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RESUMEN

El aprendizaje de la programacion representa uno de los mayores desafios en la formacién de
ingenieros de sistemas, especialmente en lo referente al uso correcto de los ciclos, estructuras
fundamentales para la repeticion de procesos en el cddigo. Los errores 16gicos que se presentan en
los ciclos, como los relacionados con las condiciones de inicio, transformacion o finalizacion,
suelen ser dificiles de detectar y corregir, afectando tanto la comprension del estudiante como la
eficiencia del proceso de ensefianza. En este contexto, la presente investigacion titulada
“Categorizacion automatica aplicando técnicas de Machine Learning de errores en tareas de
programacién con ciclos en JavaScript” propone una solucién innovadora que combina la
educacion en programacion con herramientas de inteligencia artificial para automatizar la
deteccion y clasificacion de errores en codigo.

El estudio se enmarca dentro de un enfoque cuantitativo y sigue la metodologia CRISP-DM,
ampliamente empleada en proyectos de mineria de datos. Se construy6 un conjunto de datos
(dataset) que recopila ejemplos de codigo en JavaScript, centrados en el uso del ciclo while,
abarcando tanto soluciones correctas como fragmentos con errores en diferentes etapas del ciclo.
A partir de un proceso de generacion y verificacion, se obtuvieron mas de 2.096.053 registros
brutos, de los cuales se consolido un dataset balanceado de 49.496 ejemplos, distribuidos en ocho
categorias de clasificacion: cddigo correcto, error en estado inicial, error en transformacién de
estado, error en estado final y sus posibles combinaciones. Cada registro fue validado mediante
pruebas automatizadas para asegurar la coherencia entre la etiqueta asignada y el comportamiento
del cddigo.

En la fase experimental, se realizaron multiples pruebas con diferentes configuraciones de modelos
de Deep Learning, aplicando técnicas de representacion de texto y cddigo mediante embeddings.
El modelo basado en el embedding GraphCodeBERT mostr6 el mejor desempefio general, alcanz6
un F1-Score de 0.9589, una accuracy del 95.9% y un loss de 0.17, demostrando una excelente
capacidad para distinguir entre cédigo correcto y los diferentes tipos de errores 16gicos presentes
en los ciclos. Estos resultados validan la eficacia de los modelos basados en representaciones
semanticas profundas del cddigo fuente.

Los hallazgos de esta investigacion demuestran la viabilidad técnica y educativa de aplicar técnicas
de Machine Learning en entornos de ensefianza de la programacion. EI modelo propuesto no solo
permite clasificar errores de manera automatica, sino que también facilita ofrecer una
retroalimentacion inmediata y personalizada a los estudiantes, reduciendo el tiempo de correccion
por parte de los docentes y promoviendo una comprensién mas profunda del funcionamiento de
los ciclos. A futuro, esta metodologia puede extenderse a otros lenguajes de programacion y
estructuras de control, contribuyendo al desarrollo de herramientas inteligentes de apoyo al
aprendizaje y mejorando la calidad de la educacion en ingenieria de software.

Palabras clave: aprendizaje automatico, clasificacion de errores, ciclos while, JavaScript.



ABSTRACT

Learning programming represents one of the greatest challenges in the training of systems
engineers, especially regarding the correct use of loops, fundamental structures for repeating
processes in code. Logical errors that occur in loops, such as those related to start, transformation
or termination conditions, are often difficult to detect and correct, affecting both the student's
understanding and the efficiency of the teaching process. In this context, the present research
entitled “Automatic categorization applying Machine Learning techniques of errors in
programming tasks with loops in JavaScript” proposes an innovative solution that combines
programming education with artificial intelligence tools to automate the detection and
classification of errors in code.

The study is framed within a quantitative approach and follows the CRISP-DM methodology,
widely used in data mining projects. A dataset was built that collects examples of JavaScript code,
focused on the use of the while loop, covering both correct solutions and fragments with errors at
different stages of the loop. From a process of generation and verification, more than 2,096,053
raw records were obtained, of which a balanced dataset of 49,496 examples was consolidated,
distributed into eight classification categories: correct code, error in initial state, error in state
transformation, error in final state and their possible combinations. Each record was validated using
automated tests to ensure consistency between the assigned label and the behavior of the code.

In the experimental phase, multiple tests were carried out with different Deep Learning model
configurations, applying text and code representation techniques through embeddings. The model
based on the GraphCodeBERT embedding showed the best overall performance, reaching an F1-
Score of 0.9589, an accuracy of 95.9% and a loss of 0.17, demonstrating an excellent ability to
distinguish between correct code and the different types of logical errors present in loops. These
results validate the effectiveness of models based on deep semantic representations of source code.

The findings of this research demonstrate the technical and educational feasibility of applying
Machine Learning techniques in programming teaching environments. The proposed model not
only allows errors to be classified automatically, but also facilitates offering immediate and
personalized feedback to students, reducing the correction time by teachers and promoting a deeper
understanding of how loops work. In the future, this methodology can be extended to other
programming languages and control structures, contributing to the development of intelligent
learning support tools and improving the quality of education in software engineering.

Keywords: machine learning, error classification, while loops, JavaScript.



INTRODUCCION

En la actualidad, el aprendizaje de programacion se ha convertido en una habilidad fundamental
para los profesionales en el campo de la ingenieria de sistemas. Sin embargo, los estudiantes suelen
enfrentar desafios importantes al momento de comprender y aplicar conceptos basicos, como el
uso adecuado de ciclos en el codigo. Estos errores, principalmente de Idgica, pueden generar
dificultades en el proceso de aprendizaje y llevar a una percepcion negativa sobre la complejidad
de la programacion [1] [2]. Este proyecto de investigacion explora cémo las técnicas de Machine
Learning pueden contribuir a la categorizacion y retroalimentacion automatica de errores en ciclos
de programacién en JavaScript, permitiendo identificar y corregir problemas comunes que
enfrentan los programadores novatos.

La deteccidn y correccion de errores en ciclos de programacion es una tarea desafiante tanto para
estudiantes como para instructores, y su correcta comprension es fundamental para el éxito en
cursos de programacion. Sin embargo, los métodos actuales de ensefianza a menudo carecen de
herramientas efectivas para proporcionar retroalimentacion inmediata y especifica sobre errores
I6gicos en ciclos, lo cual afecta la motivacion y confianza de los estudiantes [2]. EI desarrollo de
un modelo que clasifique automaticamente estos errores y brinde retroalimentacion constructiva
ofrece una solucién innovadora que podria optimizar el aprendizaje y reducir las tasas de abandono
en materias de programacion.

Este estudio tiene como objetivo general desarrollar un modelo de Machine Learning que permita
la clasificacion automaética de errores en tareas de programacion con ciclos en JavaScript,
brindando una retroalimentacion estatica a los estudiantes. Los objetivos especificos incluyen: (1)
crear un conjunto de datos con ejemplos de errores en ciclos de JavaScript, (2) aplicar técnicas de
Machine Learning para entrenar un modelo que identifique estos errores y (3) evaluar la efectividad
del modelo en términos de métricas de clasificacion.

Para alcanzar los objetivos planteados, esta investigacion utiliza un enfoque cuantitativo, basado
en la metodologia CRISP-DM, que es ampliamente utilizada en proyectos de mineria de datos y
Machine Learning [3]. EI modelo de Machine Learning sera entrenado y evaluado utilizando un
conjunto de datos previamente estructurado que contiene diversos tipos de errores en ciclos de
programacion. El analisis se llevara a cabo mediante métricas de evaluacién como F1-Score,
precision, recall y accuracy para validar la efectividad del modelo [4].

El alcance de esta investigacién se limita a la deteccion de errores en el uso de ciclos “while” en el
lenguaje JavaScript. No se abarcaran otros lenguajes de programacion ni otros tipos de estructuras
de control. EI modelo propuesto se enfocara en clasificar errores especificos y comunes en el
ambito de los ciclos, con el fin de ofrecer una herramienta especializada para el aprendizaje de
programacion en JavaScript.
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|. PROBLEMA DE INVESTIGACION

A. OBJETO O TEMA DE ESTUDIO

La efectividad de los modelos de clasificacion en la deteccion de errores en ciclos en JavaScript.

B. LINEA DE INVESTIGACION

Inteligencia artificial

Sub linea de investigacion

Machine learning

C. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Cuando los estudiantes intentan por primera vez aprender programacion, se enfrentan a un nuevo
mundo, desconocido y desafiante. Lamentablemente los cursos de introduccién a la programacion
no logran ensefiar con éxito los conceptos fundamentales [1], y el problema no se limita a una sola
institucién ni es causado por el uso de un lenguaje de programacién en particular [5].

Saber disefiar un programay dominar la sintaxis del lenguaje de programacion es solo el comienzo
de una tarea desafiante. Los programadores novatos a menudo tienen dificultades para comprender
el funcionamiento de un ciclo debido a que no dominan los conceptos y la teoria sobre cémo
programar iteraciones [6].

Estas dificultades pueden deberse a una comprension insuficiente de los conceptos basicos de
programacion y a una limitada capacidad para aplicar las habilidades de programacion en la
practica [1]. Al igual que falta de experiencia, lo cual puede conllevar a una desorientacion respecto
a la ubicacién del codigo.

Los errores y fallos se encuentran comunmente en las declaraciones condicionales y en los bucles
debido a que estos errores son l0gicos y no sintécticos [2]. Incluso cualquier programador, por mas
experiencia que tenga, puede llegar a tener un descuido que conlleve a un error légico, lo que podria
Ilevarlo a gastar mucho tiempo en identificar su origen.

La comprension errénea sobre bucles disminuye la motivacion, interés y confianza de los
estudiantes [1] [2]. Esta impresion negativa y una perspectiva equivocada puede llevarlos a concluir
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que la programacion es extremadamente dificil y que requiere conceptos y habilidades complejas

[1].

Los estudiantes ya de por si tienden a asociar connotaciones negativas con las materias de
programacion, esto se debe a las opiniones, comentarios y sugerencias negativas de compafieros
que han tomado las materias anteriormente [2]. Estableciendo la creencia de que la programacion
requiere conceptos y habilidades complejas [1].

El aprendizaje en aspectos més avanzados de la programacion se vuelve imposible, limitara la
capacidad de los programadores novatos para desarrollar proyectos complejos, aumentara el
namero de estudiantes que abandonan sus estudios de programacion, por lo cual inevitablemente
reducira la cantidad de futuros programadores y consolidara mas aun la creencia que la
programacion es extremadamente dificil y solo accesible para unos pocos, generando un circulo
Vicioso.

D. FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Cbémo ayudar a los programadores a comprender, detectar y corregir errores l6gicos en ciclos?

E. OBJETIVOS
1) Obijetivo general

Desarrollar un modelo de clasificacion de errores en tareas comunes de programacion con ciclos
en JavaScript mediante Machine Learning.

2) Objetivos especificos
e Consolidar un conjunto de datos de tareas comunes de programacion con ciclos en
JavaScript para el entretenimiento del modelo.
e Aplicar el conjunto de datos para entrenar el modelo usando técnicas de Machine Learning
e Evaluar el modelo aplicando métricas del Machine Learning para evidenciar la efectividad

del modelo.

F. JUSTIFICACION

Los errores logicos en ciclos de programacion, representan un desafio constante tanto para
programadores novatos como experimentados, estos errores no solo dificultan el aprendizaje
inicial, sino que también pueden generar costos elevados en proyectos debido al tiempo invertido
en la depuracion y resolucion de problemas. La implementacion de un modelo basado en Machine
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Learning que detecte y clasifique estos errores de manera automatica tiene el potencial de abordar
eficazmente este problema, optimizando tanto el aprendizaje como la productividad en el desarrollo
de software.

Debido a la dificultad que se encuentra en la deteccion de errores 16gicos, este proyecto ofrece una
solucion préctica para la identificacion y correccion estos, beneficiando a estudiantes,
desarrolladores profesionales e instituciones educativas. Para los programadores experimentados,
el modelo acelerard la depuracion y les permitird enfocarse en tareas mas complejas. En entornos
educativos y empresariales, esta herramienta puede mejorar la formacion en programacion (mejorar
la comprension, deteccion y resolucion de errores) y reducir los tiempos de desarrollo en un
proyecto, incrementando asi la eficacia y la calidad del software producido.

El proyecto contribuye al campo de la ingenieria de sistemas al ampliar el conocimiento existente
sobre la eficacia de los modelos de Machine Learning en la deteccidn y clasificacion de tipos de
errores en ciclos. Ofreciendo una base la cual puede ser replicada o adaptada en futuras
investigaciones, como la implementacion de otros lenguajes de programacion o estructuras de
control.

A largo plazo, un modelo capaz de clasificar correctamente, puede reducir significativamente los
costos asociados a la depuracion de cddigo y acelerar los tiempos de desarrollo. En el ambito
educativo, contribuira a una ensefianza mas efectiva y al desarrollo de habilidades para mejorar la
formacion de programadores competentes. En entornos de produccion, aumentara la eficiencia y
la calidad del software, ayudando a programadores a minimizar errores en proyectos.

Los resultados de este proyecto pueden influir directamente en las decisiones estratégicas
relacionadas con la ensefianza de la programacién y el desarrollo de software. Instituciones
académicas podran integrar el modelo para una revision automatica de cédigo, mientras que
empresas tecnoldgicas podran usarla para mejorar sus procesos de control de calidad.

En la actualidad, la programacion se encuentra en el ndcleo del desarrollo tecnolégico, y JavaScript
con un 62.3% destaca como el lenguaje méas popular segun encuestas recientes realizadas por Stack
Overflow [7]. Esta investigacion promueve a los diferentes sectores a adaptarse a las crecientes
demandas de la transformacion digital, asegurando su relevancia en un entorno tecnologico y en
constante evolucion. Ademas, el auge de la inteligencia artificial estd transformando todos los
sectores, desde el uso personal hasta en un ambiente laboral, exigiendo soluciones innovadoras que
automaticen procesos.

Una investigacion anterior es la plataforma Café [8], disefiada para proporcionar retroalimentacion
automatica a cinco ejercicios de programacion en un curso de Ciencias de la Computacion,
mientras que esta investigacion busca una generalizaciébn mediante modelos de clasificacion
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automatica (se profundiza més adelante), y una investigacion doctoral que es tomada como base
en esta propuesta de investigacion [9], clasifica codigo en Python entre “correcto” o “incorrecto”,
en el Ultimo caso proporciona una clasificacion mas detallada, basandose en la teoria de iteraciones
de Gries [10].

En resumen, este proyecto aborda una problemética clave en la programacion mediante el
desarrollo de un modelo capaz de detectar y clasificar errores en ciclos de JavaScript. Su
implementaciéon beneficiard tanto a estudiantes, como a programadores experimentados, al
optimizar procesos de aprendizaje, depuracion y desarrollo de software. Ademas, representa una
contribucion significativa al campo de la ingenieria de sistemas, alinedndose con las tendencias
actuales y futuras en el uso de tecnologias inteligentes para resolver problemas complejos.

G. DELIMITACION

El proyecto se desarrollara en un equipo personal o en la plataforma Google Colab [11] en el
lenguaje Python con bibliotecas de Machine Learning como scikit-learn [12] para experimentar y
comparar con los diferentes algoritmos de clasificacion, tales como K-Nearest Neighbors (KNN),
Support Vector Machines (SVM), Decision Trees y Random Forest; Ademas de TensorFlow [13]
para definir la arquitectura de la Artificial Neural Network (ANN) incluyendo Convolutional
Neural Networks (CNN), Recurrent Neural Networks (RNN), Siamese Neural Network y
Transformers, al igual de embeddings tanto para Natural Language Processing (NLP) BERT [14],
como para el codigo fuente CodeBERT [15] o InferCode [16].

En la consolidacion del conjunto de datos se espera abarcar entre 6.000 y 6.500 registros de tareas
0 retos comunes de programacion que involucran concretamente el ciclo “while”, cada registro
tendré su respectivo enunciado de la tarea, la solucion en JavaScript y su etiqueta de clasificacion.

