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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) se dedica a la evaluacion del uso de ChatGPT, un
avanzado modelo de lenguaje desarrollado por OpenAl, especificamente en su version
GPT-4, para la deteccién y correccién de errores en programas de software. Se explora su
potencial como herramienta de reparacién automdtica de programas (APR, Automatic
Program Repair), con un enfoque particular en el impacto del prompting en su rendi-
miento. Ademas, se desarrollard un modelo GPT especializado utilizando GPT Builder,
otra herramienta de OpenAl

El estudio incluye una revisién exhaustiva de los principios fundamentales de la de-
teccién y correccion de errores, asi como del ciclo de vida de un bug. Se analizardn las
capacidades y limitaciones de ChatGPT, compardndolo con otros modelos similares. La
investigacion se estructura en fases, aplicando técnicas de prompting progresivas y di-
versas formas de informacion para identificar la metodologia més efectiva para crear un
GPT personalizado. La investigacién concluird con un primer prototipo de GPT creado
mediante GPT Builder y en base a todos los resultados obtenidos se creard un GPT espe-
cializado en la deteccién y resolucion de bugs de software.

El trabajo concluye con un anélisis critico de los resultados obtenidos, evaluando la
metodologia propuesta y discutiendo posibles mejoras y futuras direcciones de investi-
gacion en la deteccion y resolucion de errores con ChatGPT.

Palabras clave: Modelos de Lenguaje, Disefio de Software, Deteccién de Errores, IA Ge-
nerativa, Correccién de Bugs
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Resum

Aquest Treball de Fi de Grau (TFG) es dedica a I'avaluacié de 1'as de ChatGPT, un
avancat model de llenguatge desenvolupat per OpenAl, especificament en la seua versio
GPT-4, per a la detecci6 i correccié d’errors en programes de software. S’explora el seu
potencial com a eina de reparacié automatica de programes (APR, Automatic Program
Repair), amb un enfocament particular en I'impacte del prompting en el seu rendiment.
A més, es desenvolupara un model GPT especialitzat utilitzant GPT Builder, una altra
eina d’OpenAlL

L’estudi inclou una revisié exhaustiva dels principis fonamentals de la deteccié i cor-
reccié d’errors, aixi com del cicle de vida d'un bug. S’analitzaran les capacitats i limita-
cions de ChatGPT, comparant-lo amb altres models similars. La investigaci6 s’estructura
en fases, aplicant tecniques de prompting progressives i diverses formes d’informacié
per identificar la metodologia més efectiva per a crear un GPT personalitzat. La investi-
gaci6 concloura amb un primer prototip de GPT creat mitjangant GPT Builder i, en base
a tots els resultats obtinguts, es creara un GPT especialitzat en la detecci6 i resoluci6 de
bugs de software.

El treball conclou amb una analisi critica dels resultats obtinguts, avaluant la meto-
dologia proposada i discutint possibles millores i futures direccions d’investigacié en la
detecci6 i resolucié d’errors amb ChatGPT.

Paraules clau: Models de Llenguatge, Disseny de Programari, Deteccié d’Errors, IA Ge-
nerativa, Correcci6 de Bugs
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Abstract

This Bachelor’s Thesis (TFG) is dedicated to evaluating the use of ChatGPT, an ad-
vanced language model developed by OpenAl, specifically its GPT-4 version, for detect-
ing and correcting errors in software programs. The study explores its potential as an
Automatic Program Repair (APR) tool, with a particular focus on the impact of prompt-
ing on its performance. Additionally, a specialized GPT model will be developed using
GPT Builder, another tool from OpenAl

The study includes a comprehensive review of the fundamental principles of error
detection and correction, as well as the bug lifecycle. The capabilities and limitations of
ChatGPT will be analyzed, comparing it to other similar models. The research is struc-
tured in phases, applying progressive prompting techniques and various forms of infor-
mation to identify the most effective methodology for creating a customized GPT. The re-
search will conclude with a first prototype of GPT created using GPT Builder and, based
on all the results obtained, a GPT specialized in the detection and resolution of software
bugs will be developed.

The thesis concludes with a critical analysis of the results obtained, evaluating the
proposed methodology and discussing possible improvements and future research di-
rections in bug detection and resolution with ChatGPT.

Key words: Language Models, Software Design, Error Detection, Generative Al, Bug
Fixing
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CAPITULO 1
Introduccién

La inteligencia artificial (IA) ha evolucionado notablemente desde sus origenes, pa-
sando de ser un campo de estudio exclusivo de académicos, investigadores y tecnélogos,
a convertirse en una tecnologia presente en la vida cotidiana. Lo que comenzé como
proyectos de investigacién en universidades y laboratorios se ha transformado en he-
rramientas y aplicaciones que utilizamos todos los dias, desde preguntarle al ChatGPT
qué programa de lavadora conviene para unas sdbanas de bambi hasta integraciones en
aplicaciones que nos hacen la mitad del trabajo (Microsoft Copilot), asi como una IA que
permite a cualquier persona crear canciones del género y letra que desee con un click
(Udio). La IA es definitiva, y ha venido para quedarse. Pero ;qué es la Inteligencia Arti-
ficial?

La IA ha experimentado un crecimiento y avance notables, en parte, debido a la fle-
xibilidad de su definicién. La falta de un consenso universal sobre qué constituye exac-
tamente la IA ha permitido a los expertos del campo avanzar con un sentido intuitivo de
direccion (One Hundred Years Study on Artificial Inteligence, 2016). Segtn Nils J. Nils-
son, la IA implica dotar a las maquinas de inteligencia, entendida esta como la capacidad
de actuar adecuadamente y con prevision (The Quest for Artificial Intelligence: A History
of Ideas and Achievements, 2010). Este enfoque ha fomentado una exploracién mas libre
y creativa dentro del campo.

Por lo que respecta a la IA en la actualidad, estd provocando una notable transforma-
cién en el mundo, prometiendo revoluciones en campos tan variados como la salud, don-
de podria predecir enfermedades y dar diagndsticos precisos; el transporte, con el auge
de los vehiculos auténomos; y la educacion, ofreciendo caminos de aprendizaje persona-
lizados. Ademas, la IA desempefia un papel crucial en el cumplimiento de los Objetivos
de Desarrollo Sostenible, mejorando el acceso a la educacién, la salud, y combatiendo el
cambio climético, la pobreza y el hambre (Anna Visvizi Sustainability, 2022),.

El impacto de la inteligencia artificial (IA) en la economia presenta varias caras, pro-
metiendo no solo transformar la naturaleza del trabajo sino también impulsar el creci-
miento econémico. Ademds, aunque se teme que la automatizacién pueda desplazar em-
pleos, la IA también se proyecta para crear nuevas oportunidades laborales en sectores
que requieren nuevas habilidades. Finalmente, estudios del Foro Econémico Mundial su-
gieren que adoptar tecnologias IA tiene el potencial de incrementar significativamente la
productividad y, por ende, el Producto Interior Bruto (PIB) global (World Economic Fo-
rum, 2023). La clave estd en la adaptacion y capacitacién de la fuerza laboral para navegar
este cambio.

Sin embargo, la implementacién de la IA también presenta desafios significativos, in-
cluyendo preocupaciones sobre la privacidad de los datos, amenazas de ciberseguridad,
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y el comentado potencial desplazamiento laboral. La evolucién de la IA demanda un
enfoque equilibrado que contemple tanto sus beneficios como los desafios que presenta.

En el campo de la ingenieria de software, la deteccion y resolucién de bugs representa
un desafio constante. La introduccién de Large Language Models (LLM) como GPT-4 ha
abierto nuevas vias para abordar este desafio, prometiendo herramientas més efectivas
y eficientes para los desarrolladores de software. A pesar de su potencial, la capacidad
de estos modelos para detectar y corregir errores en el cédigo atin estd en proceso de ser
plenamente comprendida y aprovechada.

1.1 Contexto Actual y Motivacién

La reciente exploracion del uso de ChatGPT y otros Large Language Models (LLM) en
tareas complejas como la reparacion automaética de programas ha destacado la importan-
cia critica de los prompts en la eficacia de estos modelos. Investigaciones han demostrado
que un disefio cuidadoso de los prompts puede aumentar significativamente la capaci-
dad de ChatGPT en diversos dominios.

Por ejemplo, en el campo de la generaciéon de cédigo, se ha demostrado que, con el
disefio cuidadoso de prompts, se produce una mejora de rendimiento de ChatGPT a la
hora de generar de texto-a-cédigo y de cédigo-a-cédigo (Improving ChatGPT Prompt
for Code Generation, Liu et al., 2023). Esto subraya como el prompting puede dirigir de
manera efectiva a ChatGPT para generar respuestas mds precisas y ttiles.

Ademas, una detallada investigacion sobre la capacidad de razonamiento matemati-
co de ChatGPT, revela que el prompting de cadena de pensamiento (CoT) es particular-
mente beneficioso para mejorar las capacidades de razonamiento de este, aunque mues-
tra limitaciones en tareas puramente aritméticas (When do you need Chain-of-Thought
Prompting for ChatGPT?, Chen et al., 2023). Este hallazgo enfatiza la necesidad de adap-
tar los prompts segtin la naturaleza de la tarea para optimizar los resultados, demostran-
do que més no es siempre mejor.

En ingenieria, la metodologia desarrollada para interactuar con modelos de lenguaje
mediante prompts especificos ha demostrado aumentar la precision en aplicaciones prac-
ticas (Prompt Engineering: a methodology for optimizing interactions with AI-Language
Models in the field of engineering, Veldsquez-Henao et al., 2023). Este enfoque innovador
resalta como una estrategia bien pensada de prompting puede transformar la interaccién
con la A en herramientas concretas y eficaces.

Un estudio sobre evaluacion de traducciones introduce un método de prompting lla-
mado “Error Analysis Prompting”, que combina CoT con andlisis de errores para afi-
nar las evaluaciones realizadas por ChatGPT, acercdndolas a las evaluaciones humanas
(Error Analysis Prompting Enables Human-Like Translation Evaluation in Large Langua-
ge Models: A Case Study on ChatGPT, Lu et al., 2023). Esto demuestra la capacidad del
prompting para refinar y dirigir la inteligencia artificial hacia resultados mas humanos.

Finalmente, en el ambito de la robética, se ha mostrado que técnicas de prompting
adaptadas permiten que ChatGPT se ajuste a diversas tareas robéticas, simuladores y
factores de forma, evidenciando la versatilidad de los prompts en contextos de alta varia-
bilidad y exigencia técnica (ChatGPT for Robotics: Design Principles and Model Abilities
Vemprala et al., 2023).

Estos estudios ilustran la capacidad del disefio de prompts para maximizar el poten-
cial de los LLM como ChatGPT, destacando su importancia para el avance y la eficiencia
en distintas aplicaciones técnicas y cientificas. La adecuada formulacién de estos prompts
es fundamental para explotar al maximo las capacidades de la IA, por tanto es de extre-
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ma relevancia la exploracién de estos para hacer de ChatGPT una herramienta poderosa
para la deteccién y resolucién de bugs.

1.2 Objetivos y Preguntas de Investigacion

A continuacién, serdn expuestos los diferentes objetivos de este trabajo de investiga-
cion

» Evaluar la capacidad de GPT-4 para detectar y resolver bugs de software sin contex-

to adicional, haciendo también una comparacién con su modelo previo (GPT-3.5).

» Investigar como las técnicas avanzadas de prompting pueden mejorar la eficacia de
GPT-4 en la reparacién de bugs.

= Desarrollar y evaluar un GPT especializado en la deteccion y resoluciéon de bugs
utilizando GPT Builder, proporcionando asi una herramienta practica para los de-
sarrolladores.

Preguntas

» ;Hasta qué punto puede GPT-4 identificar y corregir bugs en el software sin infor-
macién contextual adicional?

= ;De qué manera las técnicas de prompting avanzadas mejoran el rendimiento de
GPT-4 en la tarea de reparacién automaética de programas?

= ;Cudl es la eficacia de un GPT especializado, desarrollado a través de GPT Builder,
en comparacién con GPT-4 estandar en la deteccién y resolucién de bugs?

1.3 Estructura del documento

Este documento se organiza en nueve capitulos que abordan de manera sistemaética
la investigacion sobre la efectividad de ChatGPT en la deteccién y resoluciéon de bugs en
software. En el Capitulo 1, se proporciona una introduccién al tema, estableciendo el con-
texto actual y la motivacién detrds del estudio, los objetivos y preguntas de investigacion,
asi como la estructura del documento.

El Capitulo 2 detalla los fundamentos teéricos y técnicos relevantes para la investiga-
cién. Se exploran el proceso de detecciéon y resolucién de bugs, las técnicas de debugging
y el ciclo de resolucién de bugs. Ademas, se describen las metodologias de andlisis esté-
tico de codigo y la reparacién automatica de programas (APR), asi como los modelos de
lenguaje y la arquitectura de los Transformers, incluyendo una comparacién entre GPT-
3.5 y GPT-4.0. También se presentan las caracteristicas técnicas y beneficios de utilizar
GPT Builder, junto con las técnicas de prompting.

El Capitulo 3 introduce la investigacion especifica sobre la deteccién y resolucioén de
bugs con ChatGPT. Aqui se discuten la relevancia del estudio y los estudios previos,
seguidos por una descripcion detallada de las fases de investigacion. Cada fase se aborda
en capitulos subsecuentes, comenzando con la Fase 1 en el Capitulo 4, donde se establece
una linea base mediante la ejecucién de programas con bugs sin proporcionar contexto.

En el Capitulo 5, se presenta la Fase 2, que incluye la creacién de un primer prompt
con guias y restricciones especificas para mejorar la precision en la detecciéon de bugs. El
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Capitulo 6 abarca la Fase 3, donde se mejora el prompt incluyendo pruebas unitarias fa-
llidas. El Capitulo 7 describe la Fase 4, que consiste en la creaciéon de un primer prototipo
de GPT utilizando GPT Builder como lo harfa un usuario ordinario.

