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Resumen Este trabajo se centra en dos problemas de optimización
multi-objetivo de ingeniería del software estrechamente relacionados: el
Maximizing Cluster Approach y el Equal-size Cluster Approach. Cada
uno de estos problemas busca la optimización de cinco métricas diferen-
tes relacionadas con la modularidad del software. Se propone un méto-
do basado en la metodología de Búsqueda de Vecindad Variable Multi-
objetivo en combinación con un procedimiento constructivo basado en
Path-Relinking. Además, se presentan tres estrategias para mejorar la
eficiencia del método: una evaluación incremental de las funciones obje-
tivo, una exploración eficiente de áreas prometedoras y una reducción de
las funciones guía utilizadas durante la búsqueda. La propuesta ha sido
validada experimentalmente mediante comparación con el mejor método
previo del estado del arte para el problema y tres algoritmos de refe-
rencia para optimización multi-objetivo, utilizando un conjunto de 124
instancias reales de software previamente reportadas en la literatura. Los
resultados muestran que el enfoque propuesto obtiene mejores resultados
que el estado del arte.
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1. Introducción

La mantenibilidad desempeña un papel central en el ciclo de vida de los
sistemas software, donde las actividades de mantenimiento pueden representar
más del 80 % de los costes totales [7]. Una práctica común para mejorar la
mantenibilidad es agrupar archivos o clases en módulos con alta cohesión interna
y bajo acoplamiento externo. Este escenario se puede modelar y abordar como un
problema de optimización [6]. Desgraciadamente, se trata de un problema NP-
difícil [2]. Además, existen varias propiedades deseables que entran en conflicto
entre sí, convirtiéndolo en un problema de optimización multi-objetivo. Entre las
formulaciones existentes, el Maximizing Cluster Approach (MCA) y el Equal-size
Cluster Approach (ECA) son las variantes más estudiadas [8].



Este artículo describe brevemente un trabajo publicado recientemente en
la revista Engineering Applications of Artificial Intelligence [9], donde se pro-
pone un método basado en el esquema Multi-Objective General Variable Neigh-
borhood Search (MO-GVNS) con un procedimiento constructivo basado en Path-
Relinking. Además, se incluyen tres estrategias en la propuesta: una evaluación
incremental de las funciones objetivo, una reducción del tamaño de los vecin-
darios y una reducción del conjunto de funciones guía. El método propuesto
ofrece mejores resultados que el algoritmo previo del estado del arte, un proce-
dimiento Two-Archive Artificial Bee Colony (TA-ABC) [1], y que tres métodos
de referencia bien conocidos: NSGA-III [4], PESA2 [3] y MOEA/D [10].

2. Definición del problema

Un sistema software se modela como un grafo no dirigido y ponderado don-
de los vértices corresponden a componentes software y las aristas representan
dependencias. Los pesos de las aristas reflejan la intensidad de dichas dependen-
cias. Una solución es un agrupamiento de los vértices en módulos disjuntos. Los
problemas MCA y ECA consideran cinco de los siguientes seis objetivos [8]: (1)
Cohesión (a maximizar), que es igual a la suma de los pesos de las aristas entre
vértices que pertenecen al mismo módulo; (2) Acoplamiento (a minimizar),
que equivale a la suma de los pesos de las aristas entre vértices que pertenecen
a distintos módulos; (3) Número de módulos (a maximizar), que corresponde
al número de módulos disjuntos; (4) Calidad de modularización (a maximi-
zar), calculada mediante la formulación TurboMQ, que agrega la calidad de cada
módulo como un compromiso entre cohesión y acoplamiento [6]; (5) Número
de módulos aislados (a minimizar), que equivale al número de módulos que
contienen un único vértice; (6) Desbalance en el tamaño de los módulos
(a minimizar), que corresponde a la diferencia entre el máximo y el mínimo nú-
mero de vértices en los módulos de la solución. Mientras que el problema MCA
optimiza los objetivos del 1 al 5, la formulación ECA considera los objetivos 1,
2, 3, 4 y 6.