Se pretender realizar una clasificacion multiclase de 8 etiquetas, las cuales seran “correcto”, error
de “estado inicial”, error de “transformacion de estado”, error de “estado final” y las diferentes
combinaciones de los errores.
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Il. MARCO TEORICO

A. ANTECEDENTES
1) Internacionales

El articulo «Café: Automatic correction and feedback of programming challenges for a CS1
course» presenta una plataforma en linea que ofrece evaluacion y retroalimentacion automatica de
cinco ejercicios de programacion a los estudiantes de Ciencias de Computacion 1, permitiéndoles
corregir sus errores y mejorar sus soluciones mediante multiples intentos, no solo evalta el cddigo
resultante, sino también el proceso cognitivo en su construccion, basdndose en la metodologia de
Loop Invariant propuesto por Dijkstra [8]. Mientras que Café se centra en la evaluacion y
retroalimentacion automatica de cinco ejercicios a estudiantes, esta investigacion se centra en la
categorizacion de errores en tareas de programacion mediante algoritmos de aprendizaje
automatico.

Los articulos «BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language
Understanding» y «CodeBERT: A Pre-Trained Model for Programming and Natural Languages»
presentan un modelo pre-entrenado que aporta significativamente en la comprension del lenguaje
natural y la programacion, su principal contribucion es permitir la generacion de representaciones
semanticas comunes tanto para el lenguaje natural como para los lenguajes de programacion [17]
[18]. Lo que permite aprender mejor las conexiones semanticas entre el cddigo y la tarea de
programacion deseada.

El articulo «code2vec: Learning Distributed Representations of Code» realiza una importante
contribucion al aprendizaje de representaciones distribuidas de fragmentos de codigo, convirtiendo
dichos fragmentos en vectores de longitud fija que capturan las propiedades semanticas del codigo
y su capacidad para descomponer el codigo en rutas dentro de su arbol de sintaxis abstracta (AST)
[19]. EI modelo aprende la representacidn atomica de cada ruta y como representar un conjunto de
ellas en un solo vector, esto permite modelar la correspondencia entre fragmentos de codigo y
etiquetas semanticas.

El articulo «SCC-GPT: Source Code Classification Based on Generative Pre-Trained
Transformers» presenta un modelo de clasificacion automatica de fragmentos de codigo basado en
transformadores generativos pre-entrenados (GPT), aprovechado su poder para generar
representaciones profundas del codigo lo que permite identificar con precision el etiquetado
correspondiente a su lenguaje de programacion de plataformas como Stack Overflow. SCC-GPT
brinda una base de como los modelos de lenguaje pre-entrenados pueden aplicarse a la clasificacion
automatizada de codigo, no depende de etiquetas manuales preexistentes ni requiere un
entrenamiento adicional extenso, lo que lo hace altamente eficiente y practico para clasificar
grandes volumenes de cddigo en maltiples lenguajes de manera automatica y precisa [20]. Mientras
SCC-GPT se centra en la clasificacion de lenguajes de programacion a partir de fragmentos de
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cddigo, el proyecto de se enfoca en identificar y clasificar errores especificos dentro de ciclos en
JavaScript.

El articulo «Speeding Up Automated Assessment of Programming Exercises» propone un método
para evaluacion automatica de ejercicios de programacion, con una serie de fases para reducir el
tiempo y los recursos necesarios en la evaluacion de codigo presentado por los estudiantes, incluye
un sistema de caché para evitar pruebas redundantes en envios similares, analisis estatico para
detectar errores como bucles infinitos, el uso de un modelo de aprendizaje automatico para predecir
la correccion del cadigo sin ejecutarlo y, finalmente la Gltima fase, la ejecucién de un conjunto
tradicional de pruebas unitarias solo cuando sea necesario [21]. La introduccion de un modelo de
aprendizaje automatico para evaluar la correccion del codigo sin ejecutarlo es especialmente
relevante para la clasificacion automatica de errores, ya que permite identificar rapidamente
patrones comunes de errores en el codigo. A diferencia de la investigacion este no identifica que
tipo error l6gico se presenta ni se especializa en ciclos, sino que retroalimenta en qué fase no
cumplié con el comportamiento esperado.

El articulo «Automatic Classification of Error Types in Solutions to Programming Assignments at
Online Learning Platform» presenta un método para mejorar la retroalimentacion en los cursos de
programacion en linea mediante la clasificacion automatica de errores en las soluciones a los
ejercicios de programacion, se basa en la generacion de “edit scripts” que representan las
modificaciones necesarias para transformar una solucion incorrecta en una correcta, se agrupan
estos “edit scripts” en clusters, identificando patrones comunes de errores, expertos etiquetan
manualmente estos clusters segln el tipo de error, y esta informacién se utiliza para entrenar un
clasificador que puede identificar el tipo de error en nuevas soluciones incorrectas [22]. La
evaluacion y entrenamiento del método se realiza con un conjunto de datos de dos tareas de
programacion que incluye soluciones incorrectas y sus respectivas correcciones en Java.

2) Nacionales

Como principal referente de esta investigacion esta el articulo «IMProB-It : automatic feedback
model for iterative programming tasks in introductory programming courses» [9]. El cual presenta
un modelo capaz de identificar y clasificar errores 16gicos en retos de programacion que involucren
ciclos en Python con una métrica de F1-Score de 89%. Fue entrenada con 6.000 datos que fueron
categorizados entre “correcto”, error en “estado inicial”, “transformacion de estado”, “estado final”
y las diferentes combinaciones entre los errores. Aporta una base sélida de referencia para

fortalecer el modelo y aumentar el soporte de lenguaje de programacion.

El articulo «Sistema de reconocimiento facial y de emociones aplicado a la educacion basica y
media de una institucién educativa en Colombia con herramientas de la 4RI» describe el desarrollo
de una solucidn tecnoldgica basada en el reconocimiento facial y de emociones, aplicada en una
institucion educativa en Colombia [23]. Aporta en el uso de Machine Learning y Deep Learning
para resolver problemas especificos a través de la clasificacion y el analisis de datos complejos, en
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el que destacan la importancia del preprocesamiento de datos y experimentacion de diferentes
modelos para obtener mejores resultados. En el caso del reconocimiento facial, se utilizan
algoritmos para clasificar emociones, mientras que, en esta investigacion, los modelos se emplean
para clasificar errores en codigo.

El articulo «Modelo de machine learning para la clasificacion de municipios por cultivos ilicitos
en Colombia de 2010 a 2020» presenta un estudio en el que se utiliza el algoritmo de clasificacion
no supervisado K-means para categorizar los municipios con presencia de cultivos de coca en
Colombia. La investigacion emplea la metodologia CRISP-DM para mineria de datos y el Analisis
de Componentes Principales (PCA) para correlacionar variables. Se analizaron datos sobre
hectareas de coca, erradicacion manual, destruccion de laboratorios y otras variables
socioeconémicas entre 2010 y 2020 [24]. Brinda un aporte a la aplicacién de algoritmos de
clasificacion y mineria de datos, aungque en contextos muy diferentes, emplea la metodologia
CRISP-DM y técnicas de procesamiento y andlisis de grandes volumenes de datos.

El articulo «Computers’ Interpretations of Knowledge Representation Using Pre-Conceptual
Schemas: An Approach Based on the BERT and Llama 2-Chat Models» aborda la interpretacion
automatica de esquemas pre-conceptuales por parte de computadoras, utilizando modelos de
lenguaje avanzados como BERT y Llama 2-Chat. Los esquemas pre-conceptuales son
representaciones graficas que encapsulan el conocimiento mediante un lenguaje controlado,
facilitando la comunicacion de ideas complejas [25]. Se resalta el uso de modelos de aprendizaje
automatico para mejorar la comprension y representacion del conocimiento, enfatiza la importancia
del procesamiento del lenguaje natural (NLP) y el entrenamiento especifico de modelos para
adaptarse a contextos particulares.

El articulo «Analysis of Satellite Images Using Deep Learning Techniques and Remotely Piloted
Aircraft for a Detailed Description of Tertiary Roads» presenta un enfoque innovador para la
identificacion y clasificacién de la infraestructura vial terciaria en la region de Taminango,
Colombia, utilizando iméagenes satelitales y técnicas de aprendizaje profundo [26]. Emplea redes
neuronales convolucionales totalmente conectadas (FCN) para etiquetar imagenes y destaca la
importancia del preprocesamiento y la estructuracion adecuada de los datos.

3) Regionales

El articulo «Nature: A Tool Resulting from the Union of Artificial Intelligence and Natural
Language Processing for Searching Research Projects in Colombia» se centra en el desarrollo de
una herramienta llamada que combina inteligencia artificial y procesamiento de lenguaje natural
para facilitar la busqueda semantica de proyectos de investigacion en la Universidad de Narifio. La
metodologia empleada incluye la creacion de una ontologia que organiza y estructura los datos, el
uso de algoritmos de aprendizaje automatico para entrenar modelos que interpretan y procesan
consultas [27]. Establece el uso de técnicas de aprendizaje automatico y procesamiento de lenguaje
natural, empleando modelos entrenados para interpretar datos complejos y mejorar la eficiencia en
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la clasificacion y busqueda de informacion, utilizando un modelo semantico para organizar
proyectos de investigacion.

Trabajo de master «Comparativo de kernels sobre prediccion de oferta de fuentes alternativas de
energia» se centra en la evaluacion de diferentes funciones kernel en modelos de aprendizaje
automatico para predecir la oferta de energias limpias, presenta un anélisis detallado que incluye
la formulacién del problema, el contexto actual de las energias alternativas y una revision del estado
del arte relacionado con el uso de méquinas de soporte vectorial (SVM) y redes neuronales
artificiales (ANN). La investigacion busca identificar cual de las funciones kernel disponibles
proporciona mejores resultados en términos de precision y eficiencia en la prediccion,
contribuyendo asi a optimizar la gestion y planificacion de recursos energeéticos sostenibles [28].
Realiza uso de técnicas avanzadas de aprendizaje automatico para resolver problemas especificos,
se centra en el desarrollo y evaluacién de modelos que requieren un entrenamiento cuidadoso y
una seleccion adecuada de algoritmos para optimizar el rendimiento y el uso de funciones kernel
para mejorar las predicciones.

El articulo «Use of Trained Convolutional Neural Networks for Analysis of Symptoms Caused by
Botrytis fabae Sard» se centra en la aplicacion de redes neuronales convolucionales (CNN) para la
identificacion y clasificacion de sintomas de la enfermedad conocida como “mancha de chocolate”,
causada por el hongo Botrytis fabae. En este estudio, se utilizaron imagenes de hojas sanas y
afectadas de cultivos experimentales de haba para entrenar modelos de CNN con el objetivo de
automatizar el reconocimiento de sintomas y facilitar la toma de decisiones en la gestion agricola.
Al implementar técnicas de inteligencia artificial, el estudio busca mejorar la precision en la
identificacion de enfermedades, lo que podria llevar a estrategias mas efectivas de control y
prevencion en el cultivo [29].

El trabajo de grado «Gestidn de informacion académica de solicitudes estudiantiles y docentes en
la Jefatura de Software de la UNICESMAG mediante Chatbot aplicando PLN» se enfoca en el
desarrollo de un chatbot que utiliza técnicas de procesamiento del lenguaje natural (PLN) para
optimizar la gestion de informacion académica en la Jefatura de Software de la UNICESMAG. La
investigacion implica el uso de PLN para permitir al chatbot comprender y procesar las solicitudes
de los usuarios formuladas en lenguaje humano [30].

El trabajo de grado «Implementacion de una red neuronal para la clasificacion de imagenes
histoldgicas de Cancer de Mama» se centra en el desarrollo y aplicacién de una red neuronal
convolucional (CNN) para mejorar la clasificacion de imégenes histoldgicas relacionadas con el
cancer de mama. El proyecto aborda la importancia del cAncer de mama como una de las principales
causas de mortalidad a nivel mundial y la necesidad de diagndsticos tempranos y precisos. La
investigacion se enfoca en superar los desafios asociados con el diagnostico del cancer de mama,
incluyendo la variabilidad en la interpretacion de imagenes histologicas por parte de los patologos.
Los resultados muestran que la utilizacion de redes neuronales puede mejorar significativamente
la precision en el diagnéstico del cancer de mama. Este trabajo es relevante por su enfoque
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innovador en el uso de inteligencia artificial para mejorar diagnosticos médicos y abordar un
problema critico en salud publica [31].

B. SUPUESTOS TEORICOS
1) Teoria de programacion con lteraciones

En el ambito de la programacion y la verificacion formal de software, uno de los mayores desafios
es garantizar que los algoritmos, especialmente aquellos que incluyen ciclos, se comporten de
manera correcta bajo todas las condiciones posibles. Para lograr esto, es fundamental desarrollar
un entendimiento profundo de como funcionan los ciclos. En este sentido, un concepto clave es el
invariante de ciclo (loop invariant), una condicion légica que permanece verdadera antes, durante
y despues de cada iteracion de un ciclo [10] [32].

Este concepto es esencial para la verificacion formal de la correccion de los ciclos, ya que asegura
que un ciclo es correcto si, durante la ejecucion del programa, el invariante permanece verdadero
[10]. Existen varios invariantes en un ciclo, y encontrar el adecuado es un paso crucial en la
verificacion. El invariante adecuado proporciona informacion fundamental sobre el ciclo,
mostrando lo que esta tratando de lograr y como lo consigue; de hecho, muchas personas
consideran que es imposible entender completamente un ciclo sin conocer su invariante [32].

Comunmente, encontrar el invariante adecuado para un ciclo es responsabilidad de un ser humano,
ya sea la persona que realiza la verificacion o el programador que escribe el ciclo en primer lugar
[32].

2) Metodologias

La metodologia es un conjunto estructurado de principios y procedimientos que especifica como
Ilevar a cabo un proceso, definiendo no solo las fases principales, sino también las tareas que deben
realizarse y como ejecutarlas, su funcion es guiar la planificacion y ejecucion de manera sistematica
y no trivial, para alcanzar los objetivos [33]. Su importancia radica en la capacidad de proporcionar
una secuencia légica y ordenada que facilita la obtencidn de resultados coherentes y replicables,
ayudando a transformar datos en conocimiento.

Aungue muchas metodologias fueron desarrolladas inicialmente para mineria de datos, su uso es
crucial para proyectos de machine learning. Estas metodologias ayudan a estructurar el ciclo de
vida de los proyectos, desde la comprension del problema hasta la implementacién de modelos
predictivos. Algunas de las mas conocidas son CRISP-DM, SEMMA, KDD y Catalyst, que ofrecen
distintos enfoques para llevar a cabo un analisis de datos eficiente y que se aborden todas las fases
necesarias, desde la preparacion de datos hasta la evaluacion de los resultados [33].
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a) CRISP-DM

Cross-Industry Standard Process for Data Mining es un modelo de metodologia y procesos estandar
para llevar a cabo proyectos de mineria de datos. Fue desarrollado a finales de 1996 por un
consorcio de lideres de la industria, incluyendo Daimler-Benz, ISL, NCR y OHRA, con el objetivo
de crear un modelo estandar que fuera neutral en cuanto a la industria, herramientas y aplicaciones
[3]. CRISP-DM se ha convertido en la metodologia mas utilizada en el desarrollo de proyectos de
Data Mining [33].

Como se muestra en la Fig. 1, la metodologia CRISP-DM se compone de seis fases principales
[34]:

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation
Modeling

Deployment

Fig. 1. Diagrama del proceso de las fases de CRISP-DM

Nota: fuente https://en.wikipedia.org/wiki/Cross-industry standard process for data _mining

1. Comprensién del negocio: Definir los objetivos del proyecto y entender el contexto del
negocio.
2. Comprension de los datos: Recolectar y explorar los datos disponibles para familiarizarse

con ellos.
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3. Preparacion de los datos: Limpiar y transformar los datos para que estén listos para el
modelado.

4. Modelado: Aplicar técnicas de modelado a los datos preparados para crear modelos
predictivos.

5. Evaluacion: Evaluar el modelo para asegurarse de que cumple con los objetivos del negocio
y es adecuado para su implementacion.