El Capitulo 8 detalla la fase final del proyecto, donde se desarrolla una herramienta
APR basada en GPT utilizando técnicas avanzadas de prompting para optimizar el ren-
dimiento del modelo. Finalmente, el Capitulo 9 presenta las conclusiones del estudio, con
un resumen de los resultados obtenidos, una evaluacién de la metodologia empleada y
propuestas para futuras investigaciones en este campo.

Cada capitulo se estructura de manera que proporcione una visioén clara y coherente
del proceso de investigacion, permitiendo al lector comprender tanto los aspectos téc-
nicos como las implicaciones practicas de los hallazgos. Esta organizacién facilita el se-
guimiento del desarrollo del proyecto y la integracién de los diferentes componentes en
una solucion efectiva para la reparacién automaética de programas utilizando modelos de
lenguaje avanzados.



CAPITULO 2
Fundamentos

2.1 Proceso de deteccién y resolucién de bugs

La deteccién y resolucion de bugs son etapas criticas en el desarrollo de software que
aseguran la calidad y la funcionalidad del producto final. Este proceso comienza con la
identificaciéon de un problema o fallo dentro del cédigo, que puede ser reportado por
usuarios o descubierto durante pruebas internas. Una vez identificado el bug, el equipo
de desarrollo trabaja para comprender su causa raiz, lo cual a menudo implica revisar y
depurar el cédigo para rastrear el error hasta su origen.

2.1.1. Técnicas de debugging

El debugging es una técnica esencial en el desarrollo de software que involucra di-
versas estrategias para localizar y corregir errores de cddigo. Los desarrolladores utilizan
una variedad de herramientas y métodos para facilitar este proceso, asegurando que el
software funcione correctamente y de manera eficiente. Algunas de las técnicas més co-
munes incluyen el uso de debuggers, pruebas unitarias y registros de ejecucién, entre
otros.

Los debuggers son herramientas que permiten a los desarrolladores ejecutar un pro-
grama paso a paso, observar el comportamiento del software y examinar el estado de
las variables en tiempo real. Ejemplos populares de debuggers incluyen GDB (GNU De-
bugger) para C y C++, y JDB (Java Debugger) para Java. Estas herramientas permiten a
los desarrolladores establecer puntos de interrupcién (breakpoints), que detienen la eje-
cucién del programa en puntos especificos, permitiendo un anélisis detallado del estado
del programa en esos momentos.

Las pruebas unitarias son otra técnica fundamental en el debugging. Consisten en es-
cribir pruebas automaticas para pequefias unidades de c6digo, tipicamente funciones o
métodos, para asegurarse de que funcionen correctamente en diversos escenarios. Fra-
meworks como JUnit para Java, NUnit para .NET y pytest para Python son ampliamente
utilizados en la industria.

Los registros de ejecucion capturan el estado del software en tiempo de ejecucién,
proporcionando informacién detallada sobre el flujo del programa y los valores de las va-
riables en diferentes puntos de la ejecucion. Herramientas como Log4j para Java, Serilog
para .NET y logging para Python son esenciales para esta tarea. Los registros detallados
pueden ser especialmente ttiles para diagnosticar problemas intermitentes o dificiles de
reproducir, ya que proporcionan un historial completo de la ejecucion del programa.
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6 Fundamentos

2.1.2. Ciclo de resolucién de bugs

El ciclo de resolucién de bugs es un proceso sistematico que sigue la identificacién
inicial del error hasta su completa resolucién y verificacion posterior. Este ciclo comienza
con la confirmacién del bug, donde se verifica que el error reportado es reproducible y
se clasifica segtn su gravedad y urgencia. Posteriormente, se asigna a los desarrollado-
res apropiados para su correccién. Una vez corregido, el c6digo modificado se somete a
pruebas de regresién para asegurar que la solucién no haya introducido nuevos proble-
mas. Finalmente, el bug corregido se documenta detalladamente y se cierra en el sistema
de seguimiento de errores. Este método garantiza que cada error se maneje de manera
eficiente, minimizando el impacto en el desarrollo general del producto y manteniendo
la calidad del software. Este enfoque estructurado es crucial para la gestion eficaz de los
ciclos de desarrollo de software y la mejora continua de los productos.

BUG DEFECT
LIFE CYCLE

Duplicate
Rejected
Deffered

Mot a Bug

Pending
Retest

ReOpend Retest

Verified

Figura 2.1: Ciclo de resolucién de bugs

Fuente: GeeksForGeeks, 2023

2.2 Analisis estatico de cédigo y Reparaciéon Automatica de
Programas (APR)

El andlisis estatico de cédigo y la Reparacion Automadtica de Programas (APR) son
técnicas fundamentales en el mantenimiento y mejora de la calidad del software. Estas
metodologias permiten identificar y solucionar errores de forma proactiva, incluso an-
tes de que el software se ejecute, lo cual optimiza los ciclos de desarrollo y asegura un
producto final méas robusto y confiable.
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2.2.1. Analisis estatico de cédigo

El anélisis estdtico de c6digo es una técnica critica en el desarrollo de software, em-
pleada para detectar problemas antes de la ejecucién del programa mediante herramien-
tas que examinan el c6digo en busca de patrones probleméticos y vulnerabilidades sin
necesidad de ejecutarlo. Entre las herramientas més utilizadas se encuentra SonarQube,
conocida por su capacidad de detectar bugs, vulnerabilidades y code smells en diversos
lenguajes de programacion, y Coverity, que es reconocida por su habilidad para manejar
grandes bases de cédigo y es utilizada por numerosas corporaciones grandes. Empresas
lideres como Google y Microsoft integran estas herramientas en sus estrategias de desa-
rrollo; Google, por ejemplo, utiliza ErrorProne para su cédigo Java para detectar errores
comunes de manera anticipada, mientras que Microsoft emplea PVS-Studio, eficaz en la
identificacién de tipos de errores y problemas de seguridad. Estas herramientas no so-
lo ayudan a mantener la calidad y la seguridad del software, sino que también son un
componente esencial en el mantenimiento de la eficiencia y la fiabilidad del desarrollo de
software a gran escala.
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Figura 2.2: Ejemplo de uso de PVS-Studio en Visual Studio

Fuente: pvs-studio, 2019

2.2.2. APRy sus metodologias

La Reparaciéon Automaética de Programas (APR) emplea técnicas avanzadas para co-
rregir errores de software automaticamente. Herramientas destacadas en este campo in-
cluyen SapFix, utilizada por Facebook para depurar aplicaciones méviles automatica-
mente, y GenProg, que emplea genética computacional para mejorar la eficiencia del
mantenimiento de software. Aunque estas herramientas han revolucionado la eficiencia
del mantenimiento, el APR tradicional enfrenta desafios significativos, como altos costos
operativos y una gran demanda de recursos computacionales, ademds de la necesidad de
actualizaciones frecuentes para manejar nuevas tecnologias y lenguajes de programacion.
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En contraste, el APR impulsado por IA, utilizando modelos como ChatGPT, puede
entender mejor el contexto y la funcionalidad del c6digo, generando correcciones mds
inteligentes y contextualizadas. Estos modelos se benefician de un aprendizaje continuo,
mejorando sus respuestas con el tiempo a medida que se exponen a més datos. Este en-
foque no solo aumenta la precisiéon de las correcciones, sino que también optimiza los
recursos al reducir la carga de las tareas repetitivas en los desarrolladores. Ademéds, se
estd explorando la direccién de utilizar APR conversacional basado en grandes modelos
preentrenados como ChatGPT. Este enfoque permite a los desarrolladores interactuar con
un chatbot de reparacién que propone soluciones a errores. Los desarrolladores pueden
proporcionar al chatbot informacion 1til sobre el error, como los reportes de bugs o los
cédigos sospechosos, y las soluciones sugeridas por el chatbot pueden ser validadas por
herramientas externas y feedback dindmico, lo cual ayuda a refinar atin mas las correccio-
nes sugeridas (A Survey of Learning-based Automated Program Repair, Quanjun Zhang
et al., 2023). Estos avances muestran un cambio prometedor de los métodos tradicionales
a soluciones més dindmicas y adaptativas, aprovechando las capacidades de aprendizaje
y adaptacion de los modelos de IA para enfrentar desafios complejos en la reparacién de
software.

2.3 Modelos de lenguaje y Transformers

Los Transformers han revolucionado el campo del Procesamiento del Lenguaje Na-
tural (PLN) con su arquitectura distintiva que se centra en el mecanismo de atencién.
Este mecanismo permite a los modelos ponderar la importancia de cada palabra en un
contexto, independientemente de su posicion en el texto, facilitando una comprension
profunda del lenguaje. Desde su presentacion en el innovador articulo ”Attention is All
You Need” de Vaswani et al. (2017), los Transformers han establecido la base para desa-
rrollos notables en PLN.

2.3.1. Fundamentos de los Transformers: Introduccién a la arquitectura de los
modelos de lenguaje basados en transformers y su funcionamiento

La estructura de los Transformers permite el procesamiento paralelo de los datos, lo
cual es una mejora significativa respecto a las arquitecturas recurrentes anteriores que
procesaban el texto secuencialmente. Esto no solo mejora la eficiencia del entrenamiento
sino que también amplia la capacidad de los modelos para manejar secuencias de texto
largas, un desafio persistente en modelos anteriores.

Ademas, los Transformers han sido fundamentales en el desarrollo de modelos co-
mo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) y GPT (Generative
Pre-trained Transformer). BERT utiliza una técnica de entrenamiento bidireccional que
le permite entender el contexto de una palabra basdndose tanto en las palabras anterio-
res como en las posteriores dentro de una oracién, lo que es crucial para tareas como
la comprensién de texto y la clasificacién de sentimientos. Por otro lado, GPT aprove-
cha un enfoque generativo, donde el modelo aprende a predecir la siguiente palabra en
una secuencia, facilitando su capacidad para generar texto coherente y contextualmente
relevante.

Estos avances subrayan como los Transformers estan impulsando no solo las capa-
cidades de comprension y generacioén de texto, sino también abriendo nuevas posibili-
dades en campos como la traduccién automética, resumen automatico y la generaciéon
de contenido interactivo. La evolucién continua de esta tecnologia promete avances atin
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mas significativos en el campo del PLN, marcando una era de modelos cada vez més
sofisticados y adaptativos.

2.3.2. GPT-3.5 vs GPT-4.0

En la evolucién de los modelos de lenguaje natural, la transicién de GPT-3.5 a GPT-
4.0 representa un avance significativo en la capacidad de procesamiento y generacién de
texto. Ambos modelos pertenecen a la serie Generative Pre-trained Transformers (GPT)
desarrollada por OpenAl, la cual se ha caracterizado por su enfoque en el aprendizaje
profundo y la arquitectura de transformers. Esta comparacién se centrard en el nimero
de tokens y parametros, asi como en el papel crucial que estos componentes desempefian
en los modelos de lenguaje grandes (LLM, por sus siglas en inglés) y su rendimiento.

GPT-3.5, una evolucién de GPT-3, estd compuesto por aproximadamente 175 mil mi-
llones de pardmetros. Los pardmetros en un modelo de lenguaje son coeficientes que se
ajustan durante el proceso de entrenamiento para minimizar el error en la prediccion de
la préxima palabra en una secuencia de texto. Estos pardmetros permiten al modelo cap-
turar y generalizar patrones en los datos de entrenamiento, influenciando directamente
su capacidad para generar texto coherente y contextual.

Por otro lado, GPT-4.0 ha incrementado el niimero de pardmetros de manera consi-
derable, siendo esta informacién desconocida, se ha estimado que GPT-4 podria llegar al
billén de parametros. Este aumento en el nimero de pardmetros permite al modelo tener
una mayor capacidad de aprendizaje y representaciéon de la complejidad del lenguaje na-
tural. Los estudios sugieren que, en general, un mayor niimero de parametros mejora el
rendimiento del modelo en diversas tareas de procesamiento del lenguaje natural (PLN),
como la traduccién automatica, el resumen de textos y la respuesta a preguntas (Brown
et al., 2020).

En cuanto al namero de tokens, GPT-3.5 puede procesar contextos de hasta 4096 to-
kens, mientras que GPT-4.0 ha ampliado esta capacidad a 8192 tokens. Los tokens son
unidades bésicas de texto que el modelo utiliza para el procesamiento, y su namero in-
fluye en la cantidad de contexto que el modelo puede considerar al generar respuestas.
Un mayor limite de tokens permite al modelo tener una visién mas amplia del contexto,
lo que resulta en respuestas mds precisas y contextualmente relevantes, especialmente en
tareas que requieren comprension de textos largos o complejos.

El papel de los tokens y pardmetros en los LLM es fundamental para su rendimiento.
Un mayor ntimero de pardmetros generalmente se traduce en una mayor capacidad del
modelo para aprender y generalizar desde los datos de entrenamiento, mejorando asi su
capacidad para generar texto de alta calidad. Simultdneamente, la capacidad de manejar
un mayor ntimero de tokens amplia el contexto que el modelo puede considerar, lo cual
es crucial para tareas que requieren una comprension profunda y coherente del texto.

En resumen, la evolucién de GPT-3.5 a GPT-4.0 refleja un avance significativo en el
campo de la inteligencia artificial y los modelos de lenguaje. El aumento en el nimero de
pardmetros y la capacidad de procesar més tokens proporcionan al modelo una mayor
habilidad para manejar y generar texto complejo y contextualizado, mejorando asi su
rendimiento en una amplia gama de aplicaciones de procesamiento del lenguaje natural.

2.4 GPT Builder

La funcionalidad GPT Builder, desarrollada como parte del ecosistema de OpenAl,
proporciona a los usuarios una plataforma avanzada para la creacién, personalizacién y
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extension de modelos de lenguaje basados en GPT. Este sistema permite a los desarro-
lladores y usuarios técnicos ajustar y mejorar las capacidades de los modelos GPT segiin
sus necesidades especificas, mediante la configuraciéon de pardmetros, la incorporacién
de secciones de conocimiento y la integracién de permisos adicionales para la ejecuciéon
de tareas especificas.