3. Propuesta algorítmica

El método propuesto se basa en el esquema MO-GVNS [5]. El conjunto inicial
de soluciones se genera utilizando un procedimiento inspirado en Path-Relinking.
Primero se construyen dos soluciones triviales: una en la que cada componente
se encuentra en un módulo separado y otra en la que todos los componentes
se agrupan en un mismo módulo. A continuación, se genera un conjunto de
soluciones intermedias no dominadas fusionando progresivamente módulos de
manera voraz.

Para escapar de óptimos locales, un procedimiento de perturbación realiza
operaciones de intercambio. Se estudian varias variantes que combinan estrate-
gias aleatorias y voraces. Para las búsqueda locales, se proponen cuatro vecin-
darios diferentes basadas en operadores de intercambio, inserción, destrucción



y extracción. El operador de intercambio intercambia el módulo de dos vértices
distintos. El operador de inserción reubica un vértice en un módulo diferente. El
operador de destrucción reubica todos los vértices de un módulo en otros módu-
los. El operador de extracción selecciona algunos vértices de distintos módulos
para formar uno nuevo. Mientras que los dos primeros operadores no modifican
el número de módulos, el tercero y el cuarto están diseñados para reducirlo y
aumentarlo, respectivamente. Esto permite al método impulsar las soluciones en
diferentes direcciones del espacio de objetivos.

Finalmente, se presentan tres estrategias principales: una evaluación incre-
mental para recalcular parcialmente las funciones objetivo tras cada movimiento;
una identificación de movimientos prometedores basada en la adyacencia de vér-
tices y en criterios específicos de cada objetivo para reducir el tamaño de los
vecindarios; y una reducción del número de funciones guía para disminuir el
tiempo de cómputo con una pérdida mínima de calidad. Estas estrategias re-
ducen el tiempo de ejecución hasta en un 70 % manteniendo la calidad de las
soluciones.

4. Resultados experimentales

La propuesta se ha evaluado utilizando 124 instancias reales propuestas en
la literatura [7]. La Tabla 1 presenta los resultados obtenidos para el proble-
ma MCA considerando indicadores de calidad estándar en optimización multi-
objetivo: el número de soluciones no dominadas (PFS), el hipervolumen (HV), la
cobertura (C), IGD+ y la diversidad generalizada (GS). Los mejores resultados
se presentan en negrita. Como se puede observar, el método propuesto (MO-
GVNS) obtiene resultados con mejor convergencia, mayor diversidad y mayor
número de soluciones en menor tiempo que los algoritmos del estado del arte.
Los resultados para el problema ECA son similares.

Tabla 1. Comparación del MO-GVNS propuesto con los métodos del estado del arte
para el problema MCA.

Método CPUt (s) PFS HV C IGD+ GS
MO-GVNS 311.18 507.60 0.2213 0.0264 0.0443 0.5175
MOEA/D [10] 336.43 300.00 0.0982 0.5254 0.2184 0.6844
NSGA-III [4] 596.41 479.56 0.0937 0.2719 0.2587 0.5891
PESA2 [3] 643.16 99.63 0.0604 0.7335 0.3209 0.6994
TA-ABC [1] 1037.31 97.70 0.0277 0.2145 0.3991 0.8026

5. Conclusiones

Este trabajo presenta un método basado en el esquema MO-GVNS para el
problema de la optimización de la modularidad en sistemas software. El enfoque



propuesto, junto con vecindades y estrategias para el problema, logra mejores
resultados que los enfoques existentes en el estado del arte. Como trabajo futuro,
se plantea la incorporación de métricas de calidad adicionales en el problema, así
como la exploración de métodos híbridos que combinen MO-GVNS con técnicas
evolutivas. Además, se discuten posibles mejoras generales del esquema MO-
GVNS.
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