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ABSTRACT: Mental model representation using fuzzy graphs have recently grown in popularity for decision support and
knowledge representation. Finding the most important node in the model has multiple applications. This paper presents a
new model for static analysis in fuzzy graphs applied to the learning process. It makes use WA operators for the aggregation
of the different centrality measures. This composite measure make possible to order the nodes and select the most
important in a more integral way. WA operator brings flexibility to the model. A case study to show the applicability of the
proposal is presented.
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RESUMEN: Los modelos mentales representados mediante grafos difusos han ganado en popularidad como soporte a la toma
de decisiones y en la representacion del conocimiento. La determinacidon del nodo mds importante en un grafo difuso
presenta multiples aplicaciones como ayuda a la decision. Sin embargo el andlisis estatico se ha centrado en la utilizacion de
una sola medida de centralidad. En el presente articulo se describe un nuevo modelo para el analisis estatico en modelos
mentales aplicado al proceso de ensefianza. El mismo hace uso del operador para la agregacion media ponderada de las
distintas medidas de centralidad. Esta medida compuesta permite el ordenamiento de los nodos facilitando la seleccidn de
los conceptos mds importantes de una forma mas integral. La aplicabilidad de la propuesta es demostrada mediante un
estudio de caso.
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1 INTRODUCCION

La nocion de relacién difusa y grafo difuso ha ganado en importancia recientemente. Los mapas cognitivos difusos [1] y el
paradigma del analisis inteligente de redes sociales (PISMA por sus siglas en inglés) [2] y andlisis de redes sociales mediante
de ldgica difusa compensatoria [3] constituyen ejemplos significativos. En los grafos difusos resulta importante analizar las
caracteristicas estaticas del modelo [3]. El analisis estatico puede contribuir a determinar en qué aspectos del sistema incidir
o0 y cuales son componentes mas importantes. Hasta ahora las propuestas se han centrado mayormente en buscar la
centralidad de los nodos a partir del nimero de conexiones directas [4] ignorando otras medidas de centralidad igualmente
importantes.

En este trabajo se presenta un modelo para la realizacién de andlisis estatico en grafos difusos representando modelos
mentales[5] basado en la composicion de métricas de centralidad utilizando el operador media ponderada. Este trabajo esta
organizado de la forma que se muestra a continuacion. La Seccidn 2 esta dedicada se brinda una introduccién al analisis
estatico en grafos difusos y la Seccion 3 el operador media ponderada. A continuacidn la Seccién 4 se presenta el modelo
propuesto. La seccion 5 estd dedicada a presentar el estudio de caso. La Seccion 5 aborda las conclusiones y propuestas de
trabajos futuros.

2 ANALISIS ESTATICO EN GRAFOS DIFUSOS

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 existas distintos grados de pertenecia tales como las de amigo de [6] . Una
relacion borrosa en Xesun mapeoR: X X X = [0,1], donde R (x,y) indica el grado de relacién de x con y [7] . Esto
permite la ampliacién del concepto de las conexiones en una red al poderse referir no solo a si dos nodos estan conectados o
no permiten modelar qué tanto estan conectados los nodos. Se denota un grafo difuso como G =< V,E,R > siendo V el
conjunto de vértices, E es el conjunto de aristasy Res unarelacionR: V X V — [0,1].

Con el uso de conjuntos difusos es posible formalizar variables lingliisticas [2] Utiles para representar modelos mentales .
Entre las deficiencias existentes en el andlisis estatico se encuentran la falta de analisis de la importancia de los nodos en el
flujo de informacién, las conexiones indirectas, la cercania a determinados nodos y su posicidon en el grafo entre otros
elementos y su posterior consideracion en el ordenamiento de los nodos [4]. Otro aspecto a tener en cuenta es que en
muchos problemas es necesario incorporar un ordenamiento multicriterio de los nodos[8]. El analisis estatico presenta como
objetivo la determinacion de los nodos mas importantes del grafo. Esto se logra a partir de la aplicacion de la teoria de
grafos, especificamente de las métricas de centralidad.

Los modelos mentales son representaciones individuales de la realidad externa que las personas usan en las interacciones
con el mundo que les rodea, estos son representado adecuadamente mediante grafos difusos [9]. Son desarrollados por los
individuos sobre la base de sus experiencias, percepciones y entendimiento del mundo. Los modelos mentales son
representaciones incompletas de la realidad, lo que lleva a la necesidad del trabajo grupal para ampliar el alcance de los
modelos mentales individuales incompletos [10]. Este modelos mentales presenta multiples aplicaciones en el proceso de
aprendizaje entre ello se destaca la comprension de sistemas complejos en los estudiantes [11] y dentro de este cudles o
cuales son los conceptos mas importante en los estudiantes.

3 OPERADOR MEDIA PONDERADA

Los operadores de agregacidon son un tipo funcién matematica empleada para la fusidon de la informacién. Combinan n
valores en un dominio D y devuelven un valor en el mismo dominio [12]. Los operadores de agregacién presentan multiples
aplicaciones en distintas areas [13]. En la toma de decisiones su papel fundamental estd en la evaluacidn y en la construccién
de alternativas [12]. Su empleo se enmarca fundamentalmente en la toma de decisiones multicriterio.

