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Resumen

Hoy en dia, los cursos de programacion son fundamentales en el nivel universitario
porque permiten a los estudiantes desarrollar las competencias para aplicar o crear
nuevas tecnologias computacionales, ademas de destrezas linguisticas orales y
escritas, de computacion y matematicas. Sin embargo, de acuerdo con diversos
estudios, los estudiantes a menudo tienen dificultades durante el proceso de
codificacion, siendo uno de los factores la interpretacién de los mensajes de error
del compilador, los cuales al no entenderlos plenamente ya sea por el lenguaje, el
idioma o su estructura, pueden llegar a frustrarlos o desanimarlos. La dificultad en
la interpretacion se debe a que un error especifico puede producir diferentes
mensajes del compilador dependiendo del contexto del cédigo del programa.

Este problema ha sido abordado de diferentes enfoques, por un lado, los que
proponen reparar el cédigo y por otro, los que hacen a los mensajes de error del
compilador més entendibles.

En este trabajo, se considera el aprendizaje basado en errores y, en lugar de
corregir errores en el cédigo, se utilizan mensajes de error del compilador para
proporcionar retroalimentacion sobre errores de sintaxis a los estudiantes de
programacion. La retroalimentacion consta de cuatro componentes: una traduccion
del mensaje al espariol, informacion de sintaxis sobre el elemento del idioma, la
relacion del error con las posibles causas y el tema a revisar.

La informacion proporcionada tiene como objetivo ayudar a los estudiantes a
comprender el error y poder reescribir el cédigo y compilarlo correctamente. Para
lograr ese objetivo, se construyd un modelo predictivo de aprendizaje supervisado
cuya funcion es predecir el error de sintaxis de acuerdo con el mensaje de error del
compilador. El corpus o conjunto de documentos se gener6 mediante un proceso
de inyeccion de errores en programas modelo, posteriormente etiquetados segun el
tipo de error de sintaxis. Los algoritmos de aprendizaje automético utilizados fueron
Decision Tree, Support Vector Machine, Random Forest, Multi-layer Perceptron y
K-Nearest Neighbors, entrenados con el 80% del corpus y evaluados con el 20%
restante, logrando una precisién superior al 90% para realizar nuevas predicciones
y posteriormente dar retroalimentacion.



Abstract

Today, programming courses are essential at the university level because they allow
students to develop the skills to apply or create new computer technologies, in
addition to oral and written language, computing and mathematical skills. However,
according to various studies, students often have difficulties during the coding
process, one of the factors is the interpretation of compiler error messages, which
by not fully understanding them either due to the language and its structure, can
frustrate or discourage them. The difficulty in interpretation is because a specific
error can produce different compiler messages depending on the context of the
program code.

This problem has been addressed using different approaches, on the one
hand, those that propose repairing the code and on the other, those that make the
compiler error messages more understandable.

In this work, error-based learning is considered and instead of fixing errors in
the code, compiler error messages are used to provide feedback on syntax errors to
programming students. The feedback consists of four components: a translation of
the message into Spanish, syntax information about the language element, the
relationship of the error to possible causes, and the topic to be reviewed.

The information provided is intended to help students understand the error so
they can rewrite the code and compile it correctly. To achieve this goal, a supervised
learning predictive model was built whose function is to predict the syntax error
according to the compiler error message. The corpus or set of documents was
generated through a process of injecting errors into model programs, subsequently
labeled according to the type of syntax error. The machine learning algorithms used
were Decision Tree, Support Vector Machine, Random Forest, Multi-layer
Perceptron and K-Nearest Neighbors, trained with 80% of the corpus and evaluated
with the remaining 20%, achieving an accuracy greater than 90% for make new
predictions and subsequently give feedback.
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Capitulo 1. Introduccién

1.1 Antecedentes

El progreso tecnologico influye en diversos sectores como el laboral, el
domeéstico, el educativo, el industrial y el entretenimiento, entre otros. La humanidad
se encuentra en un momento en el que los avances en la inteligencia artificial, el
aprendizaje automético, la ciencia de datos y el internet de las cosas, entre otras,
permiten innovar productos y servicios que utilizamos en nuestras actividades
diarias (Gonzélez A. , 2017).

La tecnologia forma gran parte de nuestras actividades cotidianas, por lo tanto,
se requiere de personas con un conocimiento especializado que permita crear
nueva tecnologia o modificar la existente con el fin de actualizarla o mejorarla
(Bordes, 2021).

De acuerdo con (Sun & Sun, 2011), impulsar el avance tecnoldgico en la
industria requiere de la formacion de ingenieros que tengan la capacidad de resolver
problemas a través del desarrollo de aplicaciones, por ello es importante que desde
sus primeros afios en la universidad los estudiantes aprendan a programar. Los
cursos de programacion permiten a los estudiantes desarrollar competencias para
aplicar o crear nuevas tecnologias computacionales, ademas de destrezas
lingUisticas orales y escritas, de computacion y matematicas (Tejera, Aguilera, &
Miguel, 2021).

La ensefianza de la programacién usualmente consiste en la imparticion de
conocimientos Yy realizacién de practicas en una sala de computo. De esta forma,
se hace hincapié en que, para aprender a programar hay que programar
constantemente, aumentando progresivamente la complejidad. En este sentido,
programar es crear la solucion a un problema utilizando un lenguaje de
programaciéon (Fuentes & Moo, 2017), lo cual requiere capacidad de analisis y
abstraccion con el fin de disefar y proponer la solucién mas adecuada al problema,
por ello se considera que programar es una tarea compleja (Campaf, Satorre,
Llorens, & Molina, 2015).

Esta dificultad al programar se ve reflejada en el alto indice de reprobacion en
materias de programacion. Por ejemplo, en un estudio realizado en el afio 2016 a
estudiantes de ingenieria en la Universidad Autonoma de Ciudad Juarez se aplico
un examen departamental mostrando un bajo desempefio de los estudiantes,
obteniendo un promedio de 4.17, cuando la minima aprobatoria es de 7.0. De los
223 estudiantes de la materia solo 170 presentaron el examen y de éstos el 83% lo
reprobd6 (Noriega, Mendoza, Robledo, Acosta, & Esquivel, 2016).



En otro estudio realizado en el afio 2016 en el Instituto Tecnoldgico de
Mexicali, se tomaron muestras de los indicadores, de los periodos de enero 2012 a
junio 2015, de la materia de Fundamentos de Programacion, mostrando un alto
indice de reprobacion, el cual frecuentemente se encuentra en un rango de entre el
50% y el 66% (Viveros , Lépez , & Villareal , 2016).

En (Fuentes & Moo, 2017) se determinan y clasifican las dificultades que
tienen los estudiantes de las ingenierias en sistemas y electromecéanica al momento
de solucionar problemas mediante programacion basica, asi como las posibles
soluciones, las cuales se presentan en la Tabla 1.1; en la primera columna de la
tabla, se describen las principales dificultades encontradas, mientras que en la
segunda columna, se presenta la descripcién de estas dificultades y en la tercera
las propuestas de solucién.

Tabla 1.1 Dificultades que presentan los estudiantes al programar

Dificultad Descripcion Propuesta de solucién

Fobia a los problemas Los estudiantes tienden a no Ensefiar al estudiante a dividir el

complejos solucionar problemas que los problema en pequeiios
impacten subproblemas

Légica incompleta No consiguen establecer los Fomentar la solucion de acertijos en
pasos necesarios para llegar a los que se apliquen los pasos para
una solucién completa solucionar un problema

Desconocen el lenguaje  Desconocen las  palabras Elaborar material didactico que sirva
reservadas o0 bibliotecas del como guia
lenguaje que podrian utilizar al
codificar el programa

Desconocer las Los estudiantes escribian sus Ensefiar a los estudiantes como
herramientas del entorno cddigos, pero no lograban correr el programa paso a paso
de desarrollo IDE corregir los errores de l6gica  empleando el entorno de

programacion

En el Centro Universitario UAEM Valle de México se aplicé una encuesta a
193 estudiantes que han llevado al menos un curso de programacion,
particularmente se les pregunt6é cudles eran las razones por las que no pueden
resolver un ejercicio que se les dejé como actividad. En la Figura 1.1 se muestran
los porcentajes de cada respuesta y se observa que la razén principal con 39.4%
es que no saben como programarlo, aunque comprendan el problemay sepan como
resolverlo.

A fin de mitigar las dificultades de los estudiantes al codificar, se han
desarrollado herramientas de apoyo que abordan el problema desde diferentes



enfoques, por un lado, las que proponen reparar el codigo y por otro, las que hacen
a los mensajes de error del compilador més entendibles.

Cuando no puedo realizar el ejercicio de programacion que
me dejaron es por:

Comprendo el problema pero no se como resolverlo

Comprendo el problema, ya sé como resolverlo, pero no sé
como programarlo
Comprendo, sé como resolverlo, lo programo pero el compilador

me marca errores
Comprendo, se como resolverlo, lo programo pero no hace lo que me
pidieron

No pude comprender el problema

Figura 1.1 Problemas al resolver un ejercicio de programacion

En el afio 2015, en la Escuela Politécnica Nacional de Quito Ecuador se realizé
un estudio comparativo de las herramientas de apoyo en el proceso de ensefanza-
aprendizaje de programacion. En la Tabla 1.2, se presenta un concentrado del tipo
de herramienta y la retroalimentacién que ofrecen (Guerrero, Guaman, & Icaza,
2015).

Tabla 1.2 Clasificacion de las herramientas de apoyo y su retroalimentacion

Herramienta Retroalimentacion

Sistemas de Automatizacion del proceso de calificacion y generacion de ejercicios de
calificacion programacion

automatica

Herramientas Utilizan recursos como textos, imégenes, videos, entre otros, que ofrecen
multimedia explicaciones y revision de conceptos

Sistemas Herramientas complejas, orientadas al soporte de los estudiantes durante
inteligentes de la escritura de sus programas, explicando los errores del compilador
tutoria

Herramientas de Orientadas a representar graficamente el algoritmo de un programa y su
aprendizaje visual  ejecucion

Entornos de Coloreado de sintaxis permitiendo una mejor distincion de palabras
Desarrollo Integrado reservadas, identificadores, variables etc.
(IDE)

Algunas otras herramientas de apoyo que se han realizado son los siguientes:

JECA (Java Error Correcting Algorithm). Algoritmo de correccion de errores para
el sistema de tutoria inteligente de Java. Se trata de un algoritmo practico que
compara las palabras del codigo fuente con palabras reservadas del lenguaje para
posteriormente corregir las palabras mediante inserciones, eliminaciones y
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reemplazos. Por ejemplo, al encontrar "Int" en alguna linea, se producira un mensaje
de tipo "encontré un Int ¢ deberia reemplazarlo por int? (s / n)”, de esta manera, el
usuario del sistema es consciente de todos los cambios que se realizan en el cédigo
enviado (Sykes & Franek, 2004).

TRACER (Targeted Repair of Compilation Errors). Es un sistema para realizar
reparaciones en errores de compilacion, dirigido a programadores principiantes. El
sistema utiliza redes neuronales para reparar errores de compilacion prediciendo
secuencias de tokens (Ahmed, Kumar, Karkare, Kar, & Gulwani, 2018).

(Yasunaga & Liang, 2020) realizaron un sistema que corrige problemas de sintaxis
en el cédigo mediante técnicas de redes neuronales, basandose en los mensajes
de error del compilador. Su objetivo es localizar una linea errénea en el programa y
generar una linea reparada.

En el presente trabajo se propone la creacion de un modelo predictivo que, a
partir de los mensajes de error generados por el compilador, determine la
retroalimentacion que se le debe proporcionar a un estudiante para ayudarle a
corregir el error. EI modelo formara parte de una herramienta de apoyo en la
ensefianza-aprendizaje de la programacion en lenguaje C. La retroalimentacion
consiste en una explicacion sobre el error, sugerencias de por qué puede estar
ocurriendo, y una recomendacion de temas a estudiar. El modelo predictivo sera
desarrollado aplicando técnicas de mineria de textos.

1.2 Planteamiento del problema

Es comun que en una clase de programacion el docente imparta los conocimientos,
muestre un ejemplo y posteriormente pida a los estudiantes que realicen un
ejercicio, lo cual es una tarea compleja dado que involucra solucionar un problema
y familiarizarse con el lenguaje de programacién con el que se va a solucionar.

De hecho, (Dann, Copper, & Pausch, 2006) enumeran cuatro factores que
dificultan el aprendizaje de los fundamentos de programacion: el uso de la sintaxis;
la incapacidad para ver el resultado de los calculos a la par cuando un programa se
ejecuta; la falta de motivacion para programar, y la dificultad de la comprension de
la I6gica compuesta.

De acuerdo con lo anterior, cuando el estudiante realiza el ejercicio por su
cuenta, puede ocurrir que, después de disefar la solucion al problema, su idea sea
correcta, pero al momento de programarla el compilador le envie mensajes sobre
errores (deficiencia en el conocimiento del lenguaje) que al no poder corregir le
impide probar su solucion. Es posible que tales mensajes de error del compilador
puedan resolverse rapidamente, como puede ser el caso de una palabra clave mal
escrita, pero hay errores que son dificiles de detectar como una llave mal puesta.



En la encuesta realizada en el Centro Universitario UAEM Valle de México, se
hicieron dos preguntas relacionadas con los errores de compilacion, las respuestas
se observan en la Figura 1.2 y Figura 1.3.

Los errores que marca el compilador.

Los entiendo pero generalmente no s& como resolverlos
. Los entiendo y los resuelvo con algunas dificultades
. Los entiendo y los resuelvo sin dificultad

Mo los entiendo

Figura 1.2 Solucién de los errores de compilacién

En la Figura 1.2 se puede observar que solo el 10.4 % de los estudiantes
encuestados entienden y pueden resolver los problemas del compilador sin
dificultad, es decir casi el 90% de los estudiantes tienen alguna dificultad en resolver
los mensajes de error.

De manera similar en la Figura 1.3 se observa que solo el 45.55 % de los
estudiantes frecuentemente o siempre saben a qué se refieren los errores que envia
el compilador y lo relacionan con algin tema en particular, mientras que el 54.39%
algunas veces o nunca los entienden.

De los errores que marca el compilador, sé a qué

44% se refieren y puedo decir de qué tema se trata:

Algunas veces

. Frecuentemente

. Nunca

Siempre

Figura 1.3 Relacidn de los errores de compilacion con los temas asociados

La funcién del compilador es detectar los errores Iéxicos, sintacticos y algunos
errores semanticos, como los que pueden ocurrir al realizar la comprobacion de
tipos. Que un estudiante no pueda corregir este tipo de errores, implica un
desconocimiento del lenguaje, asi como la falta de interpretacién del mensaje para
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establecer la relacion entre el error y el tema que lo causa. Ademas, se ha
identificado que un porcentaje importante del grupo se apoya en el docente para
corregir los errores de compilacion, pero debido al numero de estudiantes, el
docente no puede dar una atencion personalizada en el tiempo que tiene.

El problema del tiempo de atencion, se maximiza si son varios estudiantes con
problemas en la compilacion, por ejemplo, si son 5 estudiantes con errores de
sintaxis sencillos que el docente puede resolver en maximo un minuto incluyendo la
retroalimentacion que se le da al estudiante, el tiempo maximo de espera es de 5
minutos, pero si el error es mas complejo de descubrir por el docente, que tarde de
3 a 5 minutos para resolver, el estudiante puede llegar a esperar hasta 20 minutos
para que su programa se ejecute correctamente.

Lo anterior, puede afectar la planificacion de una clase y ocasionar frustracion
en los estudiantes en su aprendizaje de la programacion. En la Figura 1.4 se
observa que el 91.19% de los estudiantes esta de acuerdo o parcialmente de
acuerdo en que, si el profesor les dedicara mas tiempo, aprenderian mas.

Considero que si el profesor me dedicara mas
tiempo de atencion aprenderia mas:

Muy de acuerdo
- Nada de acuerdo
. Poco de acuerdo

Totalmente de acuerdo

Figura 1.4 Relacion entre el aprendizaje y el tiempo que le dedica el profesor

En este sentido, contar con una herramienta de apoyo en la ensefanza-
aprendizaje de la programacion en lenguaje C, como la propuesta en este trabajo,
no solo ayudaria al estudiante sino también al profesor.

