
Modelo de Agregación Basado en un Sistema Neurodifuso para un 
Proceso de Evaluación de Calidad de Software∗ 

 
 

Nelly Condori-Fernández 
Universidad Nacional de San Agustín 

Arequipa, Perú 
nelly@unsa.edu.pe 

y 

Jorge Belenguer Faguás, Manoli Albert Albiol 
Universidad Politécnica de Valencia 

Departamento de Sistemas Informáticos y Computación 
Valencia, España, E46020 

{jorbefa,malbert}@dsic.upv.es 
 

Abstract 

This paper proposes a new aggregation model for the product quality evaluation process. The evaluation of a complex 
system supposes a high level of expertise; for this reason, it is insufficient to use only additive scoring models. We 
propose the use of a neurodifuzzy system to carry out an aggregation process constituted by three levels (attributes, 
subcharacteristics, characteristics). This system incorporates the learning concepts from the neural networks to the fuzzy 
inference system. The neural network model known as FAM (Fuzzy Associative Memory) is used for the storage and 
evaluation of fuzzy rules defined by the expert. Thus, a robust model is obtained which achieves a more precise and 
objective evaluation. 
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Resumen 

Este artículo presenta un nuevo modelo de agregación para el proceso de evaluación de la calidad del producto de 
software. La evaluación de un sistema complejo implica un nivel alto de experticia, por lo tanto, basarnos sólo en 
modelos de puntajes aditivos resultan insuficientes. En este trabajo proponemos el uso de un sistema neurodifuso con el 
objetivo de llevar a cabo un proceso de agregación en tres niveles (atributos, subcaracterísticas y características de 
calidad). Este sistema incorpora los conceptos de aprendizaje de las redes neuronales a los sistemas de inferencia difuso. 
El modelo de red neuronal conocido como FAM (Fuzzy Associative Memory) es utilizado para el almacenamiento y 
evaluación de las reglas difusas definidas por el experto. De esta manera, se obtiene un modelo más robusto logrando 
una evaluación con un mayor grado de precisión y justificación objetiva. 

 
 
Palabras claves: Modelo cualimétrico, ISO-9126, Redes neuronales, Sistema de inferencia difusa, FAM, Calidad de 
software. 
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1. Introducción 

Durante mucho tiempo, la funcionalidad de un producto ha sido la única manera de medir la calidad del software. 
Diferentes modelos han sido propuestos y han sido presentados para su uso, como MacCall [13], Boehm [12]. Pero, era 
necesaria la llegada de un modelo estándar que estableciera las características fundamentales de calidad del software y 
que ganara el consenso para su aplicación. Es por esta razón, que el comité técnico de la ISO/IEC en 1991, publicó la 
norma internacional ISO/IEC 9126 [1], la cual establece los lineamientos generales para la evaluación del producto de 
software a partir de seis características de calidad: funcionalidad, confiabilidad, eficiencia, usabilidad, portabilidad y 
mantenibilidad. 
 
El alcance de esta norma resulta aún limitado, ya que no contiene directrices sobre métodos y estrategias para todo el 
proceso de evaluación. A pesar de que la revisión de esta norma sigue siendo un trabajo en progreso. El nuevo estándar 
ISO/IEC 9126, que se encuentra aún en modo borrador, provee un conjunto de métricas externas[16] e internas[17] que 
complementa el modelo de calidad descripto en el 9126-1[22]. Sin embargo, para evaluar un sistema como el software 
no es suficiente identificar un conjunto apropiado de métricas para medir atributos de calidad de software. Puesto que el 
uso de éstas métricas no elimina la necesidad del juicio humano en un proceso de evaluación. Esto se afirma en la 
siguiente sentencia: “El uso de métricas de software reduce la subjetividad en la evaluación de la calidad de software al 
proveer una base cuantitativa para tomar decisiones acerca de la calidad del software” [15]. 
 
