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Resumen  

Los grafos difusos han ganado en popularidad como soporte a la toma de decisiones. La determinación del nodo más 

importante en un grafo difuso presenta múltiples aplicaciones como ayuda a la decisión. Sin embargo el análisis 

estático se ha centrado en la utilización de una sola medida de centralidad, generalmente la centralidad de grado. En el 

presente artículo se describe un nuevo modelo para el análisis estático en mapas cognitivos difusos, con el objetivo de 

lograr un ordenamiento multicriterio de los nodos. El mismo hace uso del operador OWA dependiente (D-OWA) para 

la agregación de las distintas medidas de centralidad. Esta medida compuesta permite el ordenamiento de los nodos 

facilitando la selección de los conceptos en los cuales intervenir. Adicionalmente facilita y se emplea para mejorar la 

visualización de los grafos. Los operadores OWA brindan flexibilidad al modelo. La aplicabilidad de la propuesta es 

demostrada mediante dos casos de estudios referentes a redes empleadas en otras investigaciones. 

Palabras clave: análisis estático, grafo difuso, medidas de centralidad, operadores OWA. 

 

Abstract  

Fuzzy graphs have recently grown in popularity for decision support. Finding the most important node in the model 

has multiple applications. Static analysis in fuzzy graphs is mainly based in only one centrality measure, degree 

centrality. This paper presents a new model for static analysis in fuzzy graphs, with the objective of achieving a 

multicriteria ordering of the nodes. It makes use of Dependent- OWA (D-OWA) operators for the aggregation of the 

different centrality measures. This composite measure make possible to order the nodes and select the most 
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important. Furthermore it allows visualizing the graph in a more effective away. OWA operator brings flexibility to 

the model. Two case studies to show the applicability of the proposal are presented. 

Keywords: fuzzy graph, static analysis, centrality measures, OWA operator. 

 

Introducción  

Recientemente la noción de relación difusa y grafo difuso ha ganado en visibilidad. Los mapas cognitivos difusos 

(Leyva Vázquez, et al. 2013) y el paradigma del análisis inteligente de redes sociales (PISMA por sus siglas en 

inglés) (Yager, 2008) constituyen dos ejemplos significativos. En los grafos difusos resulta importante analizar las 

características estáticas del modelo, ya que puede contribuir a determinar en qué aspectos del sistema incidir o en 

reducir la cantidad de criterios que se analizan.  

Las propuestas realizadas se han centrado fundamentalmente en buscar la centralidad de los nodos a partir del número 

de conexiones directas (Altay and Kayakutlu, 2011) ignorando otras medidas de centralidad igualmente importantes.  

Aunque  se ha abordado encontrar el nodo más importante de la red a partir de clases de equivalencia (Jun, et al. 

2010)  aún es insuficiente el enfoque multicriterio para lograr encontrar un orden. Adicionalmente este método 

provoca una gran cantidad de empates en el ordenamiento de los nodos obstaculizando tomar decisiones sobre ellos. 

Los operadores de agregación son empleados para la obtención de un ordenamiento multicriterio basado en 

indicadores compuestos. (Yesil, et al. 2013) En este sentido se destaca la familia de operadores media ordenada 

ponderada (OWA por sus siglas en inglés). (Stach, et al. 2010) Sin embargo estos operadores presentan dificultades 

para lidiar con los valores erróneos y extremos afectando la fiabilidad de la agregación. (Yager, 2007) Surgiendo la 

necesidad de realizar un ordenamiento multicriterio de los nodos en grafos difusos  que tenga en cuenta diversas 

medidas de centralidad y permita lidiar con valores erróneos/extremos. 

En este trabajo se presenta un modelo para la realización de análisis estático en grafos difusos basado en la 

composición de métricas de centralidad utilizando operadores de agregación, aportando como principal novedad la 

utilización de operadores de la familia neat OWA (Yager, et al. 2011) para lidiar con el ordenamiento los nodos 

usando diversos criterios a la vez sin verse afectado por la presencia de valores erróneos/extremos. Este trabajo está 

organizado de la forma que se muestra a continuación. La Sección 2 está dedicada a la metodología computacional 

donde se brinda una introducción al análisis estático en grafos difusos y operadores OWA. A continuación en la 
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Sección 3 se presenta el modelo propuesto. La sección 4 está dedicada a presentar  los estudios de casos. La Sección 5 

aborda  las conclusiones y propuestas de trabajos futuros. 