2.4.1. Caracteristicas Técnicas de GPT Builder

GPT Builder se distingue por su capacidad para permitir la personalizacién profun-
da de modelos de lenguaje mediante una interfaz de conversacién similar a la del propio
ChatGPT. Una de sus caracteristicas méas destacadas es la seccién de conocimiento (know-
ledge section), que permite a los usuarios cargar datos especificos o documentos que el
modelo puede utilizar para mejorar sus respuestas en contextos particulares. Esta sec-
cion facilita la adaptacion del modelo a dominios especificos, mejorando asi su precision
y relevancia en 4reas especializadas.

Ademas, GPT Builder permite la asignacién de permisos para realizar bisquedas en
internet y ejecutar c6digo. Estos permisos se configuran mediante una interfaz de usua-
rio intuitiva o a través de API especificas, proporcionando al modelo la capacidad de
acceder a informacién en tiempo real y realizar tareas computacionales complejas. Por
ejemplo, un usuario puede configurar el modelo para que realice consultas en bases de
datos, acceda a APIs externas, o ejecute scripts de Python para procesar datos y generar
resultados dindmicos.

2.4.2. Proceso de Creacion de un Modelo Personalizado

El proceso de crear un modelo personalizado con GPT Builder sigue varios pasos
esenciales. Primero, el usuario debe definir los objetivos y el dominio de aplicacién del
modelo. Para ello, el GPT Builder guia al usuario en la creacién del GPT personalizado,
haciendo reiteradas cuestiones al usuario, asi animando a este a explicarse detallada-
mente sobre el propésito del GPT que se estd creando y solucionar malentendidos que
pueden llevar a comportamientos no deseados. Este proceso pretende afinar el modelo
a la intencién original del usuario. Ademads, también podemos editar el prompt de com-
portamiento generado por el GPT Builder en la configuracién del GPT personalizado.
Esto incluye la seleccién de datos de entrenamiento especificos, que pueden ser cargados
en la seccion de conocimiento. A continuacién, el usuario configura los parametros del
modelo, como las directrices para el procesamiento de datos.

Una vez configurada la base del modelo, el usuario puede asignar permisos para la
ejecucion de tareas adicionales. Por ejemplo, puede permitir que el modelo realice bs-
quedas en internet para obtener informacion actualizada o ejecutar scripts para analizar
datos en tiempo real. Esta capacidad de ejecucién se gestiona a través de un sistema de
permisos seguro que garantiza que el modelo opere dentro de los limites establecidos por
el usuario.

2.4.3. Beneficios de Utilizar GPT Builder

La personalizacién mediante GPT Builder ofrece numerosos beneficios. En primer
lugar, permite la adaptacion del modelo a necesidades especificas, mejorando la precisiéon
y relevancia de sus respuestas. Ademas, la capacidad de integrar datos personalizados y
permisos para tareas adicionales amplia significativamente las aplicaciones potenciales
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del modelo, desde la automatizacién de procesos empresariales hasta el soporte técnico
especializado.

Un ejemplo ilustrativo de la aplicacion de GPT Builder se encuentra en la GPT Store,
donde los usuarios pueden encontrar modelos preconfigurados para diversas tareas. Por
ejemplo, un modelo personalizado para asistencia médica puede acceder a bases de datos
médicas y proporcionar recomendaciones basadas en el conocimiento médico actualiza-
do, mientras que un modelo de andlisis financiero puede ejecutar scripts para procesar
datos de mercado en tiempo real y ofrecer insights financieros precisos.

En resumen, GPT Builder proporciona una plataforma robusta y flexible para la per-
sonalizaciéon de modelos de lenguaje, permitiendo a los usuarios adaptar y expandir las
capacidades de GPT segtin sus necesidades especificas. Ademads, a través de la configura-
cion de la seccién de conocimiento y la asignacion de permisos adicionales, los usuarios
pueden crear modelos altamente especializados que mejoran la eficiencia y la eficacia en
una amplia gama de aplicaciones.

2.5 Prompting

En la introduccién de este documento, se ha establecido que el prompting es una
técnica esencial en la interaccion con modelos de lenguaje de gran escala (LLM) como
ChatGPT. Diversos estudios han destacado la relevancia del prompting en la forma en
que ChatGPT maneja, procesa y responde a la informacién proporcionada. Por lo tanto,
resulta fundamental comprender qué es el prompting y como se aplicara en esta investi-
gacion.

El prompting se refiere a la formulacién y estructuracién de entradas especificas pre-
sentadas a un modelo de IA para obtener respuestas precisas y ttiles. Esta técnica no solo
guia al modelo en la interpretacion del contexto, sino que también influye en la calidad y
relevancia de las respuestas generadas. En el contexto de los LLM, el prompting acttia co-
mo un puente entre el usuario y la inteligencia artificial, permitiendo una comunicacién
maés efectiva y orientada a objetivos especificos.

En el marco de esta investigacion, se explora el uso de ChatGPT como una herramien-
ta de reparacion automatica de programas (APR). Para ello, se implementaran diversas
técnicas de prompting en diferentes fases del proceso. Es crucial analizar como estas téc-
nicas afectan el rendimiento del modelo, ya que la precisién y la utilidad de las respuestas
de ChatGPT dependen en gran medida de la calidad del prompting.

Ademds, el estudio se centrard en evaluar como diferentes estrategias de prompting
pueden optimizar la eficacia de ChatGPT en la deteccién y resolucién de bugs. Por ejem-
plo, se investigard como la variaciéon tanto en formulacién como en cantidad de informa-
cién de los prompts influye en la capacidad del modelo para identificar correctamente
errores en el cédigo y sugerir soluciones adecuadas. Asimismo, se examinaran los efec-
tos de prompts detallados frente a prompts mds generales, y coémo estos impactan en la
profundidad y exactitud de las reparaciones propuestas.

En conclusién, el prompting desempefia un papel crucial en la interaccién con mo-
delos de lenguaje como ChatGPT. Esta investigacién no solo profundizard en la com-
prension de esta técnica, sino que también proporcionara insights valiosos sobre como
su correcta aplicacion puede mejorar significativamente el rendimiento y la utilidad de
ChatGPT en diversas aplicaciones de reparacién automatica de programas.






CAPITULO 3

Deteccién y Resoluciéon de Bugs
con ChatGPT

3.1 Introduccién a la investigacién

El objetivo principal de esta investigacion es explorar en profundidad la capacidad
de GPT-4 para identificar y corregir errores en programas de software, aplicando un en-
foque innovador basado en la técnica de prompting progresivo. Utilizando la suite de
bugs QuixBugs, que contiene algoritmos conocidos poblados con bugs intencionados,
este estudio busca proporcionar un anélisis detallado y riguroso de las potencialidades
de GPT-4 dentro del &mbito de la reparaciéon automética de programas (APR). Se espera
que la metodologia progresiva de prompting, que incrementa la cantidad y especifici-
dad de la informacién proporcionada al modelo, explore el valor de darle conocimientos
como la ubicacién del bug o un input/output de ejemplo y permita mejorar significati-
vamente la precisién de GPT-4 en la localizacion y resolucién de estos bugs predefinidos.
Ademas, se investigard como estas intervenciones afectan la capacidad de aprendizaje
y adaptacién del modelo, con el fin de desarrollar un GPT especializado que podria ser
integrado en flujos de trabajo de desarrollo de software mas amplios.

3.1.1. Relevancia del estudio

La implementacién efectiva de herramientas de APR tiene el potencial de transfor-
mar radicalmente las practicas de desarrollo de software, reduciendo significativamente
tanto los costos asociados con el debugging manual como los tiempos de desarrollo. En
este contexto, el estudio actual es especialmente relevante, ya que aborda directamente
la necesidad de herramientas de APR mas sofisticadas y adaptativas que puedan mane-
jar la complejidad y dinamismo del software moderno. Al analizar la efectividad de los
diferentes niveles de prompting en GPT-4, este estudio no solo busca optimizar el pro-
ceso de deteccién y correccién de errores, sino también generar conocimiento sobre las
capacidades y limitaciones de los modelos de lenguaje avanzados en tareas especificas de
programacion. Los resultados esperados incluyen insights valiosos sobre la mejora de las
interacciones entre humanos y sistemas basados en inteligencia artificial, contribuyendo
asi a la evolucion del campo del APR y a la mejora continua de las metodologias de desa-
rrollo de software. Ademds, la creacién y evaluacién de un GPT especializado basado en
los hallazgos de este estudio proporcionard una base sélida para futuras investigaciones
y aplicaciones précticas en la industria del software.

13
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3.2 Estudios previos

Un estudio previo relevante para la investigacion es el titulado ”An Analysis of the
Automatic Bug Fixing Performance of ChatGPT” realizado por Dominik Sobania, Mar-
tin Briesch, Carol Hanna y Justyna Petke, proporciona una evaluacién exhaustiva de la
capacidad de GPT-3.5 en comparacién con otras herramientas de reparacién automatica
de programas (APR) utilizando la suite QuixBugs. El estudio se centra en comparar las
capacidades de GPT-3.5 con otros enfoques basados en Deep Learning como CoCoNut y
Codex, asi como con los métodos tradicionales de APR.

De acuerdo con los resultados presentados en el estudio, GPT-3.5 demostré un rendi-
miento competitivo al corregir 19 de los 40 problemas de la suite QuixBugs, un logro que
no solo lo posiciona al nivel de herramientas especializadas en Deep Learning sino que
también muestra una ventaja significativa sobre las técnicas tradicionales de APR. Este
hallazgo es crucial, ya que destaca la eficacia de GPT-3.5 en manejar errores de software
complejos comparado con los métodos més convencionales.

Ademiés, el estudio sefiala que GPT-3.5 tiene una variabilidad relativamente alta en
la correccion de errores, solucionando algunos problemas solo en una o dos de las cua-
tro ejecuciones. Sin embargo, en problemas especificos como BUCKETSORT y FLATTEN,
GPT-3.5 fue capaz de encontrar una solucién en todas las ejecuciones. Esto subraya la ne-
cesidad de ejecutar multiples solicitudes para obtener resultados consistentemente ttiles.

Los resultados también indican que el rendimiento de GPT-3.5 es comparable al de
Codex, lo que no sorprende dado que ambos provienen de la misma familia de modelos
de lenguaje. A pesar de la proximidad en el ntiimero de problemas resueltos, atn existe
potencial para mejorar a GPT-3.5, especialmente en como sus respuestas a menudo se
acercan a la solucién correcta sin alcanzarla completamente. Este estudio proporciona
una base sélida para futuros esfuerzos en optimizar ChatGPT para tareas de reparacion
automatica de programas, destacando la importancia de un enfoque iterativo y la inte-
graciéon de més informacién contextual para mejorar la precisién de las correcciones.

Ademés, el andlisis profundiza en cémo la interaccién mediante un sistema de dié-
logo y el enriquecimiento de los prompts con informacién contextual especifica pueden
mejorar sustancialmente la efectividad de GPT-3.5. Al proporcionar detalles adicionales
como los mensajes de error observados o las salidas esperadas, GPT-3.5 increment6 su
tasa de éxito en la correcciéon de bugs a 31 de 40. Este resultado demuestra que la inte-
gracién de interacciones detalladas y contextualizadas puede ser clave para optimizar la
precision y la utilidad de las herramientas de APR basadas en modelos de lenguaje.

El estudio concluye que la capacidad de GPT-3.5 para interactuar y recibir informa-
cion especifica del usuario es un factor diferenciador importante que mejora significa-
tivamente su rendimiento. Este enfoque interactivo y la capacidad de integrar inputs
detallados de forma efectiva presentan una ventaja sustancial sobre los métodos tradi-
cionales y sugieren un camino prometedor para el desarrollo futuro de sistemas de APR
mas sofisticados y adaptativos.
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Benchmark problem GPT-3.5 | Codex | CoCoNut | Standard APR
bitcount x (0/4) v v X
breadth-first-search v (2/4) v v X
bucket sort v (4/4) v v X
depth-first-search x (0/4) X v X
detect-cycle x (0/4) X X v
find-first-in-sorted x (2/4) v X X
find-in-sorted v (3/4) X v X
flatten v (4/4) v v X
ged x (0/4) v v X
get-factors v (1/4) v v X
hanoi x (0/4) v v X
is-valid-parenthesization v (2/4) v X X
kheapsort x (0/4) X v X
knapsack v (1/4) v v v
kth x (0/4) X X X
lcs-length x (0/4) X v X
levenshtein x (0/4) X X v
lis x (0/4) X X v
longest-common-subsequence | x (0/4) v v X
max-sublist-sum x (0/4) v X X
mergesort v (1/4) X X v
minimum-spanning-tree x (0/4) X v X
next-palindrome v (1/4) X v X
next-permutation x (0/4) X X X
pascal v (1/4) X v X
possible-change v (1/4) v X X
powerset x (0/4) v X X
quicksort v (1/4) v v v
reverse-linked-list v (2/4) v X v
rpn-eval x (0/4) X v v
shortest-path-length v (1/4) X X X
shortest-path-lengths x (0/4) X X X
shortest-paths v (1/4) X X X
shunting-yard v (2/4) X X X
sieve x (0/4) v v X
sqrt v (1/4) v v X
subsequences v (1/4) X X X
to-base x (0/4) X v X
topological-ordering x (0/4) v X X
wrap x (0/4) v X X
| = (Solved) | 1 [ 21 [ 19 | 7

Tabla 3.1: Tabla comparativa del estudio “An Analysis of the Automatic Bug Fixing Performance
of ChatGPT”.



3.3 Fases de investigacion

Para evaluar el rendimiento del LLM GPT-4 (desde ahora ChatGPT) en la deteccién
y correccion de errores en software, se seguird un procedimiento metodolégico estruc-
turado en cuatro fases distintas, utilizando la suite de bugs QuixBugs como referencia,
similar al estudio previo. Cada fase estd disefiada para explorar y optimizar diferentes
aspectos del uso de ChatGPT en la reparacion automaética de programas (APR).