1.3 Objetivos

En el presente trabajo se formulan los siguientes objetivos:



1.3.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo predictivo de apoyo al proceso de ensefianza-aprendizaje de
programacion en lenguaje C basado en técnicas de mineria de textos y aprendizaje
automatico que, durante la codificacion de programas, retroalimente a los
estudiantes a partir de los mensajes de error del compilador.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Generar un banco de datos de errores de compilacion.

e Categorizar los mensajes de error.

e Extraer las caracteristicas de los mensajes de error para generar una
representacion computacionalmente adecuada para su procesamiento.

e Generar el modelo predictivo utilizando algoritmos de aprendizaje automético.

e Desarrollar un prototipo de sistema para el uso del modelo predictivo

1.4 Delimitacion o alcances de la investigacion

El modelo reconocera errores relativos al uso de sintaxis y temas de estudio del
lenguaje de programacion C. Se descartaran las recomendaciones relacionadas
con la logica de programacion y errores semanticos. El modelo estara disefiado para
alumnos que se encuentren en un curso de programacion basica en el nivel
superior.

1.5 Hipotesis

Mediante técnicas de mineria de textos y aprendizaje automéatico es posible generar
un modelo predictivo que clasifique los errores sintacticos y pueda integrarse a un
sistema de apoyo al estudiante en su aprendizaje de programacion en lenguaje C,
el cual, a partir de la clasificacidon de los mensajes de error generados por el
compilador, dé una retroalimentacion y recomiende temas de estudio.

1.6 Justificacion

La enseflanza de la programacion tiene como principal objetivo lograr que los
alumnos adquirieran competencias para crear programas que resuelvan problemas
reales, aunque como se ha mencionado, diversos estudios demuestran que
programar no es una tarea facil, lo que puede comprobarse por los altos niveles de
reprobacion y desercién. Sin embargo, la utilizacion de herramientas de apoyo en
el proceso de enseflanza-aprendizaje puede beneficiar tanto a los docentes como
a los alumnos. En este sentido, si el docente cuenta con una herramienta de apoyo
en la interpretacion de los mensajes de error del compilador podria disminuir el
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tiempo de atencién de dudas de los estudiantes sobre estos mensajes y los
estudiantes contarian con una herramienta que les ofrezca una interpretacion de los
mensajes de error, les proponga alternativas de por qué pueden estar ocurriendo y
les recomiende temas de estudio, permitiéndoles aprender a partir de la
identificacion de sus errores.

1.7 Fundamentacion Inicial

En este apartado se describen los conceptos fundamentales para el desarrollo del
presente proyecto, tales como el aprendizaje basado el error, las técnicas de
mineria de textos y los principales algoritmos de aprendizaje maquina para mineria
de textos.

1.7.1 Aprendizaje basado en el error

Durante el proceso de ensefianza-aprendizaje de la programacion, es comun que
surjan errores de compilacion cuando el alumno o el docente esté codificando la
solucion a un problema. Hay errores que pueden ser resueltos facilmente como
puede ser el caso de un punto y coma, pero algunos se pueden complicar debido a
gue no siempre el mensaje de error del compilador trata el error que realmente se
encuentra en el codigo. Es posible aprender de estos errores de programacion si se
les utiliza para discutir y/o argumentar con los estudiantes la causa de estos,
algunas alternativas para corregirlos, ademas de documentarlos para futuras
referencias. De acuerdo con (Alvarez, 2019) en el aprendizaje basado en el error se
recurre a esperar que, de forma casual e involuntaria, éste aparezca y en lugar de
considerarlos como algo negativo, se pueden crear situaciones de aprendizaje en
las que los estudiantes sean parte de su gestién y correccion con el fin de obtener
un mejor aprendizaje.

En el estudio realizado por (Heemsoth & Heinze, 2016) se considera que el
estudiante puede aprender efectivamente de sus errores, para ello es necesario que
reflexione acerca de ellos con el fin de mejorar la adquisicion de conocimientos. En
la pedagogia del error, el error es un indicador de las areas de oportunidad tanto del
alumno como del profesor y hace eficiente el proceso de ensefianza aprendizaje ya
que aprovecha todos los recursos que van surgiendo durante el mismo. Ademas,
los errores se suelen utilizar para evaluar el aprendizaje esperado de los estudiantes
y permite replantearse objetivos.

En el caso del aprendizaje de un lenguaje de programacion, el compilador es
el gue se encarga de enviar mensajes de error incluyendo la linea, la posicion del
error y el error en si. Sin embargo, la informacion dada por tales mensajes puede
resultar insuficiente para que el estudiante logre corregirlos por su cuenta. Debido
a esto, en este trabajo se considera desarrollar una herramienta que ayude al
estudiante a comprender el error con el fin de que aprenda de los mismos. Dado
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gue los mensajes de error del compilador no siempre siguen un patrén definido al
generarse de distintos programas, la herramienta serd desarrollada utilizando
mineria de textos.

1.7.2 Mineria de Textos

Actualmente las Tecnologias de la Informacién son utilizadas ampliamente en areas
como la educacién, negocios, economia, comunicaciones etc., en las que se
generan grandes cantidades de datos. Los cuales pueden analizarse con diversas
técnicas de mineria de datos con el objetivo de obtener informacion util para fines
especificos.

La Mineria de Datos es la extraccion de patrones novedosos y potencialmente
tiles a partir de datos. Cuando los datos se refieren a documentos, a texto, se
conoce como Mineria de Textos. Este proceso consiste en diversas etapas (ver
Figura 1.5) que van desde determinar el proposito del estudio hasta la presentacion
de resultados, pasando por las fases de recuperacion, extraccién y procesamiento
del texto para posteriormente aplicar los métodos de mineria que se aplicaran
dependiendo del objetivo del estudio (Contreras Barrera, 2014).

Recuperacion de Extraccion de
Informacion Informacion

!

= I ‘ - =
Presentacion de Mctodas do Minera Procesamiento de
resultados Informacion

Definir el tipo de estudio ——»

Figura 1.5 Proceso de Mineria de Texto
(Contreras Barrera, 2014)

En el presente trabajo se utiliza la mineria de textos para realizar un modelo
predictivo basado en los mensajes de error del compilador, por lo que se explica
cOmo es su construccion.

1.7.3 Construccién del modelo predictivo

De acuerdo con (Marifielarena, Errecalde, & Castro, 2017), las tareas predictivas en
la mineria de textos estan basadas en la construccion de un clasificador automatico
mediante un sistema de aprendizaje supervisado compuesto por las etapas de
etiquetado, extraccion de caracteristicas, entrenamiento, evaluacion y uso. En la



etapa de entrenamiento se utilizan algoritmos de aprendizaje automatico, entre los
que se encuentran:

Support Vector Machine. Es un algoritmo que inicialmente separa los datos en
dos clases linealmente separables por medio de diversos hiperplanos, para
posteriormente encontrar el hiperplano 6ptimo que maximiza el margen entre los
puntos mas proximos a las clases. Estos puntos mas préximos son los vectores de
soporte. El algoritmo no considera los puntos restantes para determinar el
hiperplano (Wanjun & Xiaoguang, 2010).

Decision Tree. El arbol de decision es un clasificador con estructura similar a un
arbol, donde cada nodo representa una condicion a probarse; las ramas representan
la salida de la prueba, es decir si se cumplié la condicién y los nodos finales
representan la clasificacion (Wanjun & Xiaoguang, 2010). Cuando el documento
llega al final del arbol ya ha cumplido ciertas condiciones por lo que se le asigna una
etiqueta (Feldman & Sanger, 2007).

K-Nearest Neighbors. Es un algoritmo de clasificacion que realiza predicciones a
una muestra basandose en las distancias mas cortas a las clases dadas. La letra K
representa el nimero de vecinos 0 puntos a agrupar para posteriormente calcular
las distancias (IBM, 2015).

Red Neuronal Artificial. De acuerdo con (Tablada & Torres, 2009), son modelos
matematicos basado cuyo funcionamiento se basa en las neuronas del cerebro
humano. Actualmente pueden llevar a cabo tareas como el procesamiento de
informacion, reconocimiento de patrones, clasificacion entre otras.

Random Forest. Algoritmo propuesto por Leo Breiman de la Universidad de
California en el afio 2001 y estd compuesto por un conjunto de arboles de decision.
Cada arbol de decision clasifica un conjunto de entrenamiento seleccionado de
manera aleatoria. El resultado final es un proceso de votacion del conjunto de
arboles de decision (Parmar, Katariya, & Patel, 2018).

1.8 Metodologia

La metodologia del presente trabajo consta de los siguientes pasos, los cuales se
describen a continuacién (ver Figura 1.6):
1) Construccion del modelo predictivo
o Generar un banco de mensajes de errores de compilacion. Debido a
gue no se cuenta con los documentos, estos se generaran mediante la
inyeccion automatica de errores a programas correctos para
posteriormente compilarlos y recopilar los mensajes de error.
o Categorizar los mensajes de error (etiquetado). Categorizar los
mensajes de error de acuerdo con el tipo de error de compilacion.
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o Limpieza de documentos. Se eliminan caracteres que no aportan a la
clasificacion del documento.
o Extraer las caracteristicas de los mensajes de error para generar una
representacion adecuada para ser utilizada por el clasificador.
o Construir el modelo clasificador que permita predecir una categoria
dado el mensaje de error.
2) Desarrollar un prototipo de sistema para el uso del modelo predictivo

Recoleccian Generacion [EIE los mensajes de_errnr del
compilador (documentos)
[ Categorizacion ] Etiquetado de documentos
[ Extraccion ] Extraccion de caracteristicas de los documentos

[ Clasificacion ] Desarrollo del modelo predictivo

Desarrolle del prototipo del sistema para el uso

[ Implementacion ] del modelo predictivo

Figura 1.6 Metodologia

1.9 Publicaciones derivadas del trabajo de investigacién

“Analisis del comportamiento de estudiantes de programacion durante su proceso
de aprendizaje utilizando arboles de decision”, publicado en la revista Research in
Computing Science Vol. 151 No. 8: Advances in Atrtificial Intelligence (pp. 75-86),
agosto 2022, ISSN: 1870-4069

Ademas de realiz6 la ponencia de este, en el XIV Congreso Mexicano de
Inteligencia Artificial (COMIA 2022).

Martinez, V.G.R., Lopez, M.Q., Chau, A.L., Moreno, V.M.L. (2024). “Using Compiler
Errors Messages to Feedback High School Students Through Machine Learning
Methods”, In: Calvo, H., Martinez-Villasefnor, L., Ponce, H. (eds) Advances in
Computational Intelligence. MICAI 2023. Lecture Notes in Computer Science(), vol
14391. Springer, Cham. https://doi.org/10.1007/978-3-031-47765-2_22

Se realizo la ponencia de este en el 22nd Mexican International Conference on

Artificial Intelligence 2023 - IIMAS, UNAM (UAEY) - UADY, Mérida, Yucatan,
México.
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1.10 Organizacion del capitulado

El contenido de este trabajo de tesis es descrito a continuacion:

En el capitulo 2, se aborda el marco tedrico de mineria de textos, aprendizaje
automatico, inteligencia artificial, algoritmos de clasificacion y el estado del arte
sobre modelos predictivos aplicados en la ensefianza de la programacion.

Se describe, en el capitulo 3, la generacion, limpieza y transformacion de
documentos, el desarrollo del modelo predictivo a partir de los mensajes de error
del compilador, asi como las métricas de evaluacion, matrices de confusion para
cada uno de los algoritmos de clasificacion, los experimentos realizados y
resultados obtenidos en términos de la precision alcanzada por el modelo predictivo.
En el capitulo 4 se presenta el desarrollo del prototipo para la implementacion del
modelo y por ultimo, las conclusiones y trabajo futuro se describen en el capitulo 5.
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Capitulo 2. Marco Tedrico y Estado del Arte

En este capitulo se expondran los conceptos fundamentales del analisis de datos,
la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico con el fin de comprender su
funcionamiento y utilizacién en los procesos de mineria de datos, mineria de textos
y especificamente en la clasificacién de Textos. Ademas, se presenta el Estado del
arte sobre modelos predictivos aplicados a la ensefianza de la programacion.

2.1 Analisis de datos

El analisis de datos es un conjunto de técnicas computacionales en el cual dado un
conjunto de datos se identifican patrones e interrelaciones entre ellos, ademas se
extrae informacién que posteriormente puede utilizarse para la toma de decisiones.
Para lograr lo anterior, convergen diversos campos de estudio (ver Figura 2.1),
siendo semejantes en su objetivo, el cual es extraer informacion atil de los datos
(Villén, 2023).

' \ = /
| ocemeao f mientq_ “Neurociencia Y,
Computacional/
i . SR S T o ol
, o
Pig Data
+Analytics <3
, , Inteligencia
' s~ Artificial
‘ /
\ /
'\ Bases de
A N ST
. \_bssesdedatos (KDD)/ ...
N
~ - -

Figura 2.1 Campos del analisis de datos
(Villén, 2023)

A continuacion, se describiran los campos de estudio del analisis de datos mas
relevantes para la presente investigacién, especificamente inteligencia artificial,
aprendizaje automatico y mineria de datos.

2.2 Inteligencia Artificial

En 1950, el cientifico Alan Turing, en su articulo Computing Machinery and
Intelligence, se planted la pregunta: ¢ Las maquinas pueden pensar? (Turing, 1950),
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posteriormente John McCarthy en 1956 acufio el término de Inteligencia Artificial
como la ciencia e ingenio para hacer maquinas inteligentes (Barrera, 2012). Otras
definiciones de inteligencia artificial son las siguientes:

“La inteligencia artificial es el desarrollo e implementacién de algoritmos que,
integrados a maquinas o sistemas, muestran capacidades similares a la mente
humana para resolver problemas” (Iberdrola, 2023).

Para Pineda (Cordova, Flores, Garcia, & Salvador, 2023) del Instituto de
Investigaciones en Matematicas Aplicadas y Sistemas de la UNAM, la Inteligencia
Artificial es una disciplina cientifica y tecnologica cuyo objetivo es construir un
programa de coOmputo que modele los procesos mentales de un individuo. Estos
procesos pueden ser desde identificar personas, objetos, hasta clasificarlos y tomar
decisiones.

2.3 Aprendizaje Automaético

El aprendizaje automatico consiste en extraer informacion util de un conjunto de
datos. Algunas definiciones de aprendizaje automatico son:

“El aprendizaje automatico (ML por sus siglas en inglés, Machine Learning) es
una subcategoria de inteligencia artificial que se refiere al proceso por el cual
los PC desarrollan el reconocimiento de patrones o la capacidad de aprender
continuamente y realizar predicciones basadas en datos, tras lo cual realizan
ajustes sin haber sido programados especificamente para ello” (Hewlett
Packard Enterprises, 2023).

“Conjunto de métodos que automaticamente detectan patrones en los datos,
y los usan para predecir el futuro o realizar otros tipos de decisiones bajo
incertidumbre” (Murphy, 2012).

“Se dice que un programa de computadora aprende de la experiencia E con
respecto a alguna clase de tareas T y una medida de desempefio P, si su
desempefio en las tareas en T, medido por P, mejora con la experiencia E”
(Mitchell, 1997).

“El aprendizaje automatico es una disciplina del campo de la Inteligencia
Artificial que, a través de algoritmos, dota a los ordenadores de la capacidad
de identificar patrones en datos masivos y elaborar predicciones (andlisis
predictivo). Este aprendizaje permite a los computadores realizar tareas
especificas de forma autbnoma, es decir, sin necesidad de ser programados”
(Iberdrola, 2023).
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Con el aprendizaje automatico se pueden realizar tareas de clasificacion (asignar
etiquetas a los datos), regresion (determinar relaciones entre variables y
agrupamiento (agrupar los datos por similitud).

Los algoritmos de Aprendizaje Automatico se dividen en las categorias de
Aprendizaje Supervisado, Aprendizaje no Supervisado y Aprendizaje por Refuerzo,
(Rouhiainen, 2018), las cuales se describen a continuaciéon (ver Figura 2.2). En el
aprendizaje supervisado, los algoritmos se entrenan con datos previamente
etiquetados, su objetivo es que una vez entrenado el algoritmo se pueda determinar
la etiqueta de nuevos datos. Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado, los
datos no estan etiquetados, por lo que el objetivo del algoritmo es agruparlos por
caracteristicas similares. Por ultimo, en el aprendizaje por refuerzo. Los algoritmos
aprenden a través de un sistema de recompensa o de prueba y error. Cada vez que
aciertan sobre el grupo al que corresponde un tipo de datos se asigna un punto
positivo, de manera que van mejorando mediante la experiencia.