Metodología computacional 

En esta sección se revisan los conceptos utilizados en el modelo propuesto para el análisis estático en grafos difusos y 

se explica el funcionamiento de dicho modelo. 

Análisis estático en Grafos Difusos 

El análisis estático presenta como objetivo la determinación de los nodos más importantes del grafo. Esto se logra a 

partir de la aplicación de la teoría de grafos, específicamente de las métricas de centralidad. 

Si bien las relaciones  tradicionales son apropiadas para describir relaciones tales como padres de, los conjuntos 

difusos son mejores en la captura de relaciones en que existen distintos grados de pertenencia como las de  amigo de. 

(Wierman, 2010) Una relación borrosa en X es un mapeo 𝑅 ∶  𝑋 ×  𝑋 →  [ 0 , 1 ], donde 𝑅 ( 𝑥 , 𝑦) indica el grado de 

relación de  𝑥 con 𝑦. (Yager, 2010) Esto permite la ampliación del concepto de las conexiones en una red al poderse 

referir, no solo a si dos nodos están conectados o no, sino  las conexiones difusas nos permiten ver qué tanto están 

conectados los nodos. Se denota un grafo difuso como 𝐺 = < 𝑉, 𝐸, 𝑅 > siendo V el conjunto de vértices, E es el 

conjunto de aristas y R es una relación 𝑅 ∶  𝑉 ×  𝑉 →  [ 0,1]. 

La teoría de conjuntos difusos se ha aplicado al Análisis de Redes Sociales (ARS) para modelar relaciones difusas que 

existen entre los vértices o nodos que componen al grafo. (Nair and Sarasamma, 2007) Una red social puede ser 

fácilmente representada por una relación borrosa o un grafo difuso y así extender las capacidades del analista para 

examinar la red. (Yager, 2008) 

Con el uso de conjuntos difusos es posible formalizar variables lingüísticas. Para cualquier elemento y ∈ Y , su grado 

de pertenencia , W (y ) ∈ [ 0,1] indican la compatibilidad del valor y con el concepto de la variable  lingüística W. 

(Yager, 2008) Entre las deficiencias existentes en el análisis estático se encuentran la falta de análisis de la 

importancia de los nodos en el flujo de información, las conexiones indirectas, la cercanía a determinados nodos y su 

posición en el grafo  entre otros elementos y su posterior consideración en el ordenamiento de los nodos. (Altay and 

Kayakutlu, 2011) Otro aspecto a tener en cuenta es que en muchos problemas es necesario incorporar un 

ordenamiento multicriterio de los nodos. (Jun, Bing and Deyi, 2010) 

Operadores Owa 
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Los operadores de agregación son un tipo de función matemática empleada para la fusión de la información. 

Combinan n valores en un dominio D y devuelven un valor en ese mismo dominio. (Torra and Narukawa, 2007) Los 

operadores de agregación presentan múltiples aplicaciones en diversos dominios. (Beliakov, et al. 2007) En la toma 

de decisiones su papel fundamental está en la evaluación y en la construcción de alternativas. (Torra and Narukawa, 

2007) Su empleo se enmarca fundamentalmente en la toma de decisiones multicriterio.  

Una de las familias de operadores de agregación más empleadas son los operadores OWA (ordered weighted 

averaging o traducido al español media ponderada ordenada). (Yager, 1988) Estos operadores unifican los criterios 

clásicos de decisión con incertidumbre en un solo modelo. Es decir, esta unificación abarca los criterios optimistas, el 

pesimista, el de Laplace y el de Hurwicz en una sola expresión. (Merigó, 2008)  

Un operador OWA es una función F: Rn → R de dimensión n si tiene un vector asociado W de dimensión n con wij ∈

[0, 1] y ∑ wj
n
j=1 = 1, de forma tal que:  