Fase 1: Evaluacion inicial sin contexto

En esta fase inicial, se presentardn a ChatGPT los programas con errores de la sui-
te QuixBugs sin proporcionar ningtin contexto adicional. El objetivo es establecer
una linea base de como el modelo maneja las correcciones de bugs de manera au-
ténoma, identificando cuantos y cudles bugs puede resolver sin ayuda externa.
Esta evaluacién ayudara a entender las capacidades intrinsecas del modelo y sus
limitaciones iniciales en tareas de APR.

Fase 2: Desarrollo de un prompt mejorado

Basdndose en los resultados y debilidades observadas en la fase 1, se disefiara un
prompt mejorado que no solo compense las limitaciones identificadas, sino que
también proporcione informacién contextual adicional a ChatGPT. Este prompt
buscara guiar al modelo mas efectivamente hacia la solucién correcta, ofreciendo
una region concreta donde se encuentra el bug y una serie de restricciones y guias
para que ChatGPT oriente la resolucién a las necesidades del estudio.

Fase 3: Integracion de tests unitarios en el prompt

En la tercera fase, se enriquecerd atin mas el prompt incorporando tests unitarios
que fallan debido al bug presente en el c6digo. La hipétesis es que al proporcionar
a ChatGPT ejemplos especificos de cémo falla el c6digo bajo ciertas condiciones,
se podria mejorar significativamente su capacidad para proponer la correccién
adecuada. Esta fase permitird evaluar si la inclusién de resultados de tests unita-
rios afecta positivamente la precisién de las soluciones generadas por ChatGPT.

Fase 4: Creacioén y evaluacion de un GPT personalizado

Utilizando los insights y los resultados mas efectivos de las fases anteriores, se
desarrollard una version personalizada de GPT. Este modelo personalizado esta-
ré afinado especificamente para tareas de reparacion de bugs, buscando integrar
las mejores estrategias y enfoques de prompting descubiertos durante las fases
experimentales. La evaluacion final de este GPT personalizado compararé su ren-
dimiento con las versiones estdndar de ChatGPT utilizadas en las fases previas,
determinando si la personalizacién ofrece mejoras significativas en la capacidad
de APR.

Cada una de estas fases serd documentada meticulosamente para asegurar que los
resultados puedan ser verificables y reproducibles, contribuyendo a un entendimiento
mas profundo de como los modelos avanzados de lenguaje pueden ser optimizados para
tareas especificas de reparaciéon automaética de programas.



CAPITULO 4

Fase 1. Establecer una linea base:
Ejecucién sin contexto

En la etapa inicial de esta investigacion, se someterd a ChatGPT a una prueba utili-
zando programas defectuosos de la suite QuixBugs, sin afiadir ningtn tipo de contexto
o informacién adicional. El propésito de este procedimiento es establecer una linea ba-
se para evaluar como maneja el modelo las tareas de correccién de errores de manera
independiente. Esta evaluacién inicial es fundamental, ya que permite comprender las
capacidades nativas del LLM GPT-4 y sus limitaciones iniciales en el &mbito de la Repa-
racion Automaética de Programas (APR). A través de este andlisis, se espera obtener una
vision clara de las fortalezas intrinsecas del modelo y los desafios que podrian requerir
enfoques maés dirigidos o la inclusién de informacién contextual en fases subsecuentes.

4.1 Prompt escogido

En esta etapa inicial del estudio, la selecciéon del prompt es directa y no implica una
investigacion exhaustiva previa. Se planteard a ChatGPT una consulta bdsica sobre la
existencia de errores en el cédigo defectuoso proporcionado. Si el modelo identifica algtin
bug, se le solicitard que entregue una versioén corregida del programa. A continuacién, se
presenta un ejemplo de como se utilizara en el primer programa de la suite seleccionada
para la investigacion, ilustrando el procedimiento estindar que se seguird en esta fase
del estudio.

User: ;Hay algtn bug en este programa? En caso afirmativo, devuélvemelo
solucionado

public class BITCOUNT {
public static int bitcount(int n) {

W N

int count = 0;
4 while (n != 0) {
5 n=(n"(n-1));
6 count++;
7 }
8 return count;

17
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4.2 Resultados y discusién

En la fase inicial de la evaluacién de ChatGPT, los resultados obtenidos han ofrecido
una perspectiva interesante sobre la capacidad del modelo para abordar la reparaciéon
automatica de programas. Al analizar la tabla proporcionada (Tabla 4.1), se puede obser-
var que 31 de los 40 programas se han considerado solucionados, es decir, han pasado
todos los tests unitarios que proporciona QuixBugs para cada uno de los programas. Sin
embargo, se ha observado una variedad de comportamientos en la correccién de errores
por parte de ChatGPT que merece la pena estudiar.

Una observacién clave es la frecuencia con la que ChatGPT ha introducido correccio-
nes innecesarias no solicitadas. En esta fase, en 15 de los 40 programas, el modelo se ha
tomado la libertad de hacer uso de ellas. Estas modificaciones, aunque no esenciales para
la funcionalidad del c6digo, han incluido cambios en el rendimiento, el nivel de c6digo
limpio!, o incluso ajustes en la estructura que no son criticos para la resolucién del bug.
Este comportamiento sugiere que ChatGPT no solo se ha enfocado en la correccién del
error especifico, sino que también ha aplicado una optimizacién general del c6digo segtiin
su aprendizaje previo. Esta tendencia podria interpretarse como un intento de mejorar el
c6digo més alld de la mera correccion del error, lo cual podria ser beneficioso en ciertos
contextos de desarrollo, pero también podria haber introducido cambios no deseados que
desvien el c6digo de las especificaciones originales del usuario, como ha ocurrido en va-
rios de los programas de prueba (i.e. powerset o max sublist sum) donde estas correcciones
han generado un nuevo bug en el cédigo.

Por otro lado, los casos etiquetados como “Implementacién de 0” (9 de 40) indican
situaciones donde se dan indicios de que ChatGPT no ha identificado directamente el
bug, sino que ha optado por reescribir o reemplazar segmentos del cédigo basdndose en
que conoce el tipo de algoritmo involucrado, por ello, se les llama implementaciones de
0, ya que se consideran como si ChatGPT hubiese implementado el algoritmo a partir de
un programa vacio, y no a partir del programa proporcionado. Aunque esta estrategia ha
resultado en 5 de los 9 casos en una implementacién funcional y libre de errores del c6di-
go, no se considera completamente positiva en el contexto de este estudio. Esto se debe a
que el objetivo no es simplemente obtener un cédigo funcional, sino entender y corregir
especificamente el error presente segtn los criterios establecidos en la suite de pruebas.
Este enfoque de “reimplementaciéon” de ChatGPT, aunque ingenioso, no necesariamen-
te ha ayudado a comprender la naturaleza del bug original o a validar la capacidad del
modelo para detectar y reparar el bug de forma minima y precisa.

En 4 ocasiones, ChatGPT no solo no ha solucionado el bug original, sino que ademds
ha introducido nuevos errores en el programa. Estos casos han mostrado varios patrones
problematicos: a veces, ChatGPT ha identificado correctamente el bug pero ha fallado en
su correccion; en otras, ha solucionado el bug inicial, pero las modificaciones adicionales
innecesarias que ha realizado al cédigo han terminado introduciendo nuevos errores.
También se han dado situaciones en las que ChatGPT no ha detectado el bug original
y, al intentar hacer correcciones no solicitadas, ha generado problemas adicionales en el
programa, ofreciendo asi una solucion incorrecta. Este patron ha destacado la tendencia
del modelo a realizar ajustes no esenciales que pueden comprometer la integridad del
codigo.

lcodigo limpio: Este término se refiere a un conjunto de principios y practicas para escribir software que
sea fécil de entender y de mantener. Estd basado en el libro Clean Code: A Handbook of Agile Software
Craftsmanship por Robert C. Martin, que es ampliamente reconocido en la industria del software por pro-
mover técnicas que mejoran la legibilidad y la eficiencia del cédigo.
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Estos resultados subrayan la importancia de desarrollar prompts mds especificos y
contextualizados en fases posteriores del estudio, que guien a ChatGPT a enfocarse en la
tarea de correccién sin afiadir o modificar aspectos del c6digo que no estan directamente
relacionados con el bug. Ademas, resaltan la necesidad de ajustar y afinar las capacidades
de respuesta del modelo para alinearlas mds estrechamente con las expectativas y nece-
sidades reales del desarrollo de software. La siguiente fase del estudio buscard abordar
estas cuestiones mediante la implementaciéon de prompts mejorados y pruebas adiciona-
les que evalten la efectividad de estas mejoras.

Programa Solucionado | Correcciones innecesarias | Afiade otro bug | Bug no encontrado | Implementacion de 0
Bitcount v
Breadth First Search v
Bucketsort v v
Depth First Search v
Detect Cycle v v
Find First In Sorted v v
Find In Sorted v
Flatten v v
GCD v
Get Factors v v
Hanoi v v
Is Valid Parenthesization v
Kheapsort v v
Knapsack v
Kth v v
LCS Length X v
Levenshtein v v
LIS v v
LCS v
Max Sublist Sum X v v
Mergesort v v
Minimum Spanning Tree v v
Next Palindrome X v
Next Permutation v v
Pascal v
Possible Change v
Powerset X v v
Quicksort v v
Reverse Linked List X v
RPN Eval v v
Shortest Path Length v
Shortest Path Lengths v
Shortest Paths X v
Shunting Yard v v
Sieve v
Sqrt v
Subsequences X v v
To Base v
Topological Ordering X v
Wrap X v
[ = Resultado final \ 31 \ 15 \ 4 \ 1 \ 9

Tabla 4.1: Resumen de resultados de la primera fase del estudio

4.3 Desarrollo de métricas para la evaluaciéon

Dada la complejidad de evaluar la efectividad de ChatGPT en la deteccién y reso-
lucién de bugs, no es suficiente simplemente contar cudntos errores han pasado los tests
unitarios de la suite estudiada. Por este motivo, se desarrollardn un conjunto de férmulas
que permitan penalizar las soluciones en las que ChatGPT ha efectuado cambios adicio-
nales innecesarios o ha realizado “Implementaciones de 0”. Esta metodologia busca ase-
gurar una evaluacion més precisa del rendimiento de ChatGPT en tareas de reparaciéon
de errores.

En el presente estudio, se ha desarrollado un conjunto de métricas para evaluar de
manera integral el desempefio de ChatGPT en la deteccién y resolucion de bugs. Estas
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métricas se dividen en tres componentes principales: Efectividad, Precisién de Correc-
cién y Evaluacién Integral. Cada una de estas férmulas proporciona una perspectiva
Unica sobre el rendimiento del modelo, permitiendo una evaluacién detallada y matiza-
da de sus capacidades.

La métrica de Efectividad se centra en la capacidad del modelo para resolver los bugs
presentados. Se define como el nimero de bugs solucionados dividido por el niimero
total de bugs, expresado como un porcentaje. Esta métrica nos ha permitido obtener una
medida directa de la efectividad del modelo en términos de su capacidad de correccion
de errores.

Efectividad = i x 100
Br

Donde:

= S representa el niimero de bugs solucionados.

= Br es el namero total de bugs.

La métrica de Precisién de Correccién evalta la calidad de las soluciones proporcio-
nadas por el modelo. Esta métrica considera las correcciones innecesarias y las implemen-
taciones de cero, penalizando en consecuencia para reflejar la pureza de las soluciones.
La férmula para la Precisién de Correccién es:

lg . ) .o+ 1ls g
5 < correcciones_innecesarias 2 1mplementac10n_cero

S

Precisiéon de Correcciéon = 1 — x 100

Donde:

® Scorrecciones_innecesarias Tepresenta el nimero de bugs solucionados que incluyen co-
rrecciones innecesarias.

®* Simplementacién_cero €5 €l nimero de bugs solucionados con implementaciones de ce-
ro.

= S es el nimero de bugs solucionados.

Esta férmula penaliza las soluciones que, aunque efectivas, incluyen correcciones re-
dundantes o insuficientes, garantizando asi que solo las soluciones més limpias y eficien-
tes sean altamente valoradas. La penalizacién asignada a las correcciones innecesarias (3)
y a las implementaciones de cero (3) refleja la gravedad relativa de estos problemas.

Se ha escogido un 20 % (%) de penalizacién en el caso de las correcciones innecesarias,
ya que el bug es encontrado y resuelto aunque cambie fragmentos en cuanto a cédigo lim-
pio, optimizacién o rendimiento. En el caso de las implementaciones de 0, se ha reducido
el valor de la correccién a la mitad (%), ya que no tenemos constancia de que el modelo
haya realmente detectado el bug, y que, aunque pasen las pruebas unitarias de la suite,
existe la posibilidad de que solo haya escrito un cédigo que conoce por su entrenamiento
dado el nombre o naturaleza del algoritmo.

Estas penalizaciones se reflejan en que, en caso de que un bug detectado y resuelto
de forma "perfecta”, tendria un valor de 1.0, en el caso de tener correcciones innecesarias
obtendria un valor de 0.8, y en caso de ser una implementacién de 0, obtendria un valor
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de 0.5. Estas penalizaciones, aplicadas a cada uno de los 40 programas, alejan negativa-
mente el valor del numerador respecto al denominador, asi obteniendo una precisién por
debajo del 100 %

La Evaluacién Integral combina las métricas de Efectividad y Precisién de Correccion
para proporcionar una evaluacién global del modelo. Esta métrica integrada ha permiti-
do considerar tanto la eficiencia en la resolucién de bugs como la calidad de las solucio-
nes, ofreciendo una vision equilibrada del rendimiento del modelo.

Se ha definido la Evaluacién Integral como una media ponderada de Efectividad y
Precision de Correccién, donde ambos se han evaluado como porcentajes.

La férmula de Evaluacién Integral, por tanto, es:

Evaluacién Integral = wg, - Efectividad + wp - Precision de Correccién

Donde:

= we es el peso de la efectividad.
= wp es el peso de la precision de correccién.

s wg +wp=1

4.3.1. Justificacion de los Pesos en la Evaluacion Integral

Para determinar la ponderacién adecuada entre la Efectividad y la Precisién de Co-
rreccion, se ha optado inicialmente por utilizar wg = 0,5 y wp = 0,5. Este enfoque busca
proporcionar una medida equitativa y balanceada entre ambas métricas, asegurando que
tanto la cantidad de bugs resueltos como la calidad de las correcciones sean consideradas
por igual.