Una de las familias de operadores de agregacion mas empleadas media ponderada (WA-Weighted Averaging por sus
siglas en inglés).

Es uno de los operadores de agregacién mas empleados en la literatura. La media ponderada se define de la siguiente
forma:

Un operador WA tiene asociado un vector de pesos V, conv; € [0,1]y .7 v; = 1, teniendo la siguiente forma:

WA(ay,..,a,) = 2t via; (1)
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donde v; representa la importancia/relevancia de la fuente de datos a;.
4 FLUJO DE TRABAJO PROPUESTO

Los autores proponen la creacién de una medida de centralidad compuesta a partir del operador WA que combine un
grupo de medidas seleccionadas por el decisor para analizar los modelos de aprendizaje con aplicacion al proceso de
ensefanza. La utilizacién de este operador permite fusionar las distintas medidas de centralidad teniendo en cuenta el nivel
de compensacion en el calculo de la medida compuesta. A continuacion se describen las actividades del modelo.
Graficamente se muestra el modelo en la figura 1.

Seleccionar Calcular medida

. Ordenar nodos
medidas compuesta

Fig. 1. Modelo Propuesto

A continuacion se describen las actividades:

1. Seleccionar medidas. Se seleccionad las medidas de centralidad a analizar. Estas medidas son derivada de las teoria de
grafos y del andlisis de redes sociales fundamentalmente [9]. Se destacan el grado de salida y grado de entrada de los
nodos [14] dentro de los mas frecuentes .

2. Calcular medida compuesta: Se calcula una medida compuesta de centralidad. La agregacion de los valores de las
medidas normalizadas se realiza mediante el operador WA.

3. Ordenar nodos: En esta actividad se ordenan los nodos de acuerdo a su importancia en el modelo de acuerdo al valor
obtenido a partir de la(s) medida(s) seleccionada(s).

5  RESULTADOS Y DISCUSION
El estudio de caso presentado estaba basado en un mapa cognitivo difuso (MCD) como forma de grafo difuso a partir de
un modelo previo obtenido en el cual se describen modelos mentales. A continuacién se muestran los conceptos utilizados

asi como los términos lingliisticos empleados [15, 16].

Tabla 1. Términos lingiiisticos utilizados

C Cero

PD Positivamente Débil

PM Positivamente media

PF Positivamente fuerte
PMF Positivamente muy fuerte

Se incluyen los siguientes nodos(tablas 2)
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A continuacidn se muestra la representacién grafica del modelo mental clectivo.

Tabla 2. Nodos del MCD

Nodo Descripcion

A Competencias y experticia de los miembros del equipo

B Motivacion de los miembros del equipo

C Conocimiento de la gerencia en relacion al desarrollo agil de software
D Relaciones con el cliente

E Presencia y compromiso de los clientes

P

Fig. 2. Modelo mental [10]
A continuacion se muestra la matriz de adyacencia transformando los valores lingliisticos a numéricos[17].

Tabla 3. Matriz de adyacencia

0 0.5 0 0.5 0.5
0 0 0 0.5 0

0 0.25 0 0.25 0
0.25 0 0 0 0.25
0 0.25 0 0.5 0

Se seleccionaron como mediadas de centralidad el grado de salida y el grado de entrada, con el siguiente vector de pesos

V=1[0.6, 0.4].
Tabla 4. Cdlculo de la centralidad compuesta
Nodo Grado de entrada Grado de salida Centralidad Compuesta
A 0.25 1,5 0,75
B 1 0,5 0,8
C 0 0,5 0,25
D 1.75 0,75 1,25
E 0.75 0,5 0,75
Un ordenamiento de los nodos seria el siguiente:
{DJ B} AI E’ C}
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Mostrando que en el modelo mental analizado el elemento mas importante son las relaciones con el cliente y la
motivacion de los miembros del equipo, permitiendo analizar de este modo los elementos mas significativos en el modelo
mental.

6  CONCLUSIONES

La utilizacién de un grafo para representar y modelar fendmenos de la vida real y en especial lo modelos mentales
mantiene una creciente atencion. El analisis estatico permite la seleccion de los nodos mds importantes dentro de un grafo
difuso. Sin embargo generalmente se emplea una sola de las medidas de centralidad, la centralidad de grado, dejando a un
lado otro nimero importantes de estas medidas.

En este trabajo se presentd un modelo que combina distintas medidas de centralidad en una medida compuesta de
centralidad en grafos difusos para representar modelos mentales para la realizacidn del andlisis estatico. La utilizacion del
operador WA permite la agregacion de las distintas medidas con un modo flexible. Esta posibilita el ordenamiento de los
nodos de acuerdo a la medida de centralidad compuesta calculada para la seleccién de los nodos mas importantes en los
modelos mentales.

La determinacidn de las relaciones mas importantes en la red a partir de predicados compuestos y uso de la ldgica difusa
compensatoria es un drea de trabajo futuro. Otra area de trabajo es la creacion de una aplicacién informatica que brinde
soporte el modelo.
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