   F(a1, a2, … , an) = ∑ wjbj
n
j=1                                    (1) 

donde bjes el j-ésimo más grande de los aj 

El vector W por otra parte es empleado para indicar el nivel de compensación entre los criterios y el nivel de 

optimismo del decisor. (Torra and Narukawa, 2007) Los operadores de agregación pueden ser empleados para la 

obtención de indicadores compuestos que resumen en un solo valor los resultados de otros indicadores. (Munda and 

Nardo, 2003) En el presente trabajo se propone la utilización del operador OWA dependiente (D-OWA) (Xu, 2006), 

donde el vector de pesos del operador OWA  

𝑤 = (𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛 )                                    (2) 

Es definido  como:    

  𝑤𝑗 =
𝑠(𝑎𝜎(𝑗),𝜇)

∑ 𝑠(𝑎𝜎(𝑗),𝜇)
𝑛
𝑗=1

 , j = 1,2, … , n                (3) 

 

donde 𝑠(𝑎𝜎(𝑗), 𝜇) es el grado de similaridad entre el j-ésimo argumento y la media aritmética (𝜇). 

Nótese que en este caso se determinan los pesos del vector w sobre la base de los argumentos de entrada que se 

desean agregar por lo tanto es un operador de tipo neat OWA. (Yager, Kacprzyk and Beliakov, 2011) El nivel de 

compensación de la agregación (orness) puede ser calculado  mediante la ecuación (Xu, 2006):   
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𝑜𝑟𝑛𝑒𝑠𝑠(𝑤) =
1

𝑛−1

∑ (𝑛−𝑗)𝑠(𝑎𝑗 ,𝜇)
𝑛
𝑗=1

∑ 𝑠(𝑎𝑗 ,𝜇)
𝑛
𝑗=1

               (4) 

Modelo Propuesto 

Los autores proponen la creación de una medida de centralidad compuesta a partir del operador D-OWA que combine 

un grupo de medidas seleccionadas por el decisor. La utilización de este operador permite fusionar las distintas 

medidas de centralidad teniendo en cuenta el nivel de compensación en el cálculo de la medida compuesta. A 

continuación se describen las actividades del modelo. 

 Seleccionar medidas: se recomienda la determinación de medidas para los siguientes aspectos: qué 

tan fuertemente conectado está un nodo (5), la importancia en el flujo de información (6), y la rapidez 

en la difusión de la información (7). Finalmente se calcula(n) la(s) medida(s) seleccionada(s). 

 Calcular medida compuesta: se calcula una medida compuesta de centralidad. La agregación de los 

valores de las medidas normalizadas se realiza mediante el operador D-OWA. 

 Ordenar nodos: en esta actividad se ordenan los nodos teniendo en cuenta su importancia en el 

modelo, de acuerdo al valor obtenido a partir de la(s) medida(s) seleccionada(s). Adicionalmente se 

puede visualizar el grafo para un mejor análisis. 

A continuación se definen las medidas recomendadas: 

 Centralidad de grado. 

La centralidad de grado (C(v)) se calcula a partir de la suma de su grado de entrada (id(v)) y grado de salida 

(od(v)), tal como se expresa en la fórmula siguiente:  

 C(v) = id(v) + od(v)      (5) 

La centralidad en un grafo indica qué tan fuertemente está relacionado un nodo con otros a partir de sus 

conexiones directas.  

 Intermediación. 

La intermediación se calcula mediante la siguiente expresión: 

 CB(v) = ∑
σst(v)

σst
s≠v≠t∈V        (6) 
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donde σst(v) representa el número de caminos que tienen la longitud menor desde el nodo s hasta el nodo t, 

pasando por v y σst es el número de caminos de menor longitud que pasan de s a t. Indica la importancia de 

un nodo en el flujo de la información (2011). 

 Cercanía.  

La cercanía se define como: 

 Cc(V) =
1

∑ dG(v,t)t∈V
       (7) 

donde t ≠ v y dG(v, t) es el camino más corto entre v y t. Esta medida brinda la información sobre cuán rápido 

se difunde la información de un nodo por la red. (Samarasinghea and Strickert, 2011) 

Se podrán tener en cuenta además otro conjunto de medidas como la centralidad por vector propio (Borgatti, 2005), la 

centralidad de Bonacich (Criado, et al. 2012), entre otras. El decisor podrá tomar solo un conjunto de estas medidas 

de centralidad en dependencia de los factores que desea tener en cuenta.  