Por consiguiente, la evaluación de sistemas complejos es primeramente un problema de decisión. Tanto estrategias como 
técnicas deben contener componentes subjetivos [14]. En el área de la Inteligencia Artificial, algunas técnicas pueden ser 
aplicadas para modelar esta subjetividad del ser humano. Sin embargo, escasos trabajos se han venido desarrollando al 
respecto [6], [7], [8]. Es oportuno mencionar que en el trabajo [8], se destacó una desventaja de los sistemas de 
inferencia difuso, pues a medida que se iba incrementando el número de entradas al sistema (atributos de calidad), el 
número de reglas difusas se incrementaba dramáticamente, lo que ocasionaba dificultades en el proceso de inferencia.  
 
En este trabajo, nosotros aplicamos la técnica de la lógica difusa con el propósito de facilitar la representación subjetiva 
de la calidad de software a través de operaciones sobre símbolos o expresiones lingüísticos (bueno, regular, malo, etc.), 
complementando de esta manera el proceso de cuantificación. 
 
Por otro lado, para el proceso de evaluación de la calidad de software, necesitamos de mecanismos de agregación, que 
nos permita agrupar convenientemente (atributos, subcaracterísticas, características), hasta producir un resultado global. 
El modelo Logic Scoring of Preference (LSP)[20],[21], es un modelo útil para la agregación de sistemas complejos. Sin 
embargo, aún es poco conocido en el área de ingeniería de software. 
 
Las redes neuronales difusas, son el resultado de incorporar características de lógica difusa en modelos neuronales, con 
capacidad de aprendizaje y procesamiento paralelo. Estas redes neurodifusas pueden ser utilizados con el propósito de 
optimizar el modelo de agregación LSP. 
 
Esta desventaja que presentan los sistemas de inferencia difuso se ven superados con un sistema de inferencia 
neurodifuso que combinan las ventajas de las redes neuronales y de la lógica difusa. Logrando obtener un sistema más 
robusto, confiable y flexible de apoyo al auditor de software.  
  
Por lo tanto, nosotros proponemos un modelo de agregación basado en un sistema neurodifuso, para obtener un sistema 
más robusto y flexible para el proceso de evaluación de la calidad de software. 
 
En la sección 2, nosotros describimos el marco conceptual de la calidad de software definido por la ISO/IEC 9126. En la 
sección 3, se presenta un panorama general del proceso de evaluación. En la sección 4, se detalla el modelo de 
agregación propuesto basado en un sistema neurodifuso donde se explicará la arquitectura de dicho sistema. Finalmente, 
en la última sección se presentan las conclusiones y trabajos futuros. 

2. Marco Conceptual 

Conforme al marco conceptual para el modelo de calidad especificado por la norma ISO/IEC 9126-1[19], la calidad del 
software comprende tres enfoques íntimamente relacionados: proceso, producto y efecto del software.(Vea figura 1) 
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Con respecto a la evaluación del producto software, se considera tanto la calidad interna como externa del software. Las 
métricas internas, contribuyen a medir atributos internos (típicamente, medidas estáticas de productos intermedios). Esto 
permite al usuario detectar problemas y tomar acciones correctivas durante las etapas tempranas de desarrollo del 
proceso de ciclo de vida [17]. 
 
Las métricas externas, (típicamente, medidas del comportamiento del código cuando se está ejecutando), pueden ser 
solamente utilizadas durante las etapas de prueba del proceso de ciclo de vida y durante algunas etapas operacionales 
[16] 
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Fig. 1. Marco conceptual para el Modelo de calidad especificado en ISO/IEC 9126-1 

De este modo, se requiere de procesos de evaluación de calidad apropiados para que soporten la tarea de medición 
durante las fases de desarrollo y mantenimiento. El presente trabajo, comprende la evaluación del producto interno de 
software, por considerarlo prerrequisito indispensable para alcanzar el comportamiento externo requerido. Sin embargo, 
la esencia del modelo de agregación propuesto no cambia, puede adaptarse fácilmente mediante el ajuste de pesos, y la 
redefinición de reglas difusas en función a las entradas de una nueva especificación de los criterios de evaluación a 
considerar.  
 
