventos en curso del Caṕıtulo 3 para construir un

conjunto de datos de eventos (de dimensiones 246× 6) se construye un conjunto de datos

final. Dado que el conjunto de datos de términos y el conjunto de datos de eventos en curso

comparten la frecuencia (mensual) y el periodo de tiempo (enero-1987 a junio-2007), solo

hay que juntar las variables en un solo conjunto de datos final (de dimensiones 246× 16).

Vale la pena mencionar que el propósito de utilizar las herramientas de los Caṕıtulos 2 y 3

no es llegar a un único conjunto de datos con 16 variables, sino dar a un usuario potencial

un conjunto manejable de variables, para que este usuario pueda seleccionar manualmente

las variables que quiere utilizar para el aprendizaje de estructura causal. Si bien se pueden

incorporar muchas más variables, es necesario que cada usuario elija las variables que

considere relevantes para que la estructura causal resultante sea analizable de manera
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Etiqueta de grupo Descripción

C109
Reportes de muertes de soldados y civiles

(términos salientes: killed, Iraq, american, soldiers, civilians)

C165
Menciones de la guerra de Irak, con una componente negativa

(términos salientes: against, war, iraq)

C201
Reportes de ataques terroristas

(términos salientes: attacks, terrorist, iraq)

C249
Menciones de acciones militares

(términos salientes: attack, iraq, military, missile, against

C269
Menciones de la invasión de Kuwait

(términos salientes: invasion, iraq, kuwait, invasions, american)

C550
Menciones de la Guerra de Irak

(términos salientes: war, iraq, led, 2003)

Tabla 4.5: Descripción de seis eventos extráıdos del corpus del New York Times para ser usados como

variables del framework de recuperación de estructuras causales a partir de textos. Cada uno de estos

eventos (o variables) consiste de múltiples menciones en diferentes textos del mismo evento. Por ejemplo,

el grupo C109 consiste de múltiples menciones del mismo tipo de evento: reportes de muertes de soldados

o civiles. Estos grupos son construidos a través de una técnica de agrupamiento (KMeans) la cual agrupó

menciones de eventos semánticamente similares en el mismo grupo. Se toman seis de los 1.000 grupos

formados, priorizando grupos con alta cohesión y mayor cantidad de menciones. Esto es, se necesitan

variables que tengan una semántica bien definida y con muchas menciones.

sencilla y no esté superpoblada con demasiados nodos. En este trabajo en particular se

redujo un gran vocabulario a 30 posibles términos. A la vez, se redujeron 1.000 eventos

(grupos) a solo 20. En el presente trabajo se toman esas 50 variables sugeridas y se eligen

16 variables relevantes para mostrar un posible caso de uso de la herramienta.

Todos los conjuntos de datos sintéticos obtenidas de las fuentes TETRAD y CauseMe,

como aśı también el conjunto de datos de demanda de enerǵıa eléctrica en el GBA (origen

CAMMESA) se utilizan para evaluar las diferentes técnicas de aprendizaje de estructuras

causales con el objetivo de elegir las mejores para ser usadas luego en los conjuntos de datos

creados a partir de los textos del New York Times. Primero se presentan los resultados

del análisis en los datos sintéticos en la Sección 4.4. Posteriormente se presenta el análisis

sobre el conjunto de datos de CAMMESA en la Sección 4.5. Por último, en la Sección 4.6

tanto el conjunto de datos de términos (246 × 10) como el de eventos (246 × 6) como la
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a C109 b C165

c C201 d C249

e C269 f C550

Figura 4.9: Seis nubes de palabras que describen a los seis grupos (clusters) elegidos manualmente a

partir de las veinte opciones que fueron seleccionadas por tener mejor balance de cohesión y cantidad de

menciones (los 20 por encima de la ĺınea negra en la Figura 4.8). Estos seis grupos son los grupos Nro. 109,

165, 201, 249, 269 y 550 del total de 1.000 grupos construidos con KMeans (K = 1.000) (numerados desde

el Nro. 0 hasta el 999). Como se puede observar existe una semántica identificable en cada grupo: (a)

reporte de muertes debido a la Guerra en Irak (tanto civiles como soldados), (b) reportes de sentimientos

en contra de la Guerra, (c) ataques terroristas, (d) ataques militares americanos contra Irak, (e) invasión

de Kuwait por parte de Irak y (f) menciones de la Guerra de Irak.

unión de ambos (246×16) son utilizados para aprendizaje de estructura causal usando las

herramientas que parecen más apropiadas para el dominio. De esta manera se demuestra

el prototipo completo de una herramienta causal que parte de información textual, extrae

variables de interés y muestra v́ınculos causales entre ellas.
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(’United’,

’States’)

(’war’,

’Iraq’)

(’Saddam’,

’Hussein’)

(’Bush’,

’administration’)

(’weapons’,

’mass’,

’destruction’)

(’Persian’,

’Gulf’,

’war’)

(’United’,

’Nations’,

’Security’)

(’Iraq’,

’invasion’,

’Kuwait’)

(’chemical’,

’biological’,

’weapons’)

(’military’,

’action’,

’Iraq’)

mean 2699,73 49,37 98,07 144,33 21,80 33,76 20,39 4,05 7,33 2,84

std 562,88 105,56 159,61 214,57 35,47 48,38 18,38 13,94 12,12 8,34

min 1757 0 0 0 0 0 0 0 0 0

25 % 2291,25 2 15 0 4 9,25 8 0 1 0

50 % 2579 7 37 1 10 19 16 1 3 0

75 % 3008,75 59 104,5 365,75 25 35 25 3 8 2

max 4643 1007 1015 727 213 377 117 164 87 65

Tabla 4.6: Estad́ıstica descriptiva del conjunto de datos de términos (unigramas, bigramas y trigramas)

generado. Se reporta (de abajo para arriba): el promedio, el desv́ıo estándar, el valor mı́nimo, los valores

de los percentiles 25 %, 50 % y 75 %, y el valor máximo. El conjunto consiste de diez variables (términos)

con una longitud de serie de 246 meses (frecuencia mensual). Para cada variable en cada instante de

tiempo se reporta la cantidad de menciones de dicha variable en ese instante de tiempo (mes).

C109 C165 C201 C249 C269 C550

mean 7,65 24,75 7,78 7,85 8,36 12,50

std 13,62 53,79 12,16 14,68 14,17 36,48

min 0 0 0 0 0 0

25 % 0 3 0 0 0 0

50 % 1 8,5 2 2 1 1

75 % 5 24,75 11,75 9 13 9,75

max 77 534 67 118 89 357

Tabla 4.7: Estad́ıstica descriptiva del conjunto de datos de eventos en curso generado. Se reporta (de

abajo hacia arriba): el promedio, el desv́ıo estándar, el valor mı́nimo, los valores de los percentiles 25 %,

50 % y 75 %, y el valor máximo. El conjunto consiste de seis variables (eventos) con una longitud de serie

de 246 meses (frecuencia mensual). Para cada variable en cada instante de tiempo se reporta la cantidad

de menciones de dicha variable en ese instante de tiempo (mes).
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4.4. Aplicación a Datos Sintéticos

En la presente sección se presentan los resultados y discusiones obtenidas del análi-

sis comparativo realizado de las técnicas de descubrimiento causal aplicadas a datos de

origen sintéticos. Estos son, los datos generados a partir de la herramienta TETRAD y

los obtenidos de la plataforma CauseMe. Primero, las nueve técnicas del estado del arte

para descubrimiento causal, mencionadas en la Sección 4.2, son analizadas en los 56 con-

juntos de datos generados con TETRAD. Cada uno de estos conjuntos tienen diferentes

caracteŕısticas porque son generados usando diferentes configuraciones de la herramienta:

variando cantidad de variables, longitud de la serie, cantidad de variables ocultas, canti-

dad de rezagos en el modelo causal real y variando la estrategia de generación de grafos

(RFDAG o SFDAG). Los resultados y discusiones de aplicar estas nueve técnicas sobre

los conjuntos de datos generados con TETRAD se reportan en la Sección 4.4.1. La gran

cantidad y diversidad de los conjuntos de datos generados a partir de esta herramien-

ta permitieron sacar conclusiones fuertemente fundamentadas sobre el desempeño de las

nueve técnicas ante distintos escenarios. Posteriormente, utilizando estos experimentos se

seleccionan las cuatro mejores técnicas para ser usadas en los experimentos realizados so-

bre el resto de los conjuntos de datos sintéticos: los obtenidos de la plataforma CauseMe.

Los datos obtenidos de dicha plataforma agregan aún más diversidad al análisis al incluir

relaciones causales no lineales. Los resultados de aplicar las cuatro mejores técnicas de

descubrimiento causal sobre las ocho bases de datos obtenidas de CauseMe son reportados

en la Sección 4.4.2. En la misma sección se presenta una discusión sobre dichos resultados.

4.4.1. Análisis Comparativo en TETRAD

En la presente sección se reportan los resultados de aplicar las nueve técnicas del

estado del arte reportadas en la Sección 4.2 (BigVAR, Direct-LiNGAM, ICA-LiNGAM,

Lasso-Granger, PC, PCMCI, SIMoNe, Transfer Entropy y VAR) sobre el conjunto de

datos sintético originado con la herramienta de simulación de datos TETRAD. Utilizando

dicha herramienta de simulación se crean 56 conjuntos de datos diferentes con diferentes

configuraciones de acuerdo a lo descrito en la Sección 4.3.1 para ser utilizados como

parte del presente análisis comparativo para estudiar la diferencia entre las técnicas de

causalidad presentadas. Se agrega una décima técnica de causalidad que agrega arcos de

manera aleatoria. Esta técnica de referencia, a la que se denomina Random, se incorpora
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para poder establecer un desempeño mı́nimo a superar por las demás técnicas. Para

construir los grafos causales la técnica Random analiza cada posible arco de un grafo

totalmente conexo y aleatoriamente con proporción 50-50 decide si incorpora el arco al

modelo causal resultante o no.

Como se mencionó en la Sección 4.3.1, los 56 conjuntos de datos se pueden dividir en

cuatro escenarios de acuerdo a la configuración utilizada para generarlos. A su vez cada

escenario pudo haber sido generado utilizando una de dos posibles técnicas de construcción

de grafos aćıclicos dirigidos (DAG por sus siglas en inglés): scale-free DAG (SFDAG) o

random forward DAG (RFDAG). Finalmente, los conjuntos de datos se dividen en ocho

categoŕıas: escenarios 1 a 4 para SFDAG y escenarios 1 a 4 para RFDAG. Se reportan los

resultados para cada una de esas ocho categoŕıas en la presente sección.