Resultados y discusión 

En esta sección se muestra la aplicación práctica del modelo propuesto a partir de tres estudios de casos. El estudio de 

caso es un método empírico empleado para demostrar la aplicabilidad de una propuesta entre otros aspectos. (Merigó 

and Yager, 2013). 

El primero es el mapa cognitivo difuso (MCD) a partir de un modelo previo, obtenido por los autores de los factores 

críticos de éxito (FCE) de los proyectos de integración de datos. (Leyva-Vázquez, et al. 2012) La integración de datos 

consiste en la combinación de los datos que residen en diferentes fuentes, y en proporcionar al usuario una visión 

unificada de estos. (Lenzerini, 2002) A pesar de su importancia, relativamente son pocos los estudios que se han 

realizado para evaluar las prácticas, y en especial los FCE en este tipo de proyectos. En la tabla 1 se muestra una 

descripción de los FCE seleccionados.  

Tabla 1. FCE en proyectos de integración de datos 

Id Factor Descripción 

N1 Apoyo de la alta gerencia. Apoyo de los directivos de la organización que permiten contar 

con la coordinación y los recursos necesarios para el desarrollo del 

proyecto.  

N2 Participación de los usuarios. Participación activa de los usuarios en el proyecto. 

N3 Conocimiento técnico de los usuarios. Conocimientos relacionados con las tecnologías utilizadas en los 

proyectos de integración de datos por parte de los usuarios finales.  
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N4 Definición del alcance y prioridades. Definición clara de las metas del proyecto, su alcance y 

prioridades de desarrollo.  

N5 Calidad de las fuentes de datos. Grado de calidad de los datos en las fuentes seleccionadas. 

N6 Entrenamiento de los usuarios. Preparación brindada a los usuarios finales, en forma de cursos, 

entrenamientos, etc. 

N7 Definición de requisitos. Grado de definición y entendimiento de los requisitos y 

necesidades de información de la organización.  

N8 Tiempo. Grado en que se da una respuesta rápida a los usuarios de sus 

necesidades de información.  

N9 Compromiso del cliente con la 

solución. 

Grado de compromiso con el éxito de la solución por parte del 

cliente. 

N10 Disponibilidad tecnológica. Disponibilidad de la tecnología de hardware y software para el 

desarrollo de la solución. 

 

En la figura 1 se muestra una representación del MCD visualizado a partir de la utilización de las bibliotecas 

networkx y matplotlib de Python (Russell, 2011), las cuales además se usaron para el cálculo de las medidas de 

centralidad propuestas. 

 

 
Figura 1. Visualización del  MCD 

 

El análisis estático se realiza a partir de las tres medidas de centralidad sugeridas, las cuáles en este caso son 

agregadas mediante el operador (D-OWA), previa normalización de las medidas. Los resultados se muestran en la 

tabla 2. 
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Tabla 2. Centralidad de los factores 

Factor C CB CC D-OWA 

N1 0.8888888888888888 0.1393518518518518 0.8181818181818182 0.673676924206013 

N2 0.6666666666666666 0.019907407407407405 0.6923076923076923 0.514405338434649 

N3 0.5555555555555556 0.04374999999999999 0.6923076923076923 0.472842481125126 

N4 0.8333333333333333 0.1087962962962963 0.8181818181818182 0.646457219069671 

N5 0.3888888888888888 0.00972222222222222 0.6428571428571429 0.365441792978788 

N6 0.611111111111111 0.02175925925925926 0.7500000000000000 0.510366319851123 

N7 0.611111111111111 0.04189814814814814 0.7500000000000000 0.515227919905226 

N8 0.5555555555555556 0.03726851851851852 0.8181818181818182 0.504560469765904 

N9 0.7222222222222222 0.06087962962962962 0.8181818181818182 0.590437344932748 

N10 0.3888888888888888 0.002777777777777778 0.5294117647058824 0.336944295261964 

 

A continuación se muestra la representación gráfica del MCD haciendo uso de la medida compuesta para su 

visualización figura 2. Nótese como a partir del valor de dicha medida los nodos difieren en tamaño y color a partir de 

su importancia en el mapa. 