A continuación se presenta, en primer lugar un panorama acerca de los principales módulos que forman parte del 
proceso de evaluación propuesto.  

3. Panorama general del proceso de evaluación propuesto 

El proceso de evaluación propuesto, básicamente está compuesto por tres etapas principales: (Vea figura 2) 
1.- Especificación de los criterios de evaluación, según la norma ISO/IEC 9126-1. 
2.- Proceso de Cuantificación, mediante la aplicación de métricas definidas en la norma ISO 9126-3. 
3.- Proceso de Agregación, basado en un sistema neurodifuso. 

 
En esta sección, se explicará brevemente los dos primeros módulos, el tercer módulo, será explicado en una cuarta 

sección con mayor detalle, por ser el tema central del artículo. 

3.1 Especificación de criterios de evaluación 

Es oportuno tener en cuenta lo que menciona Olsina [14], “No se puede medir lo que no se puede comprender” y “Lo 
que no se puede medir no se puede controlar sistemáticamente”. Por lo tanto, es importante tener presente estos 
principios, ya que en un proceso de evaluación los evaluadores deben identificar sobre todo los atributos a medir, para 
que en base a esta especificación se pueda posteriormente analizar, comprender y emplear los resultados 
apropiadamente. 
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Fig. 2. Esquema general propuesto para el proceso de evaluación de la calidad del software. 

Para el presente proceso de evaluación, las características de calidad de más alto nivel, y las sub-características siguen la 
misma clasificación conceptual de los prescritos en la ISO/IEC 9126-1[19] y con respecto a los atributos, elementos 
cuantificables, son definidos por la ISO/IEC 9126-3[17]. En base a estos criterios de evaluación se procederá a evaluar 
la calidad del producto de software. A continuación, se explica el proceso de cuantificación a un nivel de atributos, para 
posteriormente ser agregados a un nivel de sub-características y características hasta alcanzar un nivel de calidad. 

3.2 Proceso de Cuantificación 

A partir de la especificación de los criterios de evaluación, para cada atributo cuantificable Xi se debe utilizar una 
función o métrica (f (Xi) ) con la finalidad de obtener un valor real entre 0 y 3. Básicamente este proceso consiste en la 
adaptación de las métricas definidas para cada uno de los atributos internos prescritos en la ISO/IEC 9126-3[17]. En la 
siguiente tabla sólo se presentan las sub-características y atributos internos de la mantenibilidad, por cuestiones de 
espacio. 
 

Característica Subcaracteristicas Atributos Fórmula  Interpretación del 
Valor Medido 

Mantenibilidad Facilidad de Análisis Registro de 
Actividades 

F(X)=3(A/B)  
A=Número de items a registrar 
implementados como se 
especificó en la revisión 
B=Número de items a registrar 
definidos en las especificaciones 

0 <= X <= 3  
Cuanto más cerca de 3 más 
datos proporcionados para 
registrar el estado del 
sistema 
NOTA: 
1.Es necesario convertir este 
valor al intervalo <0,3> si se 
hace una sumarización de 
las características  
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 Legibilidad de 

las funciones 
diagnosticadas 

F(X)=3(A/B) 
A=Número de funciones 
diagnosticadas implementadas 
como se especificó en la revisión 
B=Número de funciones 
diagnosticadas requeridas 
 

0 <= X <= 3  
Cuanto más cerca de 3 mejor 
la implementación de las 
funciones diagnosticadas. 
 

Modificabilidad Registrabilidad 
de modificación 

F(X)=3(A/B) 
A=Número de modificaciones 
en funciones/módulos con 
modificaciones comentadas en la 
revisión 
B=Número total de 
modificaciones en las 
funciones/módulos del código 
final 

0 <= X <= 3   
Cuanto más cerca de 3 más 
registrable. 
El control de modificación 0 
indica controles de 
modificación pobres o 
pequeñas modificaciones, 
alta estabilidad 

Impacto de 
modificación  

F(X)=3(1-A/B) 
A=Número de impactos 
adversos detectados tras las 
modificaciones  
B=Número de modificaciones 
realizadas 

0 <= X <= 3  
Cuanto más cerca de 3 
mayor estabilidad. 