En la Figura 4.10 se muestran los resultados para cuatro categoŕıas: escenarios 1 y

2 tanto para SFDAG (derecha) como para RFDAG (izquierda). En la Figura 4.11 se

muestran los resultados de las otras cuatro categoŕıas: escenarios 3 y 4 tanto para SF-

DAG (derecha) como para RFDAG (izquierda). Debido a la gran cantidad de resultados a

reportar, de este análisis se excluye la precisión y la cobertura (que son analizados poste-

riormente). Solo se reporta para cada una de las ocho categoŕıas el F1-score obtenido por

las diez técnicas para cada una de las diferentes variaciones de parámetros. Por ejemplo,

para el escenario 1 usando RFDAG se reportan los nueve valores de F1-score obtenidos

(uno por cada N utilizado) para un total de diez técnicas (noventa valores de F1-score son

reportados en total). Estos 90 valores son reportados en el gráfico en la esquina superior

izquierda de la Figura 4.10 (“Escenario 1 - RFDAG”).

A continuación, en la Figura 4.12, se incluye al presente análisis una comparación de las

técnicas en términos de las métricas precisión, cobertura y F1-score promedio para cada

escenario para cada configuración de DAG (SFDAG (derecha) y RDDAG (izquierda)). En

la figura se puede observar seis gráficos de barra. Se reportan en la primera fila los gráficos

de barra con los valores de precisión para todas las técnicas en los cuatro escenarios usando

RFDAG y luego los valores de precisión para todas las técnicas en los cuatro escenarios

para SFDAG. Análogamente, en la segunda fila se reportan los valores promedios de

cobertura, primero para RFDAG y luego para SFDAG. Finalmente, en la última fila

se reportan los valores promedios de F1-score para ambas estrategias de construcción de

DAG (usando el mismo orden que para las dos anteriores). Además de los valores promedio

se reportan los intervalos de confianza usando nivel de confianza de 95 %. Por ejemplo,
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se computan los valores de precisión, cobertura y F1-score para cada uno de los nueve

valores de N usando la técnica BigVAR para el escenario 1 usando RFDAG, se promedian

los nueve valores de precisión, cobertura y F1-score y se los reporta en la primera barra de

los gráficos que están en la columna de la izquierda. Estos tres valores son representados

con tres barras, una por gráfico, y se les agrega a cada una la visualización del intervalo

de confianza.

Por último, en la Figura 4.13, se reporta nuevamente la precisión, cobertura y F1-score

promedio pero en este caso sin distinguir entre escenarios. Esto es, se reporta en la columna

izquierda la precisión, cobertura y F1-score promedio para cada técnica en la totalidad

de los conjuntos de datos RFDAG (28 conjuntos). Análogamente, en el lado derecho se

reportan las mismas métricas promediadas para los 28 conjuntos SFDAG. Además de los

valores promedio se reportan los intervalos de confianza usando nivel de confianza de 95 %.

Por ejemplo, se computan los valores de precisión, cobertura y F1-score usando la técnica

BigVAR en todos los escenarios usando RFDAG, se promedian los valores de precisión,

cobertura y F1-score y se los reporta en la primera barra de los gráficos que están en la

columna de la izquierda. Estos tres valores son representados con tres barras, una por

gráfico, y se les agrega a cada una la visualización del intervalo de confianza.

Para el cómputo de todas las métricas (precisión, cobertura y F1-score) no se utiliza

como ground truth la totalidad de los arcos de la estructura real, ya que esta puede

contener v́ınculos causales contemporáneos o v́ınculos con distancia mayor a un intervalo

de tiempo. Estos dos tipos de arcos escapan al análisis aqúı presentado. Esto es, los arcos

contemporáneos no son encontrados por varias de las técnicas de causalidad, por ende son

descartados del análisis y por simplicidad (sin disminuir la complejidad de la tarea) solo

se buscan v́ınculos causales de distancia uno. Esto no simplifica la tarea, ya que v́ınculos

con mayor distancia existen (en el escenario 4) y pueden complicar la tarea de encontrar

los v́ınculos de distancia uno correctos.

Discusión de los resultados obtenidos sobre los conjuntos de datos genera-

dos con TETRAD. Como se puede ver en la Figura 4.10, para el escenario 1 (donde se

vaŕıa la cantidad de nodos (N)) se puede ver una diferencia marcada entre las cinco técni-

cas con mejor desempeño (BigVAR, Direct-LiNGAM, PC, PCMCI y VAR) y las cuatro

técnicas con peor desempeño (ICA-LiNGAM, Lasso-Granger, SIMoNe y Transfer En-

tropy). Se puede observar que para pocos nodos algunas técnicas tuvieron un desempeño

muy distinto al obtenido para muchos nodos. Por ejemplo, para RFDAG (izquierda)
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con N = 6, ICA-LiNGAM obtuvo F1-score= 0, mientras que, para el mismo N y mismo

DAG, SIMoNe tuvo un desempeño inusualmente bueno comparado con su desempeño

para otros valores de N . Esto se puede explicar debido al impacto del azar. Al tener

menos nodos, y por ende menos arcos, cada decisión de la técnica (cada error o acierto)

impacta mucho más en el desempeño que cuando el N es más grande (porque, al haber

pocos nodos, cada arco representa una proporción mayor del total). Por este motivo se

considera que los valores de F1-score para N < 12 pueden ser ruidosos y no son buenos

representantes del desempeño general de la técnica.

Aunque los valores de N pequeños no son buenos representantes del desempeño, tam-

bién existen técnicas que reportan valores poco estables de desempeño para todos los

valores de N . Por ejemplo podemos ver que ICA-LiNGAM para el escenario 1 con RF-

DAG comienza con F1-score= 0 (peor que Random) y luego tiene su mejor desempeño

en N = 15 para luego presentar una cáıda en el desempeño para N > 15. De manera

similar, esa misma técnica comienza con un mal desempeño para SFDAG, mejora apenas

por encima de Random y luego su desempeño vuelve a bajar por debajo de Random pa-

ra N = 15 (el valor de N que para el otro tipo de DAG obtuvo su mejor desempeño).

Se puede concluir que ICA-LiNGAM no solo tiene un mal desempeño global, sino que

también es poco consistente.

Para el caso del escenario 1 con RFDAG se puede ver que, en su mayoŕıa, las

técnicas tienen buena estabilidad en el desempeño ante variaciones en el valor del N . Esto

se observa en general, excepto para para valores pequeños de N y para las técnicas PC y

BigVAR que para N = 30 muestran una clara cáıda en el valor del F1-score. Por otro lado

para el caso del escenario 1 con SFDAG se puede observar que las cinco mejores

técnicas siguen siendo las mismas pero con menos diferencia en desempeño con las demás,

y esta diferencia se hace aún menor para N = 6 y N = 9 (por lo previamente discutido).

Se puede ver nuevamente que BigVAR presenta una cáıda en el desempeño para N = 30,

mientras que las demás técnicas mantienen mayor estabilidad en el valor de F1-score ante

variaciones en el N .

Para el escenario 2 usando RFDAG (Figura 4.10) se puede observar una diferen-

cia menos pronunciada entre las mejores técnicas y las peores. Nuevamente las técnicas

Direct-Lingam, PCMCI, PC y VAR se ubican entre las mejores. La técnica BigVAR pasó

de tener un buen desempeño para el escenario 1, a tener un desempeño muy poco estable

y peor que Random para algunos valores de N (N = 30 y N = 27). Se puede observar
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que las técnicas SIMoNe, Transfer Entropy y Lasso-Granger tienen un desempeño bajo,

comparable a la técnica Random. Para el caso de SFDAG se puede observar una ma-

yor diferencia entre las mismas cuatro mejores técnicas y las demás. BigVAR nuevamente

presenta un desempeño poco consistente, comenzando con buen desempeño, cayendo a

un mı́nimo para T = 1.000 y volviendo a subir casi hasta obtener el mismo F1-score que

las mejores técnicas. Se puede ver que en algunas ocasiones esta técnica alcanza buenos

desempeños, pero no de manera consistente. Como no es posible identificar un conjunto

de caracteŕısticas que deban cumplir los datos para que BigVAR tenga un desempeño con-

sistentemente bueno, no es una técnica que se considere como entre las mejores, sino que

es considerada de bajo desempeño como ICA-LiNGAM, Lasso-Granger, Transfer Entropy

y SIMoNe. En términos generales, el tamaño de la serie de datos (T) no parece tener un

impacto significativo (ni positivo ni negativo) en el desempeño de las técnicas en general.

Se reportan los resultados para el escenario 3 en la Figura 4.11, donde se agregan

por primera vez variables no observadas (H), variando la cantidad de las mismas. Para

el caso de RFDAG se puede observar que Transfer Entropy tiene un desempeño peor

que Random. También se puede ver, una vez más, la inestabilidad de BigVAR y como

las mismas cuatro técnicas siguen siendo las que tienen mejor desempeño. Los resultados

sugieren que existe una cierta estabilidad de las técnicas hasta H = 8, punto a partir

del cual todas las técnicas (excepto BigVAR) comienzan a tener peor desempeño. Para

el caso de SFDAG se puede observar valores de F1-score menores que para el caso

de RFDAG, sugiriendo que los conjuntos construidos con SFDAG son más complejos

de resolver para las técnicas. Por otro lado, no se observa una tendencia clara de parte

de todas las técnicas de pérdida de desempeño al aumentar el valor de H (como era

el caso para RFDAG). Sin embargo, se observa una tendencia a la baja para algunas

técnicas, como ser el caso de Direct-LiNGAM o VAR que tienen una tendencia a la

baja de desempeño al aumentar H. Nuevamente BigVAR presenta un desempeño poco

consistente pero esta vez con muchos valores peores que Random (para H ∈ {2, 4, 8, 10}).
Las cuatro mismas mejores técnicas siguen teniendo una diferencia por encima de las otras

cinco, pero no tan marcada en este escenario para SFDAG.

Se reportan los resultados para el escenario 4 en la Figura 4.11, donde el modelo

causal además de tener relaciones causales de un instante al siguiente (distancia uno

(L = 1)), como todos los escenarios anteriores, ahora se agregan v́ınculos causales a mayor

distancia en el tiempo (L ∈ {1, 2, 3, 4, 5}). Para el caso de RFDAG se puede observar
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nuevamente que para valores bajos de L, especialmente para L = 1 (el valor usado en los

escenarios anteriores), existe una diferencia entre las mejores cuatro técnicas y las demás

(a excepción de BigVAR que en este caso tuvo desempeño comparable al de las cuatro

mejores técnicas). Sin embargo, a medida que aumenta el L se observa una clara pérdida

de desempeño por parte de las mejores técnicas, alcanzándose un desempeño relativamente

similar para todas las técnicas. Por último, para el caso de SFDAG, se puede observar

cómo las cuatro mejores técnicas comienzan con valores casi equivalentes de F1-score para

L = 1, y su desempeño cae rápidamente al crecer el valor de L. Una vez más se observa

que BigVAR, que suele tener esporádicos buenos desempeños para algunas configuraciones

en algunos conjuntos de datos, presenta un desempeño inconsistente y peor que Random

para varios valores de L. Para este escenario y tipo de DAG se puede observar que hubo

un peor desempeño en términos generales, donde varias técnicas tuvieron desempeños

cercanos o peores a Random (incluso PC y Direct-LiNGAM que pertenecen al grupo de

las cuatro mejores técnicas).