6. Despliegue: Implementar el modelo en un entorno de produccién y monitorear su
rendimiento.

3) Machine Learning

Machine Learning es el proceso mediante el cual las computadoras adquieren la capacidad de
resolver problemas al analizar patrones en los datos, en lugar de recibir instrucciones directas sobre
los pasos a seguir. Desarrollan sus propios meétodos para completar tareas basadas en la
informacion que se les proporciona [35].

a) Algoritmos supervisados

El aprendizaje supervisado consiste en utilizar una muestra finita de datos etiquetados para entrenar
y lograr aprender patrones o relaciones, con el proposito de hacer predicciones sobre nuevas
muestras no vistas previamente, su objetivo es lograr una generalizacion. Los escenarios mas
comunes de aplicacion son los problemas de regresion, jerarquizacién y clasificacion (del cual se
centra este proyecto) [36].

La eleccion del algoritmo o modelo juega un papel crucial en la generalizacion, un modelo rico o
complejo puede llevar a un sobreajuste, en el que elige una funcidn que se ajusta perfectamente a
los datos de entrenamiento, pero generaliza mal a los datos no vistos. Por otro lado, un modelo
demasiado simple puede llevar a un infrajuste, lo que implica que no logra una precision suficiente
ni en los datos de entrenamiento ni en los de prueba [36].

Algunos algoritmos supervisados para clasificacion son:

Support Vector Machines (SVM): son un método de aprendizaje automatico supervisado para la
clasificacion de datos en dos grupos. SVM se basan en la idea de mapear los datos de entrada en
un espacio de caracteristicas de alta dimensionalidad y luego construir un hiperplano optimo, que
separe de la mejor forma posible, es decir, maximizando el margen que existe entre las clases [37].
El algoritmo solo puede encontrar un hiperplano optimo en problemas que permiten la separacion
lineal, cuando el problema es de clasificacion no lineal, las funciones kernel permiten mapear los
datos que no son linealmente separables a un espacio de caracteristicas de mayor dimension donde
la separacion se vuelve posible [28].
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Para construir esos hiperplanos 6ptimos sélo hay que tener en cuenta una pequefia cantidad de los
datos de entrenamiento, los llamados vectores de soporte, que determinan ese margen, como se
observa en Fig. 2, los vectores de soporte, marcados con cuadros grises, definen el margen de
mayor separacion entre las dos clases [38].

Y

Fig. 2. SVM - Clasificacion en un espacio bidimensional
Nota: fuente [38]

Aunqgue las SVM se disefiaron originalmente para problemas de clasificacién binaria, la forma mas
comun de realizar la clasificacion multiclase es combinar varios clasificadores binarios [39]:

e Uno contra todos, la clasificacion de las instancias se realiza mediante una estrategia de “el
ganador se lo lleva todo”, se entrena un clasificador binario por cada clase, clasificando una
clase en concreto contra todas las demas combinadas, cada clasificador compite por la
prediccion del conjunto de caracteristicas.

e Uno contra uno, la clasificacion se realiza mediante una estrategia de votacion de maximo
ganador, se entrena un clasificador para cada combinacion de par de clases, cada
clasificador vota por una de las dos clases que maneja, la clase con mas votos determina la

clasificacion del conjunto de caracteristicas.

Decision Trees: son una técnica de aprendizaje supervisado que se utiliza tanto para clasificacién
como para regresion. Estos modelos funcionan mediante la creacion de una estructura de datos de
arbol, donde cada nodo interno representa una caracteristica o atributo del conjunto de datos, cada
rama representa una decision o regla basada en el valor del atributo, y cada nodo hoja indica una
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prediccion o resultado. Los arboles de decision tienen varias ventajas, entre ellas su facilidad de
interpretacion y visualizacion, asi como la capacidad de capturar relaciones no lineales en los datos.
Sin embargo, presentan limitaciones como la tendencia al sobreajuste cuando el arbol es demasiado
profundo, lo que puede llevar a una generalizacion deficiente del modelo, este problema suele
abordarse mediante la poda, un proceso que simplifica el arbol eliminando nodos poco relevantes
0 agrupando varios nodos en uno solo [40].

Random Forest: es un método de aprendizaje supervisado que combina multiples arboles de
decision (Decision Trees) para realizar tareas de clasificacion y regresion. Se basa en la idea de
que, al combinar los resultados de mdultiples arboles de decision, se puede obtener una precision
mayor que la de un solo arbol y reducir la probabilidad de sobreajuste (una limitacion comun en
los Decision Trees) [41] [42].

Cada arbol se entrena con un subconjunto de datos diferente, lo que permite que cada arbol
desarrolle un modelo ligeramente diferente del mismo problema. Al combinar el resultado de
multiples arboles, el algoritmo utiliza el voto mayoritario (para clasificacion) o el promedio (para
regresion) de las predicciones individuales. Sin embargo, Random Forest puede tener desventajas
como la complejidad computacional debido a la construccién de muchos arboles, asi como la
pérdida de interpretabilidad, ya que la combinacién de multiples arboles reduce la claridad de cada
decision individual, especialmente en bosques grandes [41] [42].

K-Nearest Neighbors (KNN): es un método de clasificacion de aprendizaje supervisado no
paramétrico, lo que significa que no hace suposiciones especificas sobre la distribucién de los
datos. Usado por su simplicidad y efectividad en problemas donde la relacion entre las
caracteristicas y la salida es compleja o dificil de modelar de forma explicita [43].

Calcular la distancia entre el punto de prueba (el dato que se desea clasificar o predecir) y todos
los puntos en el conjunto de datos de entrenamiento. El algoritmo selecciona los K vecinos méas
cercanos (de alli su nombre) y realiza la prediccion con base en esos vecinos, en clasificacion, la
prediccion se basa en el voto mayoritario de las clases de los vecinos mas cercanos, es decir, el
punto se clasifica en la clase que prevalece entre sus vecinos. El valor de K (el nUmero de vecinos
a considerar) es un hiperparametro clave en el rendimiento del algoritmo [43].

b) Meétricas

Las métricas de evaluacion son herramientas fundamentales en el aprendizaje supervisado para
medir de un modo objetivo la efectividad de los modelos y garantizar que sus predicciones sean
precisas y Utiles. Estas métricas varian segun el tipo de problema (clasificacion o regresién) y
permiten una evaluacion objetiva de la capacidad predictiva y la generalizacion del modelo [44].
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Este proceso de evaluacion generalmente implica la construccion de una matriz de confusion, que
registra las predicciones del clasificador frente a las etiquetas reales, y la posterior aplicacion de
una meétrica para resumir esta matriz en un solo nimero [45].

Matriz de Confusion: es una herramienta grafica que facilita el analisis de la calidad del modelo
en problemas de clasificacion, muestra el conteo de verdaderos positivos, verdaderos negativos,
falsos positivos y falsos negativos como se ve en la Fig. 3, tomando como referencia una
clasificacion multiclase y centrdndonos en la clase B, la definicion de TP, TN, FP y FN
respectivamente es la siguiente [4]:

e Verdaderos positivos: Pertenece la clase B y el modelo lo clasifica en la clase B.
e Verdadero negativo: No pertenece a la clase B y el modelo no lo clasifica en la clase B.
e Falso positivo: No pertenece a la clase B y el modelo lo clasifica en la clase B.

e Falso negativo: Pertenece a la clase B y el modelo no lo clasifica en la clase B.

PREDICTED classification PREDICTED classification
Classes a b c d Total Classes a b c d
s a 50 37 24 39 150
B 5 a TN FP TN TN
8 2
& b 10 480 5 3 498 §
7} 2
8 = b FN TP FN FN
2 = 14 10 765 1 790 ©
jo=o | Q
- £

§ d 0 2 9 101 112 g ™ FP TN ™

Total 74 529 803 144 1550 < d TN FP TN TN

Fig. 3. Matriz de confusién
Nota: fuente [4]

Accuracy: mide el porcentaje de predicciones correctas en relacion al total de predicciones,
conocido también como exactitud [45]. La ecuacién (1) se utiliza para obtener la exactitud de un
modelo de clasificacion binaria, es decir K = 2, para un modelo multiclase (K = n) vea (2).

| ~ TP + TN s @)
CCUraY = TP ¥ TN + FP + FN’ -
Nota: fuente [4]

En clasificacion multiclase el accuracy también es conocido como Micro F1-Score [4].
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K_ TPy )
Total
Nota: fuente [4]

Micro F1 Score =

Precision: calcula la proporcién de predicciones positivas correctas en relacion al total de
predicciones positivas realizadas de una clase k, como se ve en (3), para obtener la precision
promedio vea (4). Una interpretacion de precision es que dado un conjunto de n predicciones
diferentes ;Cudl es la probabilidad de sacar aleatoriamente una prediccion correcta? [45].

TP, @)
TP, + FPy,
Nota: fuente [4]

Precision; =

YK_, Precision @)
K

AveragePrecision =

Nota: fuente [4]

Recall: mide la proporcion de verdaderos positivos en relacion al total de verdaderos positivos y
falsos negativos de una clase k, como se ve en (5), para obtener la precision promedio vea (6). Su
interpretacion es que si seleccionamos una clase al azar y de ella extraemos una prediccion al azar
¢Cudl es la probabilidad de que sea una prediccion correcta? [45].

TP, (5)
TP, + FN,
Nota: fuente [4]

Recall;, =

YK _Recally (6)

A Recall =
verageReca X

Nota: fuente [4]

F1-Score: combina precision y recall en una sola métrica mediante su media armonica como se ve
en (7), lo que es util para balancear ambas métricas en problemas donde tanto los falsos positivos
como los falsos negativos son costosos [45].
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AveragePrecision - AverageRecall @)

F1S§ =2-
core AveragePrecision + AverageRecall

Nota: fuente [4]

Entropia cruzada: es una funcion de perdida (loss) utilizada en problemas de clasificacion,
especialmente en modelos de redes neuronales y problemas de clasificacion multiclase. Esta
funcién mide la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad, una que representa la
distribucion real de los datos (y) y otra que representa la distribucion predicha por el modelo ()
como se ve en (8). Una entropia cruzada baja indica que el modelo esta generando predicciones de
alta confianza para las clases correctas, mientras que valores altos reflejan una baja precision en
las predicciones, el modelo pretende minimizar el valor de esta funcion [4].

L& 8
CrossEntropy = — Nz z Yik 1og(Pir)
i=1 k=1

Nota: fuente [4]

4) Deep Learning

Deep Learning, también conocido como aprendizaje profundo, es un subcampo del aprendizaje
automatico que se centra en el uso de redes neuronales con multiples capas (profundas) para
aprender representaciones de datos con maultiples niveles de abstraccion. Estas representaciones
jerarquicas permiten a los modelos de Deep Learning abordar tareas complejas de procesamiento
de informacion [46].

Una neurona artificial imita de forma simplificada el comportamiento de una neurona bioldgica,
cada neurona recibe entradas, las procesa y genera una salida, mediante una suma ponderada como
se evidencia en (9) donde x es el conjunto de caracteristicas o entradas, w y b los pardmetros
internos de la neurona que debe ajustar (aprender) [47].

N ©)
5} = ZXiWi + b
i=1

Nota: fuente [47]

El concepto de Deep learning se fundamenta en la arquitectura de redes neuronales profundas, que
consiste en una estructura de nodos (neuronas) organizadas en capas como se ven en la Fig. 4: una
capa de entrada (Input), maltiples capas ocultas (Hidden) y una capa de salida (Output). Cada capa
transforma la informacidn de la capa anterior mediante funciones de activacion. Aprenden a través
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de un proceso de entrenamiento basado en el ajuste de pardmetros (pesos y bias) mediante un
algoritmo de optimizacion de la funcién de coste (minimizar el loss) [44].

Hidden

Input

Output

Fig. 4. Artificial Neural Network (ANN)

Nota: fuente https://en.wikipedia.org/wiki/Neural network (machine learning)

Las funciones de activacion son funciones matematicas utilizadas en las capas de una red neuronal
para transformar la salida en un valor, este determina si una neurona “se activa” o no, permitiendo
que se capture relaciones en los datos. Las funciones de activacién introducen no linealidad, que
es fundamental para que puedan modelar relaciones complejas entre entradas y salidas. Sin una
funcion de activacion, independientemente de su profundidad, una red neuronal solo seria capaz
de aprender relaciones lineales, lo cual limitaria considerablemente su capacidad de resolver
problemas complejos [44].

a) Convolutional Neural Network (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales son un tipo de red neuronal profunda que ha demostrado
un inmenso poder predictivo en una variedad de tareas de aprendizaje, particularmente en visién
artificial, gracias a su capacidad para aprender y extraer caracteristicas espaciales y jerarquicas
directamente de los datos [48]. Se disefian especificamente para procesar datos que vienen en forma
de multiples matrices, imagenes, sefiales y secuencias, incluyendo el lenguaje [46].

Capas Convolucionales: son las capas centrales de una CNN, estas utilizan filtros que se deslizan
sobre los datos de entrada, aplicando convoluciones (operaciones matematicas) en pequefias
secciones. Cada filtro genera un mapa de caracteristicas que representa la activacion de las
neuronas al detectar patrones especificos (patrones mas complejos en capas profundas) en ciertas
areas de los datos. Los filtros aprenden sus propios pesos durante el entrenamiento, optimizando
los patrones que detectan, mejorando el rendimiento [46].
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Capas de Pooling: es la capa encargada de reducir la dimensionalidad de los mapas de
caracteristicas, conservando las caracteristicas méas relevantes, esto reduce la complejidad
computacional y previene el sobreajuste al simplificar la representacion sin perder la informacion
mas importante. Existen varios tipos de pooling, siendo el mas comudn el Max Pooling, que toma
el valor maximo en una regién determinada del mapa de caracteristicas [49].

b) Recurrent Neural Networks (RNN)

Las Redes Neuronales son un tipo de arquitectura de red neuronal profunda disefiada para procesar
secuencias de datos, lo cual las hace especialmente adecuadas para tareas en las que el orden y la
relacion temporal entre los elementos son importantes, como en el procesamiento de lenguaje
natural, el analisis de series temporales y el reconocimiento de voz. Se denominan recurrentes
porque la salida calculada para la entrada actual depende tanto de la entrada como de los resultados
de los célculos anteriores, de hecho, la salida actual retroalimenta a la red y se utiliza (junto con la
entrada actual) para producir la siguiente salida, dandoles una especie de “memoria” que retiene
informacidn de estados anteriores para mejorar las predicciones [50].

Long Short-Term Memory (LSTM): son una arquitectura de redes neuronales recurrentes
disefiada para abordar el problema de capturar dependencias a largo plazo en datos secuenciales,
una limitacién que presentan las RNN tradicionales debido al desvanecimiento del gradiente. Las
LSTM se destacan por su célula de memoria y sus tres puertas (de olvido, entrada y salida), que
regulan el flujo de informacion y controlan qué informacion se recuerda o se olvida a medida que
se avanza en la secuencia, en cada paso de la secuencia, la puerta de olvido decide cuanta
informacidn previa debe desecharse, la puerta de entrada determina qué informacion nueva debe
almacenarse, y la puerta de salida decide qué informacion de la célula de memoria serd utilizada
en el paso actual. Esta estructura de puertas permite a las LSTM “recordar” informacion relevante
durante periodos largos [51] [52].

Gated Recurrent Units (GRU): son una variante de las LSTM que simplifican su estructura al
utilizar solo dos puertas: actualizacién y reinicio, la puerta de actualizacion regula la cantidad de
informacién que se mantiene de un estado a otro, mientras que la puerta de reinicio decide qué
parte de la informacion previa se ignorara al procesar una nueva entrada en la secuencia. Al reducir
el nimero de puertas y simplificar las operaciones, ofrecen un balance entre precision y eficiencia
computacional, logrando un rendimiento comparable a LSTM, pero con menor complejidad de
calculo. Esta eficiencia permite ser entrenadas mas rapidamente y con menos recursos [53].

Se ha demostrado que tanto las LSTM como las GRU son eficaces para una gran variedad de tareas,
como el reconocimiento de la actividad humana, el reconocimiento de voz y el procesamiento del
lenguaje natural [54].
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¢) Transformers

Los Transformers son una arquitectura de red neuronal profunda disefiada para procesar datos
secuenciales, revolucionando el campo del procesamiento de lenguaje natural (NLP). A diferencia
de las redes recurrentes, que procesan datos de manera secuencial, los Transformers utilizan un
mecanismo de atencion que permite que cada elemento en una secuencia preste atencion a todos
los demaés elementos simultdneamente, esta caracteristica es fundamental para capturar contextos
y dependencias entre palabras o tokens en una oracion, mejorando la comprensién del significado
y la relacion entre diferentes partes del texto [55].