APRENDIZAJE
AUTOMATICO

APRENDIZAJE APRENDIZAJE NO APRENDIZAJE DE

SUPERVISADO SUPERVISADO REFUERZO

Figura 2.2 Tipos de Aprendizaje Automatico

Existen varios algoritmos para llevar a cabo los aprendizajes mencionados,
entre estos se encuentran: Decision Tree, Support Vector Machine, Random Forest,
Artificial Neural Networks y K-Nearest Neighbors. Posteriormente en este capitulo,
se explicaran a detalle, los algoritmos de aprendizaje automatico empleados en este
trabajo, especificamente, aquellos relacionados con la clasificacion de textos.

2.4 Mineria de Datos
En esta seccidn se describiran los fundamentos de la mineria de datos.
2.4.1 Introduccidn

De acuerdo con (Molina, 2000), la mineria de datos es el proceso de extraer
conocimiento de bases de datos, con el fin descubrir anomalias, tendencias,
patrones y secuencias de datos.
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La mayoria de las técnicas de mineria de datos estan basadas en el
aprendizaje inductivo, con el que se construye un modelo a partir de cierto nimero
de datos los cuales deben considerarse suficientes para que el modelo aprenda y
pueda ser utilizado.

Algunas tareas de la mineria de datos son la clasificacién cuyo objetivo es
construir el modelo para predecir la clase de una nueva instancia y la prediccion
cuando el modelo construido asigna un valor a la nueva instancia. Por otro lado, los
modelos descriptivos identifican patrones en los datos con el fin de describirlos,
explicarlos o resumirlos. Las principales tareas que realizan los modelos
descriptivos son la asociacion y el agrupamiento. En la asociacion, se identifican
relaciones entre los datos, y en el agrupamiento se revisa como los datos se
agrupan de manera natural usando su grado de similitud.

Los algoritmos utilizados por la mineria de datos se muestran en la Figura 2.3,
para la prediccién y clasificacion: redes neuronales artificiales, arboles de decision,
redes bayesianas, k-vecinos mas cercanos, random forest y maquinas de soporte
vectorial, estos son algoritmos de aprendizaje supervisado, mientras que para la
asociacion: el algoritmo a priori y para la el agrupamiento: k-means, agrupamiento
jerarquico y basado en densidad, estos son algoritmos de aprendizaje no
supervisado (Nabeel, y otros, 2021).

Mineria de datos
N

| |

Aprendizaje Aprendizaje no
supervisado supervisado

Prediccion y
Clasificacion

| | —

K-Vecino mas
Redes Neuronales Redes Bayesianas cercano Agrupamiento grupamiento basado
jerarquico en la densidad
5 A Algoritmo a priori K-mean
Arboles de desicion Maquinas dg Sonors = ¢
vectorial

Figura 2.3 Taxonomia de la mineria de datos
(Nabeel, y otros, 2021)

Asociacion Agrupamiento

2.4.2 Proceso de Descubrimiento de Conocimiento (KDD)

De acuerdo con Fayyad (2002), el proceso de descubrimiento del conocimiento
(KDD por las siglas en inglés de Knowledge Discovery and Data Mining) es “el
proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente Utiles
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y comprensibles a partir de los datos”. Para llevar a cabo el objetivo de identificar
informacion util, se llevan a cabo los pasos mostrados en la Figura 2.4 y se
describen a continuacion considerando que previamente al proceso, ya se cuenta
con un conjunto significativo de datos (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996).

En la etapa de seleccion, se determina el objetivo de la aplicacion con el
propésito de recolectar un conjunto inicial de datos que sirva posteriormente para
elegir los més relevantes. Luego en el preprocesamiento/limpieza, se obtienen
atributos Utiles de los datos eliminando todas las impurezas o ruido que pueda
afectar la certeza de los resultados de la investigacion. A continuacion, en la etapa
de transformacion los datos se transforman de manera que puedan ser procesados
eficientemente por los métodos de mineria de datos. Después, en la mineria de
datos se crean los modelos predictivos o modelos descriptivos segun sea el caso,
seleccionando y aplicando los algoritmos mas convenientes. Por dltimo, se
interpreta la informacion obtenida como patrones identificados, relaciones entre
variables o predicciones. Para lo anterior se generan reportes escritos, graficos o

visualizaciones.

Interpretacion y
evaluacion
Mineria de datos

MH\,Q»I

Patrones

Transformacion

=

-
. Datos
> transformados
preprocesados
Data Datos Objetivo

Preprocesamiento

Seleccion

Figura 2.4 Proceso KDD
(Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996)
2.5 Mineria de Textos

En esta seccion, se abordara la mineria de textos y su metodologia como una
aplicacion particular de la mineria de datos.

2.5.1 Introduccidn

La mineria de textos se define como el proceso de descubrir patrones en los datos,
cuando los datos son documentos de texto; a continuacion, se presentan algunas
definiciones:



“‘La mineria de textos es la extraccion automatica de datos de diferentes
recursos escritos con el fin de encontrar en ellos relaciones, patrones o
tendencias” (Hearst, 2003).

“La mineria de textos busca extraer informacion util e importante de formatos
de documentos heterogéneos, tales como paginas web, correos electronicos,
medios sociales, articulos de revistas, etc. Esto se hace mediante la
identificacion de patrones dentro de los textos, tales como tendencias en el
uso de palabras, estructura sintactica, etc.” (Arévalo-Alonso, 2018).

De acuerdo con (Miner, y otros, 2012), la mineria de textos es un area
multidisciplinaria, basada en la mineria de datos, y que utiliza técnicas de
inteligencia artificial, linglistica computacional, bases de datos, aprendizaje
automaético y estadistica. En la Figura 2.5 se observan las técnicas de la mineria de
textos y su interaccion con otras areas.

Al and Machine Learning

Data Mining

Library and Computational Linguistics
Information Sciences

Figura 2.5 Mineria de textos y su interaccion con otras areas
(Miner, y otros, 2012)

En los procesos de mineria de textos, se trata con texto en lenguaje natural el
cual puede estar almacenado en formato estructurado, no estructurado o
semiestructurado (Joyanes, 2016).

Los datos estructurados son datos que estan en un formato estandarizado, y
tienen una estructura bien definida, por ejemplo, las hojas de célculo con campos
fijos. Generalmente este tipo de datos se pueden gestionar facilmente mediante
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bases de datos relacionales. Los datos semiestructurados no tienen un formato
definido, pero pueden contener etiquetas que ayudan a distinguir unos de otros. Un
ejemplo de este tipo de datos seria el codigo fuente de una pagina web, ya que
contiene etiquetas y marcadores. Por ultimo, los datos no estructurados son datos
no organizados bajo ningun esquema, patréon determinado o tipo predefinido.
Ejemplos de estos datos se pueden observar en correos electronicos, archivos de
texto, una imagen, un objeto, archivos de audio, blogs, mensajes de correo de voz,
mensajes instantaneos, paginas web entre otros.

El objetivo de la mineria de textos es entonces extraer informacion de texto no
estructurado (Pérez y Cardoso, 2010), o mas aun, de acuerdo con (Hearst, 2003)
es extraer patrones y conocimiento significativo de fuentes de datos de texto
convirtiendo datos no estructurados en datos estructurados.

Las técnicas de mineria de textos utilizan el procesamiento del lenguaje natural
con objetivo de ensefiar a la computadora como analizar, interpretar y visualizar
texto. De acuerdo con (Gaikwad, Chaugule, & Patil, 2014), estas técnicas son las
siguientes:

Extraccion de informacion. Tarea de obtener informacién sistematizada de datos
no estructurados o semiestructurados. Esta informacion se almacena en una base
de datos para su uso posterior. La informacién puede tratarse de nombres de
personas, correos electronicos, patrones, relaciones entre documentos etc.

Clasificacion: donde se utilizan documentos predefinidos para clasificar
automaticamente nuevos documentos. Algunas técnicas de clasificacion son el
vecino mas cercano, el arbol de decisién y las maquinas de soporte vectorial.

Agrupamiento: En este método se utiliza un algoritmo para agrupar documentos
con caracteristicas comunes. El algoritmo crea un vector de temas para cada
documento y determina qué tan bien encaja el documento en cada grupo. Las
diferentes técnicas de agrupacion son: jerarquica, distribucion, densidad, centroide
y k-medias.

Resumen de Texto: Consiste en reducir la longitud de un documento conservando
los puntos mas importantes y el significado general. Es util para determinar si un
documento extenso satisface o no las necesidades del usuario y si vale la pena
leerlo para obtener mas informacion, por lo que el resumen puede reemplazar un
conjunto de documentos.

Visualizacion: Su objetivo es representar la informacion contenida en un

documento o conjunto de documentos basandose en jerarquias de los textos y
utilizando fuentes de distintos tamafios o densidades de color.
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2.5.2 Metodologia para la Mineria de Textos

De acuerdo con (Maheswari & Sathiaseelan, 2017), la metodologia de la mineria de
textos comienza con la recopilacion de documentos, posteriormente el
procesamiento de datos, la transformacién de datos, el analisis de datos y por ultimo
la evaluacion de los resultados. Estas etapas se pueden observar en la Figura 2.6
y se describen a continuacion:

1. Recopilacion de datos. Recopilacion de documentos en forma de datos no
estructurados.

2. Preprocesamiento de datos. Se preprocesan los datos recopilados para
eliminar inconsistencias, redundancias, palabras vacias y derivaciones.
Particularmente, los procesos realizados en esta etapa son:

Division del texto (tokenization). Es el proceso de dividir el texto en
tokens, es decir, palabras, simbolos o elementos significativos. Por
ejemplo, al tokenizar el texto “hola mundo”, se tendrian las dos palabras

separadas: “hola”, “mundo”.

Derivacion (stemming). En la recopilacion de informacion, la derivacion
es el proceso utilizado para reducir las palabras derivadas a su raiz o
forma original con el fin de facilitar la busqueda de palabras. Por ejemplo,
al aplicar derivacion a las palabras “programado”, “programado” y
‘programa”, se reduciran a “progra”.

Eliminacién de palabras vacias (stop word removal). Se eliminan
palabras vacias, es decir aquellas que no juegan un papel determinante
en la clasificacion de documentos o recuperacion de informacion, por
ejemplo: articulos, preposiciones o0 conjunciones. Por ejemplo en la
oracion: “El mensaje de error del compilador”, al eliminar las palabras
vacias se obtendria: Mensaje, error, compilador.

3. Transformacién de datos. En esta etapa se realiza la vectorizacién del
documento de texto, asi como la extraccion y seleccidén de caracteristicas.

Representacion vectorial de documentos (vectorization). Los
documentos se transforman en vectores numeéricos utilizando alguna
técnica de vectorizaciéon (se detalla mas adelante).

Extraccion de caracteristicas (feature selection). Se extraen las
palabras que son Utiles para la investigacion (Forman, 2003).

Seleccién de caracteristicas (transformation). En la seleccion de
caracteristicas, se eligen las palabras relevantes. El objetivo es disminuir
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la dimensionalidad del conjunto de datos eliminando las caracteristicas
gue no contribuyen a la tarea a realizar (Forman, 2003).

4. Andlisis deinformacidn. A la informacion transformada se le pueden aplicar
métodos de mineria de textos como recuperacion de informacion,
categorizacion, clasificacibn y resumen, para asi obtener informacion
relevante para la toma de decisiones.

5. Evaluacién. Por ultimo, se evalla la precision exactitud de los resultados
obtenidos.

Debido a que en el presente trabajo se utilizar4d el método de clasificacion
usando los mensajes de error del compilador, se profundiza en este tema en el
siguiente apartado.

Procesamiento

de Transformacion
tos
documentos de datos
s [ | Representacion |
TR ‘ Divisién del texto ‘ ek s
| Coleccionde | : t
|documentos (Datos | L ocumentos

A\ 4

| no estructurados) | (" Eliminacis - I — —
e St ‘ Extraccion de ‘
palabras derivadas | caracteristicas ‘
Eliminacion de ‘ Seleccion de |
palabras vacias \ | caracteristicas |
/ Analisis de \
Informacion
Evaluar los ‘ i
resuitados (Datos €————— | Recuperacion ‘ Resumen ‘ B
estructurados) J |
Clasificacion ‘ ‘ Agrupamiento ‘

Figura 2.6 Metodologia de mineria de textos
(Maheswari & Sathiaseelan, 2017)

2.6 Clasificacion de textos

La clasificaciéon de textos se refiere al proceso de etiquetar documentos escritos en
lenguaje natural con categorias tematicas de un conjunto previamente organizado,
es decir, a cada documento (secuencia de palabras) se le asigha una categoria
(Dasari & K, 2012). Para que esta asignacion sea automatica, se pueden utilizar
algoritmos de aprendizaje automatico, los cuales consisten en sistemas que
aprenden de los datos para tomar decisiones con cierto grado de exactitud.
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De acuerdo con (Marifielarena, Errecalde, & Castro, 2017), las tareas
predictivas en la mineria de textos estan basadas en la construccion de un
clasificador automatico mediante un sistema de aprendizaje supervisado, es decir
con documentos etiquetados. Para lo anterior, se comienza por dividir el conjunto
de datos de manera aleatoria en dos subconjuntos, un subconjunto de
entrenamiento y un subconjunto de prueba, generalmente del 80% y del 20% de los
datos respectivamente. Posteriormente en la extraccion de caracteristicas los
documentos se vectorizan mediante alguna técnica de vectorizacion cono bolsa de
palabras o el algoritmo TF-IDF. Finalmente, con los datos vectorizados, se entrena
el clasificador mediante un proceso inductivo como el aprendizaje bayesiano, las
redes neuronales, los arboles de decisidn o las maquinas de soporte vectorial, entre
otros. Una vez entrenado el clasificador, este puede clasificar documentos no
observados previamente (ver Figura 2.7).

Expertos
- — Documentos
X ratI:I:I.E-tI'I_ e - l etiguetados
- - :

.;ara{: eristicas (Conjunto de
5 ™~ i
(Representacicn entrenamisnta)

de documentos) -~

N Categorias
Proceso Inductivo

- Clasificadar

1]

“  Motor de clasificacion | £—

.
e
- —I -

Muevos documentos

Figura 2.7 Proceso de construccion de un clasificador automatico
(Marifielarena, Errecalde, & Castro, 2017)

Para evaluar el desempefio de clasificador, se utiliza el conjunto de prueba. Si
el desempefio del modelo es aceptable, este se puede utilizar para predecir la clase
de nuevos documentos, de lo contrario se tiene que ajustar (ver Figura 2.8).
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Figura 2.8 Entrenamiento y evaluacion de un clasificador
(Liu, 2011)

2.6.1 Vectorizacion

Para clasificar los textos, es necesario realizar la vectorizacién, entre los algoritmos
ampliamente utilizados se encuentran la bolsa de palabras y el TDF-ID, los cuales
se explican a continuacion.

2.6.1.1 Bolsa Palabras

El modelo Bolsa de Palabras (Bag of Words) utilizado en el procesamiento del
lenguaje natural, representa un documento de texto como un vector numeérico, solo
teniendo en cuenta si una palabra en especifico aparece o no en el documento y
descartando el orden de las palabras y su gramatica (Soumya & Joseph, 2014) por
ejemplo:

Dados dos documentos D1 y D2:

D1: “Este es un documento de texto".
D2: "Cada documento de texto contiene palabras”.

De acuerdo con los documentos anteriores, se elabora un vocabulario V:
V = {Este, es, un, documento, de, texto, cada, contiene, palabras}

En la Tabla 2.1 se observa el vector construido para cada documento con
donde la dimensionalidad d corresponde a la cantidad de palabras diferentes en el
vocabulario (d = |V|). En la tabla mencionada también se observa el conjunto de
palabras diferentes en el encabezado, cada fila corresponde a un documento, si la
palabra se encuentra en el documento se coloca un 1, si no esta se coloca un cero
(Raschka, 2017).
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Tabla 2.1 Ejemplo de bolsa de palabras para dos documentos

Este Es Un documento De Texto cada contiene  palabras
D1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
D2 0 0 0 1 1 1 1 1 1
L 1 1 1 2 2 2 1 1 1

Para dividir el texto se emplea un proceso llamado “tokenizacién”, en el que
las palabras se dividen en tokens. Los tokens pueden consistir en unigramas, es
decir una sola palabra, n-gramas formados por dos palabras en adelante y asi
sucesivamente (Raschka, 2017) (ver Figura 2.9).