En resumen, en términos generales se concluye que las técnicas que tuvieron mejor

desempeño son Direct-LiNGAM, PC, PCMCI y VAR, siendo de estas cuatro PC la que

tiene peor desempeño en términos generales. De las otras tres no hay una técnica que

sea superior para todos los escenarios y los parámetros. En términos generales no parece

haber un gran impacto del valor de N y de T excepto para algunos casos puntuales.

Por otro lado, al crecer el valor de H para RFDAG, hay evidencia que sugiere una cáıda

de desempeño. En el caso de SFDAG esta cáıda existe para algunas técnicas pero dicha

cáıda no es pronunciada. Para el caso de L en RFDAG se puede observar una cáıda para

el valor de L = 5 con respecto a todos los demás. Mientras que este no es el caso para

SFDAG. En términos globales las técnicas tuvieron peor desempeño para SFDAG que

para RFDAG, más aún el escenario más dif́ıcil fue el 4 con la configuración SFDAG.

BigVAR fue la técnica con peor consistencia, alcanzado de forma alternada los mejores

y peores resultados, sin respetar ningún patrón evidente de caracteŕısticas que marcasen

un mejor o peor desempeño.

Un análisis similar se desprende de analizar el desempeño en términos de las

métricas precisión, cobertura y F1-score disponibles en la Figura 4.12. Por ejemplo,

se puede ver que para el caso de RFDAG los mejores valores de precisión son

alcanzados por las mejores cuatro técnicas y BigVAR. Este valor alto de precisión para

BigVAR es esperable ya que al ser un modelo VAR penalizado se espera que tenga mayor-
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Figura 4.10: Desempeño, medido en términos de F1-score, de las nueve técnicas del estado del arte

y el modelo de referencia (baseline) Random sobre 32 conjuntos de datos sintéticos generados con la

herramienta de simulación de TETRAD. Estos conjuntos de datos se dividen en cuatro: (i) escenario 1

construido usando el enfoque RFDAG, (ii) escenario 1 construido usando el enfoque SFDAG, (iii) escenario

2 usando el enfoque RFDAG y (iv) escenario 2 usando el enfoque SFDAG. Estas cuatro categoŕıas (i, ii,

iii, iv) tienen 9, 9, 7 y 7 conjuntos de datos cada una, respectivamente. El escenario 1 mantiene la misma

configuración, pero modificando la cantidad de nodos (N). El escenario 2 mantiene la misma configuración,

pero variando la longitud de la serie (T ). Se puede observar que para la métrica considerada las mejores

técnicas son Direct-LiNGAM (DLiNGAM), PCMCI, PC y VAR. Mientras que las peores técnicas son:

Lasso-Granger (LGranger), SIMoNe, Transfer Entropy (TE), e ICA-LiNGAM. Se puede ver que la técnica

BigVAR tiene un desempeño poco consistente. En términos de los parámetros considerados (N y T ) no

se observan diferencias significativas en desempeño. Solo se observa desempeños menos consistentes para

N pequeño en SIMoNe (con un desempeño inusualmente alto con N = 6), ICA-LiNGAM (con F1-score

cero para N = 6) y Direct-LiNGAM (con desempeño inusualmente pequeño para N = 6).

mente coeficientes cero (penalizados) y solo unos pocos coeficientes significativos distintos

de cero (muy precisos). Se puede observar que ICA-LiNGAM tiene buenos valores de
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precisión promedio, aunque inferiores a los de las mejores cuatro técnicas y con intervalos

de confianza mayores en la mayoŕıa de los casos. Finalmente se puede observar que el

escenario cuatro es el más dif́ıcil, ya que todas las técnicas obtienen valores de precisión

más bajos en comparación y hay menos distancia entre las mejores y las peores técnicas.

Un escenario similar se da para los valores de precisión obtenidos con SFDAG, donde

las mismas cuatro técnicas y BigVAR sobresalen en precisión, y donde se puede ver un

escenario 4 con menores valores de precisión indicando la dificultad de dicho escenario.

Se observa también, en ĺıneas generales, peor desempeño en términos de precisión para la

tarea usando SFDAG comparado con el desempeño usando RFDAG. La técnica con los

peores valores de precisión es Random, aunque es igualada en mal desempeño por varias

técnicas en varias configuraciones.

Para el caso de la cobertura promedio, se puede observar que para el escenario 1

en RFDAG existe una clara diferencia entre las cuatro mejores técnicas y las demás.

En este caso se puede ver el bajo desempeño de BigVAR (lo cual es esperable ya que

por construcción prioriza precisión) y además se puede observar que tiene un intervalo

de confianza grande, indicando baja consistencia en sus resultados. Se puede ver, por

ejemplo, por parte de técnicas como Lasso-Granger, que si bien mostraron mal desempeño

en términos de F1-score, para el caso de cobertura el desempeño es mejor. Dicha técnica

alcanzó valores de cobertura similares a los de las cuatro mejores técnicas, confirmando que

es una técnica que prioriza la cobertura obteniendo una mala precisión. Para el caso de

SFDAG se observa un comportamiento similar de las técnicas en términos de cobertura

promedio: las cuatro mejores técnicas alcanzaron los mejores valores de cobertura, la

técnica BigVAR obtuvo valores considerablemente bajos, y la técnica Lasso-Granger una

vez más tuvo valores de cobertura altos, casi comparables con las cuatro mejores técnicas.

Otra técnica que sobresale para algunos escenarios es SIMoNe, que también obtiene buenos

valores de cobertura promedio en varias configuraciones. La técnica que tiene los peores

valores de cobertura es ICA-LiNGAM.

Por último, de los valores de F1-score promedio reportados en la Figura 4.12 se

extraen conclusiones similares a las obtenidas de los valores de F1-score no promediados

reportados en 4.10 y 4.11. Esto es, se puede ver el desempeño superior de las cuatro técni-

cas para el caso de RFDAG. También se puede ver un desempeño bueno por parte

de BigVAR pero con intervalos de confianza mayores (debido a su inconsistencia). Adi-

cionalmente se puede ver que ICA-LiNGAM obtiene, en términos generales, desempeños
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malos y presenta intervalos de confianza grandes. Se puede ver que la técnica Random es

la que tiene peor desempeño excepto para el escenario 3 (donde Transfer Entropy tiene el

peor desempeño). Adicionalmente, si bien Random es la peor técnica, se puede observar

que no tiene una diferencia significativa con algunas técnicas en algunos escenarios. Por

ejemplo, para el escenario 4 debido al gran intervalo de confianza de ICA-LiNGAM no

se puede asegurar que sus desempeños sean estad́ısticamente distintos, indicando que no

hay una diferencia significativa entre Random e ICA-LiNGAM para este escenario con

RFDAG. Por último, para el caso de SFDAG en el escenario 4, se puede ver que

las mejores cuatro técnicas siguen manteniendo resultados consistentes mientras BigVAR

muestra una gran cáıda de desempeño y un gran aumento en los intervalos de confianza.

La dificultad de este escenario se vuelve evidente ya que la diferencia entre las mejores

y las peores técnicas se hace menor. Finalmente, para las técnicas con bajo desempeño

se puede observar un valor de F1-score promedio muy cercano a Random (o peor para

algunas técnicas en algunos escenarios).

Un tercer análisis se desprende de la Figura 4.13 donde se reporta nuevamente la

precisión, cobertura y F1-score promedio pero en este caso sin distinguir entre

escenarios. Se puede observar que tanto para RFDAG como para SFDAG se tiene

que las mejores cinco técnicas en términos de precisión (de mejor a peor) son: BigVAR,

Direct-LiNGAM, PCMCI, VAR y PC. En términos de cobertura se puede ver que para

RFDAG las mejores cuatro técnicas son: VAR, PCMCI, Direct-LiNGAM y PC. Para

el caso de SFDAG las cuatro mejores técnicas son las mismas, solo invirtiendo el

orden de Direct-LiNGAM con PC. Por último, en términos de F1-score se puede apreciar

que, tanto para RFDAG como para SFDAG, las mejores cuatro técnicas son (de

mejor a peor): Direct-LiNGAM, PCMCI, VAR y PC. En esta Figura se puede apreciar un

intervalo de confianza muy grande para la técnica BigVAR dando, nuevamente, indicios

de sus inconsistencias.

También se puede observar que, si bien Random fue la peor técnica para ambas con-

figuraciones (RFDAG y SFDAG), las técnicas con peor desempeño (BigVAR, ICA-

LiNGAM, Lasso-Granger, SIMoNe y Transfer Entropy) en la configuración SFDAG

no tuvieron un desempeño significativamente mejor que este modelo de referencia (base-

line). Esto da indicios de que las técnicas no tienen buen desempeño en general y de que

el escenario SFDAG es más dif́ıcil que el RFDAG, esto se vuelve especialmente eviden-

te al notar que la diferencia entre las peores y las mejores técnicas es menor para esta
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configuración.

Para el caso de RFDAG, la técnica Random no fue significativamente distinta

a ICA-LiNGAM, Lasso-Granger, SIMoNe y Transfer Entropy. El bajo desempeño por

parte de estas cuatro técnicas y BigVAR puede ser explicado por diferentes motivos. Por

ejemplo, para el caso de ICA-LiNGAM, una serie de limitaciones fueron descritas por los

autores en publicaciones posteriores donde propusieron a Direct-LiNGAM como una me-

jora a ICA-LiNGAM [SIS+11]. Estas limitaciones son mencionadas en la Sección 4.2). Para

el caso de Transfer Entropy, la técnica puede estar limitada por tratarse de una técnica

que analiza causalidad de a pares (lo cual deja fuera del modelo variables potencialmente

relevantes para el descubrimiento causal). Similarmente, para el caso de Lasso-Granger, si

bien se aplica una etapa de selección de variables con la técnica lasso, el proceso posterior

de descubrimiento causal es utilizando la técnica de causalidad de Granger de a pares,

que puede tener las mismas limitaciones que Transfer Entropy. Por último, las técnicas

basadas en modelos VAR penalizados, BigVAR y SIMoNe, tienen valores de cobertura

bajos con respecto a las mejores técnicas, probablemente por la componente de penaliza-

ción que afecta negativamente a esta métrica. Aunque ambas técnicas tienen valores de

cobertura bajos, la diferencia entre estas técnicas es en su desempeño en términos de pre-

cisión. BigVAR tiene valores altos de precisión y bajos de cobertura, consistentes con una

técnica que encuentra mayormente arcos correctos y penaliza fuertemente a los que sean

probablemente negativos. Mientras que SIMoNe tiene valores bajos para ambas métricas,

esto quiere decir que la técnica recupera muchos arcos incorrectos (baja precisión) y el

proceso de penalización afecta a la cobertura dando como resultado una técnica que no

resulta útil para el descubrimiento causal.