La arquitectura de los Transformers se basa en un modelo de codificador-decodificador, el
codificador transforma la entrada en una representacion interna, mientras que el decodificador
utiliza esta representacion para generar la salida. EI mecanismo de autoatencion calcula la
importancia de cada palabra en relacion con las demaés, y la técnica de multi-head attention permite
que maultiples relaciones se analicen simultaneamente, esta estructura paralelizada no solo acelera
el entrenamiento en comparacion con modelos recurrentes, sino que también hace que los
Transformers sean escalables y eficaces para aprender patrones complejos en grandes volimenes
de datos, convirtiéndose en la base de muchos modelos avanzados en NLP [55].

5) Natural Language Processing (NLP)

El procesamiento de lenguaje natural, es un campo de la inteligencia artificial (1A) enfocado en la
interaccion entre las computadoras y el lenguaje humano. EIl objetivo principal del NLP es
desarrollar modelos y algoritmos que permitan a las maquinas entender, interpretar, generar y
responder a texto y habla de manera similar a como lo haria una persona. Este campo abarca un
conjunto de técnicas y métodos para tareas como el analisis de sentimientos, la traduccion
automatica, el resumen de texto, la generacion de texto y el reconocimiento de voz [56] [57].

a) Preprocesamiento

El preprocesamiento es una etapa fundamental que consiste en preparar los datos para su analisis
y entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico [58]. Dado que el lenguaje natural es
complejo y desestructurado, el preprocesamiento permite reducir esta complejidad, eliminar ruido
y estructurar el texto de una forma que los algoritmos puedan entender. Este proceso incluye varias
etapas, como la tokenizacion, que separa el texto en palabras o tokens individuales [59] [47]; la
eliminacion de stopwords, que quita palabras comunes sin carga semantica significativa (como “y”
o “el”); la normalizacion, que convierte palabras a una forma estdndar, mediante técnicas como la
lematizacion o el stemming, para reducir las palabras a sus formas base o raiz y la eliminacién de

signos de puntuacion y la conversion a minudsculas, que ayudan a uniformar el texto [57].

b) Embeddings

Los embeddings son representaciones vectoriales densas de datos que permiten transformar
palabras, frases o incluso fragmentos de codigo en vectores de nimeros que capturan relaciones
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seméanticas. En el contexto de NLP, los embeddings han revolucionado el procesamiento de
lenguaje, ya que permiten que las maquinas comprendan la similitud y el contexto entre palabras,
frases o sentencias, en lugar de tratar cada palabra como una entidad completamente aislada, estas
representaciones se obtienen a través del entrenamiento de modelos que, al capturar patrones y
relaciones entre los datos de entrada, proyectan el significado seméntico en un espacio de menor
dimensién donde palabras similares se representan con vectores cercanos [57] [60].

En el procesamiento del lenguaje natural, un embedding es una representacion matematica de una
palabra o frase en forma de vector. Estos vectores, también llamados embeddings, capturan
aspectos del significado de las palabras y permiten a las computadoras “entender” el lenguaje de
una manera mas profunda

Lenguaje Natural: Los embeddings de lenguaje natural representan palabras en un espacio
vectorial donde la cercania entre vectores indica similitud seméantica. Modelos como Word2Vec,
GloVey, més recientemente, BERT y GPT, han permitido mejorar significativamente la capacidad
de los sistemas de NLP para entender y procesar texto, en estos modelos, las palabras con
significados y contextos similares ocupan posiciones cercanas en el espacio vectorial, lo que facilita
que los algoritmos detecten relaciones semanticas, sinénimos y contexto de uso en textos extensos.
Estas representaciones son esenciales para tareas como el anlisis de sentimientos, la clasificacion
de texto, la traduccion automatica y la generacion de texto, permitiendo que los modelos
“interpreten” el significado en lugar de solo procesar secuencias de caracteres [61] [17].

Cddigo Fuente: Los embeddings de cddigo fuente son representaciones vectoriales de fragmentos
de cddigo que buscan capturar la l6gica y funcionalidad de las instrucciones, mas alla de su
estructura sintactica, al igual que en el lenguaje natural, los embeddings de cddigo permiten agrupar
y comparar fragmentos de codigo con similar funcionalidad o propésito, independientemente de
detalles especificos de sintaxis o estilo de codificacion. Modelos de embeddings como Code2Vec,
CodeBERT y GraphCodeBERT son ejemplos de arquitecturas entrenadas especificamente en
grandes volimenes de cddigo fuente y disefiadas para capturar las relaciones entre funciones,
variables y estructuras de control, Utiles en tareas como la bdsqueda de fragmentos de cédigo, la
generacion automatica de codigo, la deteccion de similitudes o duplicados y la traduccién entre
lenguajes de programacion, ofreciendo una base para desarrollar herramientas avanzadas de
asistencia al desarrollo y anélisis de software [19] [18].

C. VARIABLES DEL ESTUDIO

1) Variables independientes
e Modelo de aprendizaje automatico
e Configuracion del modelo

e Representacion de los datos
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Preprocesamiento de los datos

2) Variables dependientes

Meétricas de evaluacion

Sobreajuste e infrajuste

3) Definicién nominal de variables

Modelo de aprendizaje automatico: es un algoritmo que aprende o0 se entrena con un
conjunto de datos para mejorar su desempefio en una tarea en especifica [62], en este caso
clasificacion de errores en tareas comunes con ciclos while en JavaScript.

Configuracion del modelo: La mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico
cuentan con hiperpardmetros, que son varias configuraciones para controlar su
comportamiento [44]. Al igual que la arquitectura en Deep Learning, que se refiere a la
estructura general de la red neuronal, como sus capas y como deben conectarse entre si
[44].

Representacion de los datos: De qué forma y que atributos se presentan en el conjunto de
datos.

Preprocesamiento de los datos: el conjunto de datos se suele preprocesar para
transformarlo en un conjunto en el que se espera que el problema de aprendizaje sea mas
facil de resolver [58]. En el &mbito del Natural Language Processing (NLP) se encuentran
la tokenizacion (de texto a una lista de tokens, es decir palabras o caracteres, segun su
disefio [59] [47]) y los embeddings (de token a vector, representando una nocién de
similitud vectorial con cada token segun su semantica [60]).

Meétricas de evaluacion: son funciones que mide la calidad de las clasificaciones del
modelo utilizando el conjunto de validacion (distinto al conjunto de entrenamiento) [59].
Sobreajuste e infrajuste: el sobreajuste es cuando el modelo se ajusta demasiado a los datos
de entrenamiento y no se realiza una generalizacion para nuevos datos, se suele caracterizar
por tener una pérdida promedio muy pequefia en el conjunto de entrenamiento, pero una
gran pérdida promedio en el conjunto de prueba, por otro lado, el infrajuste es cuando el

modelo no es lo suficientemente complejo para resolver el problema [63].
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4) Definicion operativa de variables

Modelo de aprendizaje automatico: se probara con los algoritmos de aprendizaje
automatico, especificamente k-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines
(SVM), Decision Trees, Random Forests and Artificial Neural Network (ANN) [62].
Configuracion del modelo: se manipulard los hiperparametros dependiendo del algoritmo
de aprendizaje automatico y en el caso de la red neuronal artificial su arquitectura.
Representacion de los datos: se establece la descripcion la tarea comun, cédigo fuente
dividido en el apartado de estado inicial, transformacion de estado y estado final; junto con
las diferentes etiquetas de clasificacion del error.

Preprocesamiento de los datos: la tokenizacion puede tener varios enfoques basados en
reglas y estadisticas o en simples palabras, cada una de estos tratan diferente a los signos
de puntuacidn, espacios y otras estructuras gramaticales [59] [47].

Meétricas de evaluacion: la medicion de la calidad de la clasificacion se realiza con
diferentes funciones, como lo son Accuracy, Recall, Precision y F1-Score [44].
Sobreajuste e infrajuste: se evidenciard con la relacion de la métrica Accuracy y con la
funcién de perdida Cross-entropy [64].

D. FORMULACION DE HIPOTESIS

1) Hipotesis de investigacion

Los modelos de clasificacion cuentan con una relacién F1-Score tiempo superior que un modelo
aleatorio, en todas las etiquetas de clasificacion de errores en JavaScript que involucran ciclos

while.

2) Hipotesis nula

Los modelos de clasificacion no cuentan con una relacion F1-Score tiempo superior que un modelo
aleatorio, en ninguna de las etiquetas de clasificacion de errores en JavaScript que involucran ciclos

while.

3) Hipotesis alterna

Los modelos de clasificacion cuentan con una relacién F1-Score tiempo superior que un modelo
aleatorio, en algunas etiquetas de clasificacion de errores en JavaScript que involucran ciclos while.
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I1l. METODOLOGIA

A. PARADIGMA

El paradigma de este proyecto de investigacion es de tipo positivista, caracteristico de una
investigacion de conocimiento cientifico y ciencias exactas para la verificacion de conocimiento a
través de predicciones [65] [66]. El proyecto pretende estudiar el desempefio de los diferentes
modelos de clasificacion en la detencion de errores de programacion en JavaScript que involucran
el ciclo “while”, realizando diferentes variantes de configuracion de hiperparametros, de
arquitectura y de preprocesamiento de los datos.

B. ENFOQUE

De acuerdo con el paradigma positivista, la investigacion se enmarcara en el enfoque cuantitativo
[65] [66], debido a que se pretende realizar una evaluacion de la eficacia de los diferentes modelos
de clasificacidn, esta evaluacion es medible y definidas por las métricas establecidas en el MARCO
TEORICO.

C. METODO

La investigacion abordara el método empirico-analitico también conocido como método cientifico,
caracterizado por observary analizar las cusas y efectos [65]. Con el fin de determinar que modelos
tienen un rendimiento superior y que preprocesamiento o ajuste de hiperparametros es mejor para
cada uno.

D. TIPO DE INVESTIGACION

El tipo de investigacion establecido es la investigacion aplicada, se ajusta al presente proyecto
debido a que pretende la generacion de conocimiento con aplicacién directa a mediano o largo
plazo en la sociedad y en el sector productivo [67]. Esta investigacion pretende contribuir a la
disminucion de busqueda de modelos, sintonizacion de hiperparametros y técnicas que
preprocesamiento para la clasificacion de errores de programacion en JavaScript que involucran el
ciclo “while”.

E. DISENO DE LA INVESTIGACION

El disefio de la investigacion establecido es cuasi-experimental, debido a que se manipulan
deliberadamente las variables independientes para ver su efecto sobre las variables dependientes
establecidas en la seccién VARIABLES DEL ESTUDIO [65].
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F. POBLACION

Al igual que las investigaciones tituladas «Evaluacion De Métodos De Reduccion De Dimension
Para La Preservacion Topologica De Los Datos Mediante Métricas Rnx» y «Comparativo de
funciones kernel en la prediccion de enfermedades cardiovasculares en Redes Neuronales
Artificiales (ANN) y Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)», esta investigacion tiene como fin el
estudio de la parte epistemoldgica y matematica del objeto de estudio, que en este caso es la
efectividad de los modelos de clasificacion en la deteccion de errores en ciclos en JavaScript, por
lo tanto, no se requiere poblacion ni muestra [68] [69]. La naturaleza de esta investigacion establece
un enfoque basado en datos o data-driven approach en el cual las relaciones entre variables se
extraen directamente de los datos experimentales mediante el uso de algoritmos de aprendizaje
automatico [70].

G. TECNICAS DE RECOLECCION DE INFORMACION

Una de las técnicas de recoleccion de informacion es la extraccion mediante fuentes o datos
secundarios, informacion previamente recopilada por otras investigaciones, instituciones o bases
de dato. Sera utilizada para recopilar la descripcion de las diferentes tareas o retos comunes que
existen en la programacion que involucran el ciclo “while”.

Al igual que utilizacion de prompts de 1A para obtener diferentes variantes o formas de establecer
la descripcion del planteamiento del reto de programacion y su posible solucion en JavaScript.
Como se present6 en los resultados de la tesis llamada «Gestion de informacion académica de
solicitudes estudiantiles y docentes en la Jefatura de Software de la UNICESMAG mediante
Chatbot aplicando PLN» el uso de GPT-3 fue el més efectivo para ampliar el conjunto de datos
[30].

Otra técnica de recoleccion de informacion es la de experimentos controlados, debido a que, en la
presente investigacion, se manipulara las variables independientes, para observar su efecto en las
variables dependientes mencionadas en la seccion VARIABLES DEL ESTUDIO.

1) Validez de las técnicas de recoleccion

El uso de datos secundarios hace posible la obtencion de retos-tareas de programacién comunes
confiables, lo cual reduce el tiempo de recoleccion de datos, por lo que directamente reduce costos.
La estructura del dataset ya estd probada al igual que los diferentes experimentos que se han
realizado en la tesis doctoral que brinda la base-viabilidad de este proyecto de investigacion [9].

Los modelos de inteligencia artificial como GPT ya han alcanzado una buena madurez tanto en
Natural Language Process (NLP) como en la generacion de codigo fuente [71], se probara que la
solucion generada sea correcta, en caso contrario se implementara una de forma manual al igual
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que la insercion de errores en el codigo fuente y la etiquetacion, garantizado que los datos estén
etiquetados correctamente.

2) Confiabilidad de las técnicas de recoleccion

El control de la manipulacion de las variables independientes permite resultados consistentes y
repetibles (con el mismo contexto, representacion de datos, preprocesamiento, etc.), contar con
métricas hace posible determinar si el modelo generaliza y clasifica correctamente, afirmando o
refutando la hip6tesis planteada en la seccion FORMULACION DE .

H. INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE DATOS

La herramienta establecida para medir la generalizacion o la correcta clasificacion, se hara atreves
de graficas epocas vs loss en entrenamiento y de validacion como también para la exactitud, y
métricas de evaluacion obtenidas a partir de los datos de prueba donde se obtendra la matriz de
confusion que evidencia los verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos
negativos, vistos en el MARCO TEORICO, como también reportes de clasificacion donde se
relacione la exactitud, precision, recall, F1-Score.
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IV. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos siguiendo la metodologia CRISP-DM [3].
Se describen las etapas de construccion del dataset, la aplicacion de los algoritmos de aprendizaje
automatico y la evaluacion final del modelo entrenado. Cada fase del proceso se documenta en
detalle, junto con las decisiones tomadas y las métricas clave obtenidas.

A. CONSTRUCCION DEL DATASET

En esta seccion se detallan los resultados de las primeras tres etapas de la metodologia CRISP-DM,
comprension del negocio, comprension de los datos y elaboracion del dataset, para poder dar por
cumplido el primer objetivo especifico.

1) Comprension del negocio

En esta fase se debe de identificar el problema a resolver, definir los objetivos y contexto del
proyecto, para dar una posible solucién. Como problema a resolver, se identificd que existe una
dificultad de los estudiantes al comprender el funcionamiento de un ciclo (como se defini6 en la
seccion PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA), para ayudar a los programadores a comprender,
detectar y corregir errores logicos en ciclos, la solucion planteada (objetivo) es desarrollar un
modelo de Machine Learning que clasifique automaticamente errores comunes en ciclos while de
JavaScript (Los objetivos especificos se definieron en la seccion OBJETIVOS).

Para ello se establecio crear un dataset etiquetado con ejemplos de cddigo que contengan o no
errores logicos en ciclos. Se identificaron las categorias de errores relevantes basdndose en la
literatura previa (como se ve en la seccibn ANTECEDENTES), un ciclo contiene un error si
cualquiera de sus etapas no cumple con su funcion especificada en la Tabla 1. De modo que el
modelo pueda distinguir entre codigo correcto y los distintos errores logicos en la inicializacion,
transformacion y condicion de salida del bucle.