Estabilidad 

Localización del 
impacto de la 
modificación 

F(X)=3(A/B) 
A=Número de variables 
afectadas por la modificación 
confirmadas en la revisión. 
B=Número total de variables 

0 <= X <= 3   
Cuanto más cerca de 3 
mayor impacto de 
modificación. 

Completitud de 
la funcion de 
prueba 
construida 

F(X)=3(A/B) 
A=Número de funciones de 
prueba construidas como se 
especificó en la revisión 
B=Número de funciones de 
prueba construidas 

0 <= X <= 3   
Cuanto más cerca de 3 más 
completitud 

Autonomía de 
prueba 

F(X)=3(A/B) 
A=Número de dependencias 
sobre otros sistemas para 
pruebas que han sido simuladas 
con matrices  
B= Número total de 
dependencias de prueba sobre 
otros sistemas 

0 <= X <= 3   
Cuanto más cerca de 3 mejor 

Facilidad de prueba 

Obersvabilidad 
del proceso de 
prueba 

F(X)=3(A/B) 
A=Número de puntos de control 
especificados en la revisión 
B=Número de puntos de control 
diseñados 

0 <= X <= 3   
Cuanto más cerca de 3 peor. 

 

Conformidad Conformidad de 
mantenibilidad 

F(X)=3(A/B) 
A= Número de items 
correctamente implementados 
relacionados con la conformidad 
de mantenibilidad confirmados 
en la evaluación 
B= Número total de items de 
conformidad 

0 <= X <= 3   
Cuanto más cerca de 3 más 
conformidad 

Tabla 1. Relación de métricas para el conjunto de atributos definidos para la mantenibilidad. (Tomado del estándar de la 
ISO 9126-3) 

4. Modelo de agregación basado en un sistema neurodifuso 

En esta sección, se presenta un modelo de agregación a tres niveles, como se observa en la figura 2. Cada uno de los 
valores cuantificados de los atributos (segunda etapa), pasa por un proceso de agregación (tercera etapa) con la finalidad 
de obtener valores representativos a un nivel de sub-características. Luego, estos valores pasan nuevamente por un 
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proceso de agregación para obtener los valores representativos a un nivel de características. Finalmente, por tercera y 
última vez dichos valores son agregados obteniéndose un nivel de calidad de software.  
 
La arquitectura básica propuesta para este proceso de agregación, consiste en un sistema de inferencia difuso capaz de 
tratar variables numéricas con variables lingüísticas de modo formal [5], el mismo que comprende de cinco 
componentes funcionales como se presenta en la figura 3. El motor de inferencia de dicho sistema, está conformado por 
un conjunto de redes neuronales asociativas para almacenar cada una de las reglas difusas previamente definidas.  

fuzzyficación

Base de Conocimiento

desfuzzyficación

motor de
inferencia

 base de
datos

base de
reglas

valores
discretos

valores
discretos

entrada salida

Fig. 3. Sistema de Inferencia Difuso 

Por lo tanto, el principal objetivo de los sistemas neurodifusos es combinar los beneficios de ambas técnicas, 
permitiendo que los sistemas sean más robustos, y faciliten la integración del conocimiento cualitativo y cuantitativo [2], 
[10]. Este proceso de inferencia es explicado con mayor detalle mediante un ejemplo hipotético a través de cada uno de 
los componentes de dicho sistema. 
 
4.1 Fuzzyficación1 
 
Para llevar a cabo dicho proceso, es necesario definir variables lingüísticas, valores lingüísticos, funciones de 
pertenencia y un dominio de valores discretos [10]. Por motivos de espacio, sólo se presenta los elementos necesarios a 
un nivel de características. Sin embargo, para el resto de variables lingüísticas correspondientes a niveles de sub-
características y atributos los valores lingüísticos, las funciones de pertenencia y el dominio de valores permanecen 
igual. 
 