La variedad y cantidad de los datos generados a partir de la herramienta TETRAD

permite sacar conclusiones fundamentadas sobre cuáles técnicas aportan al descubrimien-

to causal en este dominio y para este tipo de conjuntos de datos (y cuales técnicas tienen

un desempeño cercano a Random). A partir de este estudio, como se pudo observar un

desempeño consistentemente bueno por parte de las técnicas Direct-LiNGAM, PCMCI,

PC y VAR, esas cuatro técnicas son seleccionadas para continuar el análisis comparativo

de herramientas causales. Para sumar a este análisis se incorporan los conjuntos de datos

obtenidos de la plataforma CauseMe y de la compañ́ıa CAMMESA. Sobre esos conjuntos

de datos se comparan las cuatro mejores técnicas para sacar conclusiones sobre su desem-

peño. El objetivo es elegir la o las mejores para ser utilizadas como parte del framework
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de recuperación de estructuras causales a partir de textos. Esto es, poder utilizar la o las

mejores técnicas sobre los conjuntos de datos originadas a partir del New York Times que

son descritos en 4.3.4.
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Figura 4.11: Desempeño, medido en términos de F1-score, de las nueve técnicas del estado del arte

más el modelo de referencia (baseline) Random sobre 24 conjuntos de datos sintéticos generados con la

herramienta de simulación de TETRAD. Estos conjuntos de datos se dividen en cuatro: (i) escenario 3

usando el enfoque RFDAG, (ii) escenario 3 usando el enfoque SFDAG, (iii) escenario 4 usando el enfoque

RFDAG y (iv) escenario 4 usando el enfoque SFDAG. Estas cuatro categoŕıas (i, ii, iii, iv) tienen 7, 7, 5

y 5 conjuntos de datos cada una, respectivamente. El escenario 3 mantiene la misma configuración, pero

modificando la cantidad de variables ocultas (H). El escenario 4 mantiene la misma configuración, pero

variando la cantidad de variables rezagadas del modelo causal real (L). Para el escenario 3 se puede ver

que las mejores cuatro técnicas siguen siendo las mismas: Direct-LiNGAM (DLiNGAM), PCMCI, PC y

VAR. Por otra parte, para el mismo escenario se observa que las cuatro peores técnicas son Lasso-Granger

(LGranger), SIMoNe, Transfer Entropy (TE) e ICA-LiNGAM. Se puede ver que la técnica BigVAR tiene

un desempeño poco consistente, especialmente para SFDAG. Para el escenario 4 RFDAG y SFDAG las

cuatro mejores técnicas comienzan con mejor desempeño, pero la diferencia disminuye al aumentar el L

o el H. Para el escenario 4 con SFDAG la diferencia entre las mejores y peores técnicas es mucho menor.

Se observa que, en general, SFDAG es una tarea más dif́ıcil que RFDAG, donde hay menos diferencia

entre las mejores y peores técnicas. También se puede observar que los parámetros analizados (H y L)

también tienen un impacto en el desempeño (a mayor valor menor desempeño).
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Figura 4.12: Desempeño en términos de precisión (arriba), cobertura (medio) y F1-score (abajo) de las

nueve técnicas del estado del arte analizadas y el modelo de referencia (baseline) Random sobre los cuatro

escenarios generados con TETRAD. Los conjuntos de datos se separan en 28 conjuntos de datos generados

usando RFDAG (columna izquierda) y 28 conjuntos de datos usando SFDAG (columna derecha). En el

eje horizontal de cada gráfico de barras se separan los resultados para cada uno de los cuatro escenarios.

Se reporta para cada métrica de cada escenario el promedio de la métrica para ese escenario y el intervalo

de confianza para el mismo (con un nivel de confianza de 95 %).
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Figura 4.13: Desempeño en términos de precisión (arriba), cobertura (medio) y F1-score (abajo) de las

nueve técnicas del estado del arte analizadas y el modelo de referencia (baseline) Random sobre todos los

conjuntos de datos generados con TETRAD. Para computar cada una de las tres métricas se promedian

los desempeños obtenidos para cada técnica promediando para todos los escenarios (1 al 4) para RFDAG

(izquierda) y lo mismo para SFDAG (derecha). Entonces para cada métrica usando RFDAG se calcula

un promedio de 28 conjuntos de datos, y otros 28 para SFDAG. Se reportan junto con los promedios, los

intervalos de confianza con nivel de confianza de 95 %.
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4.4.2. Aplicación a CauseMe

En la presente sección se reportan los resultados de aplicar cuatro técnicas de recupe-

ración causal sobre ocho conjuntos de datos recuperados de la plataforma de benchmarking

CauseMe. Se seleccionan cuatro del total de nueve técnicas del estado del arte basándo-

se en los experimentos realizados sobre los conjuntos de datos generados con TETRAD,

los métodos seleccionados son: Direct-LiNGAM, PC, PCMCI y VAR. Adicionalmente, se

reporta la técnica Random (construida de la misma forma que para TETRAD) a mo-

do de modelo de referencia (baseline). Estas cinco técnicas son aplicadas sobre los ocho

conjuntos de datos correspondientes al conjunto nonlinear-VAR que se encuentra dispo-

nible en CauseMe. Estos ocho experimentos están construidos de manera similar, pero

variando el tamaño de la longitud de la serie (T ∈ {300, 600}) y la cantidad de nodos

(N ∈ {3, 5, 10, 20}). Una descripción completa de los ocho conjuntos de datos se presenta

en la Sección 4.3.2. La ground truth de los experimentos no se encuentra disponible para

descargar de la plataforma, en su lugar es necesario subir el resultado de las técnicas a

la plataforma y la misma retorna las métricas de desempeño (tasa de falsos positivos,

tasa de verdaderos positivos y F-measure con β = 0, 5). Utilizando las métricas provis-

tas se computa y reportan las mismas métricas que para los experimentos en TETRAD :

precisión, cobertura y F1-score.

En la Figura 4.14 se reportan los valores de precisión, cobertura y F1-score para los

ocho escenarios. La columna de la izquierda contiene los resultados de las métricas para

los cuatro conjuntos de datos con longitud de serie trescientos (T = 300), mientras que la

columna de la derecha contiene los resultados de las métricas para los cuatro conjuntos

de datos con longitud seiscientos (T = 600). Para ambas columnas primero se muestra

la precisión, en la siguiente fila se muestra la cobertura y en la última el F1-score. Para

cada subfigura se muestra el resultado obtenido por cada una de las cinco técnicas para

cada uno de los cuatro valores de N .

Discusión de los resultados sobre los conjuntos de datos obtenidos de Cau-

seMe . Se puede observar, tanto para T = 300 como para T = 600, una cáıda en la

precisión por parte de todas las técnicas al aumentar el N (incluso por parte de Ran-

dom), aunque la pendiente de esta cáıda vaŕıa de técnica a técnica. Direct-LiNGAM es

la única técnica que al crecer el N mantiene un nivel de precisión con menos cáıda. Esto

habla positivamente de la estabilidad de los arcos encontrados por esta herramienta, su-

giriendo que es una buena técnica si se tiene por objetivo solo encontrar arcos correctos
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(maximizar precisión). Se puede observar que la técnica PC es la que tiene peor precisión

seguida por PCMCI. Como esta última técnica construye los arcos a partir de PC es

esperable que tenga mejor precisión (toma los arcos de PC como el conjunto de padres

potenciales y los refina con la técnica MCI ). Aunque no hay mucha diferencia en términos

de precisión para T = 300 comparado con T = 600, algunas técnicas parecen tener una

leve mejoŕıa al aumentar el T , aunque no hay suficientes datos como para saber si es una

diferencia significativa. Se puede observar que tanto para T = 300 como para T = 600 las

técnicas se ubican igual en términos de precisión: primero Direct-LiNGAM, luego VAR,

luego PCMCI y por último PC.

En términos de cobertura, se observa que la técnica Random obtiene los resultados

más altos junto con PC. Por la forma en la que está construida, la técnica Random va

a tener en promedio la mitad de arcos del grafo totalmente conexo (ya que por cada

posible arco del grafo completo aleatoriamente elige si considerarlo causal o no usando

una proporción 50-50). Por este motivo, si el grafo causal real consiste de unos pocos

arcos y la técnica Random toma arcos como correctos con una proporción alta, se va

a maximizar la cobertura y minimizar la precisión. Se puede observar que tanto para

T = 300 como para T = 600 las técnicas se ubican igual en términos de cobertura:

primero PC, luego VAR, luego Direct-LiNGAM y por último PCMCI. A diferencia de la

precisión, la cobertura no se ve afectada por el aumento en el N .

En términos de F1-score, se puede ver que tanto para T = 300 como para T = 600

las técnicas comienzan ordenadas de mejor a peor de la siguiente manera: PC, VAR,

Random, Direct-LiNGAM y PCMCI. Al aumentar el N el desempeño de las técnicas es

afectado de formas distintas, siendo Random la más afectada en términos de desempeño y

Direct-LiNGAM la menos afectada. Para N = 20 se puede ver que Direct-LiNGAM pasó

a ser la mejor, seguida por VAR, PC, PCMCI y en último lugar Random.

Vale la pena mencionar que los desempeños absolutos en términos de F1-score son

diferentes a los obtenidos en TETRAD porque las métricas de desempeño son computadas

de maneras distintas. Para el caso de CauseMe se computan las métricas de desempeño

usando todos los arcos de la ground truth, esto incluye arcos contemporáneos (si es que

hay) y arcos con distancias en el tiempo mayores a uno (si es que hay). Estos dos tipos

de arcos no son los objetivos del presente estudio y no son considerados y, por ende, para

computar las métricas de los experimentos de TETRAD no son considerados. Como la

plataforma CauseMe no proporciona la ground truth sino que proporciona las métricas
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obtenidas por los métodos, no es posible computar las métricas como están computadas

en TETRAD. Por este motivo se reportan las métricas obtenidas a partir de la plataforma

(que tienen en consideración todos los arcos). Por este motivo, por ejemplo, una cobertura

perfecta (1, 0) no es posible, ya que las técnicas propuestas solo se concentran en una

porción de los arcos que existen en la estructura real (los arcos no contemporáneos con

distancia uno).