Tabla |
Etapas de un bucle y sus funciones
Etapa Funcién
Estado inicial Son las precondiciones necesarias para que un ciclo funcione

correctamente, define las condiciones que deben cumplirse antes de
que el bucle comience. La funcion del estado inicial es que el
proposito (invariante) del ciclo se cumpla antes del ciclo y al menos
en la primera iteracion.

Transformacion de estado  Son las modificaciones necesarias para que el invariante del ciclo se
cumpla en cada iteracion.

Estado final Define en qué momento el ciclo termina, y que transformaciones
debe realizar para cumplir con el invariante.

Nota: Elaboracién propia

Las diferentes categorias de errores de un ciclo, dependen de en qué etapa se produjo el error.
Puede haber mas de una etapa involucrada, por lo que hay categorias que pueden combinar
cualquiera de las tres categorias. De este modo, hay siete categorias de error, en total contando con
la categoria correcta, hay ocho.
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2) Comprension de los datos

En esta fase se debe de recolectar y explorar los datos disponibles para familiarizarse con ellos,
como no se encontr6 un dataset disponible para cumplir con el objetivo establecido es necesario
elaborarlo, para ello si se encontré con un dataset base [9] que se tomara como guia para la
elaboracion del dataset, cuenta con aproximadamente 6.000 datos con la siguiente estructura:

Tabla Il
Estructura dataset inicial

Campo Descripcion

No Auto incremental

Problema Descripcion del problema a resolver

Solucién  Solucidn en Python para la tarea de programacion

Estado 1 Etiqueta parcial del 0 al 1. (0 = Error, 1 = Correcto)

Estado2 Estado de la tarea del O al 7, considerando los tipos de errores: estado inicial,
transformacion de estado, estado final y los diferentes tipos de combinaciones

Nota: Elaboracién propia

Hay otra variante de este dataset, agrega los campos de Estado inicial, Estado final y
Transformacion de estado, ademas de algunos cambios en la descripcion de Estado 1y Estado 2:

Tabla 111

Variante dataset inicial
Campo Descripcion
No Auto incremental
Problema Descripcion del problema a resolver
Solucioén Solucion en Python para la tarea de programacion
Estado inicial Fragmento de codigo de la solucion (antes del while)
Estado final Fragmento de cddigo de la solucion (condicion del while)
Transformacién de estado  Fragmento de codigo de la solucién (dentro del while)
Estado 1 Etiqueta parcial del 0 al 1. (0 = Error, 1 = Correcto)
Estado 2 Estado de latarea del 0 al 7, considerando los tipos de errores: estado

inicial, transformacion de estado, estado final y los diferentes tipos
de combinaciones

Nota: Elaboracién propia

Este dataset sirvio como base solida a la presente investigacion, del cual se recolecto 89 preguntas
(descripcion del problema a resolver) las cuales algunas compartian el mismo objetivo, cambiando
solo los argumentos, por ejemplo: “Sumar los primeros diez nimeros” y “Sumar los primeros
veinte nimeros”, el objetivo es sumar n numeros, donde cada pregunta solo varia en los primeros
n ndmeros que hay que sumar.
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Los demas datos como la solucién (que esta en Python, por lo que no aplica en esta investigacion)
y el etiquetado, solo sirvieron como guia para la elaboracion del dataset explicado en la siguiente
seccion.

3) Elaboracion del dataset

Si bien esta fase no la comprende como tal la metodologia CRISP-DM, es necesaria debido a que
no se encontrd un dataset listo para su uso, por lo que comparte objetivo con la fase de comprension
de los datos. Esta fase consistié en generar un conjunto de datos listo para la aplicacion de
algoritmos de Machine Learning.

Con las preguntas recopiladas del dataset base [9], las preguntas que compartian el mismo objetivo
se unificaron en 29 preguntas, escogidas manualmente y reescritas en el siguiente formato: “Write
a JavaScript function that returns ... using a ‘while’ loop.”.

Los problemas fueron estructurados en carpetas, donde cada carpeta contiene cuatro archivos
markdown (.md) que corresponden a las cuatro etiquetas principales, tres de error y uno correcto
como se ve en la Tabla V. El uso de un archivo markdown (.md) en lugar de un texto plano (.txt),
fue por la comodidad de escribir secciones de cddigo y tener el resaltado de sintaxis en un editor
de codigo.

Tabla IV
Archivos markdown por problema
Nombre Descripcion del contenido
correct.md Posibles soluciones correctas
initial.md Posibles soluciones que contienen errores de estado inicial
transformation.md Posibles soluciones que contienen errores de transformacion de estado
final.md Posibles soluciones que contienen errores de estado final

Nota: Elaboracién propia

Inicialmente se comenzé con el archivo “correct.md” de cada problema, recopilando las posibles
soluciones correctas del problema a resolver, aplicando diferentes variaciones en cada respuesta.
Las variaciones aplicadas fueron:

e Cambiar orden de declaracion de variables

e Cambiar la ejecucion del bucle de creciente a decreciente, es decir en lugar de ir de 0 hasta
10, se va de 10 hasta 0.

e Cambiar operadores de comparacion

e Cambiar valores iniciales de las variables

e Agregar variable de transformaciones
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Por cada variacion se aplicé su ajuste correspondiente, para que el codigo siga resolviendo el
problema correctamente. Como codificar estas variaciones manualmente a las demas etiquetas
requeria bastante tiempo, se optd por una estrategia mas eficiente. En lugar de codificar las
respuestas completas, se dividio por secciones del codigo, como se establecen en la siguiente tabla.

Tabla Vv
Tipos de secciones
keyword content
js declaracion de la funcion y declaracion del ciclo while con su condicional.
initial seccidn del codigo que va dentro de la funcion, pero antes del ciclo while.
transformation  seccidon del codigo que va dentro del ciclo while.
final seccidn del codigo que va dentro de la funcion, pero después del ciclo while.

Nota: Elaboracién propia

Asi, se agregaban las diferentes variaciones solo a la seccién que le correspondia (eliminando la
duplicacion de cadigo). Como las variaciones generaban incompatibilidad de algunas secciones
con otras, debido a que algunas variaciones repercutian en mas de una seccion, se opto por dividir
por grupos, donde cada grupo garantizaba que todas las secciones al combinarse eran compatibles
entre si. La Fig. 5 muestra un ejemplo usando el primer enfoque y la Fig. 6 lo muestra aplicando el
nuevo enfoque.

function factorial(n) { function factorial(n) {

let i = 1; let result = 1;
let result = 1; let i = 1;

while (i = n) { while (i = n) {

result *= i; result *= i;

it it

Fig. 5. Ejemplo respuestas usando primer enfoque

Nota: Elaboracién propia
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1<) o R
let result = 1;

let result = 1;
let i = 1;

result *= i;

1+,

Fig. 6. Ejemplo respuestas usando nuevo enfoque

Nota: Elaboracién propia

Para definir las secciones, divisores de grupos y blogues en el archivo markdown, se hace de la
siguiente manera.

Tabla VI
Definicién de blogue, grupo y seccion en markdown
Definicion Caracteres  Explicacion
Divisor de bloque ====== seis iguales seguidos
Divisor de grupo === tres iguales seguidos
Seccion “keyword  keyword: palabra clave que define que tipo de seccidn es.
content content: el contenido de la seccion.

LN

Nota: Elaboracién propia

El uso del nuevo enfoque acelero la elaboracion del dataset, de esta forma cada archivo markdown
solo modifica sus secciones asignadas. La siguiente tabla define que secciones es responsable cada
archivo markdown.

Tabla VII
Archivos markdown con sus secciones asignadas
Nombre Secciones asignadas
correct.md initial, js, transformation, final
initial.md initial
transformation.md transformation
final.md js, final

Nota: Elaboracién propia
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Si bien este enfoque permitio reducir el tiempo en terminar los cuatro archivos markdown de cada
problema, fue necesario la creacion de un script para transpilar estos grupos de secciones en un
conjunto de respuestas, es decir pasar de la Fig. 6 a la Fig. 5. Para hacer esta transpilacion es
necesario que cada grupo contenga las cuatro secciones, de caso contrario no se genera ninguna
respuesta. Como cada archivo solo se hace responsable por su seccion, las secciones faltantes son
tomadas de “correct.md”.

Los datos etiquetados con las cuatro etiquetas principales, fueron redactados-codificados
manualmente, este enfoque solo fue un truco para compactar y evitar la repeticion. Sin embargo,
también esto permitid la generacion automatica de datos para las etiquetas combinadas. Al unir el
archivo “initial.md” con “transformation.md” y las secciones faltantes obtenidas de “correct.md”,
se obtienen respuestas con errores de estado inicial y errores de transformacion de estado, asi
mismo para las demas etiquetas combinadas.

Tag: “Initial” Tag: “Transformation” | Tag: “Correct”

let i = 1; result *= i; function factorial(n) { _

let result c i+ while (i = n) {

let result
let i = 1;

Transpile

]

|'|' LT L I | 1 T L 42 -]
IT-n- U Timat a1 A T Casamad o ol

Tag: “Initial + Transformation”

Answer

Fig. 7. Ejemplo generacion automética para etiquetas combinadas

Nota: Elaboracién propia

Como se mir¢ anteriormente los divisores de grupo sirven para agrupar secciones compatibles entre
si, de otras que no (agrupadas en otro grupo), como tal no agrupan, sino que marcan la frontera de
un grupo con otro. Los divisores de blogue son un caso especial, fueron pensados para los archivos
“transformation.md” y “final.md”, estos archivos son diferentes porque las secciones que tienen
asignados tienen la capacidad de generar un bucle infinito. Estos divisores de bloque marcan la
frontera del conjunto de grupos que no generan un bucle infinito de uno que si. Ademas, como el
archivo “final.md” tiene asignado dos secciones, este divisor de bloque también se usa para marcar
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la frontera entre el conjunto de grupos que tienen las variaciones de la seccion “js” y el conjunto
de grupos que tienen las variaciones de la seccion “final”.

Es importante que cada archivo entre si cuenten con la misma cantidad de grupos, para permitir la
transpilacién al unir archivos. En el caso de que el archivo cuente con divisores de bloque, entonces
cada blogue tiene que contar con la misma cantidad de grupos de los demas archivos. Asi es posible
unir el bloque dos del archivo “final.md” con los grupos de “correct.md”.

File Markdown: [TAG].md

Block Block
Gruop Gruop

Fig. 8. Estructura grafica del archivo markdown

Nota: Elaboraci6n propia

Para generar el dataset, un script lee las carpetas y transforma los archivos markdown en un dataset
en formato CSV, con la siguiente estructura.

Tabla VIII

Estructura del dataset
Campo Descripcion
No Auto incremental
Problem 1D Corresponde al ID de cada carpeta (1 al 29).
Question Pregunta del problema a resolver.
Answer Respuesta o posible solucién en JavaScript al problema.
Etiqueta Etiqueta numérica del 0 al 7

Nota: Elaboracion propia.
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correct.md

initial.md

- Generate Dataset

transformation.md

final.md 1

dataset.csv

# Problem ID Question Answer Tag
1 01 Write a .. functi.. [¢]

49.496 29 Write a .. functi. 7

Fig. 9. Diagrama general de la generacion del dataset

Nota: Elaboracion propia

Para asegurar que las respuestas generadas estan correctamente etiquetadas, se hizo un script que
al transpilar los archivos markdown toma las respuestas y ejecuta algunos tests con estas. Lo
primero que verifica es si esta respuesta contiene en cualquier lugar “#(ignore-test)”, esta es una
marca especial, su propdsito es omitir la ejecucion de los tests (para esa respuesta) y marca la
respuesta como correctamente etiquetada.

Para las respuestas que producen un bucle infinito, es fundamental esta marca, debido a que, sin
esta, no se obtendra una respuesta de si esta correctamente etiquetada o no. Esta marca es muy
peligrosa, ya que puede hacer pasar datos incorrectamente etiquetados como correctamente
etiquetados en el dataset.

Los tests tienen una limitacion, solo verifican si una respuesta es correcta o contiene algun error,
sin importar en que etapa esta el error. Por lo que, para una respuesta etiquetada con error de estado
inicial, los tests aseguran que la respuesta contiene un error, no aseguran gue este error este en la
etapa de estado inicial.

Para cada problema se definid unos casos de prueba, para las respuestas etiquetadas como correctas,
tiene que pasar todos los casos de prueba, caso contrario se marca la respuesta como
incorrectamente etiquetada. Las respuestas con las demas etiquetas, tienen como minimo NO pasar
un caso de prueba para ser marcadas como correctamente etiquetadas.

Para las etiquetas combinadas no se realizaron tests, debido a que ya se hicieron a cada una de las
etiquetas principales, esto puede afectar la integridad de los datos, por lo que se recomienda para
futuras investigaciones implementar validaciones a todas las etiquetas combinadas y en caso de
que alguna respuesta no pase los tests, que no se incluya en el dataset.
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Antes de generar el dataset, se eliminan las posibles respuestas duplicadas, se limpian las respuestas
quitando “#(ignore-test)” (si lo hay) y finalmente balancear el dataset, para que cada etiqueta
contenga la misma cantidad de datos que todas las deméas. Como resultado se generaron en total
2.096.053 datos y 49.496 datos con el dataset balanceado. Superando con creces la generacion de
datos esperados, el dataset balanceado es el que se utilizara en la preparacion de los datos.

Todos los scripts fueron hechos en Python, debido a la comodidad de su sintaxis y a bibliotecas
existentes que ayudan a leer, transformar y limpiar los datos de dataset. EI codigo fuente para
generar el dataset y realizar los tests (como también los demas scripts 0 modelados que se
mencionaran a continuacion) se encuentran en un repositorio de GitHub!. Al igual que el dataset?
que cuenta con 49.496 datos, donde cada etiqueta contiene exactamente 6.187 datos, por lo que
esta perfectamente balanceado, su estructura ya se definié en la Tabla VIII.

Asi se da por cumplido el primero objetivo especifico “Consolidar un conjunto de datos de tareas
comunes de programacion con ciclos en JavaScript para el entretenimiento del modelo.”

B. APLICACION DE ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

En esta seccion se detallan los resultados de las siguientes dos etapas de la metodologia CRISP-
DM, preparaciéon de los datos y modelado, para poder dar por cumplido el segundo objetivo
especifico.

1) Preparacion de los datos

Para la fase de preparaciéon de los datos se decidio ampliar las columnas del dataset original
incorporando cuatro nuevas, que toman secciones del codigo de respuesta: initial (codigo anterior
al while), transformation (cuerpo del while), js (condicion del while) y final (codigo posterior al
while). La extraccion de estas secciones se automatizé mediante un script en Python que analiza
cada respuesta de JavaScript y separa las secciones correspondientes, incorporandolas como
columnas independientes en el dataset final. La decision de expandir las columnas se baso en la
heuristica de la investigacion previa [9], que observo que esta representacion explicita del codigo,
aumento la capacidad del modelo para discriminar errores segun la etapa del ciclo.

1 https://github.com/sanpezlo/research-project
2 https://raw.githubusercontent.com/sanpezlo/research-project/refs/heads/main/data/xIsx/dataframe balanced.csv
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49493 49494

49494 49495

49498  494%

49496 1ows x 5 columns

id problem_id question answer function_nase function_params initial transformation is final tag

function factorial(n) [\n let resull = 1,0 factorial n et result = 1.\alet | = 1, resUlt "= Linke+ lemn

Write a JavaScript function that retums the return
° 3 8 JavaScript function that retums ous o

49491 49492

45492 49490

49493 49494

49494 19495

49495 19496

Fig. 10. Dataset con aumento de columnas

Nota: Elaboracién propia.

Antes de entrenar cualquier modelo de aprendizaje automatico es importante preparar los datos.
Esto mejora la calidad del entrenamiento y facilita que el modelo aprenda lo que realmente importa,
en este proyecto esa preparacion tiene una importancia especial porque los ejemplos combinan dos
tipos de informacion muy diferentes: por un lado, el enunciado en lenguaje natural (la pregunta del
problema) y por otro, codigo en JavaScript (la respuesta y las cuatro nuevas columnas). Cada uno
de estos tipos de dato tiene su propia estructura y semantica, por lo que tratarlos correctamente es
la base para obtener buenos resultados.