 
 

Figura 2. Visualización del MCD utilizando la medida de centralidad compuesta 

 

El ordenamiento de los factores se realiza de la siguiente forma:  

http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu


Revista Cubana de Ciencias Informáticas  

Vol. 9, No. 2, Abril-Junio, 2015  

ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301 

http://rcci.uci.cu 

Pág. 52-65 

Editorial “Ediciones Futuro” 

Universidad de las Ciencias Informáticas. La Habana, Cuba 

rcci@uci.cu 

60 

𝐍𝟏 ≻ 𝐍𝟒 ≻ 𝐍𝟗 ≻ 𝐍𝟕 ≻ 𝐍𝟐 ≻ 𝐍𝟔 ≻ 𝐍𝟖 ≻ 𝐍𝟑 ≻ 𝐍𝟓 ≻ 𝐍𝟏𝟎 . En este caso se muestra un predominio de factores 

asociados  con los aspectos humanos y de procesos (N1, N4, N9) sobre los relacionados con factores técnicos (N5,N10) 

lo que coincide con la experiencia de los especialistas y lo reportado en la literatura. (Nasir and Sahibuddin, 2011). 

Para el último estudio de caso se recurrió a la producción científica de las revistas arbitradas a nivel mundial 

pertenecientes al primer cuartil, de acuerdo al Scimago Journal & Country Rank (SJR), en el período de cinco años 

del 2006-2010, revistas de impacto indexadas por Scopus Sciverse en la subject area Computer Science y  la subject 

category Artificial Intelligence (IA). 

Scopus es una base de datos bibliográfica desarrollada por el consorcio Elsevier, una de las más importantes empresas 

del sector editorial de ciencia y tecnología, posee un carácter multidisciplinar, indexa más de 18.000 publicaciones y 

al mismo tiempo integra servicios de visualización de información, análisis de citas e indicadores bibliométricos 

(Falagas, et al. 2008). Desde el punto de vista idiomático el 83% de la producción se encuentra en inglés, en el otro 

17% predominan el francés, chino, holandés y ruso, en menoscabo el alemán, español e italiano. 

Se acude a esta base de datos para analizar los patrones de colaboración en espacios que tradicionalmente no son 

analizados, donde muchas de las revistas producidas en América Latina no figuran. Para la creación de esta red de 

colaboración se procesaron los artículos por el número de firmas (autores), la institución y el país donde se localizan, 

especialmente se seleccionaron los artículos que se concentran en la región Iberoamericana. Se presenta la 

colaboración científica entre países, considerando el origen de las adscripciones desde un contexto general (país) 

hasta la cooperación entre autores (artículos con más de una firma), incluyendo las frecuencias de artículos en 

colaboración por revista (países, instituciones y autores). La figura 3 representa dicha colaboración. 

 

 
Figura 3. Red Iberoamericana de colaboración en publicaciones 
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En este caso el valor de la relación entre países está dado por la cantidad de colaboraciones hechas en revistas por 

autores de dichos países. Para obtener el grado de colaboración usaremos la función sigmoide con parámetros a y b: 

𝜇𝑎(𝑥) =

{
 
 

 
 

0,         𝑖𝑓 𝑥 ≤ 𝑎

2 [
𝑥−𝑎

𝑏−𝑎
]
2

,     𝑖𝑓 𝑎 < 𝑥 ≤ 𝑚

1 − 2 [
𝑥−𝑏

𝑏−𝑎
]
2

, 𝑖𝑓 𝑚 < 𝑥 < 𝑏

1,        𝑖𝑓 𝑥 ≥ 𝑏

                  (8) 

 

donde 𝑚 = (𝑎 + 𝑏) 2⁄  

Para este caso a= 0, b= 8 teniendo en cuenta que 8 es el máximo número de colaboración en la red, como se muestra 

en la figura 6. 