Del presente análisis se puede observar que la tarea de recuperación causal tiene mu-

chas dimensiones a tener en cuenta, y que dependiendo del dominio trabajado y el objetivo

que se tenga, el análisis y las conclusiones pueden variar. Por ejemplo, que la técnica Ran-

dom haya tenido mejor F1-score que Direct-LiNGAM y PCMCI para N = 3 da indicio

que hay que ser cuidadoso al momento de elegir las métricas y la forma en la que se

estudian las técnicas. Random obtuvo mejor F1-score al maximizar cobertura (agregando

arcos con proporción 50-50) y aunque tuvo la peor precisión que todas las demás técnicas,

obtuvo valores de F1-score mejores que técnicas que haćıan análisis de causalidad reales

(no que eleǵıan arcos aleatoriamente). Entonces, dependiendo del dominio, la métrica

F1-score podŕıa no ser la mejor debiendo optar por la técnica F-measure con un β que

priorice la precisión. Más aún, en lugar de utilizar métricas de recuperación de informa-

ción como falsos positivos, falsos negativos, precisión u otros, es importante conocer y

plantear el uso (en caso de ser necesario) de otras métricas como distancia estructural de

Hamming [AdC03] o distancia estructural de intervenciones [PB15].

Estos resultados muestran que no existe una única técnica mejor que todas, ya que

dependiendo el dominio y las caracteŕısticas de los datos una técnica que era la mejor

puede dejar de serlo. Por ejemplo PCMCI tuvo el segundo mejor F1-score promedio en los

conjuntos de TETRAD mientras que en CauseMe tuvo consistentemente peores resultados

que las otras tres técnicas para casi todos los escenarios con todas las configuraciones

(excepto para N = 3 donde fue mejor que Direct-LiNGAM por un pequeño margen).

Análogamente, Direct-LiNGAM fue la peor técnica en términos de F1-score para T = 300

y T = 600 con N = 3. Sin embargo, para N = 20 pasó a ser la mejor técnica de las cuatro.

Por este motivo, para seguir profundizando en el análisis de las técnicas, se incluye un

tercer dominio que es el conjunto de datos de demanda de enerǵıa eléctrica provisto

por CAMMESA. Sobre este conjunto de datos se estudian nuevamente las misma cuatro

mejores técnicas: Direct-LiNGAM, PC, PCMCI y VAR.
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Figura 4.14: Resultado de aplicar técnicas seleccionadas del estado del arte (Direct-LiNGAM, PCMCI,

PC, y VAR), y el modelo de referencia (baseline) Random, sobre los 8 conjuntos de datos obtenidos de la

plataforma de CauseMe. Estos conjuntos de datos se corresponden con ocho experimentos del conjunto

de datos nonlinear-VAR detallado en la plataforma antes mencionada. Estos experimentos vaŕıan la

longitud de la serie (T), con T = 300 en la primera columna y T = 600 en la segunda. Dentro de estas

dos longitudes de series se vaŕıa la cantidad de nodos (N ∈ {3, 5, 10, 20}) (eje horizontal). Para todas

estas técnicas y conjuntos de datos se reporta, de arriba para abajo, la precisión, la cobertura y la media

armónica de estos dos valores (F1-score) con respecto a los arcos reales. Se puede observar que para

N = 20 y para ambos valores de T , las técnicas se ordenan en desempeño en términos de F1-score de

la siguiente manera (de mejor a peor): Direct-LiNGAM, VAR, PC y PCMCI. Para N = 3, donde hay

menos oportunidad para demostrar la capacidad de cada técnica (solo hay que decidir sobre unos pocos

arcos) y donde cada error cuenta más (es una proporción mayor del total de arcos), las técnicas PCMCI

y Direct-LiNGAM no demuestran ser mejores que Random. Sin embargo, Direct-LiNGAM muestra una

mayor estabilidad en desempeño al aumentar el N .
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4.5. Aplicación a Datos de Demanda Eléctrica

En la presente sección se reportan los resultados de aplicar las cuatro mejores técni-

cas de recuperación causal sobre el conjunto de datos de demanda de enerǵıa eléctrica

provista por la compañ́ıa administradora del mercado mayorista eléctrico de argentina

(CAMMESA). Una descripción detallada del conjunto de datos se puede encontrar en la

Sección 4.3.3. Al igual que para CauseMe, se seleccionan cuatro del total de nueve técnicas

del estado del arte basándose en los experimentos realizados sobre los conjuntos de datos

de TETRAD. Los métodos seleccionados son: Direct-LiNGAM, PC, PCMCI y VAR.

Los resultados de aplicar estas cuatro técnicas al conjunto de datos de CAMMESA se

pueden ver en la primera fila de la Figura 4.15. De izquierda a derecha se ven los grafos

resultantes de aplicar Direct-LiNGAM, VAR, PCMCI y PC sobre dicho conjunto de datos.

Se representan en rojo los arcos incorrectos y en negro los correctos de acuerdo a la ground

truth discutida en la Sección 4.3.3. Como se puede observar las técnicas tuvieron un mal

desempeño en términos de precisión. De los 7, 9, 8, 8 arcos recuperados por las técnicas

Direct-LiNGAM, VAR, PCMCI, PC, respectivamente, se recuperaron 3, 5, 4 y 4 arcos

incorrectos (respectivamente). Esto da como resultado los siguientes valores de precisión

para las técnicas Direct-LiNGAM, VAR, PCMCI y PC respectivamente: 0, 571; 0, 444;

0, 500 y 0, 500. En términos de cobertura se puede ver que las cuatro técnicas recuperaron

los mismos cuatro arcos correctos (del total de cinco), llegando a una cobertura de 0, 800.

Se puede notar que en todos los casos fallaron en encontrar el arco Hum→ Temp.

Los bajos niveles de precisión obtenidos por las cuatro técnicas en este conjunto de

datos pueden ser explicados por la naturaleza ćıclica de los datos. Al tratarse de datos

de demanda eléctrica y variables climatológicas de varios años con frecuencia diaria se

presentan varios ciclos en los datos. Primero, la temperatura presenta un ciclo anual

que se corresponde con las estaciones del año (presentando, cada año, temperaturas más

altas en verano y más bajas en invierno). Segundo, la serie de la demanda de enerǵıa

eléctrica (que se vincula fuertemente con la temperatura) presenta un ciclo similar anual

en respuesta al ciclo de la temperatura (temperaturas muy altas o muy bajas incentivan

el consumo, generando un pico en invierno y otro en verano todos los años). Tercero, la

demanda tiene una componente ćıclica semanal. Esto es, cada siete d́ıas se puede esperar

que se repita un patrón (la demanda de un lunes es similar a la del lunes anterior y la

demanda de un domingo es similar a la del domingo anterior). Se tiene la hipótesis de que,

debido a la presencia de esos ciclos (que agregan correlaciones entre diferentes variables
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Figura 4.15: Grafos causales resultantes de aplicar las técnicas Direct-LiNGAM, VAR, PCMCI y PC

sobre el conjunto de datos provisto por CAMMESA (full) (arriba) y dos transformaciones del mismo: res

(medio) y trend (abajo). La primera transformación consiste de reemplazar las variables Temp, Hum y

DemGBA por los residuos de modelar esas mismas variables como una regresión lineal de 20 variables

que dan información de la estación, mes del año y d́ıa de la semana. Al modelar las variables como lo

no explicado por esas 20 variables (los residuos de la regresión), se eliminan componentes ćıclicos. El

conjunto trend, consiste de las mismas variables, pero luego de aplicarles un filtro de descomposición

estacional mediante promedios móviles para solo mantener la componente de la tendencia. Estas dos

transformaciones de los datos son aplicadas a las variables reales, no a la variable binaria Wrk. Se puede

ver un gran nivel de precisión para el conjunto trend, pero comprometiendo el desempeño en términos de

cobertura. Se observa un grafo poco informativo para full, dónde se encuentra casi el grafo totalmente

conectado, obteniendo alta cobertura, pero mala precisión. Por otro lado, el conjunto res resulta un buen

intermedio a los escenarios obtenidos por los otros dos conjuntos de datos.

en diferentes instantes de tiempo) la capacidad de extracción causal se puede ver afectada

debido a que se vuelve posible predecir valores futuros de variables a partir de valores

pasados de variables no causales. Esta capacidad adicional de predicción puede hacer que

las técnicas de extracción de causalidad detecten v́ınculos causales entre variables que no
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los tienen, generando aśı una pérdida en precisión.

Para contrarrestar este fenómeno se aplicaron dos técnicas distintas para la elimina-

ción de los componentes ćıclicos en los datos. Primero se aplica el filtro de descomposición

estacional del paquete statsmodels8 versión 0.10.2 usando frecuencia siete, para eliminar

el ciclo semanal. De esta descomposición solo se tomó la componente de la pendiente (des-

cartando el ciclo). A este conjunto de datos se lo denomina trend. Como segunda técnica

de filtrado de ciclo se construyeron veinte variables auxiliares binarias para capturar las

componentes ćıclicas del conjunto de datos. Estas variables son: primavera, verano, otoño,

lunes, martes, miércoles, jueves, viernes, sábado, febrero, marzo, abril, mayo, junio, julio,

agosto, septiembre, octubre, noviembre y diciembre. Se realiza la regresión de cada una de

las variables continuas (Hum, Temp y DemGBA) con respecto a las variables auxiliares.

Hum = β0 + β1primavera + β2verano + · · ·+ beta20diciembre + εHum
Temp = β0 + β1primavera + β2verano + · · ·+ beta20diciembre + εTemp

DemGBA = β0 + β1primavera + β2verano + · · ·+ beta20diciembre + εDemGBA
(4.10)

El objetivo es modelar las componentes ćıclicas de cada variable en término de estas

variables auxiliares. Finalmente, cada una de las tres variables es reemplazada por los

residuos de la regresión lineal de śı misma contra las variables auxiliares. Ya que los

residuos resultantes capturan todo lo no explicado por las variables que representan el

momento del año, se espera que los residuos contengan la información de la tendencia de

la serie (y no de sus componentes ćıclicas). Utilizando esta técnica se construye el conjunto

de datos filtrado res.

En la segunda y tercera fila de la Figura 4.15 se pueden ver los resultados de aplicar las

cuatro técnicas a los conjuntos de datos res y trend, respectivamente. Se puede observar

para ambos conjuntos una gran cáıda en cantidad de arcos incorrectos recuperados, en

muchos casos aumentando notablemente la precisión. Por ejemplo, para la última fila,

correspondiente al conjunto trend, se puede apreciar que al no encontrar ningún arco

incorrecto se tiene una precisión perfecta (todos los arcos marcados como relevantes son

correctos, es decir, no hay falsos positivos). Por otra parte, para res se encuentran algunos

arcos incorrectos, pero aun aśı se tiene un incremento de la precisión para las técnicas VAR

y PC, que pasaron de 0, 444 y 0, 500 de precisión a tener 0, 800 y 0, 667, respectivamente.