Tanto la pregunta del problema como la respuesta son datos de longitud variable, para
transformarlos a datos con longitud fija son necesario los embeddings. Un embedding es una
transformacion que convierte una entrada textual en un vector numérico de dimension fija. Ese
vector actia como una “firma” compacta que captura propiedades importantes del contenido.
Capturan relaciones semanticas/contextuales, que hacen posible combinar, informacién de texto y
de codigo en un mismo modelo.
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Se experimentd comparativamente con los siguientes modelos especializados para generar
embeddings:

e BERT para las preguntas (lenguaje natural), produce embeddings contextualizados que
representan el significado del enunciado en su contexto.

e CodeBERT, GraphCodeBERT y CodeT5 para las respuestas (codigo en JavaScript), que
esta afinado para codigo y conserva informacion sintactica y semantica del programa.

Para realizar el proceso de embeddings, lo primero que hay que hacer es la tokenizacion. La
tokenizacion transforma una secuencia de caracteres de longitud variable en una secuencia de
tokens, estos tokens pueden ser palabras, subpalabras o simbolos que luego se convierten en
numeros (cada token tiene un numero asignado) y finalmente en vectores (embeddings).

101 1037 17453 14726 19379 12758 2006 2293 102

3) substitute tokens with their ids

[CLS] a visually stunning rum ##ination on love [SEP]
Tokenization
[ LA T 27 2} Add [CLS] and [SEP] tokens
a visually stunning rum ##ination on love

1) Break words into tokens

Tokenize

“a visually stunning rumination on love”

Fig. 11. Tokenizacién

Nota: fuente https://jalammar.github.io/a-visual-guide-to-using-bert-for-the-first-time/

Tanto BERT como CodeBERT, GraphCodeBERT y CodeT5 devuelven un vector de 768 de
longitud por token. Para tener un solo vector la practica mas comun y con mejor resulta es calcular
el promedio (mean pooling) de todos los vectores de token. Asi se obtiene un solo vector con 768

de longitud.
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Input
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[CLS] a visually stunning rum ##ination on love [SEP]

Fig. 12. Embedding

Nota: fuente https://jalammar.github.io/a-visual-guide-to-using-bert-for-the-first-time/

El dataset se dividié en un 80% para entrenamiento y un 20% para tests, a ambos conjuntos se les
aplicéd los diferentes embeddings mencionados. Los scripts para la preparacion de los datos y
transformacion a embeddings también se encuentran en Google Drive® junto con los diferentes
scripts de entrenamiento del modelo.

2) Modelado

El modelado es la fase en la que se define la arquitectura del modelo y se ajustan sus parametros
para que aprenda y generalice el conocimiento. En esta etapa se optd por arquitecturas de redes
neuronales totalmente conectadas (Fully Connected), dado que en la investigacién previa [9] este
tipo de arquitectura obtuvo las mejores métricas y comportamiento para la tarea objetivo. Por este
motivo no se llevaron a cabo experimentos con clasificadores tradicionales (como RandomForest
0 K-Nearest Neighbors) en esta fase de experimentacion, esto permitié centrar el analisis en como
los diferentes embeddings afectan el rendimiento de las redes.

Como las entradas provienen de embeddings diferentes (lenguaje natural y las diferentes secciones
del cédigo), se disefi6 una arquitectura con ramas paralelas, donde cada rama procesa su embedding
correspondiente para luego fusionarlas en una etapa final de decisién. A partir de esta idea se
definieron dos arquitecturas base. La estructura del Modelo 1 se presenta en la Fig. 13, y la
estructura del Modelo 2 corresponde exactamente a la que se utilizd en la investigacion de
referencia [9] como se muestra en la Fig. 14. Para garantizar comparabilidad entre configuraciones,
cada instancia del modelo se entrend con la misma configuracion, los mismos criterios de
optimizacion y regularizacion; la unica variable de la comparacion fue el tipo de embedding
aplicado al codigo (el embedding con BERT para NL se mantuvo fijo).

3 https://drive.google.com/drive/folders/1r77sbRKggjegabgpObQgshnoEjUiMxWR
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Relu Activation | ReLu Activation | ReLu Activation | ReLu Activation | ReLu Activation | ReLu Activation

Dropout (0.5) Dropout (0.5) Dropout (0.5) | Dropout (0.5) Dropout (0.5) | Dropout (0.5)
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(10000) (10000) (10000) (10000) (10000) (10000)

Batch Norm Batch Norm Batch Norm Batch Norm Batch Norm Batch Norm

Relu Activation | ReLu Activation | ReLu Activation | ReLu Activation | ReLu Activation | ReLu Activation

Dropout (0.2) Dropout (0.2) Dropout (0.2) | Dropout (0.2) Dropout (0.2) | Dropout (0.2)

Concatenate

Dense Layer (8)

Batch Norm

Softmax Activation

Fig. 13. Estructura del Modelo 1

Nota: Elaboracién propia
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Fig. 14. Estructura del Modelo 2

Nota: Elaboracién propia

Para evitar un sobreajuste se aplicaron técnicas de regularizacion como el Dropout, Batch
Normalization y Early stopping. Para el Modelo 1 el Dropout NO es constante, la primera capa es
de 50% y las siguientes capas de 20%, para el Modelo 2 el Dropout es de 20% constante en todas
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las capas. El Batch Normalization se aplicé a cada etapa para estabilizar el entrenamiento a los dos
modelos por igual.

Se entreno con un optimizador Adam con un learning_rate de 0.00001, con una funcién de perdida
Categorial Cross Entropy debido a que es una clasificacion multiclase. Las métricas que se usaron
son Accuracy y F1-Score.

Se dividid el dataset (que ya se habia reducido previamente en un 80%) en 80% para entrenamiento
y 20% para validacion. Por lo que en general hay 3 divisiones, un 64% para el entrenamiento, 16%
para validacion y 20% para tests.

El entrenamiento del modelo realiza como maximo 150 épocas, debido a que se empled un early
stopping con paciencia de 10 para controlar la parada temprana y evitar un entrenamiento
innecesario o sobreajuste. El early stopping vigila la métrica val_loss en cada época y si ésta no
disminuye durante 10 épocas consecutivas, se detiene el entrenamiento. Al parar se restaura
automaticamente los pesos correspondientes a la época con el menor val_loss registrado.

Tanto las configuraciones como arquitecturas se basaron en las utilizadas por la investigacién de
referencia [9], por lo que ya se contaba con experimentaciones previas y se ajustaron levemente.
Para todas las divisiones del dataset, mezclas o inicializacion de pesos se us6 la misma semilla, con
el valor de 2025, junto con un entrenamiento con operaciones determinista, para garantizar una
replicacion de los resultados.
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a) CodeBERT
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Los resultados obtenidos con el embedding CodeBERT muestran diferencias significativas entre
ambas arquitecturas propuestas. EI Modelo 1 alcanz6 su mejor desempefio en la época 87 de un
total de 97 épocas de entrenamiento, logrando un accuracy de 0.9806 y un F1-Score de 0.9804 en
el conjunto de entrenamiento. En el conjunto de validacion, este modelo registré un accuracy de

20
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CodeBERT Modelo 1

T
20
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Epoch

CodeBERT Modelo 2

Fig. 15. CodeBERT - Modelo 1 vs Modelo 2

Nota: Elaboracién propia

0.9310, un F1-Score de 0.9307 y una funcién de pérdida de 0.2869.

Por su parte, el Modelo 2 completd 99 épocas y alcanz6 su mejor rendimiento en la época 89. Los
resultados en entrenamiento fueron de 0.9428 en accuracy y F1-Score, con una pérdida de 0.3730.
En validacion, el modelo obtuvo un accuracy de 0.9046, un F1-Score de 0.9034 y una pérdida de

0.3837. Estos valores son consistentemente inferiores a los del Modelo 1.
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Al comparar ambas arquitecturas, el Modelo 1 supera al Modelo 2 en todas las métricas evaluadas.
La diferencia es particularmente notable en el conjunto de validacion, donde el Modelo 1 obtiene
aproximadamente 2.64 puntos porcentuales mas de accuracy y F1-Score. Ademas, presenta una
funcion de pérdida considerablemente menor (0.2869 vs 0.3837), lo que sugiere predicciones con
mayor confianza y menor incertidumbre. El analisis de las curvas de entrenamiento revela que el
Modelo 1 alcanza la convergencia de manera mas estable, mientras que el Modelo 2 muestra mayor
oscilacion en las métricas de validacion, lo cual podria indicar una mayor sensibilidad a las
variaciones en los datos.

b) GraphCodeBERT
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Fig. 16. GraphCodeBERT - Modelo 1 vs Modelo 2

Nota: Elaboracion propia
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GraphCodeBERT, disefiado especificamente para capturar la estructura del codigo mediante
representaciones basadas en grafos, mostré un rendimiento superior en comparacion con
CodeBERT. El Modelo 1 requirié 150 épocas de entrenamiento y alcanz6 su mejor desempefio en
la época 148. En entrenamiento, logré un accuracy de 0.9982 y un F1-Score de 0.9982, con una
pérdida excepcionalmente baja de 0.0714. En el conjunto de validacién, obtuvo un accuracy de
0.9590, un F1-Score de 0.9589 y una pérdida de 0.1705.

El Modelo 2 completé 133 épocas, alcanzando su Optimo en la época 123. Sus resultados en
entrenamiento fueron de 0.9757 en accuracy y F1-Score, con una pérdida de 0.2272. En validacion,
registrd un accuracy de 0.9502, un F1-Score de 0.9500 y una pérdida de 0.

La comparacion entre arquitecturas revela nuevamente la superioridad del Modelo 1, aunque con
una brecha menor que en el caso de CodeBERT. EI Modelo 1 supera al Modelo 2 por 0.88 puntos
porcentuales en accuracy y F1-Score de validacion. Sin embargo, lo méas destacable es la notable
reduccion en la funcién de pérdida del Modelo 1 (0.1705) frente al Modelo 2 (0.2255), lo que indica
predicciones con mayor certeza. Ambos modelos lograron un ajuste excelente a los datos de
entrenamiento, alcanzando valores de accuracy superiores al 97%. Las curvas de entrenamiento
muestran que el Modelo 1 requirié mas épocas para converger, pero logro una estabilizacion mas
solida en las métricas de validacion.
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c) CodeT5
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CodeT5, un modelo basado en arquitectura Transformer especificamente pre-entrenado para tareas
de cddigo. EI Modelo 1 se entrend durante 127 épocas y alcanz6 su mejor rendimiento en la época
117. En el conjunto de entrenamiento, registrdé un accuracy de 0.9934, un F1-Score de 0.9934 y
una pérdida de 0.1152. En validacion, obtuvo un accuracy de 0.9522, un F1-Score de 0.9518 y una

pérdida de 0.1786.

El Modelo 2 complet6 el maximo de 150 épocas permitidas, con su mejor desempefio en la época
144. Los resultados en entrenamiento fueron de 0.9786 en accuracy y F1-Score, con una pérdida
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Fig. 17. CodeT5 — Modelo 1 vs Modelo 2

Nota: Elaboracién propia
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de 0.1883. En validacion, logré un accuracy de 0.9571, un F1-Score de 0.9568 y una pérdida de
0.1862.

A diferencia de los resultados con CodeBERT y GraphCodeBERT, los modelos con CodeT5
presentaron un comportamiento mas equilibrado entre arquitecturas. Si bien el Modelo 1 mostrd
un mejor ajuste en entrenamiento (accuracy de 0.9934 vs 0.9786), el Modelo 2 obtuvo métricas de
validacion ligeramente superiores, con una diferencia de 0.49 puntos porcentuales en accuracy y
F1-Score a favor del Modelo 2. Las funciones de pérdida fueron relativamente similares (0.1786
para Modelo 1 vs 0.1862 para Modelo 2), lo que sugiere niveles de confianza comparables en las
predicciones. Las curvas de entrenamiento revelan que ambos modelos convergieron de manera
estable sin signos evidentes de sobreajuste, a pesar de que el Modelo 2 alcanzo el limite de épocas
establecido. Esto sugiere que podria haberse beneficiado de un entrenamiento mas prolongado,
aunque las mejoras adicionales probablemente serian marginales dado el nivel de desempefio ya
alcanzado.

Asi se da por cumplido el segundo objetivo especifico “Aplicar el conjunto de datos para entrenar
el modelo usando técnicas de Machine Learning”

C. EVALUACION DEL MODELO

En esta seccion se detallan los resultados de las dos etapas restantes de la metodologia CRISP-DM,
evaluacion y despliegue, para poder dar por cumplido el tercer objetivo especifico.

1) Evaluacion

Para evaluar el rendimiento de los modelos se emplearon métricas globales (accuracy, F1-score
loss y MCC en las diferentes divisiones del dataset) y un analisis detallado por clase mediante
reportes de clasificacion y matrices de confusion. Ademas, se inspeccionaron previamente las
curvas de entrenamiento (épocas vs. loss y vs. F1) para verificar convergencia y posibles signos de
sobreajuste o inestabilidad.

Tabla IX
Reporte General de cada Modelo
Dataset Train Validation Test
Modelo Accuracy F1 Loss | Accuracy F1 Loss | MCC
CodeBERT M1 0.9806 0.9804 0.2283 | 0.9310 0.9307 0.2869 | 0.9177
CodeBERT M2 0.9428 0.9426  0.3730 | 0.9046 0.9034 0.3837 | 0.8966

GraphCodeBERT M1 | 0.9982 0.9982 0.0714 | 0.9590 0.9589 0.1705 | 0.9512
GraphCodeBERT M2 | 0.9757 0.9757 0.2272 | 0.9502 0.9500 0.2255 | 0.9387
CodeT5 M1 0.9934 0.9934 0.1152 | 0.9522 0.9518 0.1786 | 0.9463
CodeT5 M2 0.9786 0.9786 0.1883 | 0.9571 0.9568 0.1862 | 0.9477

Nota: Elaboracion propia.
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La métrica Accuracy indica la proporcion de predicciones correctas. La métrica F1-Score indica el
rendimiento del modelo de clasificacion, combinando la precision (precision) y la exhaustividad
(recall). La funcién de perdida Categorial Cross Entropy (Loss) mide la diferencia entre dos
distribuciones de probabilidad, la distribucion predicha por el modelo y la distribucion real de las
clases. La métrica Matthews Correlation Coefficient (MCC) indica la calidad de un clasificador,
que oscila entre -1 y 1. Una puntuacion de 1 representa una prediccion perfecta, 0 una prediccion
aleatoria promedio y -1 una prediccidn inversa.

Al comparar los tres embeddings evaluados (CodeBERT, GraphCodeBERT y CodeT5), se
observan diferencias significativas en el rendimiento de los modelos, siendo GraphCodeBERT con
Modelo 1 claramente superior en todas las métricas de evaluacion relevantes. La superioridad de
GraphCodeBERT puede atribuirse a su capacidad de capturar no solo la seméantica del cédigo sino
también su estructura sintactica mediante representaciones basadas en grafos de flujo de datos. Esta
caracteristica permite al modelo comprender las relaciones entre variables, operaciones y
estructuras de control de manera mas profunda que CodeBERT, que trata el cddigo principalmente
como secuencias de tokens.

GraphCodeBERT Modelo 1 demostro el mejor desempefio en el conjunto de validacion, mostrando
las métricas mas altas entre todas las configuraciones evaluadas. Adicionalmente, registrd la
funcién de pérdida en validacién més baja, lo que indica predicciones con mayor confianza 'y menor
incertidumbre. En el conjunto de entrenamiento, GraphCodeBERT Modelo 1 también destaco
notablemente, evidenciando un excelente ajuste a los datos sin signos de sobreajuste, como se
puede corroborar en la consistencia entre las métricas de entrenamiento y validacion.

CodeT5 mostro resultados competitivos, particularmente el Modelo 2, pero se ubicé por debajo de
GraphCodeBERT en todas las métricas clave. Las diferencias son pequefias pero consistentes:
GraphCodeBERT Modelo 1 supera a CodeT5 Modelo 2 por 1.9 puntos porcentuales en accuracy
de validacion, y presenta una pérdida significativamente menor (0.1705 vs 0.1862), lo que se
traduce en predicciones mas confiables y estables. Por su parte, CodeBERT present6 el desempefio
mas bajo de los tres embeddings evaluados, con pérdidas en validacion considerablemente mas
altas, reflejando mayor incertidumbre en sus clasificaciones y menor capacidad de generalizacion.

