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Titulo del proyecto

Disefio y evaluacion de un modelo basado en aprendizaje automadtico para estimar
calificaciones de tareas de programacion mediante la integracion de pruebas funcionales y

métricas de calidad de codigo.

Problema de investigacion

La evaluacion de tareas de programacion constituye una actividad central en la formacion de
estudiantes de carreras tecnoldgicas, porque permite valorar competencias asociadas al
pensamiento ldgico, la resolucion de problemas, el disefio algoritmico y la aplicacion de buenas
practicas de desarrollo de software. No obstante, la revision manual de estas tareas suele
demandar un tiempo considerable, especialmente cuando los docentes deben evaluar multiples
entregas, aplicar rubricas con varios criterios y mantener consistencia entre estudiantes,

paralelos o periodos académicos.

Sin embargo, el problema no se limita inicamente al tiempo requerido para calificar. En
programacion, una solucion no debe evaluarse unicamente por producir una salida correcta;
también intervienen aspectos como la claridad del codigo, la modularidad, la complejidad, la
documentacion, la mantenibilidad, el manejo de errores y el cumplimiento de buenas practicas,
en este sentido, las herramientas basadas solo en pruebas funcionales pueden ser utiles para
verificar si un programa cumple determinados casos de prueba, pero tienden a ofrecer una
vision parcial de la calidad de la solucion. Por el contrario, una evaluacion exclusivamente
manual puede introducir variabilidad entre evaluadores, diferencias de criterio o retrasos en la

retroalimentacion.

En este contexto, surge la necesidad de analizar si los modelos de aprendizaje automatico
pueden apoyar la estimacion de calificaciones de tareas de programacion mediante la
integraciéon de dos tipos de informacion: resultados de pruebas funcionales y métricas de
calidad de cddigo, sin embargo, para que este enfoque sea valido académicamente, no basta
con entrenar un modelo predictivo, pues resulta necesario evaluar si las variables disponibles
representan adecuadamente las entregas, si las calificaciones de referencia son consistentes, si
el modelo generaliza sobre datos no vistos y si el nivel de error obtenido resulta aceptable para

un uso de apoyo docente.

Por tanto, el problema de investigacion se centra en determinar la viabilidad técnica y

metodologica de disefiar y evaluar modelos supervisados capaces de estimar calificaciones de



tareas de programacion a partir de un conjunto de datos estructurado, sin sustituir el criterio del
docente ni asumir que la prediccion algoritmica equivale automaticamente a una evaluacioén

pedagdbgica justa.

Pregunta principal de investigacion

(En qué medida la integracion de resultados de pruebas funcionales y métricas de calidad de
codigo permite estimar, mediante modelos de aprendizaje automatico supervisado, las
calificaciones de tareas de programacion con un error predictivo aceptable y utilidad como

apoyo al proceso de evaluacion docente?

Objetivos Generales y Especificos

Objetivo General

Disefar, implementar y evaluar un modelo basado en aprendizaje automatico para estimar
calificaciones de tareas de programacién mediante la integracion de resultados de pruebas

funcionales y métricas de calidad de codigo.

Objetivos Especificos

e Analizar enfoques existentes de evaluacion automatica y evaluacion asistida de tareas de
programacion mediante aprendizaje automatico y técnicas de analisis de codigo.

e (aracterizar el conjunto de datos disponible, identificando su fuente, estructura, tamafo,
escala de calificacion, variables predictoras, variable objetivo y posibles sesgos.

e Definir y preparar las variables de evaluacion derivadas de resultados funcionales, métricas
de calidad de codigo y atributos estructurales disponibles en las entregas de programacion.

e Implementar modelos supervisados para estimar calificaciones de tareas de programacion
y compararlos con un modelo base o criterio de referencia.

e Evaluar el desempefio predictivo de los modelos mediante métricas, analisis de errores e
interpretacion de variables relevantes.

e [Establecer las condiciones, limitaciones y recomendaciones para el uso del modelo como
apoyo al proceso de calificacion docente.