Para que el desemperfio del modelo en la clasificacion de textos mejore, a los
tokens mas distintivos de cada documento se les puede otorgar mas peso, como se
observa en la Figura 2.9 (Bofang, Zhe, Tao, Puwei, & Xiaoyong, 2016).

I Thvc.i ] lmo:iel l if | [amazingl

— .A.A.A.)

TextID-—>1 2 3| wm m  Text Embedding TextID—1 2 3 12 3 mm  Text Embedding
o e, =
>.< >.¢ > 4
I8 -
10 . | Text Matrix
J Text Matrix
a) Elmodelo solo considera los unigramas b) EI modelo con5|dera n-gramas de dos
(una silaba o palabra) y son tratados por palabras tratados por igual
igual en el modelo.
[ The ] I movie | [ is ] [ime_mevie movie s |
- T [ the [ movi i
TextID— 1 2 3 mam Text Embedding Text IDH 12 3 ma m  Text Embedding
ole ole
.Q .'4 R
OO/ Text Matrix | Text Matrix
c) Ponderamon de las palabras d) Comblnamon de n-gramas y técnicas
importantes durante el proceso de de ponderacion. EL n-grama
entrenamiento, la palabra importante se importante se resalta en azul.

resalta en azul.

Figura 2.9 Ponderacién en el modelo de Bolsa de Palabras
(Bofang, Zhe, Tao, Puwei, & Xiaoyong, 2016)
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2.6.1.2 TF-IDF

TF-IDF es un estadistico que determina las palabras clave asociadas a un
documento particular con el fin de asignarle una categoria. Estd compuesto por dos
conceptos, la frecuencia del término (TF por sus siglas en inglés Term Frequency)
y la frecuencia inversa del documento (IDF por sus siglas en inglés Inverse
Document Frequency) (Qaiser & Ramsha, 2018).

La frecuencia de término TF se determina mediante la Ecuacion 2.1, y se utiliza
para medir cuantas veces esta presente un término en un documento

_Np

TF =
Tp

(2.1)

Donde Np es el nUmero de veces que aparece una palabra especifica en el
documento y Tp es el nimero de palabras en el documento.

TF trata las palabras vacias como “El", o “la” como palabras clave, de las
cuales puede haber un gran numero en el documento, pero que no ayudan a
clasificarlo. Para evitarlo, la frecuencia inversa (IDF) asigna menor importancia a
las palabras muy frecuentes y mayor importancia a las palabras menos frecuentes
en un conjunto de documentos para ello se utiliza la Ecuacién 2.2.

IDF =1 (Nd> (2.2)
= Ndp '

Donde Nd es el numero de documentos y Ndp es el nUumero de documentos
gue contienen la palabra. Aunque se puede utilizar el logaritmo de base 10, el
logaritmo natural se utiliza para evitar que las frecuencias de término que sean muy
altas no afecten los resultados. La libreria scikit-learn utilizada en el presente
proyecto utiliza el logaritmo natural para realizar los célculos respectivos, aunque
hay autores que utilizan el logaritmo de base 10.

Para terminar, TF — IDF se calcula como:
TF —IDF = TF * IDF (2.3)

destacando que entre mayor sea este valor, mas rara es la palabra, ayudando mas
a la clasificacion del documento, esto se puede observar en la Figura 2.10.
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Figura 2.10 Relevancia de las palabras bajo la vectorizacién TF-IDF
(Hamdaoui, 2019)

Por ejemplo, si en un documento hay 100 palabras y la palabra “Moda” se
encuentra 10 veces, entonces:
10

TF =——=
100

0.1

Ahora bien, si el total de documentos es 10, y la palabra “moda” esta presente en 2

de ellos, sin importar el nimero de veces que la palabra aparece en el documento,

la frecuencia inversa seria IDF = 1n (?) = 0.6987. Finalmente, TF — IDF es 0.1 *

0.6987 = 0.069

2.6.2 Algoritmos para la clasificacion de textos

Entre los algoritmos de aprendizaje automatico mas utilizados para la clasificacion,
de textos se encuentran: Decision Tree, Support Vector Machine, Random Forest,
Multi-layer Perceptron, y K-Nearest Neighbors, los cuales son algoritmos de
aprendizaje supervisado.

En todos los algoritmos se parte de un conjunto de entrenamiento E,
E ={(d,,cy),...,(d, c,,)} donde se tienen n documentos (d, ... d,,) etiquetados, cada
uno con la clase que le corresponde, de entre las m clases, C = {c,, ¢y, ..., C;p} , Para
posteriormente generar un clasificador que pueda mapear un nuevo documento con
una de las clases predefinidas. El objetivo de la clasificacion es entonces tomar una

26



entrada d con sus respectivos atributos x;, x,, x5 ... x, Y predecir la clase c € C que le
corresponde.

2.6.2.1 Support Vector Machine

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para realizar tareas de
clasificacion y regresion (Mathworks, 2023). A continuacion, se describen los
aspectos fundamentales del algoritmo.

El propésito del algoritmo es determinar un hiperplano que separe de manera
Optima dos o mas clases de un conjunto de instancias. Para determinar el hiperplano
optimo se introduce el concepto de margen de separacion representado por 7, el
cual es la minima distancia entre el hiperplano y la instancia mas cercana de cada
clase, el margen debe tener la misma longitud entre las instancias de las clases.

Estas instancias se denominan vectores de soporte, ya que, si estas
observaciones se modifican, habra cambios en el hiperplano 6ptimo. Un hiperplano
de separacion es éptimo si su margen de separacion es maximo, si el hiperplano no
es optimo puede afectar la clasificacion de instancias cercanas a é€l. (ver Figura
2.11). Adicionalmente el hiperparametro C controla el nimero de observaciones que
se pueden salir del margen, si C es infinito no se permite ninguna violacion al
margen y si C se acerca a cero se van permitiendo mas violaciones al margen, es
decir se tiene un control sobre el sesgo y la varianza (Amat, 2020).

T =wmin{r, 72}

Figura 2.11 Margenes de hiperplano de separacion t. a) No 6ptimo, b) Optimo
(Carmona, 2014)

Support Vector Machine utiliza el método de nucleo o Kernel para resolver
problemas de regresion y clasificacion, tomando el conjunto de datos y
transformandolo en uno de mayor dimension.

El método de kernel es un algoritmo que utilizan los clasificadores lineales para
resolver problemas no lineales, es decir transforman datos linealmente no
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separables en datos linealmente separables. En la Figura 2.12 se observa a la
izquierda un conjunto de datos en 2D, el cual a simple vista no es linealmente

separable, el conjunto puede hacerse linealmente separable si se lleva a un espacio
3D (Amat, 2020).

85
%%

Figura 2.12 El método Kernel
(Amat, 2020)

Se han desarrollado diferentes funciones de Kernel, las cuales se pueden
adaptar en mayor o menor medida al conjunto de observaciones. Las funciones
kernel mas utilizadas son la lineal, radial basis function (RFB), polinomial y sigmoide
(ver Figura 2.13)

Linear kernel RBF kernel

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

Polynomial kernel Sigmoid kernel

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

Figura 2.13 Funciones Kernel
(Hucker, 2020)

28



2.6.2.2 Decision Tree

Un é&rbol de decision (Decision Tree) es una estructura que representa la
informacion necesaria para clasificar una instancia, para ello, el arbol debe
recorrerse de la raiz a las hojas. En cada nodo, se realiza una prueba sobre un
atributo, y se elige la rama correspondiente al valor que presenta la instancia para
ese atributo particular. Finalmente, la hoja en la que termine tendra la clase que le
corresponde (Mitchell, 1997). En la Figura 2.14 se ilustra la estructura general de un
arbol de decision.

En general, los &rboles de decisibn representan una disyuncion de
conjunciones de restricciones sobre los atributos de las instancias. Cada camino
desde la raiz del arbol hasta una hoja corresponde a una conjuncién de pruebas de
atributos y que tiene una clase dada.

Las caracteristicas de un arbol de decision son las siguientes (Mitchell, 1997):
e Las instancias se describen mediante un conjunto fijo de atributos y sus
valores

¢ La funcién objetivo tiene valores de salida discretos

e Los arboles de decision pueden aprender de expresiones disyuntivas

e Los atributos de los datos de entrenamiento pueden tener valores
desconocidos

e Del arbol final pueden extraerse un conjunto de reglas

e Esrecursivo y utiliza la entropia

---- Profundidad 0

_____________ Profundidad 1

---- Profundidad m-1

C(t): Subconjunto de clases accesibles desde el nodo t
F(t): Caracteristica del subconjunto utilizada en el nodo t

Dit): Regla de decision usada en el nodo t

Figura 2.14 Estructura general de un arbol de decision
(Safavian & Landgrebe, 1991)
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El algoritmo ID3 desarrollado por J. Ross Quinlan en 1983, construye arboles de
decision de arriba hacia abajo, seleccionando en cada nodo el atributo que mejor
clasifica las instancias de entrenamiento. Este proceso se realiza hasta que el &rbol
clasifique todas las instancias de entrenamiento (Mitchell, 1997).

Para seleccionar el mejor atributo, el algoritmo ID3 utiliza los términos entropia
y la ganancia de informacion. La entropia, la cual define la impureza de un conjunto
de instancias, para n conjuntos de instancias, se define como:

n
Entropia(S) = Z —p;log,p; (2.4)
1

En caso de que todas las instancias sean de una misma clase, la entropia seria
cero, y cuando las instancias tengan el mismo namero de elementos, la entropia es
1. Para medir la efectividad de un atributo para clasificar un conjunto de instancias
se utiliza la ganancia definida como la reduccién de la entropia después de una
clasificacion dada por un atributo. La ganancia de un atributo A con respecto a un
conjunto de instancias se define como:

Sy

Ganancia(S,A) = Entropia(S) —

veValores(A)

Entropia(s,) (2.5)

Donde Valores(A) es el conjunto de valores del atributo(A), S, son los
subconjuntos particionados por el atributo A.

2.2.6.3 K-Nearest Neighbors

El algoritmo k vecinos mas cercanos o KNN (por sus siglas en inglés K- Nearest
Neighbors) es un clasificador de aprendizaje automatico, que se basa en el calculo
de la distancia de la instancia a clasificar a las instancias ya clasificadas (IBM, 2015).
Para realizar la clasificacion, primero se define K cdmo el nimero de vecinos a
utilizar, generalmente se recomienda un nimero impar de vecinos. Posteriormente,
se calculan las distancias y se eligen las K mas cercanas. Finalmente, se elige la
clase mayoritaria de esos K vecinos y se le asigna a la nueva instancia, este ejemplo
se puede observar en la Figura 2.15 (IBM, 2015). La eleccion del nimero de vecinos
determina la exactitud del modelo, asi por ejemplo si se elige un numero grande de
vecinos, esto puede disminuir la varianza causada por patrones atipicos, pero puede
no tomar en cuenta patrones pequefios, por el contrario, si se elige un solo vecino,
puede ignorar patrones atipicos, por lo que la eleccién de los vecinos debe ser un
valor no muy grande ni muy pequefio.
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Figura 2.15 Clasificacién de una muestra con el algoritmo KNN
(Gonzalez L. , 2019)

Algunas ventajas de utilizar este algoritmo son principalmente que es no
paramétrico, es decir que no requiere ninguna suposicion sobre la distribucion de
datos, ademas el algoritmo se ajusta facilmente al agregar nuevos datos y como
hiperparametros solo requiere el nimero de vecinos con el que se va a trabajar.
Entre las desventajas, requiere una gran cantidad de memoria y no funciona muy
bien con datos de alta dimensionalidad (IBM, 2015).

Entre las distancias mas utilizadas para calcular que puntos estan mas cerca
de un punto de consulta y otros puntos de datos, se encuentra el conjunto de
distancias de Minkowski, las cuales son la distancia Euclidiana, Manhattan vy
Chebyshev (ver Figura 2.16). La distancia euclidiana (p=2) mide en linea recta la
distancia entre el punto de consulta y el punto que se mide (distancia mas corta), la
distancia manhattan (p=1) lo hace través de una cuadricula como bloques de una
ciudad, y la distancia Chebishev (p=infinito) donde la distancia entre dos puntos
representados por vectores, es la mayor de sus diferencias sobre el espacio
bidimensional (Fu & Yang, 2021).
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Figura 2.16 Distancias Minkowski, euclidiana, Manhattan y de Chebyshev
(Fu & Yang, 2021)

2.6.2.4 Random Forest

El algoritmo de clasificacion Random Forest, estd integrado por un conjunto de
clasificadores de arboles decision independientes, generados a partir de
subconjuntos aleatorios del conjunto de entrenamiento. Para clasificar un nuevo
documento se elige la prediccion mas comun de cada arbol de decision, es decir un
proceso de votacion (Parmar, Katariya, & Patel, 2018). La Figura 2.17 describe el
proceso anterior. Para realizar una seleccion de atributos en los arboles de decision,
se utiliza el criterio de ganancia de informacion (Quinlan 1993) y el indice de Gini
(Breiman et al. 1984).

Conjunto de
Prueba

Proceso de reconocimiento

j .1.., aleatorio Arbol de1 P c1
junto aleatorio Arbol de decision
2 2 P c2
Conjunto de
Entrenamienro Voting C
j .:;u aleatorio Arbol des P cs
j ‘r;v aleatorio Arbol de4 ision P ca

Proceso de Entrenamiento

Figura 2.17 Marco conceptual del clasificador de bosque aleatorio
(Parmar, Katariya, & Patel, 2018)
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2.6.2.5 Redes Neuronales Artificiales

De acuerdo con (Tablada & Torres, 2009), una red neuronal artificial es un modelo
matematico basado en el funcionamiento de las neuronas del cerebro humano, la
cual puede realizar tareas como el procesamiento de informacion, reconocimiento
de patrones, clasificacion entre otras. Una red neuronal artificial consta de los
siguientes elementos (ver Figura 2.18): Entradas x e y, que representan la entrada
de datos, los pesos w1l y w2 de cada entrada, el término aditivo b, la funcién de
activacion f, seleccionada de acuerdo con la tarea a realizar, la salida z, representa
la salida de la funcion y esta dada por z = f(w;x + w,y + b).

Figura 2.18 Modelo de McCulloch-Pitts para una neurona artificial
(Tablada & Torres, 2009)

Un perceptron es un modelo neuronal utilizado para la clasificacion binaria y
cuyos elementos se muestran en la Figura 2.19.

1 2 3 4 5

Senales de Pesos Union Funcion de

entrada sinapticos Sumatoria activacion Salida

Y

0 - Qor Ik L 18 SWIX)+b >= 0
'v > 3 (WijXj) 0 si FWiXj)+b <= 0

Figura 2.19 Perceptrén
(Garcia U. , 2020)

Una red neuronal artificial resulta de la agrupacion en capas de un conjunto de
neuronas, de manera que la salida de una neurona es la entrada para la siguiente,
a excepcion de la capa de entrada y de salida. A una red neuronal también se le
llama perceptron multicapa (Multi-layer perceptron) (ver  Figura 2.20) y el cual es
utilizado para problemas de clasificacién multiclase.
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capa de entrada  capa intermedia capa de salida
0 capa oculta

Figura 2.20 Multilayer perceptron

2.7 Métricas de evaluacion

Para evaluar el desempefio de un modelo predictivo se utilizan métricas de
evaluacion tales como: Accuracy, Precision, Recall y F1 (Campos Mocholi, 2021).
Tales métricas consideran los términos verdadero positivo (VP), en el que la clase
real y la predicha son positivas; verdadero negativo (VN), donde la clase real y la
predicha son negativas; falso positivo (FP), cuando la clase real es negativa y la
predicha es positiva y falso negativo (FN), cuando la clase real es positiva y la
predicha es negativa.

2.7.1 Exactitud

La exactitud o accuracy es la proporcion de predicciones clasificadas
correctamente. Se calcula dividiendo el nimero de predicciones correctas entre el
total de predicciones realizadas. Es util cuando las clases del conjunto de datos esta
balanceado.

VP +VN

VP+VN+ FP +FN

Accuracy =

2.7.2 Precision

Es la proporcion de verdaderos positivos para una clase.
VP

p S S
resicion —VP T FP
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2.7.3 Recall

El recall es la proporcion de verdaderos positivos entre el nimero de muestras
relevantes positivas, es decir, los verdaderos y falsos negativos.