 Variables 
lingüísticas Id Valores lingüísticos Funciones de 

pertenencia 
Dominio de valores 

discretos 

Bueno Regular Malo 

A
nt

ec
ed

en
te

 

 Funcionalidad  
 Confiabilidad  
 Mantenibilidad  

X1 
X2 
X3 

Malo, Regular, Bueno Forma triangular 
y trapezoidal 

[0, 1.5] [0.5, 2.5] [1.5, 3] 

Malo Regular Bueno Muy 
Bueno

C
on

se
cu

en
te

 

Nivel de calidad Y Malo, Regular, Bueno, 
Muy Bueno 

Forma triangular 
y trapezoidal 

[0, 1.5] [0.5, 2] [1.5, 2.5] [2, 3] 

Table 2. Elementos principales para el proceso de fuzzyficación en un tercer nivel 

 
La Figura 4, representa de manera gráfica las funciones de pertenencia, tanto para el antecedente como para el 
consecuente. (Vea figura 4) 
                                                 
1 El término fuzzyficación es empleado para referirse al proceso por el cual las variables reales son transformadas a variables 
difusas.  Del mismo modo, el término “desfuzzyficación” se empleará para referirse al proceso contrario, es decir al proceso por el cual 
las variable difusas son transformadas en variables reales. 
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Fig. 4. Funciones de pertenencia del Antecedente (Izquierda) y Consecuente (Derecha) de una Regla Difusa 

 

bκ+θ  κ  δ - σ δ 

Trapecio2      Triángulo Trapecio1 1 

δ+σ a a λλ-α 

µ(x) 

A continuación, se presentan de manera genérica las ecuaciones paramétricas respectivas en función de los valores que 
determinan la altura de los conjuntos difusos (k, δ,λ) y valores de variación(σ,θ,α), tanto para la forma triangular como 
trapezoidal: 
 
Para el caso del triangulo: 
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
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)()/1())(/1(
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Para el caso del trapecio1: 
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Para el caso del trapecio2: 
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

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≤<
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C

λ

λαλαλ
ααµ
1

)(11
 

 
Con la finalidad de simplificar la explicación del proceso de fuzzyficación se ejemplificará al tercer nivel de evaluación 
(características), debido a que el procedimiento para el primero y segundo nivel es semejante. Para ello se presenta la 
siguiente tabla, donde se muestra la simbología para la representación de las variables y valores lingüísticos así como de 
los valores reales a fuzzyficar. 
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Variables Lingüísticas Mala Regular Buena Muy Buena Valor Real 
Funcionalidad (x1) A1 A2 A3   2.7 
Confiabilidad (x2) B1 B2 B3   2.4 
Mantenibilidad (x3) C1 C2 C3   2.2 
Calidad (y) Q1 Q2 Q3 Q4  

Table 3. Notación para las Variables y valores lingüísticos 

 
En base a la figura 4 (antecedente) y las ecuaciones paramétricas generales que se presentaron anteriormente, obtuvimos 
los siguientes valores difusos para cada uno de los conjuntos (malos, regulares, buenos) de cada variable lingüística: 
 

3
5.21
5.11
15.0

0

=
==
==
==

=

b

k
a

λα
δσ
θ

 

Funcionalidad: Sea x = 2.7 
01 =Aµ  

02 =Aµ  

13 =Aµ  
 

Confiabilidad: Sea x = 2.4 
01 =Bµ  

1.02 =Bµ  

9.03 =Bµ  
 

Mantenibilidad: Sea x = 2.2 
01 =Cµ  

3.02 =Cµ  

7.03 =Cµ  

 
 
4.2 Base de Conocimiento 
 
Como se observa en la figura 3, la base de conocimientos comprende de la base de datos y la base de reglas. Los 
conjuntos difusos, explicados anteriormente son definidos en la base de datos y las reglas difusas en la base de reglas. 
Cada regla definida está compuesta por tres antecedentes, conectados por el operador lógico “AND”. 
 