El proceso ha comenzado con la observacién de la efectividad en la primera fase,
donde se han corregido 31 bugs. Dada su alta efectividad inicial, se ha deducido que
las variaciones en la cantidad de bugs solucionados en las fases posteriores no serian
sustancialmente diferentes. Por ello, se ha concluido que la precisién de correccién, que
mide la calidad de las soluciones, serfa un factor crucial para diferenciar las fases y tener
unos resultados més visibles.

En el analisis, se han considerado dos enfoques para conseguir resultados diferencia-
dos entre las fases:

= Hacer mads severas las penalizaciones: Esta opcion habria reducido la precision y
permitido disminuir su peso sin perder una clara diferenciacién. Sin embargo, al
revisar las penalizaciones actuales, se ha considerado que estaban bien fundamen-
tadas y eran razonables, por lo que no se ha optado por esta via.

= Balancear los pesos en la media ponderada: Este enfoque asegura una diferencia-
cién clara entre las fases sin alterar la l6gica de las penalizaciones. Al establecer
pesos iguales, se garantiza que ni la efectividad ni la precisién dominen la evalua-
cién de manera desproporcionada.

Se ha optado por la segunda opcién, estableciendo pesos de 50/50, ya que ofrece un
equilibrio visible y justo en los resultados. Esta decisiéon ha permitido una clara visuali-
zacion de como ambas métricas influyen en la evaluacion general. Aunque este balance
se ha utilizado por motivos de estudio, es importante mencionar que los pesos podrian
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ajustarse en el futuro, considerando mas modelos o un enfoque diferente, para mejorar
la precision y efectividad del analisis.

4.4 Evaluacién de Resultados

Dado:
S =31,

Scorrecciones_irmecesarias - 15/

5'implementaci(’)n_cero =9,

Br =40

1. Efectividad: a1
Efectividad = 0 x 100 = 77,5%

2. Precision de Correccion:

1.154+1.9
Precisiéon de Correcciéon = (1 — <53—;2 x 100

Precisiéon de Correccién = <1 — <3 214'5>) x 100

75
= <1— <31>> x 100
= (1—0,2419) x 100
= 75,81%

Evaluacién Integral = 0,5-77,54 0,5 - 75,81 = 38,75 + 37,905 = 76,655 %

4.5 Resumen de Resultados

En la fase inicial de la evaluacién de ChatGPT, los resultados obtenidos han ofrecido
una perspectiva interesante sobre la capacidad del modelo para abordar la reparacion
automadtica de programas.

Observaciones:

= Se han solucionado 31 de 40 bugs.

Se han registrado 15 correcciones innecesarias.

Se han producido 9 implementaciones de 0.

En 4 casos, se ha afladido un nuevo bug.

Se ha obtenido una efectividad del 77.5 %.

La precisiéon de correccién ha sido de un 75.81 %.

La evaluacién integral de la fase inicial ha sido de 76.655 %.
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Conclusiones:

= ChatGPT tiende a hacer correcciones no solicitadas que pueden mejorar el c6digo,
pero también pueden desviar el c6digo de las especificaciones originales.

= ChatGPT tiende a hacer reimplementaciones completas del c6digo cuando no logra
comprender la naturaleza del bug original.

= Se necesita desarrollar prompts mas especificos y contextualizados para guiar a
ChatGPT de manera mds precisa.

» Una férmula que penalice los cambios innecesarios y las reimplementaciones com-
pletas es esencial para una evaluacién precisa del rendimiento de ChatGPT.

» Una métrica para evaluar en conjunto la efectividad y la precision de las correccio-
nes es necesaria para tener una visién conjunta de los resultados.






CAPITULO 5

Fase 2. Creacién del primer
prompt: Guias y restricciones

Basdndose en las observaciones detalladas de la fase inicial, la segunda etapa de la
investigacion se disefiard para abordar especificamente las debilidades identificadas en
el desempefio inicial de ChatGPT en la correccion de errores de software. Aprovechando
los aprendizajes clave de la linea base creada, se desarrollard un prompt mejorado con
el objetivo de superar las limitaciones observadas, proporcionando un contexto enrique-
cido y detallado que gufe a ChatGPT hacia soluciones més precisas y adaptadas a las
necesidades especificas del estudio.

Este prompt mejorado se centrara en especificar claramente la regién del c6digo don-
de se localiza el error! y ofrecera directrices claras que restrinjan la accién de ChatGPT
a las dreas pertinentes, evitando asi modificaciones innecesarias que puedan introducir
nuevos errores o desviar el foco del problema original. Este enfoque tiene como finalidad
facilitar que ChatGPT se enfoque en una correccion efectiva del bug sin realizar cambios
adicionales que no contribuyan a resolver el problema especifico identificado.

Este método mejorado pretende maximizar la eficiencia del modelo al proporcionar
un contexto mads rico y directrices especificas que deberfan ayudar a ChatGPT a interpre-
tar y actuar sobre los errores de manera més efectiva y con una perspectiva méds adecuada
para una herramienta APR. Con esta estrategia, se espera mejorar sustancialmente la pre-
cisién de las correcciones generadas.

5.1 Prompt escogido

Basandose en la primera fase del estudio se ha llegado a la conclusiéon de que se ne-
cesita dictar de alguna forma el cémo ChatGPT corrige estos programas defectuosos, por
ello, se disefiara un prompt que intente abordar las debilidades encontradas. Para ello, se
creard un prompt con la propia ayuda de ChatGPT:

Usuario:

Estoy haciendo una investigacion del rendimiento de ChatGPT para la deteccién y
resolucién de bugs. Después de una fase en la que le he proporcionado programas
con bugs intencionados, sin proporcionar un prompt de restricciones y principios a
seguir, me he dado cuenta de que muchas veces en lugar de detectar el bug y resol-
verlo, proporciona una implementacién de 0 porque conoce el algoritmo del progra-

ISe proporcionara una regién de cédigo de extensién no menor a cinco lineas.

25
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ma, o introduce correcciones para tener un c6digo mds limpio o de rendimiento que
no se le han pedido, o cambia el formato del output y por tanto introduce nuevos
bugs.

Por tanto, querria que me proporcionases un prompt para chatgpt, acta como un
ingeniero de prompts y dame un prompt con el que el LLM realmente se centre
en la deteccion del bug y la resolucién de este, con posibilidad de dar sugerencias,
pero sin aplicarlas directamente en el c6digo. Ademds, me gustaria que en el prompt
hubiese un hueco donde especificar en qué linea 0 método se encuentra el bug, asi
restringiendo al chatgpt a la hora de modificar el c6digo, y sobretodo, que no cambie
el formato del output o el tipo de datos a no ser que sea estrictamente necesario

ChatGPT:

Prompt para ChatGPT enfocado en deteccién y correccién de bugs

Objetivo: Detectar y proponer soluciones para un bug especifico en el cédigo pro-
porcionado sin cambiar la l6gica general del programa, el formato de salida o los
tipos de datos, a menos que sea imprescindible para resolver el bug.

Instrucciones:

1. Ubicacién del Bug: Se me ha indicado que hay un problema en el c6digo, espe-
cificamente en la linea [niimero de linea] o en el método [nombre del método]. Por
favor, concéntrate en esta parte del cédigo para detectar y entender el problema.

2. Descripcién del Bug: Describe el problema detectado y explica por qué ocurre.

3. Sugerencia de Solucién: Proporciona una o varias soluciones posibles para el bug.
Detalla los pasos o el enfoque que recomiendas para corregirlo, pero no apliques los
cambios directamente en el cédigo.

4. Justificacion: Si sugieres cambiar el formato de salida o los tipos de datos, propor-
ciona una justificacion clara de por qué estos cambios son necesarios para resolver el
problema. Resumen: Al final, ofrece un breve resumen de la deteccién del problema
y de tus recomendaciones para solucionarlo.

Codigo:

Usuario:

El prompt esta bien, pero el ChatGPT SI debe devolver el cédigo resuelto, siempre
y cuando la parte cambiada sea en base al bug mencionado y en las lineas o méto-
do mencionado, lo que debe hacerse en formato sugerencia son cambios de cédigo
limpio, de rendimiento u optimizacién, pero quiero que el chatgpt actue como una
herramienta APR (Automatic Program Repair)

ChatGPT:

Prompt para ChatGPT como herramienta de Reparacion Automatica de Progra-
mas (APR)

Objetivo: Corregir un bug especifico en el c6digo proporcionado, enfocdndote tini-
camente en las dreas indicadas, sin alterar la 16gica general del programa, el formato
de salida o los tipos de datos, a menos que sea imprescindible para la solucién del
bug.

Instrucciones:
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1. Ubicacién del Bug: El problema se ha identificado en la linea [ntiimero de linea]
o en el método [nombre del método]. Concentra tus esfuerzos en esta seccion para
detectar y corregir el error.

2. Descripcion del Bug: Describe claramente el problema encontrado y explica por
qué sucede.

3. Correccién del Codigo: Modifica directamente el c6digo para resolver el bug iden-
tificado, asegurandote de que los cambios se limitan a la parte del cédigo especifi-
cada. Incluye comentarios en el c6digo para explicar las modificaciones realizadas.

4. Sugerencias Adicionales: Si observas potenciales mejoras de cédigo limpio, de
rendimiento u optimizaciones, enuméralas por separado al final del cédigo corregi-
do, sin aplicar estos cambios en el cédigo proporcionado.

5. Justificacion: Si es necesario cambiar el formato de salida o los tipos de datos para
resolver el bug, proporciona una justificaciéon detallada de por qué estos cambios
son necesarios.

6. Resumen: Ofrece un breve resumen de la deteccién y correcciéon del problema,
junto con cualquier sugerencia adicional para mejorar el cédigo.

Codigo:

Ademas, se ha pedido al ChatGPT que acttie como un ingeniero de prompts y evalte
el prompt obtenido en los aspectos apropiados.

ChatGPT:

Evaluacién del Prompt:

1: Claridad del Problema: 9/10 El prompt ahora incluye un ejemplo especifico de
c6digo con el método que contiene el bug, lo que facilita mucho el enfoque en la
tarea especifica.

2: Precisién Técnica: 10/10 La ubicaciéon del problema estd claramente identifica-
da dentro de un método especifico en Java, lo cual es excelente para enfocarse
directamente en el problema.

3: Instrucciones Claras: 9/10 Las instrucciones son claras y concisas, ordenadas 16-
gicamente para guiar al usuario a través del proceso de diagndstico y correccion
del error.

4: Contexto del Codigo: 10/10 Al proporcionar un fragmento de cédigo real, el
prompt es altamente efectivo para permitir una intervencién directa en el cédigo.

5: Objetivo Bien Definido: 10/10 Las limitaciones y expectativas de la correccién
estdn bien establecidas, lo que ayuda a mantener la integridad del resto del pro-
grama.

Sugerencias para Mejorar el Prompt:

- Descripcién Mas Detallada del Bug: Aunque el método esta claramente indicado,
el prompt podria beneficiarse de una descripcién mas explicita del comportamien-
to erréneo del método bitcount. Por ejemplo, especificar si el conteo de bits esta
devolviendo un ntimero incorrecto en ciertos casos, o si hay un error de tipo over-
flow o bucle infinito, etc.

- Proporcionar Casos de Prueba: Incluir ejemplos de valores de entrada para el mé-
todo y los resultados esperados ayudaria a entender mejor el problema y verificar
la correccién después de modificar el cédigo.
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- Explicaciones de los Cambios Sugeridos: Alentar la inclusién de comentarios més
descriptivos en el codigo corregido para explicar por qué se realiza cada cambio
especifico.

Como ejemplo de prompt final para esta fase seria de la siguiente forma:

Objetivo: Corregir un bug especifico en el cédigo proporcionado, enfocdndote tini-
camente en las dreas indicadas, sin alterar la 16gica general del programa, el formato
de salida o los tipos de datos, a menos que sea imprescindible para la solucién del
bug.

Instrucciones:

1. Ubicacién del Bug: El problema se ha identificado en

W ON =

ul

if (x < arr[mid]) {
return binsearch(arr, x, start, mid);
} else if (x > arr[mid]) {
return binsearch(arr, x, mid, end);
1 else {
return mid;

}

N

Concentra tus esfuerzos en esta seccién para detectar y corregir el error.

2. Descripcion del Bug: Describe claramente el problema encontrado y explica por
qué sucede.

3. Correccién del Cédigo: Modifica directamente el cédigo para resolver el bug iden-
tificado, asegurandote de que los cambios se limitan a la parte del cédigo especifi-
cada. Incluye comentarios en el c6digo para explicar las modificaciones realizadas.
4. Sugerencias Adicionales: Si observas potenciales mejoras de cédigo limpio, de
rendimiento u optimizaciones, enuméralas por separado al final del c6digo corregi-
do, sin aplicar estos cambios en el cddigo proporcionado.

5. Justificacion: Si es necesario cambiar el formato de salida o los tipos de datos para
resolver el bug, proporciona una justificacion detallada de por qué estos cambios
SON necesarios.

6. Resumen: Ofrece un breve resumen de la deteccién y correcciéon del problema,
junto con cualquier sugerencia adicional para mejorar el c6digo.

Cédigo completo:

public class FIND_IN_SORTED {
public static int binsearch(int[] arr, int x, int start, int end) {
if (start == end) {
return -1;
}
int mid = start + (end - start) / 2; // check this is floor
division
if (x < arr[mid]) {
return binsearch(arr, x, start, mid);
} else if (x > arr[mid]) {
return binsearch (arr, x, mid, end);
} else {
return mid;
}
}

public static int find_in_sorted(int[] arr, int x) {
return binsearch(arr, x, 0, arr.length);
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5.2 Resultados y discusiéon

En la segunda fase de la investigacion, la implementacién de un prompt mejorado
y la especificacion de una region de cédigo para localizar el error han dado lugar a un
conjunto interesante de resultados que merecen ser analizados en comparacién con los
obtenidos en la primera fase.