2.7.4 F1 Score

Recall =

VN + FN

El valor F1 combina la precision y el recall en un solo valor.

F1=2

2.7.5 Matriz de confusion

precision - recall

precision + recall

La matriz de confusion sirve para evaluar el desempefio del modelo de clasificacion
mostrando el nimero de predicciones correctas e incorrectas para cada clase.
Ademas, se puede observar con claridad que clase es confundida con otra (Campos

Mocholi, 2021).

En la matriz de confusién el eje horizontal representa la clase real, el vertical
representa la prediccion del modelo, los valores de la diagonal son los verdaderos
positivos, los valores fuera de la diagonal los falsos negativos y positivos (ver Figura

2.21).
Clase predecida
Positive Negative
Clase actual VP FN
FP VN

Clase actual

Clase predecida

€y

Cy

Cw

C

CL‘I

FP

ci.N

C;

FN

VP

FN

FP

¢y

Cn

CN. 1

FP

Figura 2.21 Ejemplos de matrices de confusion. (a) Matriz de confusion para una clasificacion

binaria. (b) Matriz de confusion para la clasificacion multiclase.
(Markoulidakis, y otros, 2021)
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2.8 Estado del Arte

Han sido numerosos los trabajos que abordan como objeto de estudio los mensajes
de error del compilador en diversos lenguajes. Por un lado, existen herramientas
qgue reparan o corrigen los errores como TRACER, Dr Repair, MultiFix o Synshine
que utilizan redes neuronales artificiales y los mensajes de error del compilador para
reparar errores de programas en lenguaje C o C++. Por otro lado, existen
herramientas que brindan retroalimentacion relacionada con los errores, como
GrammarGuru, TEGCER, DeepDelta y LEARNSKELL. Estas herramientas se
presentan a continuacion.

TRACER (Targeted Repair of Compilation Errors), es un sistema que repara
errores de compilacion en lenguaje C. A partir de una linea de codigo errénea
predice una nueva linea correcta utilizando redes neuronales. Dirigido a
programadores principiantes (Ahmed, Kumar, Karkare, Kar, & Gulwani, 2018). Los
autores consideran que los errores en el tiempo de compilacién representan un
obstaculo importante para el aprendizaje de los estudiantes de cursos de
introduccién a la programacion. En la Figura 2.22 se muestra un ejemplo de
correccion de error. Los mensajes de error del compilador, aunque precisos, estan
dirigidos a programadores experimentados y en menor medida para principiantes.

En una evaluacién de 4500 programas erroneos escritos por estudiantes de
un curso de programacion de primer afio, TRACER recomienda una reparacion de
errores que coincide exactamente con la esperada por el estudiante para el 68% de
los casos, y en el 79.27% de los casos, produce una reparacion funcional.

1 #include<stdio.h> 1 #include<stdio.h>
2 int main(){ 2 int main(){

3 int x,x1,d; 3 int x,x1,d;

1 Ao 1 Iy

5 d=(x-x1) (x-x1); | 5 d=(e-x1)*({x-x1) ;
6 return d; & return d,

T} 7}

Figura 2.22 Deteccion y reparacion de un error
(Ahmed, Kumar, Karkare, Kar, & Gulwani, 2018)

El sistema Dr. Repair localiza lineas erroneas en programas codificados en
lenguaje Java y posteriormente repara. Para ello el sistema aprende a reparar
mediante una red neuronal grafica que toma como datos los simbolos de las lineas
erréneas y los mensajes de error del compilador, logrando una tasa de reparacion
correcta del 68.2% (Yasunaga & Liang, 2020). Este procedimiento se muestra en la
Figura 2.23 Y Figura 2.24
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Broken Program

(" char” should be * string” nstead in fine 5)

#include <bits/stdot+ he
#include <string=
using na me-pa std;
int rra n{)
tmp, l b;
map string,int=>
cin =» @ = b;
int i, j
for 1—[1 i -:.,1ze|,
tmp. push_back{ a [i
string t1:| = tmp
for (j=9; j<b
tmpl push ba-:-trbj 1
mp[tmpl]
}
} - .
map<string, inte:
it = mp_begin(};
cout <<

g

i)

3 UD B3 el BN LN e L b —=

ize()

e

N ke L

L

n

©

riterator it;

it.first << endl;

B ouE em e

le taken from SPoC dataset
(9092-4539878E . opp)

- <> Evaluator [compiler)

Feedback

line 9:error: reguest for
member ‘size’ in ‘a’,
which iz of non-class
type ‘char’

€' DrRepair (our model)

1. Emor localized line 5
2 Repawr
char tmp, a, b;
— string tmp, a, b;

Figura 2.23 Localizacion y reparacion de una linea de cédigo

(Yasunaga & Liang, 2

Source code

020)

I
4 int main() { o I .
~— i Compiler message
5 tmp, G i
S I request for
6 mapﬂgtrln-g 1nt:=- mp ; RN b \
\ - member
. - .
7 cim >> a\{d:-'j"-._OJ —1— —@ which is of
8 int \3‘ j'l."‘ R — + -
‘1\ "-\\;i\h 1-~—non-class type
9 for (1= @ 1 () .1 . .
i k o ,@
1@ tmp.pu back 1 /l/
11 string tm = tmp; - i

Figura 2.24 llustracion del gréfico de retroalimentacion del programa.
(Yasunaga & Liang, 2020)

MultiFix es un modelo basado en una red neuronal profunda que permite
corregir multiples errores en un programa (Seo, Han, & Ko, 2021). El modelo es
entrenado con programas erréneos con su respectiva solucién logrando una tasa
de reparacion correcta del 74.6% (ver Figura 2.25).
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Repaired Program

| [void main() [{] printf("Hello"); } |

Insert Delete ‘(’

({)

Replace
to ‘void’

[ I I | [

13012010 10 Ol 9 L8

Synchronized position embedding

i
13 12 11 10 9 8 7
char main ( ) printf ( (

l char main() printf(("Hello"); } ‘
Input Program (13 tokens)

Figura 2.25 Modelo de reparacién de programas (MultiFix)
(Seo, Han, & Ko, 2021)

Synshine es una herramienta que utiliza las redes neuronales y los mensajes
de error del compilador para reparar errores de sintaxis de programas en lenguaje
java (Ahmed, Ledesma, & Devanbu, 2022). En la Figura 2.26 se observa la
arquitectura de la herramienta Synshine, la cual recibe un cédigo con error para
posteriormente detectar el error de sintaxis, la linea donde se encuentra y finalmente
realizar la reparacion. La tasa de reparacion correcta lograda por Synshine es del
74.89%.

3. BlockFix 6. UnkFix

v ot
N

2 <

N \:“0

e o g~ f e,
(96 '3"'\\ .\pé;@\\\\‘: N o
° o N 1
) N 4. Javac _
1. IDE ‘ 2 Block Error Code :'\‘,:li_l »| BasedE Codes »| 5. LineFix Ficed 7. IDE‘
v ax Checker Block Error Diagnostic Error Code Suwsuon
Error Locator

Figura 2.26 Arquitectura de la herramienta Synshine
(Ahmed, Ledesma, & Devanbu, 2022)

CLACER (Classification of Compilation Errors) es un modelo basado en una
red neuronal para predecir los errores de compilacién proponiendo una clasificaciéon
basada en tokens (Wang, y otros, 2022). Para ello utiliza los mensajes de error del
compilador (CEMs) y redes neuronales para la clasificacion de texto (TextCNN). En
la Figura 2.27 se observa el diagrama del modelo, en el que se predice el error en
un nuevo programa. El modelo fue entrenado con 29,573 programas fuente, se
abstrae la linea y el token con error para posteriormente clasificarlo en base a un
conjunto de tipos de error que los autores proponen, alcanzando una tasa de
prediccion correcta arriba del 90%.
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Training Student Programs @ [ Code Abstraction ]—'[ Encoding J——>[ TextCHM U
IBugiy] |
! 1

ST
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Figura 2.27 Diagrama del modelo CLACER
(Wang, y otros, 2022)

GrammarGuru es una herramienta desarrollada en 2017 basada en una red
neuronal de memoria a corto plazo (LSTM short term memory), la cual identifica con
precision un error de sintaxis, su ubicacién y produce una sugerencia de solucion
en JavaScript. Para entrenar la red neuronal se utilizaron repositorios de cddigo
JavaScript. Esta herramienta propone una forma de detectar errores y sugerir
correcciones comparando el cédigo del usuario con el cédigo correcto que esta
almacenado en el sistema, alcanzando una tasa de reparacion correcta del 35.5%
(Santos, Campbell, Hindle, & Amaral, 2017). En la

Figura 2.28 se observa un ejemplo de entrada y salida de la herramienta.

11F [name))
_"‘ ' == s 1 r % p— 4 F o TT ol 1 :: ETY 4 & W I].
3  return; :

Figura 2.28 Entrada y salida de la herramienta GrammarGuru
(Santos, Campbell, Hindle, & Amaral, 2017)

TEGCER es una herramienta de retroalimentacion automatizada para
estudiantes de programacién, que compara los errores del compilador con los
prexistentes generados anteriormente por otros estudiantes en lenguaje ¢ (Ahmed,
Sindhgatta, Srivastava, & Karkare, 2019). Para lograr lo anterior se entrené a la red
neuronal con al menos 15000 cdédigos de ejemplo. El objetivo del modelo es
proporcionar una retroalimentacion alternativa para los estudiantes que encuentran
errores de compilacion en su programa, logrando una tasa de prediccion del
97.68%. En la Figura 2.29 se muestra la interfaz de usuario de TEGCER, del lado
derecho el codigo original y el codigo del error, y del lado izquierdo la
retroalimentacion. Para tal retroalimentacion se utilizaron correcciones ya realizadas
por otros estudiantes.
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L |#include <stdio.h>

v i« |t main() {
¢ Tutor ST e, b2, 6

g ] c = (a-b) (avh)i Repaired-Code: ¢
a7 For(i=0, i<c, i++) [/ Repaired-Co r (1=08|. L<c

 18:47:16 gz printf(*i=" 1); Repaired-Code: printf(*i
= . . . ‘.‘.' return @;

Compilation Hint 11 |}

Line # Examples More? [ P —— Qieet @ oupt
o
E 5 - amount = P*(1 + T*R/100}; + Compilation failed.

e_18282.¢:5:15: error: called object type 'int' is mot a function or function pointer
¢ = (a-b) (a+b);

= 7 « for(i=8; isn; i++) + ©_18282.c:7:22: error: expected ';' in 'for' statement specifier

o for(i=8; ; i++) for(i=8, i<c, i}

pusber

€ 18282.¢:7:22; error: expected ;' in 'for' statement specifier
8 . printf(*ss", str); + € 18282.c:8:2L; error: expected '}’
. printf(*sd", i); prANEF("1=" 1});

. wndr .
AT Gl 1 Warning and 4 errors generated.

Figura 2.29 Interfaz de usuario de la herramienta TEGCER.
(Ahmed, Sindhgatta, Srivastava, & Karkare, 2019)

DeepDelta es un sistema que utiliza una red neuronal profunda que sugiere
reparaciones para los errores compilacion en lenguaje java. Para el entrenamiento
se recopilan los errores de compilacion junto a su respectiva correccion y con esta
informacion alimenta la red neuronal que genera la traduccion automatica,
alcanzando una tasa de prediccion correcta del 90% (Mesbah, Rice, Aftandilian,
Johnston, & Glorioso, 2019). En el estudio se detectd que las dos clases mas
frecuentes de error de compilacion son simbolos faltantes y métodos que no
coinciden, para los cuales la red neuronal artificial funciona correctamente, sin
embargo, no detecta los errores menos frecuentes.

Learnskell (Wu, Campora lll, & Chen, 2017), es un sistema depurador de
errores desarrollado en Python para el lenguaje Haskell que mediante aprendizaje
automatico genera mensajes de error del compilador de alta calidad a nivel
expresion. Para ello utiliza mensajes de error que contienen texto no estructurado.
Para entrenar el sistema se utilizaron 1604 programas con errores generados por
estudiantes, alcanzando una precision de 86%. En la Figura 2.30 se observa el
diagrama de flujo para el desarrollo del sistema.

User
Student Program Type Error
Programs Containing Message
Data Set Type Error

A
vy Testing Data :
Fea‘”fe MNonstructural Error Suggest_mn
Extraction  [e----remremmesmemcneeae. Model  [~rrmmrmemseeseesd » Generation
(§3,4) Feature Vector Error Classification (§6)

Feature Vector

" r o

Pre r[;z:jss'n Machine Learning
P ing — Algorithm

(§5) Training Data | |

Figura 2.30 Diagrama de flujo del sistema Learnskell
(Wu, Campora lll, & Chen, 2017)
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De esta forma, para un programa con error, mostrado a la izquierda de la

Program with error Learnskell Message

groepeer :: Int -> [Int] -> [[Int]] Add an open parenthesis before
groepeer n [] = []
groepeer n x = take n x ++ groepeer n drop n x *drop“ and a closing parenthesis
after *x* And needs some further

changes

Figura 2.31, el sistema Learnskell produce la salida mostrada a la derecha.

Program with error Learnskell Message

groepeer :: Int -> [Int] -> [[Int]] Add an open parenthesis before
groepeer n [] = []
groepeer n x = take n x ++ groepeer n drop n x *dm.p“ and a closing parenthesis
after *x* And needs some further

changes

Figura 2.31 Mensaje mejorado como salida del sistema Learnskell
(Wu, Campora lll, & Chen, 2017)



Capitulo 3. Desarrollo del modelo

Una de las partes importantes de este trabajo es el desarrollo del modelo predictivo,
ya que, de acuerdo con la salida del modelo sera la retroalimentacion que se dara
al estudiante. Para el desarrollo del modelo se utilizé la metodologia de mineria de
textos que consta de cuatro etapas, las cuales son en primer lugar la generacion del
corpus, el proceso inductivo utilizando algoritmos de aprendizaje automatico, la
evaluacion del modelo a través de la experimentacion y finalmente el uso del modelo
desarrollado. Estas etapas se describen a continuacion (ver Figura 3.1).

Frogramas
modelo

Datos

vectorizados

Datos
clasificados

Muevos
datos

3.1 Generacién del corpus

Generacion del
COTpUs

Proceso inductivo
Algoritmos de
aprendizaje
automatico

Evaluacian

Uso

Figura 3.1 Metodologia de Mineria de Textos Aplicada

El corpus es el conjunto de documentos que se utiliza para entrenar el modelo
predictivo, usualmente los documentos son recolectados de fuentes como el archivo
de la organizacion o de internet. En este trabajo, el corpus es generado mediante
un proceso de inyeccién de errores en programas modelo, lo que ademas permite
etiquetar los datos al mismo tiempo que se inyecta el error al programa (ver Figura

3.2).

Frogramas
modelo

Programas
con error

programas
modelo

Codificacion de .
Inyeccidn de
arores

I:> Compilacion

Mensajes
de error

Documentos
limpios

Limpieza

E:> Vectorizacian

Figura 3.2 Generacion del corpus

D

Documentos
vectorizados
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Como primer paso, se codificaron 35 programas modelo que cumplen con la
estructura basica de un programa C (ver Figura 3.3).

#include<stdio.h> Incluye informacion acerca de la biblioteca estandar

main() Define la funcidn main que no recibe valores de argumentos

1 Las proposiciones de main estan encerradas entre llaves
printf(“hola,mundo\n"); main llama a la funcidén de la biblioteca printf para escribir
} esta secuencia de caracteres; \n representa el cardcter

de la dltima linea

Figura 3.3 Estructura basica de un programa
(Kernighan & Ritchie, 1991)

Los programas se realizaron considerando los conocimientos que el estudiante
debe adquirir en la asignatura de fundamentos de programacién de la carrera de
ingenieria en sistemas y comunicaciones e ingenieria en computacion del Centro
Universitario UAEM Valle de México, teniendo elementos como las directivas del
procesador, la funcion principal, declaracién de variables, funciones de entrada y
salida, estructuras de seleccion y ciclos (ver Figura 3.4).