Respecto a la cobertura, se puede observar que para el conjunto de datos trend todas

8https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.tsa.seasonal.seasonal decompose.html

https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.tsa.seasonal.seasonal_decompose.html
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las técnicas empeoraron los valores para esa métrica. Por otra parte, para el conjunto

res se mantuvo constante para PC y VAR, pero para las otras dos técnicas la cobertura

empeoró.

Un resumen de los valores de precisión, cobertura y F1-score se pueden ver en la

Tabla 4.8. Como se puede apreciar, considerando todos los conjuntos de datos, la técnica

con mejor precisión fue VAR. En términos de cobertura, teniendo en cuenta todos los

conjuntos de datos, PCMCI, PC y VAR obtuvieron el mismo valor de cobertura promedio.

Por último, considerando todos los conjuntos de datos, la técnica PCMCI tuvo el mejor

F1-score promedio.

En estos experimentos se puede ver, nuevamente, que de acuerdo a las caracteŕısticas

de los datos y del dominio, y de los objetivos que se persiguen, la metodoloǵıa, las métricas

y las técnicas deben ser ajustadas adecuadamente. No hay una sola técnica ni métrica

mejor para todos los dominios. Por ejemplo, la técnica Direct-LiNGAM obtuvo el mejor

F1-score para el conjunto de datos full (0,667) pero el peor para los datos res (0,286). La

elección de las técnicas y la metodoloǵıa va a depender de las caracteŕısticas de los datos

y de si el objetivo es obtener un conjunto pequeño de arcos correctos o si el objetivo es

obtener buena cobertura para un posterior filtrado de falsos positivos. Estos resultados

también muestran que, dependiendo de la naturaleza de los datos y los objetivos, un paso

de preprocesamiento de los datos puede o no ser necesario.

Por último, como los conjuntos de datos obtenidos de CAMMESA eran pocos (uno más

dos transformaciones de datos) y con pocas variables (solo cuatro variables consideradas)

se pudo visualizar los grafos causales resultantes (algo que no fue posible para los datos

sintéticos por la gran cantidad de conjuntos de datos y de variables). Del análisis de

los grafos surge nuevamente la importancia de las métricas: mientras el conjunto full

tuvo el mejor desempeño en términos de F1-score promedio, resulta evidente que no se

trata de un conjunto informativo para ese conjunto de datos (ya que los grafos son casi

totalmente conectados, y muchos arcos son incorrectos). Por otro lado, al aplicar las

técnicas al conjunto res, se obtuvo peor desempeño en términos de F1-score promedio,

pero los grafos causales resultantes son más informativos.

Guiado por estas conclusiones, no se elige una única técnica para ser usada como parte

del framework de extracción de relaciones causales a partir del texto, sino que las cuatro

técnicas son utilizadas en la Sección 4.6 utilizando una estrategia de votación por consenso

(ensemble de técnicas) para maximizar la precisión de los arcos extráıdos.
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Precisión Cobertura F1-score

full trend res promedio full trend res promedio full trend res promedio

PCMCI 0,500 1,000 0,500 0,667 0,800 0,400 0,600 0,600 0,615 0,571 0,545 0,577

PC 0,500 1,000 0,667 0,722 0,800 0,200 0,800 0,600 0,615 0,333 0,727 0,559

DLiNGAM 0,571 0,0009 0,500 0,357 0,800 0,000 0,200 0,333 0,667 0,000 0,286 0,317

VAR 0,444 1,000 0,800 0,748 0,800 0,200 0,800 0,600 0,571 0,333 0,800 0,568

Promedio 0,504 0,750 0,617 0,624 0,800 0,200 0,600 0,533 0,617 0,310 0,590 0,505

Tabla 4.8: Desempeños en términos de precisión, cobertura y F1-score de aplicar las técnicas Direct-

LiNGAM (DLiNGAM ), VAR, PCMCI y PC sobre el conjunto de datos provisto por CAMMESA (full)

y dos transformaciones del mismo: res y trend. La primera transformación consiste de reemplazar las

variables Temp, Hum y DemGBA por los residuos de modelar esas mismas variables como una regresión

lineal de 20 variables que dan información de la estación, mes del año y d́ıa de la semana. Al modelar

las variables como lo no explicado por esas 20 variables (los residuos de la regresión), se eliminan compo-

nentes ćıclicos. El conjunto trend, consiste de las mismas variables, pero luego de aplicarles un filtro de

descomposición estacional mediante promedios móviles para solo mantener la componente de la tenden-

cia. Estas dos transformaciones de los datos son aplicadas a las variables reales, no a la variable binaria

Wrk. Se puede observar la alta cobertura obtenida con el conjunto full a costa de una mala precisión. Se

observa el escenario inverso para trend (alta precisión, baja cobertura). Por otra parte, res representa un

escenario intermedio entre los otros dos. Se puede observar que, si bien el conjunto full parece el mejor en

términos de F1-score, no necesariamente indica que este sea el mejor conjunto de datos. Como se ve en

la Figura 4.15, el grafo obtenido con full no es informativo ya que es casi el grafo totalmente conectado.

Debido a la gran cantidad de arcos en la ground truth de CAMMESA, una representación de los datos

que maximiza la cobertura se ve beneficiada, esto no implica que esa representación sea la más indicada

para esos datos.

4.6. Aplicación a Textos de Art́ıculos Period́ısticos

En la presente Sección se reportan los resultados de aplicar las cuatro mejores técnicas

de recuperación causal sobre los tres conjuntos de datos de textos extráıdos del New York

Times : (1) el conjunto de datos de términos extráıdos usando la técnica de pesaje de

términos FDDβ, (2) el conjunto de datos de eventos en curso detectados de los textos

y (3) el conjunto de dato que combina los dos anteriores. Una descripción detallada de

los conjuntos de datos se puede encontrar en la Sección 4.3.4. Al igual que para los

experimentos sobre CauseMe y CAMMESA, se seleccionan cuatro del total de nueve

9La técnica Direct-LiNGAM (DLiNGAM ) para el conjunto de datos obtenido de CAMMESA con la

transformación trend encontró cero arcos causales, por ende el valor de la precisión queda indefinido (0/0).

Para evitar usar este valor indefinido, a esa técnica con ese conjunto, se le asigna el valor de precisión

cero.
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técnicas del estado del arte basándose en los experimentos previos realizados. Los métodos

seleccionados son: Direct-LiNGAM, PC, PCMCI y VAR. Estas cuatro técnicas son usadas

en conjunto para crear una única técnica que consiste de la aplicación de las cuatro

anteriores con una poĺıtica de votación unánime. Esto es, la técnica solo considera un

arco como correcto si ese arco fue detectado simultáneamente por las cuatro técnicas

utilizadas. A esta técnica, en este trabajo, se la denomina ensemble.

Los resultados de la aplicación de la técnica ensemble al conjunto de datos de términos

(1) y al conjunto de datos de eventos en curso (2) se pueden ver en la Figura 4.16 (arriba a

la izquierda y arriba a la derecha, respectivamente). En la misma figura (abajo) se reporta

el grafo resultante de aplicar la técnica ensemble al conjunto de datos que combina eventos

en curso y términos (3).

De analizar el grafo resultante de aplicar el ensemble al conjunto de datos

de términos (Figura 4.16, arriba a la izquierda), se desprenden las siguientes

conclusiones. Algunas relaciones causales resultan de interpretación directa y se pueden

presuponer correctas. Por ejemplo, las menciones de acciones militares sobre Irak que

hayan precedido a la guerra en dicho páıs. Otros arcos no tienen una interpretación tan

directa como el caso de United Nations Security (Council) y su relación causal con la gue-

rra en Irak, con Saddam Hussein o con la guerra del golfo pérsico. Sin embargo, teniendo

en cuenta que en este análisis causal la causa precede al efecto, el arco (’United’, ’Nations’,

’Security’) → (’war’, ’Iraq’) puede estar capturando los esfuerzos por parte de esa enti-

dad para que “cumplan con sus obligaciones de desarme” a través de resoluciones como

la 1441, esfuerzos que precedieron a la guerra. Otros v́ınculos como (’weapons’, ’mass’,

’destruction’)→ (’chemical’, ’biological’, ’weapons’) son más dif́ıciles de interpretar, pero

es posible que se deban a que cada vez que surǵıa el tema de posibles programas de armas

de destrucción masiva que funcionaban en Irak en ese momento, se hablaba después de

posibles programas de armas biológicas. De igual manera, el v́ınculo (’United’, ’Nations’,

’Security’) → (’Persian’, ’Gulf’, ’war’), no puede interpretarse de manera directa (ya que

las causas de una guerra no se pueden resumir a una sola interacción con una sola entidad

o institución), pero se puede considerar que se refieren a la resolución 678 del United

Nations Security Council, en la cual se le da una fecha ĺımite a Irak para retirarse de

Kuwait, evento que precedió a la Guerra del Golfo.

De analizar el grafo resultante de aplicar el ensemble al conjunto de da-

tos de eventos en curso (Figura 4.16, arriba a la derecha), se desprenden las
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siguientes conclusiones. Las variables C550 y C165 están vinculadas con una relación

causal en ambas direcciones (C550↔ C165). Ambas variables están compuestas mayorita-

riamente por menciones de la guerra de Irak, pero la primera tiene una fuerte componente

de menciones de sentimientos en contra de la guerra (against) de acuerdo a las nubes de

palabras de la Figura 4.9 (para ver la descripción completa de los grupos ver Tabla 4.5).

Que eventos relacionados a la guerra reportados en los art́ıculos period́ısticos causen sen-

timientos en contra de la guerra es un v́ınculo causal esperable. El sentido contrario es

más dif́ıcil de analizar, pero puede tener que ver con la dinámica de la forma en la que

se reportaban noticias de la guerra. Por ejemplo, es posible que cuando la conversación

sobre la guerra (y el estar en contra o no) está más presente en lo cotidiano, se vuelve más

probable que los medios reporten noticias relacionadas a la guerra. Aunque esta es una

posible teoŕıa, también puede ser que esto se deba simplemente a lo similares que son los

eventos y que suelen ser mencionados en conjunto, lo cual indicaŕıa que es una limitación

de las técnicas al confundir co-ocurrencia con causalidad. Los v́ınculos causales C269 →
C109 ← C201 son de interpretación más sencilla. Las variables representan la invasión a

Kuwait por parte de Irak, reportes de muertes de soldados y civiles por parte de diferen-

tes páıses y reportes de ataques terroristas, respectivamente. El hecho de que la invasión

a Kuwait y los ataques terroristas causen posteriores reportes de muertes de civiles y

soldados es una relación causal fácil de interpretar y que se puede suponer correcta.