En esta fase, se han solucionado 28 de los 40 bugs, una reduccién respecto a los 31
bugs solucionados en la fase inicial. Este descenso podria atribuirse a la focalizacién es-
pecifica en regiones de cdigo y a las restricciones descritas en el prompt que, mientras
ayudan a precisar la atencién del modelo, pueden también limitar su capacidad de de-
tectar y resolver errores al concentrarse demasiado en seguir estas guias. Sin embargo,
tienen que tenerse en cuenta otros aspectos. Por ejemplo, es notable que el nimero de co-
rrecciones innecesarias se ha reducido significativamente, pasando de 15 en la primera
fase a solo 5 en esta segunda fase. Esto indica que la guia proporcionada por los prompts
mejorados ha sido efectiva en canalizar la capacidad de ChatGPT para hacer modifica-
ciones mds relevantes y menos arbitrarias.

Ademas, la incidencia de ChatGPT afiadiendo nuevos bugs al intentar solucionar los
existentes o al hacer correcciones innecesarias ha disminuido drdsticamente, de cuatro
casos en la primera fase a solo uno en esta fase. Esto sugiere una mejora en la precisiéon
de ChatGPT cuando se le proporciona una direccién mads clara a través del prompt.

Por otro lado, el nimero de casos en los que ChatGPT no ha encontrado el bug ha
aumentado de uno a cinco, lo cual podria reflejar un resultado negativo respecto a la
primera fase. No obstante, este resultado puede verse de forma muy positiva si se consi-
dera que, a diferencia de la primera fase, cuando ChatGPT no ha encontrado el bug, no
ha intentado buscar otro aspecto que solucionar o ha hecho refactorizaciones o cambios
no funcionales para compensarlo. Como caso curioso, en el programa Reverse Linked List,
ChatGPT ha afirmado que el programa estaba correcto y que no existia ningtin bug, y a
continuacién, ha devuelto el cédigo con el bug solucionado, sin hacer ningtin comentario
al respecto.

Finalmente, hemos reducido drasticamente las “Implementaciones de 0”, donde el
modelo reescribe partes del c6digo sin abordar directamente el bug, disminuyendo asi
su frecuencia de 9 a 3, mostrando que el modelo ha comenzado a ajustar mejor sus res-
puestas a las demandas especificas del prompt sin recurrir tanto a reiniciar por completo
la 16gica del programa o reescribirlo basdndose en su entrenamiento.

Estos resultados resaltan tanto las mejoras como los nuevos desafios surgidos de la
implementaciéon de prompts mds especificos y contextualizados. Aunque la guia mds
precisa ha mejorado la relevancia y exactitud de las correcciones de ChatGPT, también
ha evidenciado ciertas restricciones en la capacidad del modelo para solucionar algunos
de los bugs. Estos hallazgos subrayan la necesidad de continuar refinando la estrategia
de prompts y de explorar equilibrios adecuados entre la especificidad y la flexibilidad
en la guia proporcionada al modelo para optimizar su rendimiento en la deteccién y
resolucién de bugs.
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Programa Solucionado | Correcciones innecesarias | Afiade otro bug | Bug no encontrado | Implementacién de 0
Bitcount

Breadth First Search
Bucketsort

Depth First Search
Detect Cycle

Find First In Sorted
Find In Sorted
Flatten

GCD

Get Factors

Hanoi

Is Valid Parenthesization
Kheapsort

Knapsack

Kth

LCS Length
Levenshtein

LIS

LCS

Max Sublist Sum
Mergesort

Minimum Spanning Tree
Next Palindrome
Next Permutation
Pascal

Possible Change
Powerset

Quicksort

Reverse Linked List
RPN Eval

Shortest Path Length
Shortest Path Lengths
Shortest Paths
Shunting Yard

Sieve

Sqrt

Subsequences

To Base

Topological Ordering
Wrap

[ Z Resultado final ‘

ENENEN
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Tabla 5.1: Resumen de resultados de la segunda fase del estudio

5.3 Evaluacién de Resultados

Dado:
S =28,
Scorreccionesfinnecesarias = 5/

Sim lementacién_cero — 3,
P

Br =40

1. Efectividad:

Efectividad = % x 100 = 70 %

2. Precision de Correccion:

Precision de Correcciéon = | 1 —
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Precision de Correccién = <1 — (1 Z 81’5> ) x 100

2,5
=(1-(Z 1
(1=(55)) <0
= (1—0,0893) x 100
=91,07%

Evaluacioén Integral = 0,5-70+ 0,5 - 91,07 = 35 + 45,535 = 80,535 %

5.4 Resumen de Resultados

En la segunda fase de la investigacion, la implementacién de un prompt mejorado
y la especificacion de una regién de cédigo para localizar el error han dado lugar a un
conjunto interesante de resultados que merecen ser analizados en comparaciéon con los
obtenidos en la primera fase.

Observaciones:

= Se han solucionado 28 de 40 bugs.

» El ntimero de correcciones innecesarias se ha reducido de 15 a 5.
= La incidencia de nuevos bugs ha disminuido de 4 a 1.

= Los casos de "Implementaciones de 0” se han reducido de 9 a 3.
= Ha aumentado el nimero de bugs no encontrados de 1 a 5.

= Se ha obtenido una efectividad del 70 %.

= La precisién de correccién ha sido de un 91.07 %.

= La evaluacion integral de la segunda fase ha sido de 80.535 %(~ 4 % superior res-
pecto a la primera fase).

Conclusiones:

» La guia proporcionada por los prompts mejorados ha sido efectiva en reducir las
correcciones innecesarias y los nuevos bugs, asi mejorando la evaluacién integral
de la fase atin habiendo corregido una menor cantidad de bugs.

= La especificacion de regiones de c6digo para localizar el error puede limitar la ca-
pacidad del modelo para detectar y resolver errores.

» Se necesita continuar refinando la estrategia de prompts para equilibrar la especifi-
cidad y la flexibilidad en la guia proporcionada al modelo.

» Un enfoque de prompting progresivo y adaptable es crucial para el perfecciona-
miento continuo del proceso de reparaciéon automaética de programas.






CAPITULO 6

Fase 3. Mejora de prompt:
Pruebas unitarias

En la tercera fase de esta investigacion, se enriquecerd atin mas el prompt incorporan-
do tests unitarios que fallan debido al bug presente en el c6digo. Esta fase se fundamenta
en la hipétesis de que proporcionar a ChatGPT ejemplos especificos de como falla el c6-
digo bajo ciertas condiciones mejorard significativamente su capacidad para proponer la
correccién adecuada.

La fase anterior, donde se gui6é a ChatGPT mediante prompts especificos y se delimi-
té una region del cédigo para localizar el error, mostré una reduccién en la cantidad de
correcciones innecesarias y “Implementaciones de 0”. Sin embargo, también revel6 que
una mayor precisién en la guia proporcionada puede limitar la capacidad del modelo pa-
ra detectar y resolver bugs fuera de los pardmetros definidos. Esto subraya la importancia
de encontrar un equilibrio entre especificidad y flexibilidad en los prompts.

La inclusién de resultados de tests unitarios fallidos pretende aportar un contexto
atin més detallado y preciso, facilitando que ChatGPT entienda no solo dénde se encuen-
tra el error, sino también cémo afecta al funcionamiento del programa. Esta informacién
adicional podria permitir al modelo generar soluciones mds acertadas y especificas, ali-
nedndose mejor con los criterios establecidos en la suite de pruebas.

Al incorporar tests unitarios, se espera evaluar si esta estrategia afecta positivamente
la precision y la efectividad de las soluciones generadas por ChatGPT. Esta fase busca
abordar las limitaciones observadas anteriormente, proporcionando un enfoque maés ro-
busto para la detecciéon y correccién de errores, y avanzando hacia una metodologia que
optimice el rendimiento de ChatGPT en tareas de reparacién automatica de programas.

6.1 Prompt escogido

En esta seccién simplemente se transformara el prompt de la fase 2 para incluir los
tests unitarios fallidos del programa en el lugar donde se indicaba la ubicacién del bug.

Para ello, se sustituird el primer punto de las instrucciones proporcionadas de la si-
guiente forma:

Prompt para ChatGPT enfocado en deteccién y correccién de bugs

33
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Objetivo: Corregir un bug especifico en el cédigo proporcionado, enfocdndote tini-
camente en las dreas indicadas, sin alterar la 16gica general del programa, el formato
de salida o los tipos de datos, a menos que sea imprescindible para la solucién del
bug.

Instrucciones:

1. Tests Unitarios Fallidos: Para mds contexto sobre el bug y facilitar su deteccién,
se han proporcionado los tests unitarios del programa (tinicamente los que fallan).
Revisa estos tests para detectar y corregir el error en el cédigo.

**tests fallidos**

2. Descripcion del Bug: Describe claramente el problema encontrado y explica por
qué sucede.

3. Correccién del Codigo: Modifica directamente el c6digo para resolver el bug iden-
tificado, asegurdndote de que los cambios se limitan a la parte del cédigo especifi-
cada. Incluye comentarios en el c6digo para explicar las modificaciones realizadas.
4. Sugerencias Adicionales: Si observas potenciales mejoras de cédigo limpio, de
rendimiento u optimizaciones, enuméralas por separado al final del cédigo corregi-
do, sin aplicar estos cambios en el cédigo proporcionado.

5. Justificacion: Si es necesario cambiar el formato de salida o los tipos de datos para
resolver el bug, proporciona una justificacion detallada de por qué estos cambios
son necesarios.

6. Resumen: Ofrece un breve resumen de la deteccién y correccién del problema,
junto con cualquier sugerencia adicional para mejorar el cédigo.

Codigo:

**cédigo del programa**

Como ejemplo de prompt final para esta fase seria de la siguiente forma:

Objetivo: Corregir un bug especifico en el c6digo proporcionado, enfocdndote tini-
camente en las dreas indicadas, sin alterar la 16gica general del programa, el formato
de salida o los tipos de datos, a menos que sea imprescindible para la solucién del
bug.

Instrucciones:

1. Tests Unitarios Fallidos: Para mas contexto sobre el bug y facilitar su deteccién,
se han proporcionado los tests unitarios del programa (tinicamente los que fallan).
Revisa estos tests para detectar y corregir el error en el cédigo.

@org. junit. Test(timeout = 3000)

2| public void test_1() throws java.lang.Exception {

java.util. ArrayList result = java_programs.PASCAL. pascal ((int)2);

String resultFormatted = java_testcases.junit.QuixFixOracleHelper.
format(result , true);

org.junit.Assert.assertEquals ("[[1],[1,1]]

"

, resultFormatted);

o )

5| @org . junit . Test (timeout = 3000)

9| public void test_2() throws java.lang.Exception {

10 java.util.ArrayList result = java_programs.PASCAL. pascal ((int)3);
11 String resultFormatted = java_testcases.junit.QuixFixOracleHelper.
format(result , true);
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org.junit. Assert.assertEquals("[[1],[1,1],[1,2,1]]", resultFormatted
);
}

@org.junit . Test(timeout = 3000)
public void test_3 () throws java.lang.Exception {
java.util . ArrayList result = java_programs.PASCAL. pascal ((int)4);
String resultFormatted = java_testcases.junit.QuixFixOracleHelper.
format(result , true);
org.junit. Assert.assertEquals("[[1],[1,1],[1,2,1],[1,3,3,1]]",
resultFormatted);

}

@org.junit . Test(timeout = 3000)

3| public void test_4 () throws java.lang.Exception {

java.util.ArrayList result = java_programs.PASCAL. pascal ((int)5);
String resultFormatted = java_testcases.junit.QuixFixOracleHelper.
format(result , true);
org.junit. Assert.assertEquals ("
(r1¢,(1,11,(1,2,11,[1,3,3,1],[(1,4,6,4,1]]", resultFormatted);
}

2. Descripcion del Bug: Describe claramente el problema encontrado y explica por
qué sucede.

3. Correccién del Codigo: Modifica directamente el c6digo para resolver el bug iden-
tificado, asegurandote de que los cambios se limitan a la parte del cédigo especifi-
cada. Incluye comentarios en el c6digo para explicar las modificaciones realizadas.
4. Sugerencias Adicionales: Si observas potenciales mejoras de cédigo limpio, de
rendimiento u optimizaciones, enuméralas por separado al final del cédigo corregi-
do, sin aplicar estos cambios en el cédigo proporcionado.

5. Justificacién: Si es necesario cambiar el formato de salida o los tipos de datos para
resolver el bug, proporciona una justificaciéon detallada de por qué estos cambios
son necesarios.

6. Resumen: Ofrece un breve resumen de la deteccién y correcciéon del problema,
junto con cualquier sugerencia adicional para mejorar el cédigo.

Cédigo completo:

public class PASCAL ({
public static ArrayList<ArrayList<Integer>> pascal(int n) {
ArrayList<ArrayList<Integer>> rows = new ArrayList<ArrayList<
Integer >>();
ArrayList<Integer> init = new ArrayList<Integer >();
init.add(1);
rows.add (init);

for (int r=1; r<n; r++) {
ArrayList<Integer> row = new ArrayList<Integer >();
for (int ¢=0; c<r; c++) {
int upleft, upright;

if (¢ > 0) {

upleft = rows.get(r-1).get(c-1);
} else {

upleft = 0;
}
if (¢ <r) {

upright = rows.get(r-1).get(c);
} else {

upright = 0;

}
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22 row.add (upleft+upright) ;
23 }

24 rows.add (row) ;

25 }

26

27 return rows;

28 }

b9 }

6.2 Resultados y Discusién

En la tercera fase de la investigacién, se ha enriquecido el prompt de ChatGPT al
incluir los tests unitarios fallidos en lugar de especificar la regién de cédigo donde se
encuentra el bug. Esta estrategia ha proporcionado un contexto més detallado sobre las
condiciones bajo las cuales el c6digo falla, permitiendo evaluar si esta informacién adi-
cional mejora la capacidad del modelo para corregir los errores.