 
Figura 4. Representación en conjunto difuso del término colaboración 

 

La tabla 4 muestra los valores de las medidas de centralidad propuestas en el modelo así como el resultado de la 

medida compuesta. 

Tabla 4. Centralidad de los países a partir de la colaboración en publicaciones entre ellos 

País C CB CC D-OWA 

Brasil 0.375 0.011904761904761904 0.6153846153846154 0.3519517944553473 

Colombia 0.25 0.0 0.5714285714285714 0.26285714285714284 

Portugal 0.5 0.047619047619047616 0.6666666666666666 0.4396825396825397 

Cuba 0.25 0.0 0.5714285714285714 0.26285714285714284 

México 0.625 0.08928571428571427 0.7272727272727273 0.5260818020154119 

Chile 0.5 0.029761904761904757 0.6666666666666666 0.43553187403993854 

Argentina 0.5 0.029761904761904757 0.6666666666666666 0.43553187403993854 

Venezuela 0.25 0.0 0.5714285714285714 0.26285714285714284 

España 1.0 0.4702380952380951 1.0 0.8675595238095237 
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En la Figura 5 se muestran los países que difieren en tamaño y color a partir de la medida compuesta. 

 

Figura 5. Visualización de la red Iberoamericana de colaboración a partir de la medida compuesta 

 

Los nodos principales en la red se corresponden con los países de mayores niveles de productividad en el orden de 

España, México y Portugal, como se muestra en el ordenamiento de los países a partir de la medida compuesta 

propuesta por los autores: 

𝑆𝑝𝑎𝑖𝑛 ≻ 𝑀𝑒𝑥𝑖𝑐𝑜 ≻ 𝑃𝑟𝑜𝑡𝑢𝑔𝑎𝑙 ≻ 𝐶ℎ𝑖𝑙𝑒 ∼ 𝐴𝑟𝑔𝑒𝑛𝑡𝑖𝑛𝑎 ≻ 𝐵𝑟𝑎𝑠𝑖𝑙 ≻ 𝐶𝑜𝑙𝑜𝑚𝑏𝑖𝑎 ∼ 𝐶𝑢𝑏𝑎 ∼ 𝑉𝑒𝑛𝑒𝑧𝑢𝑒𝑙𝑎 

Entre ellos también se mantienen las relaciones de colaboración más intensas por lo que se puede decir que en estos 

tres países se concentra el mayor intercambio de la actividad científica en temas relacionados con la Inteligencia 

Artificial, un segundo nivel incluye Brasil, Chile y Argentina, quedando alejados resto de los países identificados por 

estar en la periferia del grafo: Colombia, Cuba y Venezuela.  

Todos los países latinoamericanos mantienen enlaces con el nodo de España (nodo principal).En el caso de Cuba se 

establecen relaciones con México y España, no así con Portugal. Se observan Venezuela y Colombia como los países 

de menor colaboración por el alejamiento de sus nodos en la red, y aunque entre ellos no existe contribución de los 

artículos, coinciden en relacionarse con los países más productivos España, México y Portugal. Por lo que es posible 

otorgar un papel de liderazgo a los países productores y de colaboración durante la ejecución, dirección o supervisión 

de las investigaciones (Aguado-López, et al. 2009). 

Conclusiones 
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La utilización de un grafo para representar y modelar fenómenos de la vida real mantiene una creciente atención. El 

análisis estático permite la selección de los nodos más importantes de la red. Sin embargo generalmente se emplea 

una sola de las medidas de centralidad, la centralidad de grado, dejando a un lado otro número importante de estas 

medidas.  

En este trabajo se presentó un modelo que combina distintas medidas de centralidad en una medida compuesta de 

centralidad en grafos difusos para la realización del análisis estático. La utilización del operador D-OWA permite la 

agregación de las distintas medidas con un modo flexible. Lo cual posibilita el ordenamiento de los nodos de acuerdo  

a la medida de centralidad compuesta calculada para la selección de los nodos más importantes o la reducción del 

grafo. 

La determinación de las relaciones más importantes en la red a partir de predicados compuestos y uso de la lógica 

difusa compensatoria, así como la creación de una herramienta informática que soporte el modelo, son áreas de 

trabajo futuro.  
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