Por último, de analizar el grafo resultante de aplicar el ensemble a la com-

binación de los conjuntos de datos de eventos en curso y de términos (Figu-

ra 4.16, abajo), se desprenden las siguientes conclusiones. Primero, se puede ver

cómo variables de distintos tipos (eventos y términos) se vinculan causalmente en el grafo

resultante de aplicar la técnica ensemble, aun siendo que estas variables se construyeron

de maneras distintas y presentando diferentes caracteŕısticas (diferentes frecuencias me-

dias y desv́ıos estándares, ver Tablas 4.7 y 4.6). Esto daŕıa evidencia para afirmar que

el framework de recuperación de estructuras causales puede manejar diferentes tipos de

variables extráıdas del texto e incluso variables exógenas al texto que se pueden incluir

si están en el mismo periodo de tiempo y frecuencia (como, por ejemplo, agregar precios

de acciones de la bolsa, o precios de materias primas o indicadores socioeconómicos de

páıses, entre otros).

Respecto a las relaciones causales extráıdas, se puede observar v́ınculos causales con

una semántica bien definida. Por ejemplo, el v́ınculo entre la posible existencia de armas
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de destrucción masiva en Irak como uno de los posibles justificativos para iniciar acciones

militares (’weapons’, ’mass’, ’destruction’)→ (’military’, ’action’,’Iraq’) dando inicio

a la guerra en Irak (’military’, ’action’,’Iraq’)→ (’war’, ’Iraq’). Este tipo de relaciones,

si bien no debeŕıan ser interpretadas automáticamente como una relación causal real,

brinda información sobre la forma en la que son reportados ciertos eventos en los textos

de art́ıculos de noticias utilizados. Su extracción puede ofrecer información sobre pares de

eventos con fuerte co-ocurrencia donde uno precede al otro, y permitiŕıa un análisis sobre el

contexto a la luz de esta información. Por otro lado, siendo que la variable C109 representa

reportes de muertes de civiles y soldados, el v́ınculo causal (’war’, ’Iraq’) → C109, es

una relación causal que se puede presuponer correcta, ya que es razonable considerar la

existencia de la guerra como la causa de los reportes de bajas de civiles y soldados. Los

v́ınculos causales 201 → C109 ← 269, que relacionan causalmente los ataques terroristas

y la invasión a Kuwait con reportes de civiles y soldados muertos, representan un v́ınculo

que también se puede presuponer correcto. Este v́ınculo causal ya hab́ıa sido encontrado

por el ensemble al ser aplicado en el conjunto de datos de eventos. Análogamente, el

v́ınculo (’weapons’, ’mass’, ’destruction’)→ (’chemical’, ’biological’, ’weapons’), ya hab́ıa

sido encontrado y discutido durante los experimentos con el ensemble sobre el conjunto

de datos de términos.

Como se mencionó previamente, no todos los arcos encontrados son necesariamente

correctos, pero proveen a un posible experto con información sobre qué variables están

fuertemente interconectadas (y posiblemente causalmente vinculadas) en un dominio. Es-

ta herramienta puede ser de gran utilidad a un experto que está tratando de entender

un dominio que puede ser muy complejo y contener una gran cantidad de variables y

relaciones. Adicionalmente, al transformar los textos de lenguaje natural a información

estructurada de variables relevantes (series de tiempo), se provee una gran flexibilidad pa-

ra combinar información del mundo real reportada en las noticias con diferentes variables

que ya tienen formato de serie de tiempo (precios de materias primas, precios de accio-

nes de la bolsa, indicadores socioeconómicos, entre otros), lo cual permitiŕıa enriquecer el

dominio y dar información extra a los expertos.
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Aplicación técnica ensemble sobre conjunto de términos

C550

C165

C269

C109

C201 C249

Aplicación técnica ensemble sobre conjunto de eventos

United Nations Security

C201 war Iraq
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Saddam Hussein
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C550

chemical biological weapons

weapons mass destruction

military action Iraq

C249

Iraq invasion Kuwait Persian Gulf war United StatesBush administration

C269

Eventos más términos

Figura 4.16: Grafos causales resultantes de aplicar la técnica ensemble sobre el conjunto de datos de

términos (arriba a la izquierda), eventos en curso (arriba a la derecha) y el conjunto de datos construido

combinando los anteriores (abajo). Ambos conjuntos de datos (el de términos y el de eventos) son extráıdos

del corpus del New York Times. La técnica ensemble consiste de la aplicación de las cuatro técnicas Direct-

LiNGAM, PCMCI, PC y VAR, decidiendo sobre cada arco con una poĺıtica de votación unánime. Los

nodos del conjunto de datos de eventos están identificados con el número de grupo (cluster). Cada grupo

contiene menciones (instancias) de un mismo evento (semántica similar). El grupo C109 se corresponde

con reportes de muertes durante la Guerra de Irak, tanto soldados (de ambos bandos) como civiles. El

grupo C165 se corresponde con reportes de opinión sobre la guerra de Irak. El grupo C201 son menciones

de eventos de ataques terroristas. El grupo C249 son menciones en ataques o acciones militares. El grupo

C269 trata sobre la invasión a Kuwait. Finalmente, el grupo 550 reúne menciones de la guerra en Irak

en general. Una descripción de estos grupos es presentada en la Tabla 4.5. Se puede ver la capacidad del

framework de recuperar variables relevantes al dominio, y la capacidad del mismo de encontrar v́ınculos

causales interpretables entre las mismas. A partir de estos v́ınculos se puede estudiar la precedencia y el

impacto de una variable hacia otra.

4.7. Conclusiones

En el presente caṕıtulo se presentó un extenso análisis de nueve técnicas de descubri-

miento causal, utilizando 64 conjuntos de datos sintéticos (56 creados con TETRAD, 8

descargados de CauseMe) y dos reales (los conjuntos de datos provistos por la empresa

CAMMESA y los creados a partir de los textos del New York Times). Las nueve técnicas

son puestas a prueba en los 56 conjuntos de datos creados con TETRAD, posteriormen-

te, se seleccionan las mejores cuatro para continuar en los demás conjuntos, siendo las
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cuatro mejores técnicas: Direct-LiNGAM, PC, PCMCI y VAR. El framework de descu-

brimiento causal a partir de textos de art́ıculos period́ısticos es formalmente definido en

este caṕıtulo y un caso de uso es presentado usando los datos generados a partir del New

York Times. Dicho framework consiste de una etapa de selección de variables de textos en

la cual dos tipos distintos de variables son extráıdos (términos y eventos en curso). Esta

primera etapa de selección de variables es llevada a cabo con las herramientas propuestas

en los Caṕıtulos 2 y 3. Posteriormente una técnica de descubrimiento causal es aplicada

sobre dichas variables, la técnica es una combinación de las cuatro mejores siguiendo una

poĺıtica de votación unánime, a la cual se la denomina ensemble.

En los experimentos realizados sobre los conjuntos de datos generados con

TETRAD , se puede observar una gran disparidad de desempeños. Se puede ver que

hay tres técnicas que en muchos casos tienen un desempeño no mucho mejor, e incluso

a veces peor, que Random. Estas tres técnicas son Lasso-Granger, Transfer entropy e

ICA-LiNGAM, las cuales no tuvieron una diferencia significativa en términos de F1-score

comparado con Random. Para el caso de Transfer Entropy se puede explicar debido a que

esta técnica tiene la limitante de analizar causalidad de a pares (potencialmente dejando

variables relevantes fuera del análisis, generando problemas de variables ocultas). Por otra

parte, ICA-LiNGAM tiene limitaciones que fueron descritas por los mismos autores en

publicaciones posteriores: problemas de convergencia a la solución correcta si el estado

inicial no es el adecuado y sensibilidad a la escala de los datos. Para el caso de Lasso-

Granger, si bien dicha técnica tiene un proceso previo de selección de variables usando

lasso, sufre de la misma limitación que Transfer Entropy, esto es, solo considera causalidad

de a pares (usando la técnica de causalidad de Granger de a pares de variables). Por las

limitaciones de estas técnicas al ser aplicadas a estos contextos multivariados, las mismas

no fueron consideradas para los experimentos posteriores en los demás conjuntos de datos

(CauseMe, CAMMESA, New York Times).

Por otro lado, las técnicas que construyen un modelo VAR penalizado (BigVAR y

SIMoNe), obtuvieron resultados poco consistentes (grandes intervalos de confianza) y

en muchos casos, la técnica SIMoNe tuvo desempeño peor que la técnica Random. Más

aún SIMoNe, en términos promedio, no tuvo un desempeño significativamente distinto a

Random. En contraposición, la técnica VAR (sin penalización) obtuvo desempeños que

la ubican entre las mejores cuatro técnicas. Esto demuestra que los procesos de pena-

lización no fueron adecuados para el proceso de descubrimiento causal. Para el caso de
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BigVAR, aumentó el desempeño en términos de precisión, pero obtuvo un mal desempeño

en términos de cobertura. Dependiendo de los objetivos de la tarea, una técnica de este

estilo puede ser considerada, aunque su desempeño fue en términos generales poco consis-

tente. Por otro lado, SIMoNe obtuvo bajos valores de cobertura, probablemente debido

a la penalización, pero también un desempeño bajo en términos de precisión. Por lo cual

tanto la inferencia como la penalización de esta técnica no fueron buenas, resultando en

muchos falsos negativos (tal vez por problemas de penalización) y falsos positivos (por

limitaciones de la técnica para el descubrimiento de v́ınculos causales correctos). Ninguna

de las dos técnicas basadas en modelos VAR penalizados fueron consideradas para los

experimentos posteriores. Finalmente, las cuatro técnicas seleccionadas para los experi-

mentos en los demás conjuntos de datos (CauseMe, CAMMESA y New York Times) son

Direct-LiNGAM, PC, PCMCI y VAR.

Se puede observar que, estas cuatro mejores técnicas, se ordenan de mayor a menor

en términos de F1-score de la siguiente manera: primero Direct-LiNGAM con el mejor

F1-score, luego PCMCI, VAR y por último PC. Aunque las técnicas compartan este orden

en términos promedio, se puede observar de los intervalos de confianza que no hay una

diferencia significativa en sus desempeños para la métrica F1-score.

En los experimentos realizados sobre los conjuntos de datos obtenidos de

CauseMe , se puede observar nuevamente, que varias técnicas en ciertas configuraciones

no pudieron superar a Random. Para el caso de pocas variables, donde cada arco equi-

vocado tiene proporcionalmente un impacto mayor en las métricas, se puede ver que la

técnica Random fue mejor en término de F1-score, que PCMCI (para N = 3 y N = 5)

y que Direct-LiNGAM (para N = 3). Estos resultados se mantienen tanto para T = 300

como para T = 600. La técnica Random, logró valores altos de cobertura con respecto a

las otras técnicas a través de seleccionar aleatoriamente qué arcos incluir con una propor-

ción de aceptación alta (50-50). De esta manera, esta técnica logró superar en términos

de F1-score a otras sin aportar información causal real. Esto pone en evidencia la impor-

tancia de las métricas en el descubrimiento causal. Siendo que se puede obtener cobertura

perfecta con una técnica que siempre da como resultado el grafo totalmente conectado, en

muchos casos hay que priorizar la precisión, u obtener un balance de ambas métricas pero

dándole mayor ponderación a la precisión (por ejemplo, usando F-measure con un β < 1).