//Arreglos
//Guarda 5 numeros enteros en un arreglo y los imprime
#include <stdio.h>
int main()
1
int arreglo[5];
int n;
for(n=1; n<=5; n++)

1
¥

for(n=1; n<=5; n++)

1
¥

return @;

¥

scanf("%i", &arreglo[n]);

printf(" i", arreglo[n]);

Figura 3.4 Ejemplo de programa modelo

Como siguiente paso, para la generacion de documentos (mensajes de error
del compilador), se llevo a cabo el proceso de inyeccién de errores a los programas
modelo, el cual consiste en eliminar intencionalmente elementos especificos que
provocan errores de compilaciéon, como son: punto y coma, dos puntos, paréntesis,
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variables, numeral(#), simbolos de menor qué y mayor que, llaves, corchetes y
letras de palabras clave. El resultado es un conjunto de programas, cada uno de los
cuales contiene un error, por ejemplo, para el programa modelo anterior se
removieron las comillas de la funcién printf (ver Figura 3.5).

#include <stdio.h>
int main()

{
int arreglo[5];
int n;
for(n=1; n<=5; n++)

{
¥

for(n=1; n<=5; n++)

{
¥

return 0;

¥

scanf("%i", &arreglo[n]);

printf([:ﬂ , arreglo[n]);

Figura 3.5 Programa con error

La salida del paso anterior son los programas con errores que son compilados
para generar los documentos con mensajes de error (ver Figura 3.6).

main.cpp:12:16: error: missing terminating " character
12 | printf(" i , arreglo[n]);
I ’-"mr\rmmmmr\rmr\rmr\rmmmmmm
main.cpp: In function fint main()}’:

main.cpp:13:5: error: expected primary-expression before ‘}' token
13 | T

I A
Figura 3.6 Documento generado (Mensaje de error del compilador)

Al inyectar un error a un programa modelo, se genera un documento con el
mensaje de error del compilador, el cual se etiqueta de manera simultanea. Tal
etiqueta estd compuesta por el tipo de error el cual puede ser una funcién, estructura
de seleccion, ciclos, punto y coma, llaves y el elemento removido. Un ejemplo de
esto se puede observar en la Figura 3.7.
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,,,,,,,,,,,,,

prlntf( "The number is: %d" ,num);

Elemento

>
>
>
>
>
>

v

Tipo de error

Figura 3.7 Elementos eliminados de la funcion printf

En el ejemplo mostrado, si se elimina una coma en la funcion printf la etiqueta seria
printFunction_co, es decir, estaria compuesta por la palabra printf Yy colon.

La Tabla 3.1 muestra los elementos que fueron removidos de cada uno de los
programas modelo y el nUmero de errores generados, en total 2653. Por ejemplo,
para el ciclo for se remueve el paréntesis izquierdo, el paréntesis derecho, el
contenido entre paréntesis, una letra de la palabra clave “for” sefialada por la
columna letter, la variable de la expresion del ciclo (inicializacion, comprobacion,
incremento o decremento) sefialada por la columna “va” y en la dltima columna el
namero de documentos generados, en este caso 107. Para la funcion main se
removieron ambos paréntesis y la letra de la palabra clave main. En el caso de la
funcion printf se removieron ambos paréntesis, las comillas simples, la coma, la
variable de salida y una letra de la palabra clave printf. De la misma forma para
las demés estructuras.

Tabla 3.1 Elementos removidos de los programas modelo

Clase/Elementos )y e # e 1 . < { '} ; va_letter Data
Loop for e o . . . 107
Main o o . 108
Printf . o o . . . 653
Scanf e o o . . . 357
Processor directives . e o o . 228
Semicolon . 300
Braces e o 316
Switch e o o . . 197
Variable declaration e o o 95

Logic expression o o . 191
if structure e o . 24

while cicle . . 42

Return sentence . . 35

Total 2653
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El total de las clases formadas por tipo de error y elemento es 40 y se muestran
en la Tabla 3.2. En la primera columna se presenta el nombre de la clase, en la
segunda la descripcién de los elementos removidos y en la tercera columna el
namero de documentos generados.

Tabla 3.2 Clases formadas

Clase

Descripcion de los elementos eliminados

Numero de Documentos

curlyBracket_{_ Llave que abre 158
curlyBracket_}_ Llave que cierra 158
expresion_cf Contenido entre paréntesis de la funcidn scanf 51
expresion_if Contenido entre paréntesis del selector if 12
expresion_pf Contenido entre paréntesis de la funcién printf 114
expresion_wh Contenido entre paréntesis del ciclo chile 14
forCicle_pr Paréntesis del bucle for(abre o cierra) 32
forCicle_sc Punto y como del bucle for 32
forCicle_va Variable del ciclo for 43
ifStructure_pr Paréntesis del selector if(abre o cierra) 24
mainFunction_In Letra n de la funcién main 36
mainFunction_pr Paréntesis de la funcion main(abre o cierra) 72
printfFunction_co Coma de la funcién printf 42
printfFunction_cs Comillas de la funcién printf 228
printfFunction_In Letra n de la funcién printf 114
printfFunction_pr Paréntesis de la funcién printf(abre o cierra) 228
printfFunction_va Variable de la funcién printf 41
processorDirectives_le Letra e de la palabra reservadainclude 76
processorDirectives_li Lineade lalibreria 38
processorDirectives_lt Simbolo Mayor qué o menor que de la libreria include 76
processorDirectives_po Punto de la declaraciéon de la libreria include 38
returnSentence_In Letra n de la palabra reservada return 35
scanfFunction_co Coma de la funcidn scanf 51
scanfFunction_cs Comillas de la funcién scanf 102
scanfFunction_If Letra f de la funcién scanf 51
scanfFunction_pr Paréntesis de la funcion scanf(abre o cierra) 102
scanfFunction_va Variable de la funcion scanf 51
semiColon_sc Puntoy coma 300
switchStructure_cn Dos puntos de la sentencia case de la estructura switch 53
switchStructure_va Expresion de la estructura switch 10
switchStructure_le Letra e de la sentencia case 53
switchStructure_lh Letra h de la estructura switch 10
switchStructure_li Linea donde aparece la palabra reservada switch 10
switchStructure_lk Letra k de la palabra reservada break 41
switchStructure_pr Paréntesis de la estructura switch 20
variableDeclaration_br Corchetes en la declaracién de un arreglo 22
variableDeclaration_cs Comillas en la declaracion de un string 16
variableDeclaration_li Linea donde se declara una variable 57
whileCicle_le Letra e de la palabra reservada while 14
whileCicle_pr Paréntesis del bucle while 28
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3.1.2 Limpieza de datos

Después de generar los mensajes de error del compilador, en esta etapa se
limpiaron los datos o documentos eliminando caracteres irrelevantes para el
modelo, por ejemplo, la palabra error la cual aparece casi en la totalidad de los
mensajes. También se elimind la aparicion de nombres de variables ya que son
parte del contexto especifico del programa modelo y por ultimo la aparicion de
cadenas como el nombre de programa o contenido dentro paréntesis. Lo anterior
se muestra en la Figura 3.8.

Epcsprintf175-1.c: In function ‘mai’:
T 1S Gl o 3 VATS Wl CRN EEICT TN ‘Valor ' undeclared (first use in this function)
( Valor variable entera: ¥i\n",n);

'"Valor' undeclared (first use in this function)
printf

rorersne

Figura 3.8 Ejemplo de limpieza de datos

3.1.3 Vectorizacion

Una vez que los documentos se limpiaron, para su vectorizacion se utilizé el
estadistico TF-IDF de la biblioteca sklearn que determina qué tan relevante es una
palabra para un documento en una coleccion, comparando el nimero de veces que
la palabra aparece en el documento con el nimero de documentos de la coleccién
en los que la palabra aparece.

Los pasos para realizar la vectorizacion o transformacién del texto son los
siguientes:

Calcular la frecuencia del término (TF). Por ejemplo, para el documento
“expected expression before '}' token” se tienen cuatro palabras, “expected,
expression, before y token”, como cada una aparece una vez en el documento, la
frecuencia del término es 1/4 = 0.25. Cabe aclarar que la biblioteca sklearn para la
vectorizacion TF-IDF no considera caracteres especiales como ‘}, ‘I, entre otros.
Tampoco se incluyeron estos caracteres en el documento debido a que podian
favorecerlo en el proceso de clasificacién que se describe mas adelante.

Posteriormente se calcula la frecuencia inversa del documento (IDF) utilizando
la férmula:
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n
idf(t) =In——=+1
FO= 7@
Donde n es la cantidad de documentos y df(t) es la cantidad de documentos
gue contienen el término. En el caso del término token que aparece en 736
documentos de 2653 que integran el corpus, el IDF quedaria:

IDF = 1n 2223 4 4
R EY
IDF = 2.2822

Asi al multiplicar por TF que es 0.25, su el TF -IDF para este término seria:

TF — IDF,ppen = 2.2953  0.25
TF — IDF,ppen = 0.5705

La Tabla 3.3 muestra el célculo del estadistico TF-IDF para el resto del documento.

Tabla 3.3 Calculo del estadistico TF-IDF de un documento inicial

Apariciones en el TF IDF TF-IDF
documento
expected 1554 0.25 1.53485882 0.38371471
expression 291 0.25 3.21012309 0.80253077
before 1405 0.25 1.63565377 0.40891344
token 736 0.25 2.28221624 0.57055406

Después de calcular el término TF-IDF, se normaliza para asi evitar inconsistencias
entre los términos y el nimero de documentos. Para ello se utilizara la formula:

v

JVZ+ 02+ + 02

Donde v es el estadistico TF — IDF para cada documento

vnorm -

La Tabla 3.4 muestra el resultado de la normalizacion.
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Tabla 3.4 Normalizacién del vector TF-IDF

TF-IDF 12 JOZ i+ -+ Norm
expected  0.38371471 0.14723698 1.137493859 0.33733343
expression  0.80253077 0.64405564 1.137493859 0.70552537
before 0.40891344 0.1672102 1.137493859 0.35948629
token 0.57055406 0.32553193 1.137493859 0.50158869

De esta forma, la transformacion del mensaje de error se observa en la Tabla 3.5.

Tabla 3.5 Transformacién del mensaje de error

Documento expected expression before token

expected expression before '} token  0.33733343 0.70552537 0.35948629 0.50158869

Una vez llevado a cabo el proceso de vectorizacion de los documentos, se conformé
una matriz de 2653 vectores con 147 caracteristicas, teniendo asi el corpus que se
utilizara para entrenar y evaluar el modelo.

3.2 Proceso Inductivo

Luego de obtener el corpus, se llevé a cabo el entrenamiento de los clasificadores
o modelos predictivos utilizando el 80% de los documentos (2122 vectores). Para
ello se utilizaron clasificadores con la biblioteca gratuita de Python SkitLearn, los
cuales fueron: Decision Tree, Support Vector Machine, Random Forest, Multi-layer
Perceptron y K-Nearest Neighbors.

Proceso inductivo,
entrenamiento del modelo

Conjunio de
entrenamiento

A 4

Evaluacion del
modelo

Clasificador

Conjunio de
prueba

Figura 3.9 Proceso inductivo
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Para el entrenamiento de los clasificadores, se utilizd, por un lado, la
configuracion predeterminada de hiperpardmetros (variables de configuracion
externa para administrar el entrenamiento del modelo), y por otro lado se
configuraron sus hiperparametros usando la implementacion Random Search de la
biblioteca scikit-learn.

Una vez entrenados, los clasificadores se evaluaron con el conjunto de prueba
integrado con el 20% de los documentos (531 vectores), ver Figura 3.9. Con el fin
de realizar una comparacion justa, los clasificadores se entrenaron y evaluaron con
el mismo conjunto de documentos.

Algunos de los hiperpardmetros configurados para cada clasificador se
presentan a continuacion.

Decision Tree:

e criterion {gini, entropy, log_loss}, predeterminado=gini. Es la funcion que
mide la calidad de una division y puede admitir el criterio para la impureza de
gini, log_loss y entropia para la ganancia de informacion.

e max_deph, predeterminado = Ninguno. Define la profundidad maxima del
arbol. Si se elige ninguno, los nodos se expanden hasta que todas las hojas
sean puras.

e min_samples_leaf {int o flotante, predeterminado = 1}. El nUmero minimo
de muestras necesarias para estar en un nodo de hoja.

Random Forest:

e min_samples_leaf {int o flotante, predeterminado = 1}. Establece el nimero
minimo de muestras necesarias para estar en un nodo de hoja.

e n_estimators {int, predeterminado=100}. Define el nimero de arboles en el
bosque.

e max_features{“sqrt’, “log2”, ninguno, int o float}, predeterminado=" sqrt”.
Establece la cantidad de caracteristicas a considerar al buscar la mejor
division. Si es por ejemplo sqrt, las maximas caracteristicas seran definidas
por la raiz cuadrada del nimero de caracteristicas del corpus.

H

Support vector machine:

e ¢ {float, predeterminado=1.0}. Controla las violaciones al margen de
separacion del hiperplano. Entre mas cercano a cero se defina se permiten
mas violaciones al margen.
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kernel {lineal, poly, rbf, sigmoide}, predeterminado=rbf. Funcion que
especifica el tipo de nucleo que se utilizard en el algoritmo para transformar
la dimension del espacio.

gamma {scale, auto, float}, predeterminado="scale. Controla el
comportamiento del kernel, si se reduce el valor se puede obtener el kernel
lineal, si por el contrario se aumenta, el modelo se hace més flexible.

Multilayer perceptron.

hidden_layer_sizes, predeterminado=100. Define el nimero de neuronas
en las capas ocultas.

activation {identity, logistic, tanh, relu}, predeterminado=relu. Establece la
funcién de activacion para la capa oculta.

solver  {Ibfgs, sgd, adam}, predeterminado=adam. Determina
el optimizador para calcular la funcion de coste.

learning_rate {constant, invscaling, adaptive}, predeterminado=constant.
Establece la tasa de aprendizaje para la actualizacion de los pesos.

K-Nearest Neighbors.

n_neighbors, int, predeterminado=5. Niumero de vecinos a utilizar para las
consultas.

weights {uniform, distance}, predeterminado=uniform. Funcion de peso
utilizada para la prediccion, si es uniforme los puntos se ponderan por igual,
si se elige distancia, los puntos mas cercanos al punto de consulta tendran
mayor influencia que los mas alejados.

metric, {Euclidean, minkowsky}, predeterminado=minkowski. Métrica
utilizada para calcular la distancia entre dos puntos.

3.3 Evaluacion del modelo

En esta seccion se presentan los resultados de la evaluacién de los modelos con el
conjunto de prueba. Dado que se obtuvo mejor exactitud con la configuracion de
hiperparametros en comparaciéon con la configuracion predefinida, para los modelos
entrenados de esta forma, se obtuvieron las métricas de desempefio, las matrices
de confusién y se realizaron dos experimentos. En el primer experimento se evalud
el modelo utilizando el conjunto de prueba, y en el segundo experimento utilizando
nuevos datos, es decir, utilizando programas con caracteristicas similares, pero no
contenidos en el corpus original, esto con el fin de comparar las predicciones del
modelo con otros datos. Ademas, en ambos experimentos se considero la votacion
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por mayoria de los clasificadores (Voting), es decir la prediccion mas comun del
conjunto de clasificadores. Después de que los modelos son entrenados
(clasificadores), cada modelo predice una clase para cada documento del conjunto
de prueba, y finalmente se realiza la votacion por mayoria (voting). Asi si por
ejemplo se obtiene que tres clasificadores predijeron la clase A y dos predijeron una
clase B, la clase final o resultante seria la clase A (ver Figura 3.10).

Conjunto de entrenamiento MLP — KNN — Decision Tree Random Random
Forest Forest
Conjunto de prueba Modelo = Modelo —  Modelo < Modelo Modelo
Voting
(mayoria)
Prediccion
Final

Figura 3.10 Arquitectura de la clasificacion por votacion (Voting)
(Awan, Saleem, Roberto, & Crespi, 2020)

Los resultados de las métricas de evaluacion utilizando el conjunto de prueba y la
configuracion predefinida de hiperparametros son mostrados en la Tabla 3.6 y en la
cual se observa que los algoritmos Decision Tree, Random Forest y Multilayer
Perceptron alcanzan una exactitud del 90%, Support Vector Machine 87% y K-
Nearest Neighbors 83%. Cabe destacar que para tener una mejor apreciacion de la
exactitud se utilizaron porcentajes con dos niumeros decimales.