 Como se puede observar en la tabla 3, las tres variables de entrada constan de tres términos lingüísticos cada una. El 
sistema tiene entonces: 33 = 27 posibles combinaciones. De estos 27 estados, se detectaron 13 estados imposibles. La 
eliminación de estos estados se basó en la relación directa que existe entre funcionalidad-confiabilidad y la repercusión 
que tienen ambas sobre la mantenibilidad. Por ejemplo, resulta contradictorio hablar de un producto con una mala 
funcionalidad y al mismo tiempo que este producto tenga una buena confiabilidad. Por lo tanto, nuestra base de reglas 
está conformada por 14 reglas difusas. Según el ejemplo que se tomó en la fase de fuzzyficación, las reglas activadas de 
la base de conocimientos son las enmarcadas por la línea roja. (Vea tabla 4). 
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Tabla 4. Conjunto de reglas difusas 

4.3 Motor de Inferencia 
 
Además de determinar una base de reglas difusas, el motor de inferencia es otro componente fundamental. El modelo de 
red neuronal difusa conocida como FAM (Fuzzy Associative Memory), propuesto por B. Kosko[4], es utilizado como 
memoria asociativa para el almacenamiento y evaluación de las reglas difusas. Dicho motor de inferencia está formado 
por 14 redes FAMi que representan el número de reglas difusas determinadas. Cada una de estas redes está conformada 
por 3 subredes FAMAiQj que representa el número de antecedentes por regla. Finalmente, cada subred está compuesta por 
7 neuronas en la capa de entrada para las variables lingüísticas (x1, x2, x3) y 11 neuronas en la capa de salida para la 
variable lingüística “y”. Estos valores representan el número de valores discretos a tomarse en cuenta y fueron 
determinadas empíricamente por pruebas de ensayo y error.  
 
En la figura 5 con fines de reducir la complejidad de la misma, sólo se muestra el esquema del motor de inferencia para 
las reglas difusas activadas en base a los valores difusos obtenidos para cada una de las variables lingüísticas (x1, x2, x3) 
durante la fuzzyficación. 
 
Para la evaluación de las reglas difusas, es necesario considerar 2 aspectos:  
 
1.- Ponderar las reglas que van a gobernar el funcionamiento del sistema. El valor de los pesos para todas las reglas es de 1 
por considerarse a todas de igual importancia. 
2.- Adicionar una última capa de 11 neuronas equivalente al número de neuronas de la capa de salida de una subred FAM. 
Como se muestra en la figura 5, los valores de los subconjuntos difusos Qi extraídos de cada una de las redes FAMi forman la 
entrada de esta capa encargada de realizar la suma de dichos valores para obtener un conjunto global difuso, que represente el 
nivel de calidad del software.  



 

  
10AM Reglas Difusas F

Capa de 
entrada 

 
 

Fig. 5. Esquema del motor de inferencia para el proceso de agregación 

En base a la estructura definida para la evaluación de las reglas difusas, podemos expresar matemáticamente la fase de 
aprendizaje y funcionamiento de una FAM [4],[11] de la siguiente forma: (Tabla 5) 
 

FASES FAM :A1Q1 FAM :B1Q1 FAM :C1Q1 

Aprendizaje 
3333 QAW T

QA o=  3233 QBW T
QB o=  3211 QCW T

QC o=  

Funcionamiento 331 QAA WEr o=  322 QBB WEr o=  323 QCC WEr o=  

Table 5. Aprendizaje y funcionamiento del sistema de inferencia difuso 

 
Como la escala de valores reales es la misma y las funciones de membresía se mantienen constantes. Los valores 
discretos que representan al número de neuronas de la capa de entrada son: 
    
Ai

 = {0.3 , 0.7 , 1 , 1.5 , 2.8, 2.5 , 2} 
 
Y los discretos que representan al número de neuronas de la capa de salida son: 
 