Justificacion del proyecto

Dentro de la formacion en carreras afines a la tecnologia, la evaluacion de tareas de
programacion constituye un proceso fundamental para valorar competencias asociadas al

pensamiento l6gico, la resolucion de problemas, el disefio algoritmico y la aplicacion de buenas



practicas de desarrollo de software (Messer et al., 2024). Por esta razon, la revision de estas
actividades no solo implica verificar si el programa produce una salida correcta, sino también
valorar una gran cantidad de criterios que convierten en muchos casos a la calificacion manual
en una actividad extensa, demandante e ineficiente; especialmente en cursos con alta cantidad
de estudiantes o entregas frecuentes. De hecho, estudios recientes sefialan que revisar una tarea
de programacion en cursos introductorios universitarios puede tomar alrededor de treinta
minutos por estudiante, por lo que la evaluacion manual de tareas de programacion puede

representar una carga considerable para los docentes (Shdaifat et al., 2025).

Ademés, debido al tiempo que demanda al docente la evaluacidon manual de tareas de
programacion, la demora en la entrega de retroalimentacion también afecta el aprendizaje y el
rendimiento académico de los estudiantes. Esto se debe a que, cuando la retroalimentacién no
se proporciona de manera oportuna, los estudiantes tienen menos posibilidades de identificar y
corregir sus errores, reforzar conceptos y mejorar sus siguientes entregas, en este sentido y
como consecuencia, continuaran repitiendo las mismas fallas en actividades posteriores, lo que
limita su progreso académico y reduce la efectividad del proceso de ensefianza-aprendizaje. De
hecho, la literatura sobre herramientas de evaluacion automatica en programacion destaca que
la retroalimentacion rapida permite que los estudiantes reconozcan errores y realicen nuevos
intentos de mejora, lo cual favorece su proceso de aprendizaje (Messer et al., 2023). Por estas
razones, resulta necesario explorar mecanismos que apoyen al docente en la revision de tareas,

sin reemplazar su criterio académico, pero si facilitando una valoracion mas agil y consistente.

Por otra parte, en muchos casos, la calificacion de tareas de programacion se centra en el
resultado final del programa o en el cumplimiento general de los requerimientos planteados,
sin embargo, este enfoque puede dejar en segundo plano aspectos relevantes del proceso de
desarrollo, como la organizacion del codigo, la 16gica utilizada, la claridad de los nombres, el
manejo de errores, la reutilizacion, la documentacion y el cumplimiento de buenas practicas.
En este sentido, un estudiante puede presentar una solucion parcialmente correcta o evidenciar
una aproximacion adecuada al problema, pero recibir una calificacion baja si la evaluacion se

enfoca Unicamente en la salida final del programa.

De igual manera, investigaciones recientes sefialan que los criterios parcialmente subjetivos,
como legibilidad, mantenibilidad y documentacion, suelen generar dificultades de consistencia

en la evaluacion de tareas de programacion (Messer, 2022; Messer et al., 2024), lo que puede



producir variaciones en la calificacion entre evaluadores o entre entregas similares, afectando

la equidad y la objetividad del proceso evaluativo.

Debido a esto, se plantea el disefio de un modelo basado en aprendizaje automatico para estimar
calificaciones de tareas de programacion mediante la integracién de resultados de pruebas
funcionales y métricas de calidad de codigo, ya que, este enfoque permitird representar cada
entrega estudiantil a través de variables relevantes asociadas tanto al comportamiento funcional
del programa como a caracteristicas estructurales del codigo fuente, permitiendo que el modelo
pueda considerar no solo si la solucion produce el resultado esperado, sino también aspectos
relacionados con la organizacion, complejidad, documentacion, reutilizacion y calidad general

del codigo.

Finalmente, la investigacion busca aportar al conocimiento al evaluar la viabilidad de utilizar
un modelo de aprendizaje automatico para estimar calificaciones de tareas de programacion
mediante la integracion de resultados de pruebas funcionales y métricas de calidad de codigo.
Asimismo, permitird analizar la relacion entre estas variables y las calificaciones de referencia,
con el proposito de identificar qué caracteristicas contribuyen en mayor medida al proceso de
estimacion. En conclusion, el estudio busca aportar evidencia sobre el uso de enfoques mas
integrales, sistematicos y replicables para la evaluacion asistida de programacion en contextos

educativos.

Marco Tedrico

Evaluacion de tareas de programacion

La evaluacion de tareas de programacion es un proceso académico el cual permite valorar el
nivel de aprendizaje alcanzado por los estudiantes en el desarrollo de soluciones, pero esta
evaluacion no debe ser limitada unicamente a comprobar si el programa realizado por el
estudiante entrega la salida esperada, sino también deberia considerar la forma en la cual la
solucion fue construida. Por ello, aspectos como la logica implementada, la organizacion del
codigo, la legibilidad, el modularidad, el uso adecuado de estructuras de control y la
documentacién son elementos relevantes para determinar la calidad de una entrega (Messer et

al., 2024).