También se pudo ver que técnicas que fueron las mejores en otros conjuntos de datos

pasaron a tener desempeños peores que Random en algunas configuraciones. Por ejemplo,
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PCMCI pasó de ser la segunda mejor técnica en TETRAD a ser peor que Random en

términos de F1-score para N = 3 y N = 5, tanto con T = 300 como con T = 600.

Los experimentos en los conjuntos de datos obtenidos de CauseMe permiten llegar a

conclusiones similares a las obtenidas de TETRAD. Primero, las cuatro mejores técnicas

siguen teniendo desempeños similares, no existe una técnica que haya tenido un desem-

peño notablemente mejor o peor que otras. También se pudo ver que dependiendo del

conjunto de datos puede que las técnicas tengan pequeñas variaciones en los desempeños,

dando evidencia para suponer que no hay una única técnica que sea mejor para todos los

conjuntos de datos y todas las configuraciones. Se puso en evidencia la importancia de

usar las métricas correctas. De otro modo se pueden juzgar técnicas que no aportan infor-

mación causal como Random (que no realiza descubrimiento causal real), como mejores

que otras que śı han demostrado capacidad de descubrir relaciones causales. Teniendo en

cuenta que muchas veces el desempeño de las técnicas depende del conjunto de datos y

que no necesariamente hay una mejor, se continúa con las cuatro técnicas para los ex-

perimentos en los conjuntos de datos reales: el provisto por la empresa CAMMESA y el

generado a partir de los textos del New York Times.

Los experimentos realizados sobre los conjuntos de datos provistos por la

empresa CAMMESA teńıan por objetivo agregar perspectivas diferentes al análisis.

Primero, se agrega al análisis los resultados de aplicar las técnicas a un conjunto de da-

tos real con formas funcionales, ruidos y caracteŕısticas desconocidas. Adicionalmente,

a diferencia de los conjuntos de datos sintéticos de los cuales se teńıan 64 conjuntos de

datos, para CAMMESA solo se teńıa un único conjunto de datos, al cual se le aplica-

ron dos transformaciones resultando en tres conjuntos de datos basados en una misma

fuente. Tener pocas variables y pocos conjuntos de datos permitió, por primera vez, re-

portar e inspeccionar en detalle los grafos resultantes (no solo concentrarse en las métricas

de desempeño). Analizar el mismo conjunto de datos, pero sometido a diferentes trans-

formaciones (filtrados de ciclos), permitió incorporar una dimensión más al análisis: la

importancia del correcto preprocesamiento de los datos.

Se puede observar que, para el conjunto de datos sin transformar, se obtienen, para to-

das las técnicas, altos valores de cobertura, pero unos valores de precisión muy bajos, con

una gran cantidad de arcos incorrectos. Un escenario de este estilo puede ser beneficioso

si se busca maximizar la cobertura para un filtrado de precisión posterior (tal vez con un

usuario involucrado en esta segunda etapa). Pero si se busca maximizar la precisión, los
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otros dos conjuntos de datos son mejores (los dos conjuntos que se obtienen de aplicar

transformaciones a los datos). En el otro extremo, la transformación que surge de aplicar

un filtro de descomposición para obtener la tendencia de los datos (trend), obtiene preci-

sión perfecta reportando cero arcos incorrectos encontrados, pero a costa de tener valores

de cobertura muy bajos. Nuevamente se vuelve evidente la importancia de las métricas,

observándose que en términos de F1-score promedio, el conjunto de datos sin transformar

tiene los mejores resultados. Sin embargo, al analizar en detalle los grafos resultantes se

puede observar que estos grafos no aportan mucha información causal ya que son grafos

casi totalmente conectados. Estos grafos tienen poco valor para un usuario que tendŕıa

que analizar un grafo casi totalmente conectado para tratar de sacar conclusiones causa-

les. En este caso, al guiarse por la métrica F1-score, uno puede llegar a la conclusión de

que no transformar los datos es la mejor opción, pero depende mucho del objetivo que se

persigue (alta cobertura o alta precisión).

Una vez más se puede apreciar que no hay una técnica que sea consistentemente

superadora en términos de F1-score para todos los conjuntos de datos. En promedio

la técnica con peor F1-score es Direct-LiNGAM, la cual tuvo el mejor desempeño en

términos de F1-score tanto para los conjuntos generados con TETRAD como los obtenidos

de CauseMe. Esto puede deberse a que las fuertes restricciones que impone la técnica

(linealidad con ruidos no gaussianos) no se cumplen en un conjunto de datos real como

el de CAMMESA. Al no haber una técnica superadora se plantea el uso de las cuatro

técnicas para el conjunto de datos generados del New York Times. Como se trata de

un conjunto de datos en el que la ground truth no es conocida, y que se tiene un gran

número de variables, se prioriza la precisión por encima de la cobertura. Por este motivo,

en lugar de utilizar las cuatro técnicas por separado y analizar su desempeño, se propone

la creación de una única técnica que consiste en aplicar las cuatro mejores técnicas con

una poĺıtica de votación unánime. A esta técnica se la denomina ensemble.

Para el caso de uso del framework realizado sobre el conjunto de datos

construido a partir del New York Times se puede observar que a pesar de haber

aplicado la técnica ensemble, que maximiza la precisión, se tiene un gran número de arcos

resultantes para analizar. De los resultados y el análisis presentado en la Sección 4.6

se puede ver el potencial del framework para capturar variables altamente relevantes a

un dominio, las cuales en muchos casos capturaban eventos del mundo real reportados

en las noticias que son de suma importancia para el dominio. Adicionalmente, se vio
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la capacidad de la técnica de proporcionar v́ınculos entre estas variables que, con una

correcta interpretación por parte de un experto, le permitiŕıan a este mismo entender

mejor los sucesos relacionados al dominio que acontecieron (o están aconteciendo).

Adicionalmente, se vio cómo la técnica de recuperación causal fue capaz de encontrar

relaciones significativas entre variables que fueron construidas de formas distintas. Esto

es, relaciones entre variables tipo evento en curso (construidas a partir de un modelo

de aprendizaje automático implementado para la detección de dichas variables) y varia-

bles tipo términos (extráıdas a partir de la herramienta de pesaje de términos propuesta,

FDDβ). Estos dos tipos de variables fueron construidas de formas distintas y presentan

escalas distintas (por ejemplo, diferente media y desv́ıo estándar), e incluso ante varia-

bles heterogéneas como estas, se pudieron reconstruir relaciones causales relevantes. Esto

da indicios para asumir que el framework propuesto posee una gran flexibilidad, ya que

podŕıa incorporar variables de distintos tipos (siempre y cuando todas las variables uti-

lizadas puedan ser representadas como series de tiempo comprendidas dentro del mismo

periodo de tiempo y con igual frecuencia). Esto permitiŕıa, por ejemplo, incorporar varia-

bles financieras como el precio de acciones de empresas relevantes, o precios de materias

primas importantes para el dominio, o indicadores socioeconómicos del páıs, o los páıses,

relevantes al dominio.

El desarrollo completo del presente caso de uso del framework demostró la capacidad

del mismo para obtener representaciones resumidas de contextos complejos a través de

la representación de variables y relaciones relevantes entre las mismas. El framework,

demostró un gran potencial para ser usado como parte de una herramienta de visualización

interactiva, donde diferentes parámetros se pueden configurar para seleccionar más o

menos variables. Por ejemplo cambiar los valores de β de la técnica FDDβ para seleccionar

variables más descriptivas o más discriminativas. Aśı como también es posible configurar

diferentes aspectos de la recuperación de eventos (diferentes valores de K, o diferentes

umbrales mı́nimos de cohesión y cantidad de instancias por grupo) para obtener mayor o

menor cantidad de variables de tipo evento sobre las cuales elegir cuáles se visualizan y

cuáles no. Adicionalmente, se puede incorporar interacción para el paso de descubrimiento

causal, cambiando la poĺıtica de votación ensemble, o agregando o sacando técnicas del

mismo.

Si bien la propuesta demostró ser viable, aún existen algunos puntos que se pueden

mejorar para obtener representaciones más útiles, completas y fáciles de visualizar. Por
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ejemplo, la representación de los grupos de menciones del mismo evento en el grafo se

realizó a través de la etiqueta de identificación del grupo (CXXX). Para poder interpretar

cada grupo se procedió a la construcción de nubes de palabras para cada evento, de tal

forma que la representación se concentró principalmente en el event-trigger y en menor

medida en el resto de los términos de la oración, ponderando como más relevantes a

aquellos términos más cercanos al trigger. Esta representación de nube de palabras no

resultó adecuada para incorporar al grafo causal (cada nodo evento tendŕıa que haber

sido una nube de palabras dificultando la legibilidad del grafo). Una posible dirección

para mejorar la representación de grafo causal es cambiar la etiqueta de grupo (CXXX) por

un resumen textual del grupo a través de alguna técnica de resumen automática (Text

summarization).

Otra mejora posible consiste en complementar la etapa de recuperación causal con

herramientas de NLP que recuperan menciones de causalidad expĺıcita del texto. Estás

técnicas se puede aplicar sin modificación al framework, ya que estas recuperan relacio-

nes causales entre palabras (o conjuntos de palabras) dentro del mismo texto, y como

las variables del framework son también conjuntos de palabras (unigramas, bigramas,

trigramas o event-triggers de eventos en curso), las relaciones de causalidad podŕıan ser

directamente agregadas al grafo causal o podŕıan ser usadas como un voto adicional para

el ensemble para incrementar la precisión del mismo.

En resumen, el caso de uso presentado fue efectivo en mostrar la viabilidad de la

propuesta y en señalar posibles direcciones de trabajo futuro en las cuales se puede mejorar

el mismo. Por ejemplo, a través de los trabajos futuros previamente mencionados, que

incluyen: (1) la incorporación de más variables de distintos tipos, (2) la construcción

de una herramienta interactiva para modificar los diferentes parámetros y visualizar el

grafo resultante, (3) mejorar la representación de los nodos mediante la implementación

de una herramienta para resumir los grupos de menciones de eventos y (4) agregar la

funcionalidad de extraer pares causales directamente del texto a través de herramientas

de NLP.
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de agrupamiento basada en densidad. In Communication at the XV Dr.

Antonio Monteiro Congress, Bah́ıa Blanca, Argentina (2019).

[MCCD13] Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., and Dean, J. Efficient estima-

tion of word representations in vector space. arXiv preprint arXiv:1301.3781

(2013).

[MDT+20a] Maisonnave, M., Delbianco, F., Tohmé, F., Maguitman, A.,
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