Tabla 3.6 Métricas de evaluacién de la configuracion de parametros predefinida

Precision Recall F1 Score  Accuracy
Decision Tree 0.94 0.90 0.91 0.90
Support Vector Machine 0.92 0.87 0.89 0.87
K-Mearest Neighbors 0.92 0.83 0.64 0.83
Random Forest 0.95 0.90 0.92 0.90
Multilayer Perceptron 0.94 0.90 0.91 0.90
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En la seccidn 3.2 Proceso Inductivo se describieron los hiperparametros a utilizar,
en esta seccion se describen su mejor configuracion a utilizar, la cual se muestra en
la Tabla 3.7.

Para el algoritmo Decision Tree, se determiné que el nimero Optimo de
muestras requeridas en cada nodo (min_samples_leaf) es dos, la méaxima
profundidad del arbol (max_depth) éptima es 20, y se encontro que la entropia es el
mejor criterio de seleccion.

Para el algoritmo Support Vector Machine, se determind que el nucleo (kernel) lineal
es el optimo, el pardmetro C que define el tamafio del margen en 1000 y el
parametro gamma que define el margen de decision entre las observaciones en 1.

El nimero de vecinos éptimo que se encontrd para el algoritmo KNN fue de
15, los pesos de los puntos se establecen de acuerdo con la distancia euclidiana
con respecto a un punto de basqueda.

El nimero de arboles (n_estimators) para el algoritmo Random Forest se
establecio en 150, la entropia como el criterio de seleccion, la cantidad de hojas
(max_leaf nodes) ilimitada, el nmero maximo de caracteristicas se determiné por
sgrt (max_features=sqrt(n_features)), la maxima profundidad del &rbol hasta que las
hojas sean puras y la aleatoriedad del arranque de las muestras utilizadas al
construir el arbol (random_state) se estableci6 en 45.

Para el algoritmo Multi-layer perceptron, el nimero de neuronas en la capa
oculta se determin6 en 100, Ibfgs (Limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—
Shanno Algorithm) como el algoritmo de optimizacién para aprender los pesos y
bias, adaptive para el porcentaje de cambio con el que se actualizan los pesos en
cada iteracion y la funcion de activacion se establecié como logistica es decir f(x) =
1/ (1 + exp(-x)).

Tabla 3.7 Configuracién de Hyperparametros

Algorithms Best Params

Decision Tree min_samples_leaf=2, max_depth=20,criterion=entropy

Support Vector Machine  kernel=linear, gamma=1, C=1000

K-Nearest Neighbors weights=distance, n_nighbors=15, metric=euclidean

Random Forest n_estimators=150, max_leaf_nodes=None,
max_features=sqrt,

Multi-layer Perceptron activation=logistic, hidden_layer_sizes=100,

learning_rate=adaptiva, solver=Ibfgs

53



3.4 Métricas de evaluacion

Las métricas de evaluacion utilizadas fueron la exactitud, precision, recall y F1 Score
como se comentd anteriormente en la seccion 2.7 Métricas de evaluacién. En los
resultados de tales métricas se puede observar que los algoritmos Random Forest,
Decision Tree y Multi-layer Perceptrén alcanzaron el mejor desemperio el cual fue
de 90% (ver Tabla 3.8).

Tabla 3.8 Resultado de las Métricas de Evaluacion

Precision Recall F1 Score Accuracy
Decision Tree 0.94 0.90 0.90 0.90
Support Vector Machine 0.94 0.89 0.89 0.89
K-Nearest Neighbors 0.89 0.90 0.89 0.90
Random Forest 0.94 0.90 0.90 0.90
Multilayer Perceptron 0.94 0.90 0.90 0.90

Asimismo, se genero6 la matriz de confusion para cada algoritmo con las 40
clases obtenidas, que muestra en la diagonal las predicciones correctas, y fuera de
la diagonal las predicciones incorrectas.

En la Tabla 3.9 se muestra la matriz de confusién del algoritmo Random
Forest. En la diagonal de la matriz se observan 480 instancias correctamente
clasificadas y en otros casos las 51 instancias incorrectamente clasificadas. Por
ejemplo, se puede observar que 10 instancias de la clase mainFunction_pr se
clasifican incorrectamente como processorDirectives_li, 14 instancias de la clase
scanf_cs incorrectamente clasificadas como scanf_va ,cuatro instancias de la clase
printf_cs incorrectamente clasificadas como printf_va, tres instancias de la clase
forCicle_pr, y tres de la clase ifStructure_pr incorrectamente clasificadas como
semiColon, una instancia de la clase expresion_pf, incorrectamente clasificada
como printfFunction_va, una instancia de la clase printfFunction_In clasificada
incorrectamente  como  switchStructure le, una instancia de la clase
printfFunction_cs, clasificada incorrectamente como variableDeclaration_li, tres
instancias de la clase variableDeclaration_br, clasificadas incorrectamente como
processorDirectives_li, tres instancias de la clase variableDeclaration_cs
incorrectamente clasificadas como processorDirectives_lt, una instancia de la clase
switchStructure_lh y una de la clase whileCicle_pr, clasificadas incorrectamente
como semiColon_sc.
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Tabla 3.9 Matriz de confusion del clasificador Random Forest

variableDeclaration_li

e_cn
e_va
e_le
e_|h
e_li
e_lk
e_pr

Function_co

=
% 0

unction_pr
unction_va
sorDirectives_li
sorDirectives_It
sorDirectives_po

unction_cs
unction_In

ion_if

hhhhhhh
= - - - N~

nSentence_In
Function_cs
Function_If
Function_pr

G aa o pn XL LY S S L L L LLon 9 aa
s s s & c
uuuuuuuuuuu
=

mmmmmmmmmmmm

fr=J =g =i

ocessorDirectives_le

canfFunction_va
variableDeclaration_br
variableDeclaration_cs

in
in
in
in
whileCi

can
can
can
can

S

p
p
p
p
p
p
p

curlyBracket_{_
curlyBracket_}_
expresion_cf
expresion_if
expresion_pf
expresion_wh
forCicle_pr
forCicle_sc
forCicle_va
ifStructure_pr
mainFunction_In
mainFunction_pr
printfFunction_co
printfFunction_cs
printfFunction_In
printfFunction_pr
printfFunction_va
processorDirectives_le
processorDirectives_li
processorDirectives_|t
processorDirectives_po
returnSentence_In
scanfFunction_co
scanfFunction_cs
scanfFunction_If
scanfFunction_pr
scanfFunction_va
semiColon_sc
switchStructure_cn
switchStructure_va
switchStructure_le
switchStructure_lh
switchStructure_li
switchStructure_lk
switchStructure_pr
variableDeclaration_br
variableDeclaration_cs
variableDeclaration_li
whileCicle_le
whileCicle_pr

En la Tabla 3.10 se muestra la matriz de confusion del algoritmo Decision Tree
con 478 instancias clasificadas correctamente y 53 clasificadas de manera
incorrecta. Por ejemplo, se puede observar que 10 instancias de la clase
mainFunction_pr se clasifican incorrectamente como processorDirectives_li, 14
instancias de la clase scanf_cs incorrectamente clasificadas como scanf_va ,cuatro
instancias de la clase printf_cs incorrectamente clasificadas como printf_va, tres
instancias de la clase forCicle_pr, y tres de la clase ifStructure_pr incorrectamente
clasificadas como semiColon, una instancia de la clase expresion_pf,
incorrectamente clasificada como printfFunction_va y otra de la misma clase
incorrectamente clasificada como printfFunction_cs, una instancia de la clase
printfFunction_cs, clasificada incorrectamente como variableDeclaration_li, tres
instancias de la clase variableDeclaration_br, clasificadas incorrectamente como
processorDirectives_li, tres instancias de la clase variableDeclaration_cs
incorrectamente clasificadas como processorDirectives_lt, una instancia de la clase
forCicle_pr incorrectamente clasificada como forCicle_sc, una instancia de la clase

55



switchStructure_|Ih y una de la clase whileCicle_pr, clasificadas incorrectamente
como semiColon_sc.

Tabla 3.10 Matriz de confusion del clasificador Decision Tree
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En la Tabla 3.11 se muestra la matriz de confusién del algoritmo Multi-layer
Perceptron con 477 instancias clasificadas correctamente y 54 clasificadas
incorrectamente. Por ejemplo, se puede observar que 10 instancias de la clase
mainFunction_pr se clasifican incorrectamente como processorDirectives_li, 14
instancias de la clase scanf_cs incorrectamente clasificadas como scanf_va ,cuatro
instancias de la clase printf_cs incorrectamente clasificadas como printf_va, tres
instancias de la clase forCicle_pr, y tres de la clase ifStructure_pr incorrectamente
clasificadas como semiColon, una instancia de la clase expresion_pf,
incorrectamente clasificada como printfFunction_va, cuatro instancias de la clase
printfFunction_cs clasificada incorrectamente como printfFunction_va, una instancia
de la clase printfFunction_cs, clasificada incorrectamente  como

variableDeclaration_li, tres instancias de la clase variableDeclaration_ br,
clasificadas incorrectamente como processorDirectives_li, tres instancias de la
clase variableDeclaration_cs incorrectamente clasificadas como
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processorDirectives_|It, una instancia de la clase switchStructure_Ih y una de la clase
whileCicle_pr, clasificadas incorrectamente como semiColon_sc, tres instancias de
la clase semiColon_sc clasificadas incorrectamente como whileCicle_pry una como
switchStructure_|Ih.

Tabla 3.11 Matriz de confusion del clasificador de Multi-layer perceptron
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En la Tabla 3.12 se muestra la matriz de confusion del algoritmo K-Nearest
Neighbors con 480 instancias clasificadas incorrectamente y 51 instancias
clasificadas correctamente. Se pueden observar que nueve instancias de la clase
processorDirectives_li se clasifican incorrectamente como mainFunction_pr, siete
instancias de la clase scanfFunction_va se clasifican incorrectamente como
scanfFunction_cs, ocho instancias de la clase semiColon son incorrectamente
clasificadas como forCicle_pr, cuatro instancias de clase printfFunction_cs
clasificadas incorrectamente como printfFunction_va, tres instancias de la clase
variableDeclaration_br como mainFunction_pr, tres instancias de la clase
variableDeclaration_cs como processorDirectives_lt, tres instancias de la clase
forCicle_pr, y tres de la clase ifStructure_pr incorrectamente clasificadas como
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semiColon, dos instancias de la clase switchStructure pr clasificadas
incorrectamente como semiColon_sc.

Tabla 3.12 Matriz de confusion para el clasificador K-Nearest Neighbors
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En la Tabla 3.13 se muestra la matriz de confusidon del algoritmo Support
Vector Machine con 474 instancias clasificadas correctamente y 57 instancias
clasificadas incorrectamente. Se observa que una instancia de la clase expresion_pr
(expresion de la funcion printf) se clasifica incorrectamente como
expresion_if(expresion de la estructura if), seis instancias de la clase ifStructure_pr
(paréntesis de la estructura if) se clasifican incorrectamente como semiColon (punto
y coma), una instancia de la clase forCicle pr(paréntesis del ciclo for) es
incorrectamente clasificadas como forCicle_sc(punto y coma del ciclo for), una
instancia de la clase printfFunction_cs clasificada incorrectamente como
variableDeclaration_li(declaracion de variable).
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Tabla 3.13 Matriz de confusion del clasificador Support Vector Machine
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Los resultados del primer experimento son mostrados en la Tabla 3.14, en los que
se observa que los clasificadores K-Nearest Neighbors y Random Forest obtuvieron
el mayor porcentaje de acierto en las predicciones con 90.39%.

Tabla 3.14 Desempefio de clasificadores con el conjunto de prueba

Clasificador Conjunto de prueba
# Errores % Aciertos
Decision Tree 53 90.01%
Support Vector Machii 57 89.26%
K-Nearest Neighbors 51 90.39%
Random Forest 51 90.39%
Multilayer Perceptron 54 89.83%
Voting 53 90.01%

En el segundo experimento se evaluaron los clasificadores con 267 nuevos datos,
es decir datos que no pertenecian al corpus original, pero con una estructura similar
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concluyendo que el algoritmo que tuvo mejor desempefio en este caso fue el
Random Forest alcanzando un 91.39% de desempeiio (ver Tabla 3.15).

Tabla 3.15 Desempefio de clasificadores con el nuevo conjunto de datos

Clasificador Nuevo corpus
# Errores % Aciertos
Decision Tree 26 90.26%
Support Vector Machii 26 90.26%
K-Nearest Neighbors 27 89.89%
Random Forest 23 91.39%
Multilayer Perceptron 26 90.26%
Voting 26 90.26%

Debido a que el algoritmo Random Forest es de los que tuvo mejor desempefio
en los experimentos, es el que se considerd para el modelo predictivo del sistema
final. Enla Tabla 3.16 y Tabla 3.17 se muestra un extracto de los documentos con
su clase real y la prediccion del clasificador Random Forest y el Voting, ambos para
el conjunto de prueba. Asimismo, en la Tabla 3.18 y Tabla 3.19 se muestra un
extracto de mismos clasificadores para el nuevo conjunto de datos. Las predicciones
sombreadas son las que resultaron incorrectas o diferentes a la clase real en cada
clasificador.

Tabla 3.16 Predicciones del clasificador Random Forest para el conjunto de prueba

Documento

Clase Real

Prediccion

alabel can only be part of astatement and a declaration is not a statement

unknown type name 'sca’ scaf

invalid operands to binary & (have 'char *' and 'int')
printf

too few arguments to function 'printf'
expected ;' before 'return’ return
expected :'or"..." before 'printf'
expected ;' before string constant
expected ', or';' before 'char’
expected identifier or'(' before 'else’
too few arguments to function 'scanf’
‘retur’ undeclared (first use in this function)
expected ')’ before '{' token {

scanf

scanf

case 1 printf

scanf

expected =, "', "}, '"asm' or '__attribute__' before ')’ token

expected expression before '%' token  scanf

expected'=", "', ', 'asm' or '__attribute__'before ']' token

expected expression before '%' token scanf
expected ')’ before 'printf’ printf

expected expression before '%' token  scanf
expected expression before '%' token  scanf
expected expression before '%' token  scanf
unknown type name 'pri'  pri

expected expression before '%' token  scanf
missing terminating " character scanf

expected expression before ') token  scanf

alabel can only be part of a statement and a declaration is not a statement

too few arguments to function 'printf'
expected ') before ';'token  scanf

printf

expected'=', "', ', 'asm' or '__attribute__ ' before 'char'

printfFunction_In
scanfFunction_If
scanfFunction_co
expresion_pf
semiColon_sc
switchStructure_cn
scanfFunction_pr
semiColon_sc
curlyBracket_{_
expresion_cf
returnSentence_In
whileCicle_pr
mainFunction_pr
scanfFunction_cs
variableDeclaration_br
scanfFunction_cs
ifStructure_pr
scanfFunction_cs
scanfFunction_cs
scanfFunction_cs
printfFunction_In
scanfFunction_cs
scanfFunction_cs
scanfFunction_va
printfFunction_In
expresion_pf
scanfFunction_pr
semiColon_sc

printfFunction_In
scanfFunction_|If
scanfFunction_co
expresion_pf
semiColon_sc
switchStructure_cn
scanfFunction_pr
semiColon_sc
curlyBracket_{_
expresion_cf
returnSentence_In
semiColon_sc
processorDirectives_li
scanfFunction_va
processorDirectives_li
scanfFunction_va
semiColon_sc
scanfFunction_va
scanfFunction_va
scanfFunction_va
switchStructure_le
scanfFunction_va
scanfFunction_cs
scanfFunction_va
printfFunction_In
expresion_pf
scanfFunction_pr
semiColon_sc
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Tabla 3.17 Predicciones del Voting para el conjunto de prueba

Documento
alabel can only be part of a statement and a declaration is not a statement
unknown type name 'sca’ scaf
invalid operands to binary & (have 'char *'and 'int')  scanf
too few arguments to function 'printf’ printf
expected ;' before return' return
expected "'or"..." before 'printf’ case 1 printf
expected '} before string constant  scanf
expected ', or ;' before 'char’
expected ') before '{' token {
expected '=, "', "', 'asm' or'__attribute__'before ')'token
expected expression before '%"token  scanf
expected '=, "', ', 'asm' or '__attribute__'before ']' token
expected expression before '%' token scanf
expected ')’ before 'printf’ printf
expected expression before '%'token  scanf
expected (' before 'opcion’  switch switch
expected expression before '%'token  scanf
expected ')’ before ;' token printf
expected ;' before 'm' for
expected expression before '%'token scanf