En el contexto de carreras tecnoldgicas, las tareas de programacion permiten evidenciar las
competencias asociadas al pensamiento logico, la resolucion de problemas, la aplicacion de

buenas practicas de desarrollo de software, sin embargo, la revision manual de todos estos



puntos puede resultar compleja cuando existen multiples entregas, diferentes niveles de
avances y criterios técnicos que deben ser analizados de manera detallada. Estos sucesos
establecen la necesidad de tener criterios de calificacion claros, objetivos y medibles que

orienten tanto al docente como al estudiante durante el proceso de evaluacion.

Criterios de calificacion de programacion, normativa y terminologia

relacionada.

Los criterios de evaluacion en programacion son los elementos que permiten medir la calidad
de una solucion desarrollada. Entre los criterios mas importantes se encuentran el correcto
funcionamiento del programa, la organizacion del codigo, la claridad, la modularidad, la
reutilizacion, la simplicidad, el manejo adecuado de errores, la documentacion y el
cumplimiento de buenas practicas de programacion (ISO/IEC 25010, 2023; Pressman &
Maxim, 2020). Estos criterios permiten que la evaluacion no se limite inicamente a verificar
si el software funciona, sino que también considere la calidad técnica del cddigo y el proceso

seguido durante su construccion.

Desde una perspectiva académica, la evaluacion debe estar alineada con las directrices de la
institucion, el plan de estudios de la asignatura, los criterios de valoracion y los resultados de
aprendizaje establecidos por el docente. En este sentido, cualquier herramienta de apoyo a la
evaluacion debe respetar los criterios definidos por la institucién y funcionar como un

complemento al proceso evaluativo, sin reemplazar la decision final del evaluador.
Machine Learning

El Machine Learning, también conocido como aprendizaje automatico, es una disciplina dentro
de la inteligencia artificial que posibilita que los sistemas identifiquen patrones a partir de datos
y hagan predicciones o estimaciones sin la necesidad de depender tnicamente de reglas que se
programen manualmente. En lugar de detallar instrucciones especificas para cada escenario
posible, los modelos de Machine Learning se valen de datos histéricos para detectar las
conexiones entre las variables de entrada y un resultado deseado, permitiendo asi, que el
modelo pueda aplicar lo aprendido a nuevos datos que presenten caracteristicas similares

(Mitchell, 1997; Géron, 2022).

De forma similar, en el &mbito de la investigacion en ciencia de datos, el Machine Learning se

emplea cuando se dispone de un conjunto de datos que puede ser examinado para descubrir



patrones de utilidad y, dependiendo de la naturaleza del problema, los modelos se pueden

agruparse en aprendizaje supervisado, no supervisado o por refuerzo.
Aprendizaje Supervisado

Dentro del aprendizaje supervisado, el problema puede abordarse como una tarea de regresion
o de clasificacion, dependiendo del tipo de resultado que se desea obtener. Si el objetivo es
estimar una calificacién numérica para una tarea de programacion, el enfoque corresponde a
un problema de regresion, ya que el modelo aprende a predecir un valor continuo a partir de
las caracteristicas extraidas del cddigo, como resultados de pruebas funcionales, métricas de

calidad, estructura del programa y cumplimiento de criterios definidos.

Por otro lado, si las calificaciones se organizan en categorias como desempefio bajo, medio o
alto, el problema puede tratarse como una tarea de clasificacion. En este caso, el modelo
aprende a asignar cada entrega a una categoria especifica segiin los patrones identificados en

los datos de entrenamiento.

Para evaluar el desempefio de los modelos de regresion, pueden emplearse métricas como
MAE, MSE, RMSE y R? las cuales permiten medir el nivel de error entre las calificaciones
reales y las calificaciones estimadas por el modelo. En el caso de los modelos de clasificacion,
pueden utilizarse métricas como exactitud, precision, recall y Fl-score, con el fin de analizar

qué tan correctamente el modelo clasifica las entregas en cada nivel de desempefio.

Aprendizaje No Supervisado

Desde el enfoque de aprendizaje no supervisado, el problema puede abordarse mediante
técnicas que permitan identificar patrones, agrupaciones o comportamientos similares entre las
tareas de programacion, sin utilizar una calificacion previa como variable objetivo. Este
enfoque resulta util cuando no se dispone de notas etiquetadas o cuando se desea explorar la

estructura interna de los datos antes de construir modelos predictivos.