Los resultados obtenidos en esta fase han mostrado una mejora notable en la capaci-
dad de ChatGPT para solucionar bugs. En total, se han solucionando 32 de los 40 bugs,
superando los 28 bugs corregidos en la fase anterior y los 31 de la fase inicial. Este in-
cremento sugiere que proporcionar ejemplos especificos de fallos a través de los tests
unitarios puede ser més eficaz que simplemente delimitar una regién del cédigo proble-
matica, ya que ayuda a ChatGPT a entender mejor el contexto y la naturaleza del error.

La incidencia de correcciones innecesarias se ha reducido atin mads, con solo dos casos
observados en esta fase. Es importante resaltar que en ninguno de estos casos las correc-
ciones adicionales han introducido nuevos bugs, lo que indica una mejora significativa
en la precisiéon de las modificaciones realizadas por ChatGPT cuando se le proporciona
un contexto més detallado.

Sin embargo, persisten ciertos desafios. En tres de los ocho casos no solucionados,
ChatGPT ha introducido nuevos bugs al intentar corregir los errores existentes. Este pro-
blema podria reflejar una sobrecorreccién o una interpretacién errénea de los tests uni-
tarios, lo que sugiere la necesidad de seguir refinando la metodologia de prompting.
Ademads, hemos encontrado un caso en el que ChatGPT no ha encontrado el bug original
y, en su lugar, ha intentado solucionar otro aspecto del c6digo, lo cual evidencia que el
modelo atin puede ser desviado por informacién confusa o incompleta.

Asimismo, en cuatro de los ocho casos restantes, ChatGPT ha identificado correcta-
mente el bug pero no ha logrado corregirlo de manera efectiva. Esto subraya la compleji-
dad de algunos errores y la posibilidad de que incluso con informacién detallada, ciertas
correcciones sigan siendo desafiantes para el modelo. Este aspecto podria corregirse pro-
porcionando la intencién del programa o una descripcion mas detallada del problema,
pero eso alejaria la investigacion del propésito de utilizarlo como una herramienta APR.

Un caso particular a destacar fue cuando ChatGPT ha optado por realizar una “Im-
plementaciéon de 0” en un programa. En esta instancia, no solo ha reescrito el c6digo, sino
que también lo ha hecho de manera incorrecta, lo que ha contribuido a los resultados ne-
gativos. Este fendmeno, aunque menos frecuente que en las fases anteriores, indica que
el modelo todavia puede recurrir a estrategias de reimplementaciéon completa cuando se
enfrenta a errores complejos que no puede resolver facilmente.

Estos resultados destacan tanto las mejoras alcanzadas como los desafios persisten-
tes en la capacidad de ChatGPT para la reparacion de programas. La inclusién de tests
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unitarios fallidos como parte del prompt ha demostrado ser una estrategia efectiva pa-
ra mejorar la precision de las correcciones, pero también revela dreas donde se requiere
un refinamiento adicional. Continuar desarrollando y perfeccionando los prompts, asi
como explorar métodos adicionales para guiar al modelo, serd crucial para optimizar
su rendimiento en tareas de deteccién y correccion de errores. Este andlisis reafirma la
importancia de un enfoque iterativo y adaptable en la aplicaciéon de herramientas de in-
teligencia artificial para la reparacién de software, donde cada fase proporciona insights
valiosos para la mejora continua del proceso. Todos estos insights seran empleados en la
dltima fase de la investigacién, donde se aplicaran para crear un GPT personalizado.

Programa Solucionado | Correcciones innecesarias | Afiade otro bug | Bug no encontrado | Implementacién de 0
Bitcount v
Breadth First Search v v
Bucketsort

Depth First Search
Detect Cycle

Find First In Sorted

Find In Sorted

Flatten

GCD

Get Factors

Hanoi

Is Valid Parenthesization
Kheapsort

Knapsack

Kth

LCS Length

Levenshtein

LIS

LCS

Max Sublist Sum
Mergesort

Minimum Spanning Tree
Next Palindrome

Next Permutation

Pascal

Possible Change
Powerset

Quicksort

Reverse Linked List
RPN Eval

Shortest Path Length
Shortest Path Lengths
Shortest Paths

Shunting Yard

Sieve

Sqrt

Subsequences

To Base

Topological Ordering
Wrap

X Resultado final
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Tabla 6.1: Resumen de resultados de la tercera fase del estudio

6.3 Evaluacién de Resultados

Dado:
S =32,
Scorrecciones_innecesarias = 2/
Simplementacién_cero = 1/
Br =40
1. Efectividad:
32

Efectividad = 0 x 100 = 80 %
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2. Precision de Correccion:

1 1
£-245-0
Precisién de Correcciéon = <1 — (5322>> x 100

04
32

Precision de Correccion = (1 — ( )) x 100 = (1 —0,0125) x 100 = 98,75 %

3. Evaluacién Integral:

Evaluacion Integral = 0,5-80 + 0,5 - 98,75 = 40 + 49,375 = 89,375 %

6.4 Resumen de Resultados

En la tercera fase de la investigacion, se ha enriquecido el prompt de ChatGPT al
incluir los tests unitarios fallidos en lugar de especificar la regién de cédigo donde se
encuentra el bug. Esta estrategia ha proporcionado un contexto mas detallado sobre las
condiciones bajo las cuales el c6digo falla, permitiendo evaluar si esta informacién adi-
cional mejora la capacidad del modelo para corregir los errores.

Observaciones:
= Se han solucionado 32 de 40 bugs.
» El nimero de correcciones innecesarias se ha reducido a 2.

= En tres casos, ChatGPT ha introducido nuevos bugs al intentar corregir los errores
existentes.

= En un caso, ChatGPT no ha encontrado el bug original y ha tratado de solucionar
otro aspecto del c6digo.

= En cuatro casos, ChatGPT ha identificado el bug pero no ha logrado corregirlo de
manera efectiva.

= Se ha registrado una “Implementacion de 0” en un programa, donde el cédigo re-
escrito es incorrecto.

= Se ha obtenido una efectividad del 80 %.
» La precisién de correccién ha obtenido un 97.19 %.

» La evaluacion integral de la fase 3 ha sido de 89.375 % (= 9 % superior a la segunda
fase).

Conclusiones:

= Proporcionar ejemplos especificos de fallos a través de los tests unitarios es severa-
mente mds eficaz que delimitar una region del c6digo problematica, tanto en efec-
tividad como en precision.

= La inclusién de tests unitarios fallidos ha demostrado mejorar la precision de las
correcciones realizadas por ChatGPT.

» Persisten desafios en la capacidad del modelo para evitar sobrecorrecciones e inter-
pretaciones erréneas de los tests unitarios.

= Se necesita continuar desarrollando y perfeccionando los prompts para optimizar
el rendimiento de ChatGPT en tareas de deteccién y correccion de errores.



CAPITULO 7

Fase 4. GPT Builder: Primer
prototipo

Basdndose en los insights y resultados obtenidos en las fases anteriores, la siguiente
etapa de la investigacion se centrard en el desarrollo de un GPT personalizado, espe-
cificamente afinado para la reparacion de bugs. En las fases previas, hemos observado
cémo la introduccién de informacién adicional y la especificacién de contextos precisos
han mejorado significativamente el rendimiento de ChatGPT en la deteccién y correccién
de errores. En esta fase, utilizaremos las mejores estrategias y enfoques de prompting
descubiertos durante los experimentos para crear un modelo mas adaptado y eficiente.

El objetivo principal de esta fase es evaluar si la personalizacién del modelo, basada
en los datos y técnicas mads efectivas de las fases anteriores, puede ofrecer mejoras signifi-
cativas en la capacidad de ChatGPT para la reparacion automéatica de programas (APR).
La evaluacién final de este GPT personalizado comparara su rendimiento con las versio-
nes estdndar de ChatGPT utilizadas en las fases anteriores, determinando la eficacia de
las personalizaciones implementadas. Este enfoque permitird explorar el potencial com-
pleto de un modelo de lenguaje avanzado cuando se optimiza especificamente para una
tarea critica como la APR, proporcionando resultados valiosos para futuras aplicaciones
y desarrollos en el campo de la inteligencia artificial y el desarrollo de software.

7.1 Creacién del GPT: Uso ordinario de la herramienta

En esta secciéon se utilizara la herramienta GPT Builder de la forma en que la usa-
ria un usuario normal de la aplicacién, simplemente explicandole al GPT Builder qué
tipo de GPT quiere y paso a paso y respondiendo a las preguntas de este, crear el GPT
especializado en la deteccién y resolucién de bugs.

Para ello se le dard un breve contexto del estudio, y posteriormente unas instrucciones
de como se debe comportar este GPT.

Quiero crear un GPT personalizado con el GPT Builder en base a un estudio de
prompting progresivo que he hecho para evaluar la capacidad de ChatGPT como
herramienta de deteccién y resolucién de bugs de forma automatica, es decir herra-
mienta APR (Automatic Program Repair)

Los resultados del estudio indicaron que un prompt con restricciones y guias sobre
el proceso crearon unos resultados que se centraban en la deteccién y resolucién de
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los bugs, en lugar de aplicar cambios de todo tipo al programa con tal de optimizar-
lo, refactorizarlo, etc.

Mas tarde, también se vio que, indicar una region del c6digo podia ayudar a enfocar
el modelo, sobretodo cuando el programa era muy grande.

Por dltimo y mds importante, se vio que darle al modelo los tests unitarios que
hab{an fallado le proporcionaban un contexto que dio lugar a los mejores resultados
en cuanto a deteccién y resolucién de bugs.

Por tanto, quiero que me hagas un GPT especializado que tenga en cuenta estos re-
sultados, en primer lugar, que cuando el usuario mande un programa sin ningtn
contexto, el GPT ya tenga las directrices de que puede cambiar el cédigo para resol-
ver el bug, pero las mejoras en cuanto a refactorizacion, estructura, optimizacion,
cédigo limpio, etc. tienen que ser a modo de sugerencias. Si el GPT no encuentra
el bug o no estd seguro de algtin aspecto del programa, le pedird més informacién
al usuario, ya sean los tests unitarios, la region del cédigo que se cree que falla, la
excepcion que salta, etc.
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Como se puede observar, el GPT Builder guia al usuario a la creacion del GPT perso-
nalizado, preguntdndole sobre cosas a enfatizar y evitar, asi como el registro que prefiere
en que le hable el modelo.

Here's the profile picture for Bug Fixer Pro. Do you like it, or would you like to make any changes?

Esta bien.

Ahora, vamos a refinar un poco mas las instrucciones. ;Hay algo especifico que quieras enfatizar o

evitar en las respuestas del GPT?

Enfatiza soluciones minimas donde el codigo fuente cambia lo menos
posible y evita incluir otros cambios que no son necesarios para
solucionar la funcionalidad del programa, como los que he
comentado anteriormente.

mo te gustaria que te hablara este GPT? ;Prefieres un tono formal, amigable, técnico, u otro

estilo?

Tono formal y académico

Todo esta listo. Puedes probar el GPT en el cuadro de didlogo de la derecha. Si tienes alguna

sugerencia o quieres hacer algun ajuste, estoy aqui para ayudarte. ;Te gustaria probarlo ahora?

Figura 7.1: Respuesta de GPT Builder a la peticién del primer prototipo de GPT especializado

Una vez creado, existe la posibilidad de acceder a la configuracién que ha generado el
GPT Builder en base a las peticiones del usuario, pudiendo asi observar de qué forma ha
instruido al nuevo modelo para comportarse de acuerdo a las necesidades del estudio.
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Al entrar en la pestafia de configuracién, se encontraron las siguientes opciones:

Configurar

Nombre

Bug Fixer Pro

Descripcion

Detects and resolves bugs in code, focusing on minimal changes and requesting more context if needed.

Instrucciones
the GPT should focus on finding and ing the bug with minimal

ould be offered separately as stions. 5PT cannot find the bug
f the code cted to be fa r ption that is being thrown.

Iniciadores de conversacién

Here is my code, but it has a bug:

Can you help me fix this error in my program?

This test s failing, can you help identify the issue?

| suspect there's a bug in this part of my code:

Conocimiento

Funciones
+| Navegacién por Internet
+| Generacién de imigenes de DALL-E

Intérprete de codigo

Figura 7.2: Configuracién del primer prototipo de GPT especializado creada a partir de nuestra
peticion

Como se puede observar, las instrucciones generadas por el modelo creador no son
muy extensas ni detalladas. Ademads, estas instrucciones no siguen una estructura orde-
nada ni priorizada y, por razones desconocidas, estan redactadas en inglés.

Para poder estudiar este nuevo modelo, se procederd a la creaciéon y publicacién de
este (de momento se estaba trabajando en un modo de previsualizacién). Como se puede
observar, se puede mantener el GPT personalizado con distinta configuracién de priva-
cidad, ya sea personal, privado o publico.
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Compartir GPT

s Solo yo
@ Cualquier persona con el enlace
8 Tienda de GPT

Bug Fixer Pro

Por Guillem Fornet Llorca &

Categoria Programming

Figura 7.3: Paso final de la creacion del primer prototipo de GPT con la herramienta GPT Builder

7.2 Método de estudio

Para evaluar la efectividad del GPT personalizado, se modificard ligeramente la me-
todologia utilizada en las fases anteriores. En esta ocasion, no se realizard una tinica pe-
ticién por conversacién del modelo. Se comenzara enviando el cédigo sin ningtn tipo de
contexto o instrucciéon adicional y, en caso de no obtener un resultado positivo, se guiara
al GPT de la manera en que lo harfa un usuario promedio. Ya que se ha instruido el mo-
delo a priori, esto permite que el usuario no necesite recurrir a técnicas especializadas de
prompting, como se ha hecho en fases anteriores, facilitando asi su uso para usuarios con
diferentes niveles de experiencia.