En cuanto a la arquitectura, el Modelo 1 demostré ser consistentemente mas efectivo con
CodeBERT y GraphCodeBERT, superando al Modelo 2 en todas las métricas evaluadas. Con
CodeT5, aunque el Modelo 2 mostré un ligero mejor desempefio en validacion, ninguno alcanzé
los niveles de GraphCodeBERT Modelo 1.

Para evaluar el rendimiento del modelo seleccionado GraphCodeBERT Modelo 1 se emplearon
multiples métricas y visualizaciones que permiten un analisis exhaustivo tanto a nivel global como
por clase individual. Esta evaluacion se realizé utilizando el conjunto de datos de prueba (20% del
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total), que no fue empleado durante el entrenamiento ni la validacion, garantizando asi una
evaluacion imparcial de la capacidad de generalizacion del modelo.

Como se vio en las métricas presentadas en la Tabla IX, todos los modelos superan el 0 en la
métrica MCC, concretamente superan mas del 0.89, gracias a esto se puede demostrar que las
métricas F1-Score de TODOS los modelos son superiores a un modelo aleatorio, por lo que la
hipdtesis planteada en la seccion FORMULACION DE HIPOTESIS se cumple con creces. Sin
embargo, para comprender a profundidad el comportamiento del clasificador es necesario analizar
su desempefio en cada una de las ocho categorias de errores. A continuacion, se presentan
diferentes visualizaciones y reportes que permiten evaluar la calidad de las predicciones desde
maultiples perspectivas.

a) Andlisis de Curvas ROC

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) permiten evaluar la capacidad del modelo
para discriminar entre cada clase y el resto de categorias, mostrando la relacién entre la tasa de
verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos para diferentes umbrales de decisién. En un
problema de clasificacion multiclase como el presente, se genera una curva ROC para cada
categoria aplicando el enfoque "uno contra todos" (one-vs-rest).

La Fig. 18 presenta las curvas ROC para las ocho categorias de clasificacion del modelo
GraphCodeBERT Modelo 1. El area bajo la curva (AUC) proporciona una medida agregada del
rendimiento: un AUC de 1.0 indica una clasificaciéon perfecta, mientras que 0.5 representa un
clasificador aleatorio.
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Fig. 18. AUC-ROC

Nota: Elaboracion propia.
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Como se observa en las curvas ROC, el modelo alcanza valores de AUC excepcionalmente altos
para todas las categorias. Las clases Correct, Initial state, Transformation state y Final state
presentan las curvas mas cercanas a la esquina superior izquierda (punto 6ptimo), con AUC cercano
o superior a 0.99, lo que indica una excelente capacidad de discriminacion para estas categorias
fundamentales. Las categorias correspondientes a errores combinados muestran curvas ROC
ligeramente menos pronunciadas, aunque siguen manteniendo valores de AUC superiores a 0.99
en todos los casos. Esto es consistente con la hipotesis de que discriminar multiples errores
simultaneos representa un desafio mayor para el modelo. No obstante, incluso en estos casos mas
complejos, el modelo supera ampliamente el rendimiento de un clasificador aleatorio.

b) Analisis de Curvas Precision-Recall

Las curvas Precision-Recall ofrecen una perspectiva complementaria a las curvas ROC, siendo
especialmente informativas cuando existe desbalance entre clases o cuando el costo de los falsos
positivos y falsos negativos es diferente, si bien el dataset esta balanceado al hacer la division
aleatoria se desbalanceo minimamente. La precision mide la proporcion de predicciones positivas
que son correctas, mientras que el recall mide la proporcion de casos positivos reales que fueron
identificados correctamente.

La Fig. 19 muestra las curvas Precisién-Recall para cada una de las ocho categorias del modelo
GraphCodeBERT Modelo 1. El &rea bajo la curva Precision-Recall (AP - Average Precision)
resume el desempefio del modelo, valores cercanos a 1.0 indican que el modelo mantiene alta
precision incluso cuando se incrementa el recall.
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Nota: Elaboracion propia.
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El andlisis de las curvas Precision-Recall confirma los resultados observados en las curvas ROC.
Las categorias de errores combinados presentan curvas con mayor variabilidad, particularmente en
valores altos de recall, donde se observa una ligera disminucion en la precision. Este
comportamiento es esperado dado que estas categorias representan casos mas complejos que
combinan multiples tipos de errores. Sin embargo, los valores de AP se mantienen por encima de
0.97 en todos los casos, lo que demuestra un balance adecuado entre precision y exhaustividad.

c) Analisis de Matriz de Confusion

La matriz de confusion proporciona una visualizacion detallada de los patrones de error del
clasificador, mostrando la relacion entre las etiquetas reales y las predicciones del modelo para
cada categoria. Los elementos de la diagonal principal representan las predicciones correctas,
mientras que los elementos fuera de la diagonal indican confusiones entre categorias.

La Fig. 20 presenta la matriz de confusion normalizada del modelo GraphCodeBERT Modelo 1
sobre el conjunto de pruebas. La normalizacion por filas permite interpretar cada celda como la
proporcion de casos de una clase real que fueron clasificados en cada categoria predicha,
facilitando la comparacion entre clases independientemente de su frecuencia.
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Fig. 20. Matriz de confusion

Nota: Elaboracion propia.
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La matriz de confusion revela el excelente desempefio del modelo a traves de la fuerte intensidad
de color en la diagonal principal, confirmando que la gran mayoria de las predicciones son
correctas. Las categorias principales mantienen tasas de acierto superiores al 95%, siendo
particularmente destacable la clase Initial state con 1,261 de 1,265 predicciones correctas,
alcanzando casi el 100% de precision.

Las categorias de errores combinados presentan tasas de acierto entre 92% y 95%, ligeramente
inferiores, pero igualmente competitivas. Este comportamiento es esperado dado que representan
casos mas complejos donde multiples etapas del ciclo presentan errores simultaneamente.

El andlisis de las confusiones fuera de la diagonal revela patrones coherentes y predecibles. Las
confusiones mas significativas ocurren entre errores compuestos y sus componentes simples: por
ejemplo, la clase 7 (Initial-Transformation-Final) se confunde ocasionalmente con clase 3 (Final
state) en 64 casos, y la clase 6 (Transformation-Final) con clase 2 (Transformation state) en 56
casos. Esto sugiere que cuando multiples errores estan presentes, el modelo a veces identifica
correctamente que existe un error, pero no siempre detecta todas las etapas problematicas.

Un hallazgo importante desde la perspectiva educativa es el analisis de las confusiones entre codigo
correcto e incorrecto. Se identificaron 78 casos donde cddigo con errores fue clasificado como
correcto (principalmente 48 casos de Initial-Transformation y 28 de Transformation state),
mientras que, en sentido inverso, solo 15 casos de cddigo correcto fueron clasificados como
erroneos. Esta asimetria representa un aspecto critico a considerar: aunque el modelo mantiene un
buen desempefio general, existe un mayor riesgo de generar falsos negativos (no detectar errores
existentes) que falsos positivos (sefialar errores inexistentes). Para una aplicacion educativa, los 78
casos de cddigo incorrecto clasificado como correcto (6.3% de los errores simples) constituyen
situaciones donde estudiantes podrian recibir retroalimentacién engafiosa, lo cual debe
considerarse en el despliegue del sistema. No obstante, este porcentaje sigue siendo relativamente
bajo en el contexto del volumen total de clasificaciones.

d) Andlisis del Reporte de Clasificacion

El reporte de clasificacion proporciona un resumen cuantitativo del desempefio del modelo para
cada categoria, incluyendo las métricas de precision (precision), exhaustividad (recall), F1-Score
y el nimero de muestras de soporte para cada clase. Esta visualizacion mediante mapa de calor
permite identificar rapidamente las fortalezas y debilidades del modelo a través de la intensidad
del color: tonos rojizos indican valores méas altos (cercanos a 1.0), mientras que tonos azulados
sefialan valores mas bajos.

La Fig. 21 presenta el reporte de clasificacion detallado del modelo GraphCodeBERT Modelo 1
sobre el conjunto de prueba. Cada fila corresponde a una de las ocho categorias de clasificacion,
mientras que las Gltimas filas presentan promedios agregados del desempefio global.
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Fig. 21. Reporte de Clasificacion

Nota: Elaboracién propia.

Las categorias de errores simples y codigo correcto mantienen métricas consistentemente altas y
balanceadas. Initial state destaca particularmente con un recall casi perfecto, representado por el
color rojo més intenso del reporte, lo que significa que el modelo identificd correctamente casi
todos los casos de esta categoria sin casi ningun falso negativo. Las demas categorias principales
(Correct, Transformation State y Final state) también presentan desempefio sobresaliente, con
valores muy cercanos al 6ptimo en las tres métricas evaluadas.

Se observa un patrén distintivo en las categorias de errores combinados: estas presentan precision
maés alta, pero recall ligeramente mas bajo en comparacion con las categorias simples. Este
comportamiento es particularmente evidente en Final state, Transformation State e Initial state,
Final state, Transformation State, donde la columna de precision muestra los colores mas intensos
del reporte, mientras que la columna de recall presenta tonalidades mas claras. Este patrén indica
que cuando el modelo predice estos errores compuestos, generalmente acierta (alta precision), pero
tiende a no identificar todos los casos existentes (menor recall). El modelo es conservador al asignar
etiquetas de error multiple, requiriendo mayor certeza antes de clasificar un caso como error
compuesto.
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El F1-Score, que equilibra precision y recall, se mantiene notablemente estable y alto a través de
todas las categorias, como lo evidencia la uniformidad de color en esa columna. Las categorias
principales muestran una ligera ventaja en F1-Score, pero la diferencia con las categorias
compuestas es minima, demostrando que el modelo mantiene un balance adecuado incluso en los
casos mas complejos.

Asi se da por cumplido el tercer objetivo especifico “Evaluar el modelo aplicando métricas del
Machine Learning para evidenciar la efectividad del modelo.”.

2) Despliegue

Una vez analizado y establecido cual es el mejor modelo, se opt6 por desplegarlo en una aplicacion
web de prototipo, la cual tendrd dos campos de entrada, el enunciado de la tarea de programacion
a resolver y la posible solucion en codigo JavaScript; al enviar estas entradas el sistema mostrara
el resultado de la prediccion, indicando si el codigo es correcto, o si presenta algun error y donde
se encuentra este.

Para lograr esto se realiz6 una API con el framework FastAPI, por su facilidad para el desarrollo y
despliegue. Se cargo el modelo de prediccion junto con sus dos modelos de generacion de
embeddings GraphCodeBERT y BERT.

El cliente realiza una peticion POST al servidor, este procesa la respuesta (answer) de JavaScript
extrayendo las secciones initial, transformation, js y final, estos campos seran procesados por
GraphCodeBERT que generara los embeddings correspondientes. Por otro lado, el enunciado
(question) sera procesado por BERT que también generara su embedding correspondiente, los
embeddings generados seran la entrada del modelo y este respondera al cliente la clasificacion y
las probabilidades de cada etiqueta.

Client ' l l L l
| ) mTa. ) (oo ) J‘s ) ( ﬂT )

I BERT II |l GraphCodeBERT I
Response I
Model

Fig. 22. Diagrama del Prototipo

POST /predict

—

Nota: Elaboracion propia.
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Para el cliente se optd por usar Vanilla JavaScript y obviamente HTML y CSS. Por la simplicidad
del prototipo no se optd por algun framework en especifico, esto solo retrasaria el desarrollo. El
sistema contara con una lista desplegable para mostrar los diferentes enunciados y un editor de
cdédigo (Monaco Editor) donde el usuario podra colocar su respuesta en cddigo JavaScript. Una vez
los campos estén diligenciados se enviara a procesar los inputs y el servidor contestara con la
clasificacion, ahi se mostrard si bien el mensaje “El cddigo es correcto” o cual y donde se encuentra
el error.

Tanto el frontend como el backend fueron dockerizados, usando respectivamente imagenes base
de Nginx y Python. Se desplegaron y ejecutaron en un VPS de Oracle Cloud y que son manejados
por Nginx Proxy Manager.

Prototipo

Seleccione pregunta (1-29)

1. Write a JavaScript function that returns the factorial of a number using a "while” loop. w

Respuesta (JavaScript)
1 function factorial(n) {
let result = 1;
let i =1;
a while(i <= n) {
5 result *= i;
6 i++;
7 3
8

return result;

Enviar a Ipredict

Resultado

"label”: @,
“confidence”: 9.8891517519950867,

.887057723589241505

Fig. 23. Prototipo

Nota: Disponible en https://model.sanpezlo.duckdns.org/

Si bien esta aplicacion es un prototipo, sirve como base para una implementacion en un contexto
educativo real, servira tanto como una herramienta de aprendizaje para los estudiantes, como una
herramienta de calificacion automatica que servira de apoyo a los profesores.
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V. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Todos los scripts tanto de elaboracion del dataset, preparacion de los datos y modelado, fueron
hechos en Python, debido a su sintaxis sencilla, su gran ecosistema de bibliotecas para el
tratamiento de datos y creacion de modelos de deep learning, su flexibilidad y la enorme comunidad
que lo respaldan.

Para el desarrollo del prototipo fue necesario dividirlo en backend y frontend. Para el desarrollo
del backend se realizé una API en Python, debido a que en este se construy6 el modelo, era casi
obligatorio que debia de estar en Python, sobre todo para agilizar el proceso de desarrollo. La
decision de usar el framework FastAPI sobre otros fue por su simpleza y para acelerar ain mas el
desarrollo.

Para el desarrollo del frontend no se queria complicarlo de mas afiadiendo algin framework, ya
que no aportaria ninguna agilidad al ser un prototipo tan simple con solo un propdsito. Por lo que
se uso las tecnologias basicas para desarrollar una aplicacion web HTML, CSS y JavaScript. Para
brindar una mejor experiencia de usuario se utiliz6 Monaco Editor que es el editor de codigo que
utiliza Visual Studio Code, por lo que los usuarios se sentiran familiarizados con su uso.

La plataforma de despliegue fue en un VPS de Oracle Cloud, debido a que ya se contaba con la
posesion personal del mismo.

Como se mencion6 anteriormente la presente investigacion toma de referencia al trabajo “IMProB-
It : automatic feedback model for iterative programming tasks in introductory programming
courses” [9], de ahi se tom6 como base el dataset y se utilizd las experimentaciones con
arquitecturas de modelos, hiperparametros y demas como referencia. Por lo que se hara una
comparativa de los resultados logrados en esta investigacion con la investigacion de referencia.

En la elaboracién del dataset, si bien no se aument6 el conjunto de enunciados o tareas comunes
de programacion, se amplio con gran diferencia las soluciones o respuestas de codigo JavaScript
por cada enunciado. Se aumento un 825% tomando como referencia el dataset balanceado, gracias
a la generacion semi-automatica del dataset.

También se identifico que algunas respuestas del dataset de referencia estaban incorrectamente
etiquetadas, por esto se cred la necesidad de agregar unas pruebas unitarias por cada enunciado
para garantizar que el dataset sea integro. Si bien el sistema actual de pruebas tiene algunas
falencias mencionadas a continuacion, y no es el definitivo, sirve como una base sélida para futuras
investigaciones.
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Las causas de que el dataset pueda tener algunos datos incorrectamente etiquetados es debido a la
etiqueta de ignore-test, como se menciond anteriormente evita que el test se ejecute para esa
respuesta y confia de que esta correctamente etiquetada, fue necesaria para evitar los loops
infinitos, pero en la generacion del dataset puedo generar algunas respuestas etiquetadas
incorrectamente sin loops infinitos que tenian la marca de ignore-test. Otra posible causa son las
etiquetas combinadas, durante la fase de construccién del dataset, las etiquetas principales (Correct,
Initial state, Transformation state, Final state) fueron generadas y validadas manualmente con
pruebas automatizadas que verificaban el comportamiento del codigo. Sin embargo, las etiquetas
combinadas se generaron automaticamente mediante la unién de secciones de diferentes archivos
markdown.