Una alternativa seria aplicar técnicas de agrupamiento, como clustering, para clasificar
automaticamente las entregas en grupos con caracteristicas similares. Por ejemplo, podrian
identificarse grupos de estudiantes cuyas soluciones presentan alta calidad de codigo, errores
frecuentes, bajo cumplimiento de pruebas funcionales o estructuras de programacion similares.
Estos grupos permitirian comprender mejor los distintos perfiles de desempefo sin necesidad

de asignar inicialmente una calificacion.



Asimismo, el aprendizaje no supervisado puede utilizarse para detectar casos atipicos, como
entregas con comportamientos inusuales, codigos incompletos, soluciones copiadas o
resultados que se alejan considerablemente del patron general. También puede aplicarse para
reducir la dimensionalidad de los datos cuando existen muchas variables de evaluacion,

facilitando asi el analisis y la visualizacion de la informacion.

En este sentido, el aprendizaje no supervisado no reemplaza directamente la evaluacion con
calificaciones, pero puede complementar el analisis al permitir descubrir patrones ocultos,
segmentar entregas y generar informacion util para mejorar la construccion de futuros modelos
supervisados. Calificacion automatizada de tareas de programacion mediante Machine

Learning.

La calificacion automatica de trabajos de programacion se vincula al Machine Learning dado
que posibilita la transformacion del codigo fuente en informacion susceptible de analisis para
el entrenamiento de modelos predictivos. En este procedimiento, cada entrega efectuada por el
estudiante se puede simbolizar a través de variables que se obtienen del analisis del codigo, la
extraccion de métricas de calidad y la aplicacion de técnicas de mineria de texto. Dichas
variables pueden abarcar la cantidad de clases, métodos, comentarios, lineas de cddigo,
estructuras de control, palabras clave, complejidad y otros componentes ligados a la calidad de

la resolucién.

Con base en estas particularidades, los modelos de Machine Learning pueden ser utilizados
para identificar patrones presentes en entregas de programacion previamente evaluadas. De
acuerdo con Mitchell (1997), el aprendizaje automatico permite que un sistema mejore su
desempefio a partir de la experiencia, lo cual, en este contexto, implica aprender de tareas
calificadas con anterioridad para estimar la valoracion de nuevas entregas. De esta manera, el
proceso de evaluacion deja de depender inicamente de directrices manuales predefinidas y se
orienta hacia una valoracion apoyada en datos, en la cual el modelo analiza la relacion entre
las caracteristicas del codigo fuente, los resultados obtenidos en las pruebas funcionales y las

puntuaciones asignadas previamente.

Esta perspectiva resulta relevante para la investigacion, debido a que diversos estudios sobre
evaluacion automatica de tareas de programacion sefialan que muchas herramientas se han
centrado principalmente en verificar la correccion del programa mediante pruebas unitarias,
comparacion de salidas o analisis estatico del codigo (Keuning, Jeuring & Heeren, 2018;

Messer, Brown, Kolling & Shi, 2024). No obstante, una evaluacion mas completa debe



considerar también elementos internos del codigo, tales como legibilidad, mantenibilidad,
documentacion, estructura, orden y complejidad. En este sentido, métricas como la
complejidad ciclomadtica propuesta por McCabe (1976) permiten analizar la estructura logica

del programa y aportar criterios adicionales para valorar la calidad de una solucion.

Por este motivo, el modelo hibrido propuesto busca integrar criterios académicos, resultados
de pruebas funcionales, mineria de texto, métricas de calidad del codigo y modelos de
aprendizaje automatico, con el propdsito de estimar calificaciones de manera mas exhaustiva.
Sin embargo, el uso de Machine Learning no debe entenderse como un sustituto del juicio del
docente, sino como una herramienta de apoyo que contribuye a optimizar la eficacia,

imparcialidad y uniformidad del proceso de evaluacion.

Metodologia de la Investigacion

La investigacion se organizard segin la metodologia CRISP-DM, debido a que permite
estructurar proyectos de aprendizaje automatico desde la comprension del problema hasta la
evaluacion de los resultados. En la fase de comprension del problema se delimitaré el uso del
modelo como una herramienta de apoyo a la evaluacion docente, sin reemplazar el criterio del
profesor. En la fase de comprension de los datos se analizara la fuente, tamano, estructura,
escala de calificacion, variables disponibles, distribucion de notas, valores faltantes, duplicados

y posibles sesgos del dataset.