Qi

 = {0.2 , 0.5 , 0.7 , 1 , 1.3, 1.5 , 1.7, 2 , 2.3 , 2.6 ,3} 
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  Si X1=A3 AND X2=B2 AND X3=C3 entonces Y=Q4:
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  Si X1=A3 AND X2=B3 AND X3=C2 entonces Y=Q4:
 7 : Si X1=A3 AND X2=B3 AND X3=C3 entonces Y=Q4

SQ1 1

SQ2 2

SQ3 3

SQ4 4

SQ5 5

SQ6 6

SQ7 7

SQ8 8

SQ9 9

SQ10 10

SQ11 11



 

  
11Para la salida Q1, se tiene: Q1 321 rrr ∧∧=   es decir: Q1 { }321 ,,min rrr=   

De igual manera es para: Q2, Q3 y Q4.   
Para la salida Total del sistema SQ , se tiene: SQ=Q1p1+Q2p2+Q3+Q4p4 
Donde pi  representa el valor de los pesos para cada una de las reglas definidas. 
 
En cuanto a los vectores de entrada para la red (EA, EB y EC) se obtienen de la siguiente manera: Es 1 para el valor “más 
cercano” al valor de la entrada y las demás componentes tienen el valor de 0. Este concepto de “más cercano” implica 
pasar por el módulo de fuzzyficación para obtener valores de pertenencia a un determinado conjunto difuso. 
 
4.4 Desfuzzyficación 
 
Existen una variedad de métodos para el proceso de desfuzzyficación, el método seleccionado es el del centro _ máximo 
[9], que resulta de la combinación de dos métodos, conocidos como el método del máximo y el método del 
centroide.(Ecuación 7) 
 

∑
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ii
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y  

Donde:    
 
Ai(x)..........es el grado de pertenencia (altura) de la muestra i-ésima del rango de 

valores discretos. 
ai................es el valor del dominio donde se encuentra el pico de la función de 

pertenencia. 
 
Por lo tanto, el valor desfuzzyficado representa el nivel de calidad del software para la etapa de mantenimiento. Dicho 
valor es almacenado en una base de datos para facilitar el seguimiento en la calidad del software. 

5. Conclusiones y Trabajos futuros 

En el artículo se ha presentado un modelo de agregación basado en un sistema de inferencia neurodifuso. Se hace uso de 
la técnica de la lógica difusa con el propósito de facilitar la representación subjetiva de la calidad de software, 
complementando de esta manera el proceso de cuantificación. El modelo propuesto incorpora conceptos de aprendizaje 
de redes neuronales a los sistemas de inferencia difusa, ya que dichos sistemas carecen de la adaptabilidad necesaria 
para reaccionar tras una modificación de alguna de las condiciones externas, como algún cambio en los criterios de 
evaluación.  
 
En el artículo se ha hecho uso del modelo de calidad especificado por el nuevo estándar ISO/IEC 9126. Aunque dicha 
norma está en fase de borrador, nuestra propuesta es independiente del modelo de calidad a emplear, pudiendo ser 
fácilmente adaptada, mediante el ajuste de pesos y la redefinición de reglas difusas, a una nueva especificación de los 
criterios de evolución a considerar. 
 
El principal logro de éste trabajo radica en la innovación que supone aplicar conceptos provenientes del área de la 
Inteligencia Artificial, tales como las redes neuronales difusas, a procesos de evaluación de la calidad del software. 
Hasta el momento de la publicación del presente trabajo, los autores no han encontrado en la literatura ninguna 
aproximación similar que plantee un proceso de evaluación de la calidad del software enriquecido mediante inferencia 
neurodifusa. 
 
En la actualidad se está estudiando la posibilidad de desarrollar una herramienta inteligente que dé soporte al auditor de 
software, con la finalidad de mejorar la calidad de sus procesos. Del mismo modo, como trabajo futuro también se 
pretende afinar de manera más precisa el motor de inferencia mediante una aproximación formal del número de 
neuronas en la capa de entrada y salida. Así como mejorar el ajuste y refinado de las funciones de pertenencia a los 
conjuntos difusos definidos para la evaluación de la calidad del software. 
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