Este método de generacion automatica introduce un riesgo potencial que al combinar secciones de
distintos archivos que individualmente contienen errores, existe la posibilidad de que estos errores
se compensen mutuamente, resultando en cddigo que funciona correctamente a pesar de estar
etiquetado como erroneo. Por ejemplo, si se toma una seccidn de inicializacion del archivo
initial.md que establece un contador en un valor incorrecto, y se combina con una seccion de
transformacion del archivo transformation.md que modifica ese contador de forma también
incorrecta, ambos errores podrian anularse entre si, produciendo un resultado correcto. Sin
embargo, el sistema automaticamente etiquetaria este codigo como error en Initial-Transformation.
Por lo que para futuras investigaciones se recomienda agregar tests para etiquetas combinadas y si
la respuesta no pasa los test excluirlo del dataset final.

El mejor modelo de la investigacion de referencia obtuvo un 90% en la métrica de Accuracy y
también un 90% en F1-Score, por lo que también se mejord en este aspecto, donde el mejor modelo
obtuvo un 95.9% de Accuracy y un 95.8% en F1-Score. La mejora puede deberse a diversos
factores, tanto al aumento de datos, la integridad del dataset, la mejora en la arquitectura del modelo
0 incluso que los embeddings presenten mejores relaciones para el lenguaje JavaScript que para
Python.

En esta investigacion se probo si los modelos de clasificacion basados en embeddings especificos
para codigo, son capaces de identificar y categorizar errores en tareas con ciclos while en
JavaScript. Los resultados agregados muestran que los modelos entrenados superan con claridad el
comportamiento de un modelo aleatorio y alcanzan puntuaciones de F1 muy altas, lo cual permite
ACEPTAR, la hipotesis de investigacion “Los modelos de clasificacion cuentan con una relacién
F1-Score tiempo superior que un modelo aleatorio, en todas las etiquetas de clasificacion de errores
en JavaScript que involucran ciclos while”.

El analisis por clases revela matices importantes. Para las etiquetas principales, es decir, Correct,
Initial state, Transformation state y Final state, los modelos alcanzan altos valores de precision y
recall, lo que se traduce en F1 altos y en una prediccion confiable para errores aislados. Sin
embargo, la mayor dificultad aparece en las etiquetas compuestas (combinaciones de fallos en mas
de una etapa), donde se registran las confusiones mas frecuentes. Esto indica que, aunque el modelo
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identifica correctamente errores simples, discriminar simultdneamente multiples fallos requiere
mas sefial 0 mas ejemplos representativos.

Respecto al proceso de construccion del dataset y su impacto en el desempefio, la representacion
explicita del cédigo en columnas separadas (initial, transformation, js, final) facilito que los
modelos aprendieran la correspondencia entre la etapa del ciclo y el tipo de error. EI método de
generacion permitio crear variaciones sin repetir cédigo. No obstante, hay fuentes de ruido que
deben considerarse al interpretar los resultados: los tests automatizados empleados durante la
generacion validan si la solucion es correcta o incorrecta, pero no siempre garantizan que un error
detectado corresponda inequivocamente a la etapa sefialada por la etiqueta.

Existe posibilidad de sesgo por la forma en que se generaron y balancearon los datos, el modelo
puede bajar las métricas con ciertas soluciones creadas por estudiantes reales. Por ultimo, la
comparacion entre modelos se hizo manteniendo fijo el embedding de NL y variando embeddings
de cddigo, por lo que se desconoce si estos cambios simultaneos en ambos embeddings afectarian
el desempefio.
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CONCLUSIONES

La presente investigacion demostro la viabilidad técnica y educativa de aplicar técnicas de Machine
Learning, especificamente modelos basados en Deep Learning con embeddings especializados en
codigo, para la clasificacion automatica de errores l0gicos en tareas de programacion con ciclos
while en JavaScript. Los resultados obtenidos validan la hipotesis planteada y confirman que los
modelos de clasificacion desarrollados superan ampliamente el desempefio de un clasificador
aleatorio en todas las categorias de errores evaluadas.

El proceso de construccion del dataset representd uno de los aportes mas significativos de esta
investigacion. Se logré generar un conjunto de datos balanceado de 49.496 ejemplos distribuidos
equitativamente en ocho categorias de clasificacion, partiendo de 29 problemas de programacion
y aplicando un enfoque innovador de generacion mediante archivos markdown estructurados por
secciones. Este método permitié crear variaciones de codigo de manera eficiente y escalable,
reduciendo significativamente el tiempo de desarrollo. El dataset resultante constituye una
contribucion valiosa para futuras investigaciones en el area de analisis automético de codigo
educativo en JavaScript.

La experimentacion con diferentes embeddings especializados (CodeBERT, GraphCodeBERT y
CodeTh5) revel6 diferencias sustanciales en el rendimiento de los modelos. GraphCodeBERT con
Modelo 1 emergié como la configuracion éptima, alcanzando un accuracy de 0.959 y un F1-Score
de 0.958.

El desarrollo y despliegue de un prototipo funcional mediante una aplicacion web demostro la
factibilidad préactica de implementar el modelo en contextos educativos reales. Este prototipo sienta
las bases para una herramienta de apoyo tanto para estudiantes, que pueden recibir
retroalimentacion inmediata sobre sus errores, como para docentes, que pueden utilizarla como
sistema de calificacion automatica y andlisis de patrones de error en sus grupos.

Finalmente, esta investigacion contribuye al campo de la educacién en programacién al demostrar
que es posible automatizar la deteccion y categorizacion de errores l6gicos especificos, un tipo de
error particularmente dificil de identificar mediante métodos tradicionales de anélisis estatico. Los
resultados sientan un precedente para futuras investigaciones que extiendan este enfoque a otros
lenguajes de programacion, otras estructuras de control o tipos de errores mas complejos,
contribuyendo al desarrollo de sistemas inteligentes de apoyo al aprendizaje de la programacion.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda prestar especial atencion a la fase de construccién y validacion del dataset, que
constituye el fundamento del desempefio del modelo. La metodologia de generacion mediante
archivos markdown estructurados por secciones demostro ser efectiva, pero es fundamental
implementar un sistema robusto de validacion que verifique no solo que el c6digo presenta errores,
sino que los errores se encuentran especificamente en las etapas indicadas por la etiqueta. Para las
etiquetas combinadas, se sugiere sustituir la marca "#(ignore-test)" por un entorno de ejecucién
controlado o pruebas estaticas mas sofisticadas que permitan verificar comportamientos sin riesgo
de bloqueo por bucles infinitos.

Es critico considerar la posible compensacién de errores en la generacidén automética de etiquetas
combinadas. Al combinar secciones de diferentes archivos que individualmente contienen errores,
existe el riesgo de que estos errores se anulen mutuamente, resultando en codigo funcional pero
etiquetado como erréneo. Para mitigar este problema, se recomienda implementar pruebas de
validacion exhaustivas para cada combinacion generada y excluirla del dataset.

En cuanto a la arquitectura del modelo, aunque el Modelo 1 demostro ser superior con CodeBERT
y GraphCodeBERT, se recomienda experimentar con arquitecturas jerarquicas que implementen
un enfoque en dos etapas: un primer clasificador binario que distinga entre codigo correcto e
incorrecto, seguido de un clasificador multiclase que identifique el tipo especifico de error. Esta
estrategia podria mejorar significativamente las métricas de las categorias compuestas, que
presentaron el mayor desafio en la clasificacion.

Para futuras investigaciones se sugiere:

e Enriquecer el dataset con codigo real de estudiantes: Incorporar ejemplos auténticos
extraidos de entornos docentes reales, garantizando el anonimato y el consentimiento
correspondiente. Esto permitira evaluar la robustez del sistema frente a estilos de
codificacion diversos y ayudara a identificar posibles sesgos introducidos por la generacion
automatica de datos.

e Optimizacion automatizada de hiperparametros: Utilizar herramientas como Keras
Tuner para explorar sistematicamente el espacio de hiperpardmetros y encontrar
configuraciones Optimas que puedan mejorar ain mas el desempefio del modelo.

e Extension a otros lenguajes y estructuras: Replicar la metodologia en lenguajes como
Python, Java 0 C++, y extenderla a otras estructuras de control como ciclos for, do-while,
condicionales anidados o recursividad. Esto contribuiria a desarrollar un sistema integral
de analisis de codigo educativo.

e Estudio en contextos educativos: Implementar el sistema en cursos reales de
programacion y realizar estudios controlados que midan su impacto en el aprendizaje, la
motivacion estudiantil y la carga de trabajo docente.
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ANEXQOS

Anexo A Carta aval del asesor

UNIVERSIDAD

W CESMAG

San Juan de Pasto, 09 de noviembre de 2025

Seflores:

Comité de Investigaciones Programa de
Ingenieria de Sistemas Universidad
CESMAG

Asunto: Aval Trabajo de Grado

Saludo de paz y bien,

Yo, Mg. Héctor Andrés Mora Paz identificado con cédula de ciudadania Nro. 1085251119, doy aval que el
trabajo de grado, “CATEGORIZACION AUTOMATICA APLICANDO TECNICAS DE MACHINE LEARNING
DE ERRORES EN TAREAS DE PROGRAMACION CON CICLOS EN JAVASCRIPT”, realizado por el
estudiante: SANTIAGO DAVID LOPEZ BENAVIDES se puede presentar el documento final a revision de
Jurados, de igual manera, notifico que los estudiantes asistieron a las respectivas asesorias conforme a cronograma
de actividades.

Atentamente,

Asesor del proyecto
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CARTA DE ENTREGA TRABAJO DE GRADO O

TRABAJO DE APLICACION — ASESOR(A) VERSION: 1

FECHA: 09/JUN/2022

San Juan de Pasto, 28 de abril de 2026

Biblioteca

REMIGIO FIORE FORTEZZA OFM. CAP.
Universidad CESMAG

Pasto

Saludo de paz y bien.

Por medio de la presente se hace entrega del Trabajo de Grado / Trabajo de Aplicacion
denominado Categorizacién automatica aplicando técnicas de machine learning de
errores 16gicos en tareas de programacion con ciclos en javascript, presentado por el
autor Santiago David Lopez Benavides del Programa Académico Ingenieria de Sistemas
al correo electronico biblioteca.trabajosdegrado@unicesmag.edu.co. Manifiesto como
asesor(a), que su contenido, resumen, anexos Yy formato PDF cumple con las
especificaciones de calidad, guia de presentacién de Trabajos de Grado o de Aplicacion,
establecidos por la Universidad CESMAG, por lo tanto, se solicita el paz y salvo
respectivo.

Atentamente,

%fﬁy (o

7z

Héctgr Andrés Mora Paz
1085251119
Ingenieria de Sistemas
3172537641
hamora@unicesmag.edu.co




UNIVERSIDAD AUTORIZACION PARA PUBLICACION DE TRABAJOS DE | COPIGO: AAC-BL-FR-031
C ES M AG GRADO O TRABAJOS DE APLICACION EN VERSION: 1
gt L REPOSITORIO INSTITUCIONAL FECHA: 09/JUN/2022

INFORMACION DEL (LOS) AUTOR(ES)

Nombres y apellidos del autor: Documento de identidad:
Santiago David Lopez Benavides 1080040001

Correo electronico: NUmero de contacto:
sdlopez.0001@unicesmag.edu.co 3103771821

Nombres y apellidos del asesor: Documento de identidad:
Héctor Andrés Mora Paz 1085251119

Correo electrénico: Numero de contacto:
hamora@unicesmag.edu.co 3172537641

Titulo del trabajo de grado:

Categorizacion automatica aplicando técnicas de machine learning de errores légicos en tareas de
programacion con ciclos en javascript

Facultad y Programa Académico:

Ingenieria de sistemas

En mi (nuestra) calidad de autor(es) y/o titular (es) del derecho de autor del Trabajo de Grado o de
Aplicacion sefalado en el encabezado, confiero (conferimos) a la Universidad CESMAG una licencia no
exclusiva, limitada y gratuita, para la inclusion del trabajo de grado en el repositorio institucional. Por
consiguiente, el alcance de la licencia que se otorga a través del presente documento, abarca las siguientes
caracteristicas:

a) La autorizacién se otorga desde la fecha de suscripcion del presente documento y durante todo el
término en el que el (los) firmante(s) del presente documento conserve (mos) la titularidad de los
derechos patrimoniales de autor. En el evento en el que deje (mos) de tener la titularidad de los
derechos patrimoniales sobre el Trabajo de Grado o de Aplicacion, me (nos) comprometo
(comprometemos) a informar de manera inmediata sobre dicha situacién a la Universidad
CESMAG. Por consiguiente, hasta que no exista comunicacion escrita de mi(nuestra) parte
informando sobre dicha situacion, la Universidad CESMAG se encontrara debidamente habilitada
para continuar con la publicacién del Trabajo de Grado o de Aplicacién dentro del repositorio
institucional. Conozco(conocemos) que esta autorizacién podra revocarse en cualquier momento,
siempre y cuando se eleve la solicitud por escrito para dicho fin ante la Universidad CESMAG. En
estos eventos, la Universidad CESMAG cuenta con el plazo de un mes después de recibida la
peticién, para desmarcar la visualizaciéon del Trabajo de Grado o de Aplicacién del repositorio
institucional.

b) Se autoriza ala Universidad CESMAG para publicar el Trabajo de Grado o de Aplicacién en formato
digital y teniendo en cuenta que uno de los medios de publicacion del repositorio institucional es el
internet, acepto(amos) que el Trabajo de Grado o de Aplicacion circulara con un alcance mundial.

c) Acepto (aceptamos) que la autorizacion que se otorga a través del presente documento se realiza
a titulo gratuito, por lo tanto, renuncio(amos) a recibir emolumento alguno por la publicacion,
distribucidon, comunicacion publica y/o cualquier otro uso que se haga en los términos de la
presente autorizacion y de la licencia o programa a través del cual sea publicado el Trabajo de
grado o de Aplicacion.

d) Manifiesto (manifestamos) que el Trabajo de Grado o de Aplicacion es original realizado sin violar
o usurpar derechos de autor de terceros y que ostento(amos) los derechos patrimoniales de autor
sobre la misma. Por consiguiente, asumo(asumimos) toda la responsabilidad sobre su contenido
ante la Universidad CESMAG y frente a terceros, manteniéndose indemne de cualquier
reclamacién que surja en virtud de la misma. En todo caso, la Universidad CESMAG se
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compromete a indicar siempre la autoria del escrito incluyendo nombre de(los) autor(es) y la fecha
de publicacion.

e) Autorizo(autorizamos) a la Universidad CESMAG para incluir el Trabajo de Grado o de Aplicacion
en los indices y buscadores que se estimen necesarios para promover su difusién. Asi mismo
autorizo (autorizamos) a la Universidad CESMAG para que pueda convertir el documento a
cualquier medio o formato para propésitos de preservacion digital.

NOTA: En los eventos en los que el trabajo de grado o de aplicacién haya sido trabajado con el apoyo
0 patrocinio de una agencia, organizacion o cualquier otra entidad diferente a la Universidad CESMAG.
Como autor(es) garantizo(amos) que he(hemos) cumplido con los derechos y obligaciones asumidos
con dicha entidad y como consecuencia de ello dejo(dejamos) constancia que la autorizacion que se
concede a través del presente escrito no interfiere ni transgrede derechos de terceros.

Como consecuencia de lo anterior, autorizo(autorizamos) la publicacion, difusién, consulta y uso del
Trabajo de Grado o de Aplicacion por parte de la Universidad CESMAG y sus usuarios asi:

e Permito(permitimos) que mi(nhuestro) Trabajo de Grado o de Aplicacién haga parte del catalogo de
coleccion del repositorio digital de la Universidad CESMAG por lo tanto, su contenido sera de
acceso abierto donde podra ser consultado, descargado y compartido con otras personas, siempre
gue se reconozca su autoria o reconocimiento con fines no comerciales.

En sefial de conformidad, se suscribe este documento en San Juan de Pasto a los 28 dias del mes de
Abril del afio 2026
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Nombre del autor: Santiago David Lopez Nombre del autor:
Benavides
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Nombre/deT agesor—+HéftorAndrés Mora Paz
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