Posteriormente, en la fase de preparacion de datos se aplicaran procedimientos de limpieza,
transformacion, codificacion, normalizacion o estandarizacion cuando corresponda, ademas de
seleccion de caracteristicas y control de posibles fuentes de fuga de informacion. En la fase de
modelado se implementaran modelos supervisados y se compararan con un modelo base. En la
fase de evaluacion se analizaré el desempefio mediante distintas métricas priorizando aquellas
que permitan una mejor interpretabilidad y comprender cual es el error de la prediccion

respecto a la nota real.

Finalmente, los resultados se presentaran mediante tablas, graficos comparativos e
interpretacion de variables relevantes, con el proposito de valorar la viabilidad técnica y

metodologica del modelo como apoyo al proceso de evaluacion docente.



Diseiio de la Investigacion

La investigacion se desarrollara bajo un enfoque cuantitativo, con finalidad aplicada, disefio no
experimental y alcance predictivo-comparativo. El enfoque sera cuantitativo porque se
utilizaran variables derivadas de las entregas de programacion y métricas estadisticas para
evaluar el desempefio de los modelos de aprendizaje automatico. La finalidad sera aplicada
porque el estudio busca proponer una solucion orientada a apoyar una necesidad practica del
contexto educativo: la estimacion de calificaciones de tareas de programacion.

Por otra parte, el disefio serd no experimental, debido a que no se manipulardn variables
independientes, no se asignaran tratamientos a los estudiantes ni se modificaran las condiciones
del proceso de ensefianza-aprendizaje.

Finalmente, el alcance seré predictivo-comparativo, porque se entrenardn y contrastaran varios
modelos supervisados de aprendizaje automatico con el propdsito de estimar calificaciones. La
comparacion entre modelos permitird determinar cudl presenta mejor desempeio predictivo
frente a un modelo base.

Cronograma de Actividades

Junio Junio Julio Julio Julio Julio Agosto Agosto

Sem3 Sem4 Sem1 Sem2 Sem3 Sem4 Sem1l Sem2

Comprension del negocio X

Revision sistematica de literatura X

Definicion de criterios X

Exploracion de datos X X

Preparaciony limpieza de datos X X X
Modelado X X

Evaluacion, validaciony
comparacion de modelos
seleccionados X X

Redaccion de los resultados
encontrados X

Alcance, delimitaciones y limitaciones previstas

e FEl estudio se limitard al dataset proporcionado por el tutor académico; por tanto, los
resultados no podran generalizarse automaticamente a todos los cursos, lenguajes de

programacion o instituciones.



e La investigacion abordara la estimacion de calificaciones como problema de regresion
supervisada, no como reemplazo de la evaluacion docente.

e La calidad de las predicciones dependerd de la consistencia de las calificaciones de
referencia y de la pertinencia de las variables disponibles.

e Siel dataset contiene pocas observaciones, muchos atributos o varias entregas similares, se
deberd controlar el riesgo de sobreajuste y fuga de informacion.

e No se realizara inferencia causal sobre el aprendizaje estudiantil; los resultados solo

permitiran evaluar desempeno predictivo y utilidad potencial del modelo.

Recursos requeridos

Categoria Recurso Uso previsto

Preparacién de datos, implementacion de
Humanos Tesista modelos, analisis de resultados y
redaccion del documento.

Orientacion metodologica, validacion del

Humanos Tutor académico L o L
alcance y revision de decisiones técnicas.
‘- Procesamiento de datos, modeladoy
Técnicos Python .
evaluacion.
L . Implementacion de modelos
Técnicos Scikit-learn . o o
supervisados y métricas de regresion.
.. Manipulacion, limpiezay andlisis de
Técnicos Pandas y NumPy
datos.
o Experimentacion, documentacion del
Técnicos Jupyter Notebook ] ] o
flujo de trabajo y reproducibilidad.
.. . s - . . Extraccion de métricas de calidad, sino
Técnicos Herramientas de analisis estatico de codigo .. .
estan incluidas en el dataset.
L o Control de versiones del codigo y
Técnicos Git/GitHub

documentacion del proyecto.

Revision de literaturay normalizacion de

Bibliograficos Bases académicas y gestor bibliografico )
referencias en APA 7.
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