Clase Real
printfFunction_In
scanfFunction_If
scanfFunction_co
expresion_pf
semiColon_sc
switchStructure_cn
scanfFunction_pr
semiColon_sc
whileCicle_pr
mainFunction_pr
scanfFunction_cs
variableDeclaration_br
scanfFunction_cs
ifStructure_pr
scanfFunction_cs
switchStructure_pr
scanfFunction_cs
printfFunction_pr
forCicle_sc
scanfFunction_cs

Prediccién
printfFunction_In
scanfFunction_|f
scanfFunction_co
expresion_pf
semiColon_sc
switchStructure_cn
scanfFunction_pr
semiColon_sc
semiColon_sc
processorDirectives_li
scanfFunction_va
processorDirectives_li
scanfFunction_va
semiColon_sc
scanfFunction_va
semiColon_sc
scanfFunction_va
printfFunction_pr
forCicle_sc
scanfFunction_va

Tabla 3.18 Predicciones del clasificador Random Forest para el nuevo conjunto de datos

Documento Clase Real Prediccion
expected')' before 'printf’ printf ifStructure_pr semiColon_sc
expected')' before 'printf' printf ifStructure_pr semiColon_sc
expected'=", """}, 'asm' or '__attribute__'before ')' token mainFunction_pr processorDirectives_li
expected'=", "', "}, 'asm' or'__attribute__' before ')' token mainFunction_pr processorDirectives_li
expected'=", "', "}, 'asm' or'__attribute__' before ')' token mainFunction_pr processorDirectives_li

expected')' before 'n' printf
expected')' before 'n' printf

expected')' before numericconstant  printf

'Introduce’ undeclared (first use in this function)  printf
'Introduce’ undeclared (first use in this function)  printf
'Las' undeclared (first use in this function)  printf

invalid operands to binary & (have 'char * and 'int')  scanf
invalid operands to binary & (have 'char * and 'int')  scanf
invalid operands to binary & (have 'char *' and 'int')  scanf
expected expression before '%' token  scanf

expected expression before '%' token  scanf

expected expression before '%' token  scanf

expected expression before '%' token  scanf

expected ;' before 'break’ break;

expected ;' before '} token }

expected ;' before 'scanf'  scanf

expected ;' before 'scanf' scanf

expected ;' before 'else’

expected ;' before 'else’

printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_cs
printfFunction_cs
printfFunction_cs
scanfFunction_co
scanfFunction_co
scanfFunction_co
scanfFunction_cs
scanfFunction_cs
scanfFunction_cs
scanfFunction_cs
semiColon_sc
semiColon_sc
semiColon_sc
semiColon_sc
semiColon_sc
semiColon_sc

printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_co
variableDeclaration_li
variableDeclaration_li
variableDeclaration_li
scanfFunction_co
scanfFunction_co
scanfFunction_co
scanfFunction_va
scanfFunction_va
scanfFunction_va
scanfFunction_va
semiColon_sc
semiColon_sc
semiColon_sc
semiColon_sc
curlyBracket_}_
curlyBracket_}




Tabla 3.19 Predicciones del Voting para el nuevo conjunto de datos

DocL t Clase Real Prediccién

expected ')’ before 'printf' printf ifStructure_pr semiColon_sc
expected ')’ before 'printf' printf ifStructure_pr semiColon_sc

Id returned 1 exit status mainFunction_In mainFunction_In

Id returned 1 exit status mainFunction_In

Id returned 1 exit status mainFunction_In
expected '=', "', }", 'asm' or '__attribute__'before ')' token processorDirectives_li
expected '=', "', }", '"asm' or '__attribute__' before ')' token

KR

expected '=', "', }", 'asm' or'__attribute__'before ')' token

mainFunction_In
mainFunction_In
mainFunction_pr
mainFunction_pr processorDirectives_li

mainFunction_pr processorDirectives_li

expected declaration specifiers or"..."' before '{' token
expected declaration specifiers or '..." before '{' token
expected declaration specifiers or '..." before '{' token
expected ')’ before 'n' printf

expected ')’ before 'n' printf

expected ')’ before numeric constant  printf
expected ')’ before numeric constant  printf
expected ')’ before 'n1' printf

expected ')’ before 'n2' printf

expected ')' before 'necesidadesCom’  printf

'la' undeclared (first use in this function) printf

'Ptas’ undeclared (first use in this function) printf
expected expression before '%' token printf
expected expression before '%' token printf

stray '\303'in program def

mainFunction_pr
mainFunction_pr
mainFunction_pr
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_cs
printfFunction_cs
printfFunction_cs
printfFunction_cs
printfFunction_cs

mainFunction_pr
mainFunction_pr
mainFunction_pr
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_co
printfFunction_cs

variableDeclaration_li

printfFunction_va
printfFunction_va
printfFunction_cs
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Capitulo 4. Desarrollo del prototipo del sistema

En este capitulo se presenta el desarrollo del prototipo del sistema para el uso del
modelo predictivo.

4.1 Descripcion del sistema

La arquitectura de software en el desarrollo de un sistema, implica elementos que
lo componen tales como: el servidor encargado de ofrecer servicios; el cliente que
realiza peticiones al servidor para obtener dichos servicios; el diagrama de disefio
como representacion gréafica para el desarrollo del sistema; la interfaz de usuario
como el medio que permite a un usuario de un sistema informéatico comunicarse con
el mismo; la reusabilidad que implica la posibilidad de que un elemento de software
pueda ser usado nuevamente sin necesidad de ser reimplementado, simplificando
y agilizando el desarrollo de aplicaciones y el usuario, que es la persona o personas
que operan o interactian directamente con el producto (Sommerville, 2011).

La interfaz de usuario permite la interacciéon del modelo predictivo con el
usuario, a fin de mostrar retroalimentacion sobre sus errores, para ello el modelo
debe estar conformado por los componentes que se ilustran en la Figura 4.1 y se
explican a continuacion.

Usuario. Estudiante de fundamentos de programacion en lenguaje C de nivel
superior.

Interfaz de usuario. Canal de comunicacion entre el usuario y el modelo cuyas
funciones seran las siguientes:

Iniciar el sistema.

Ingresar el programa a revisar.

Visualizar las recomendaciones sobre el error.
Enviar la retroalimentacion sobre la herramienta.

Médulo de conocimiento. Almacenara datos del modelo tales como mensajes de
error del compilador y recomendaciones.

Motor de clasificacion. Modelo predictivo generado, el cual a cada mensaje de
error asigna una categoria particular y con base en ella se provee la
retroalimentacion.

Retroalimentacién. Se trata de la salida o el objetivo del modelo. Una vez que el

estudiante ingrese el error de su interés y este haya pasado por el motor de
clasificacion.
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Figura 4.1 Arquitectura del sistema

4.2 Funciones del sistema

La interfaz de usuario tiene la funcién de cargar el programa con error, ejecutar el
modelo predictivo y mostrar la retroalimentacion asociada al error. También
contiene una encuesta de satisfaccion que podra contestar.

4.3 Caracteristicas de los usuarios

Los usuarios, son estudiantes con al menos un semestre estudiando programacion
y lenguajes en el nivel medio superior o superior.

4.4 Suposiciones y dependencia

Dado que el sistema es una aplicacion web podra funcionar en cualquier sistema
operativo reciente. Otra ventaja es que es que no dependera de una conexion a
internet ya que se ejecutara en un servidor local, permitiéndole ser un sistema mas
estable, robusto, menor tiempo de desarrollo y de carga de datos.
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4.5 Requisitos Futuros

Es posible que en un futuro al sistema se le agreguen nuevas caracteristicas como
que el usuario pueda elegir mediante un menu el lenguaje de programacion a
trabajar, personalizar el tipo retroalimentacion, mejorar la interfaz de usuario.

4.6 Especificacion de Requerimientos

El sistema funcionard como una aplicacion web local permitiendo el ingreso de los
mensajes de error del compilador por parte del estudiante que seleccionara con un
botdn de carga. Cuando el sistema capta el programa que contiene error de sintaxis,
lo compila, limpia el mensaje de error, lo vectoriza y este nuevo documento es
utilizado por el modelo para predecir la clase a la que pertenece, es decir el tipo de
error del que se trata. Este proceso se ilustra en la Figura 4.2.

Programa con Mensaje Mensaje Mensaje Mensaje
error de error Limpio vectorizado clasificado

—— Limpieza del AT Proceso Inductivo,
I:: > Compilacion ‘;, > ménsaje Vectorizacion algoritmos de
clasificacion

Figura 4.2 Proceso de recomendacion

4.7 Interfaz de usuario

La interfaz consta de consta de tres apartados principales, en el primero el usuario
cargara el archivo con el programa que tiene error y ejecutara el sistema, en el
segundo el sistema mostrara la retroalimentacion generada por el modelo predictivo
y modulo de conocimiento, y en el tercero aparecera una encuesta de satisfaccion
a ser contestada por el usuario. Para la programacion de la interfaz se utilizo el
lenguaje de programacién Python. Los estudiantes elaboraran sus programas en el
software libore CODE-BLOCKS o cualquier ambiente de programacién en C.

En el apartado izquierdo de la interfaz de usuario se encuentra un botén para
cargar el programa con error, un boton para ejecutar el sistema y un botén para
limpiar la pantalla y eliminar los datos generados. En el apartado central se mostrara
la informacion generada por el modelo predictivo y en el tercer apartado una
encuesta de satisfaccion (ver Figura 4.3).
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Encabezad Herramienta de soporte para el aprendizaje de la programacion en C Panel que muestra
neabezado resultados de la
consulta

- |

Selecciona w archivo
Cargar archivo Encuesta Encuesta de
satistaccion
T foe it 13 hemarnienta®
‘Sewccionas archreo | S0 archivas ssseccionados| E
Ejecutar sistema
Dejaun comentario

Frocesss Lergiae

Figura 4.3 Interfaz de Usuario

4.8 Requerimientos funcionales

El sistema debera poder ejecutarse en cualquier sistema operativo actualizado, en
el que el usuario podra iniciar el sistema e ingresar los mensajes de error del
compilador en la ventana indicada. El tiempo de respuesta al ingresar al sistema
debe ser inferior a 5 segundos, permitir acceder al menos a 100 usuarios el mismo
tiempo sin perjudicar la continuidad y eficacia del servicio. El sistema fue
desarrollado como una aplicacién web y el equipo en el que se va a ejecutar debera
tener instalado Python 3 y MinGW. Una vez cargado el archivo con el programa con
error y se ejecuta el sistema, este debe mostrar la recomendacién mostrada en la
Figura 4.4.

Explorar Mensaje de error

expected declaration or statement at end of input Encuesta
return

:Te fue dtil la herramienta?

Sin archivos seleccionados Traduccion O si
declaracion esperada o declaracion al final de la entrada O No
devolver
Sintaxis Deja un comentario

Procesar

{ Blogue de instrucciones }

Posibles causas de error

Es posible que no se haya cerrado una llave, recuerda que las
llaves definen el principio v el final de un bloque de

instrucciones
> ENVIAR

Tema Made wi (=~ 4
curlyBracket_}_Bloque de instrucciones Formfac

Figura 4.4 Recomendaciones
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4.9 Diagrama de casos de uso

El diagrama de casos de uso (ver Figura 4.5) muestra las operaciones que el usuario
puede realizar con el sistema, en este caso iniciar el sistema, cargar el programa
con error, ejecutar el sistema, contestar y enviar encuesta y cerrar el sistema. Estas
operaciones también son mostradas en el diagrama de secuencia

Inicio del sistema

Cargar programa con
error

ﬁ _.

. Ejecutar sistema
Alumnofprofesor

Contestar y enviar
encuesta

Cerrar sistema

Figura 4.5 Diagrama de casos de uso

% Sistema Encuesta

Usuario

Seleccionar programa con erraor Cargar programa con errar

P[______________

L J

Mostrar recomendaciones

Y

Responder Encuesta

Enviar Encuesta

|

Figura 4.6 Diagrama de Secuencia
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4.10 Acceso al sistema

Acceder a simbolo de sistema

Simbolo del sistema

Microsoft Windows [Version 10.6.22621.28780]
(c) Microsoft Corporation. Todos los derechos reservados.

C:\Users\victo>

Figura 4.7 Simbolo del sistema

Cambiar la direccion a la carpeta del proyecto, en este caso analizador y escribir el
comando python predict.py

Simbolo del sistema - python X + v

Microsoft Windows [Version 10.8.22621.2078]
(c) Microsoft Corporation. Todos los derechos reservados.

C:\Users\victo>cd C:\xampp\htdocs\Analizador

C:\xampp\htdocs\Analizador>python predict.py

* Serving Flask app "predict" (lazy loading)
* Environment: production

Use a production WSGI server instead.

* Debug mode: off

* Running on all addresses.
WARNING: This is a development server. Do not use it in a production deployment.
Running on http://192.168.0.27:50801/ (Press CTRL+C to quit)

Figura 4.8 Ejecucion del sistema

Ingresar en el navegador la direccién http://192.168.0.27:5001/. Para cerrar el
sistema presionar CTRL+C
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Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro

Desde hace afios se han presentado dificultades en la interpretacion de los
mensajes de error del compilador durante la codificacion de programas por parte de
alumnos y docentes. Han sido numerosos los trabajos que abordan esta
problematica desarrollando sistemas, herramientas y modelos basados en
inteligencia artificial ya sea para detectar el error en el programa y corregirlo, hacer
sugerencias para su solucién o presentar el mensaje de error de forma mas legible
para el estudiante. Ademas de los trabajos mencionados en el estado del arte, en
la presente investigacion se propuso que el estudiante pueda aprender de los
errores que comete al codificar programas, mediante un modelo predictivo basado
en técnicas de mineria de textos y aprendizaje automatico, el cual clasifica el
mensaje de error de compilacion de acuerdo con los tipos de error cominmente
cometidos por los estudiantes. Posteriormente se integrd un sistema con el modelo
predictivo, un médulo de conocimiento y una interfaz de usuario para que a partir de
la clasificacidn realizada por el modelo predictivo, genere una retroalimentacion al
mensaje de error de compilacion. Tal retroalimentacion consiste en la traduccion del
error, la sintaxis, las causas que lo provocan y el tema de estudio relacionado con
el error con el objetivo de que el estudiante aprenda de su error.

Para la generacion del corpus se crearon 35 programas modelo en lenguaje C
tomando como referencia los programas de estudio de un curso inicial de
programacion. Después de un proceso de inyeccién de errores a los programas
modelo, se obtuvo un total de 2653 documentos (mensajes de error).
Posteriormente se limpiaron los datos y se vectorizaron con el estadistico TF-IDF.
Una vez obtenido el corpus, se utilizé el 80% para entrenar los modelos y el 20%
para prueba. Para el desarrollo de los modelos se utilizaron los algoritmos Decision
Tree, Random Forest, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors, Multi-layer
perceptron y finalmente un proceso de votacion de estos algoritmos, es decir,
después de que cada algoritmo haya generado su predicciéon, se eligié el mas
comun entre ellos. Después de ajustar los hiperpardmetros para cada modelo y
evaluarlos con el conjunto de prueba integrado por 531 documentos, todos tuvieron
una exactitud del 90%, excepto por el Support Vector Machine, el cual tuvo una
exactitud del 89%.

Una vez que el modelo fue desarrollado, se realizaron dos experimentos para
verificar el comportamiento del modelo, en el primero se utilizd6 el conjunto de
prueba, del cual el modelo Random Forest y K-Nearest Neighbors tuvieron una
exactitud del 90.39% siendo la mas alta y en el segundo experimento se utilizd un
nuevo conjunto de datos, es decir, no contenido en el corpus original, pero con
caracteristicas similares, cuya exactitud mas alta la obtuvo el modelo Random
Forest con 91.39%. Por lo anterior, se considerd este clasificador para el modelo
predictivo del sistema.
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Para el trabajo futuro se utilizara la matriz de confusion para generar
recomendaciones alternativas a partir de las instancias clasificadas
incorrectamente, ampliar el tipo de error de compilacion a logicos y semanticos,
realizar modelos para otros lenguajes de programacion y finalmente, implementar
el modelo en un escenario del mundo real, es decir con grupos de alumnos con los
que se pueda realizar un andlisis estadistico de los errores que comenten y conocer
si hay algun tipo de error que no se esta contemplando.
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