El objetivo de los GPT personalizados es optimizar el modelo para que pueda detec-
tar y resolver errores de manera auténoma y eficiente, alineando sus respuestas con las
expectativas de los usuarios sin necesidad de instrucciones detalladas o técnicas avanza-
das de prompting. Este enfoque asegura que el modelo pueda ser utilizado de manera
efectiva por cualquier usuario, independientemente de su experiencia en debugging o en
el uso de modelos de lenguaje avanzados.

Para considerar un resultado como aceptable, se establecen tres criterios: el modelo
debe detectar explicitamente el bug, el programa debe pasar los tests de la suite de bugs
y el c6digo no debe presentar cambios significativos en comparacién con el cédigo fuente
original. Por dltimo, se realizaran un maximo de 5 peticiones, si entonces no ha consegui-
do solucionar el bug, se dard por no solucionado. Estos criterios aseguran una deteccién
y resolucion veridica y precisa, garantizando que el modelo no solo corrige el error, sino
que también mantiene la integridad y funcionalidad del cédigo original.

A continuacion, se presentard una demostracion real con el primer bug de la suite que
ha sido modificada para ilustrar la metodologia, mostrando el uso del GPT personalizado
en el estudio de su rendimiento.

1E] texto de las respuestas se ha traducido del inglés ya que el GPT Builder ha configurado el modelo con
instrucciones en inglés pese a pedirle todo en castellano (por motivos de estudio se ha dejado en las mismas
condiciones en que ha sido creado)
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public class BITCOUNT {
public static int bitcount(int n) {

W N

¢ int count = 0;

4 while (n != 0) {

5 n=né& (n-1);
6 count++;

7 }

8 return count;

Bug Fixer Pro:

Localizacién del Bug
El bug se localiza el el método bitcount de la clase BITCOUNT
Descripcién del Bug

El método bitcount estd destinado a contar el nimero de bits de 1 en la representa-
cién binaria de un entero n. La implementacién actual intenta hacer esto realizando
repetidamente la operaciéon n = (n ” (n - 1)), lo cual no aisla ni cuenta correctamente
los bits. Esto resulta en un bucle infinito cuando n tiene un valor diferente de cero.

Correccién del Cédigo

Para corregir el error, necesitamos usar la operacién estandar de AND bit a bit n &
(n - 1), que apaga efectivamente el bit mas bajo de n y aumenta el conteo. Aqui esta
el cédigo corregido:

public class BITCOUNT {

2 public static int bitcount(int n) {
3 int count = 0;

4 while (n != 0) {

5 n=né& (n-1);

6 count++;

7 }

8 return count;

9

Justificaciéon

La operacién AND bit a bit n & (n - 1) es un método bien conocido para contar
el nimero de bits establecidos en la representacién binaria de un entero. Funciona
apagando el bit més bajo establecido de n en cada iteracién, asegurando que el bu-
cle finalmente termine cuando todos los bits estén apagados (es decir, cuando n se
convierta en 0).

Resumen

Ubicacién del Error: El método bitcount en la clase BITCOUNT. Problema: El mé-
todo original resultaba en un bucle infinito porque la operacién XOR no aislaba ni
contaba correctamente los bits. Solucién: Se reemplazé la operaciéon XOR con la ope-
racion AND bit a bit n & (n - 1) para apagar correctamente el bit més bajo establecido
en cada iteracion. Resultado: El método corregido ahora cuenta con precision el nu-
mero de bits de 1 en la representacién binaria de un entero.

Sugerencias Adicionales
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-

Pruebas Unitarias: Agregar pruebas unitarias para asegurar la correccién del méto-
do bitcount en varios tipos de entradas, incluyendo casos limite. Optimizacién: No
se necesitan optimizaciones adicionales ya que el método corregido ya es eficiente.

¢(Le gustaria que proporcionara algunas pruebas unitarias para validar este método?

A modo de ejemplo, se considerard que el ChatGPT no ha corregido correctamente el bug del
programa

J

User:

10 @org.junit . Test(timeout = 3000)
11 public void test_1() throws java.lang.Exception {

13 org.junit. Assert.assertEquals( (int) 1, result);

14 }

16 Expected: 1
17 Actual: 2

No funciona, los siguientes tests siguen fallando.

1 @org.junit . Test(timeout = 3000)
public void test_0() throws java.lang.Exception {
int result = java_programs .BI[TCOUNT. bitcount ((int)127);

4 org.junit. Assert.assertEquals( (int) 7, result);
5 }

6

7 Expected: 7

8 Actual: 5

int result = java_programs .BI[TCOUNT. bitcount ((int)128);

J

Bug Fixer Pro:

Gracias por proporcionar los casos de prueba. Dado que los resultados de las prue-
bas no coinciden con los valores esperados, vamos a re-evaluar la funcién ‘bitcount’
para asegurarnos de que cuente con precision el ndmero de bits establecidos.

Anailisis

La funcién corregida deberia contar con precisién el niimero de bits de 1 en la re-
presentacion binaria del entero. Vamos a reconsiderar el enfoque e implementar un
método alternativo usando operaciones bit a bit.

Cédigo Actualizado

En lugar de apagar el bit méas bajo establecido, iteraremos a través de cada bit del
entero y contaremos el nimero de bits establecidos directamente:

public class BITCOUNT {
public static int bitcount(int n) {

W N

¢ int count = 0;

4 while (n != 0) {

5 if (n& 1) == 1) {
6 count++;

7 }

8 n >>= 1;

9 }

10 return count;
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Explicacién

- La condicién ‘(n & 1) == 1’ verifica si el bit menos significativo (LSB) de 'n” esta
establecido (es decir, igual a 1).

- La operacién de desplazamiento a la derecha 'n »=1" desplaza todos los bits de 'n’
a la derecha en una posicién, descartando efectivamente el LSB.

- El bucle contintia hasta que se hayan verificado todos los bits de 'n’.

Pruebas

Verifiquemos esta implementacién actualizada con las pruebas unitarias proporcio-
nadas:

@org. junit. Test(timeout = 3000)

public void test_0() throws java.lang.Exception {

{ int result = java_programs .BI[TCOUNT. bitcount ((int)127);
4 org.junit.Assert.assertEquals( (int) 7, result);

51}
6| @org . junit . Test(timeout = 3000)

public void test_1() throws java.lang.Exception {

8 int result = java_programs .BITCOUNT. bitcount ((int)128);
org.junit. Assert.assertEquals( (int) 1, result);

W N

~

10| }

Resumen

- Ubicacion del Error: El método ‘bitcount” en la clase ‘BITCOUNT". - Problema: El
método anterior no contaba con precisién el nimero de bits establecidos. - Solucién:
Implementado una verificacién bit por bit para contar el niimero de bits estableci-
dos. - Resultado: El método actualizado ahora deberia devolver el nimero correcto
de bits establecidos para cualquier entero.

Por favor, ejecute el c6digo actualizado y hdgame saber si resuelve las fallas en los
casos de prueba.

7.3 Resultados y discusién

En esta cuarta fase de la investigacion, se ha creado un GPT personalizado utilizando
el GPT Builder, el cual se ha encargado de interpretar nuestras intenciones basdandose
en la informacién proporcionada y ha entrenado a este nuevo modelo para optimizar su
efectividad en la deteccién y resolucién de bugs.

Para comenzar, se van a explicar los cambios observados en la Tabla 7.1 respecto a
las fases anteriores. Se han eliminado las columnas “Afiade otro bug” y “Bug no en-
contrado”. Esta decision se ha tomado porque, al implementar un enfoque iterativo, se
realizaran nuevas peticiones en caso de que el programa no se encuentre solucionado. De
este modo, la razén especifica por la cual no se ha solucionado un bug pierde relevan-
cia, ya que cada iteracion podria presentar un motivo diferente. El enfoque se basa, por
tanto, en si el bug ha podido ser solucionado dentro del nimero méximo de iteraciones
establecidas (5).

El primer resultado destacado es el nimero de bugs solucionados: 37 de los 40 pro-
gramas han pasado las pruebas en 65 iteraciones. Esto sugiere que el GPT personalizado,
combinado con la metodologia iterativa aplicada en esta fase, es muy efectivo para resol-
ver bugs mediante interacciones bésicas.

No obstante, también se han detectado problemas que se habian evitado en fases ante-
riores, como el incremento de correcciones innecesarias en los programas corregidos por
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el modelo. Este fendmeno podria deberse a varias hipoétesis: es posible que las instruc-
ciones generadas por el GPT Builder para el GPT personalizado no sean las mds ideales;
podria ser que las instrucciones de configuracién no influyan tanto en la respuesta como
lo hacen las del propio prompt; y también podria deberse a que la metodologia iterativa
haga que el GPT ”desespere” cuando sus respuestas no solucionan el error, llevando a
que relaje sus restricciones y realice mds correcciones no relacionadas con el bug, con la
esperanza de que alguna de ellas resuelva el problema. Estas hip6tesis no son excluyentes
y pueden estar presentes en diferentes grados segtn el programa o la iteracion.

Programa Iteraciones | Solucionado | Correcciones innecesarias | Implementacién de 0
Bitcount 1
Breadth First Search
Bucketsort

Depth First Search
Detect Cycle

Find First In Sorted
Find In Sorted
Flatten

GCD

Get Factors

Hanoi

Is Valid Parenthesization
Kheapsort

Knapsack

Kth

LCS Length
Levenshtein

LIS

LCS

Max Sublist Sum
Mergesort

Minimum Spanning Tree
Next Palindrome
Next Permutation
Pascal

Possible Change
Powerset

Quicksort

Reverse Linked List
RPN Eval

Shortest Path Length
Shortest Path Lengths
Shortest Paths
Shunting Yard

Sieve

Sqrt

Subsequences

To Base

Topological Ordering
Wrap

| = Resultado final ‘
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Tabla 7.1: Resumen de resultados de la cuarta fase del estudio

| 9 | 4

7.4 Normalizacién de métricas para incluir nuevos factores

Para comparar esta fase con las fases anteriores, no seria justo utilizar la misma fér-
mula empleada anteriormente, ya que, aunque el nimero de programas sea el mismo y
pueda haber un ntiimero maximo igual de bugs solucionados, correcciones innecesarias
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e implementaciones de 0, el niimero de peticiones difiere debido a la metodologia itera-
tiva adoptada en esta fase. Por lo tanto, se realizard un ajuste paramétrico de la férmula
para normalizar los resultados actuales sin alterar los de las fases anteriores. Esta norma-
lizacién permitird una evaluacion equitativa y precisa del rendimiento del modelo en las
distintas fases de la investigacion.

7.4.1. Penalizacién por Peticiones Extra

Para estas fases avanzadas de nuestro estudio, se ha introducido una penalizacién
adicional para tener en cuenta el uso de las iteraciones para resolver los bugs. Esta pena-
lizacién se ha incluido en la métrica de Precisién de Correccién para reflejar no solo la
calidad de las soluciones, sino también la eficiencia con la que se llega a estas soluciones.
La penalizacién por peticiones extra se define mediante un pardmetro a, que ajusta el
impacto de las peticiones adicionales en la calidad global de la solucién.

La férmula de Precisién de Correccion, actualizada para incluir la penalizacién por
peticiones extra, es:

minimo

PreCiSién de COI'I'eCCién — 1 _ <_xlgscorreccionesir\necesaria;“’%Simplementacién_cero _|_ a - Pfase—pm{njmo) % 100

Donde:

® Scorrecciones_innecesarias Tepresenta el niimero de bugs solucionados que incluyen co-
rrecciones innecesarias.

®* Simplementacién_cero €S €l nimero de bugs solucionados con implementaciones de ce-
ro.

= S es el nimero de bugs solucionados.
» Prqe €s el nimero de peticiones en la fase actual.

= Prhmimo €s €l nimero minimo de peticiones necesarias (valor de referencia).

« es el factor de penalizacion para las peticiones adicionales.

7.4.2. Justificacién de la Penalizacién por Peticiones Extra

La penalizacién por peticiones extra se ha introducido para asegurar que las solu-
ciones no solo sean efectivas y de alta calidad, sino también eficientes en términos del
numero de iteraciones necesarias para llegar a la solucién correcta. Un mayor niimero de
iteraciones puede indicar una falta de claridad en la comprensién del problema por parte
del modelo o una necesidad de ajustes sucesivos, lo cual debe reflejarse en la métrica de
calidad.

Para ilustrar el impacto de a en la penalizacién por peticiones extra, se ha considerado
« = 0,08. Esta eleccion del valor de a se justifica mediante una comparativa con las otras
penalizaciones de calidad.

Comparativa de Penalizaciones (con « = 0,08)

Supongamos un escenario con 40 peticiones adicionales:

1. Iteraciones Extra (40 extra)
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« = 0,08

n Prase—Pminimo 40 — 1

minimo 40
= Penalizacién por peticiones extra: 0,08 x 1 = 0,08
2. Correcciones Innecesarias

= Penalizacién por cada correccién innecesaria: %

» Para 1 correccion innecesaria: % =0,2
3. Implementaciones de 0

= Penalizacién por cada implementacién de 0: 3

= Para 1 implementacién de 0: % =05

Comparando estas penalizaciones:

= Peticiones extra (25 extra): Penalizacion de 0.08
m 1 correccién innecesaria: Penalizacion de 0.2

= 1implementacién de 0: Penalizacién de 0.5

7.4.3. Conclusion

Con a = 0,08 y las nuevas penalizaciones:

» La penalizacion por 40 peticiones extra es relativamente menor comparada con las
penalizaciones por correcciones innecesarias y las implementaciones de 0, ya que
realmente 40 peticiones extra consistiria en una media de una iteracion por progra-
ma, lo cual se considera que no deberia ser tan penalizable como el c6digo resultan-
te, que es algo definitivo y que puede llevar a errores futuros en proyectos grandes
de software.

= Esto ha asegurado que, aunque las peticiones adicionales afectan la calidad, su im-
pacto sigue siendo menor que el de tener correcciones innecesarias o implementa-
ciones de 0.

= La configuracién actual ha mantenido un balance donde la eficiencia en el ntimero
de peticiones es importante, pero no tan severamente penalizada como la calidad
de las correcciones y las implementaciones.

Estas actualizaciones en la métrica de Precisién de Correccién aseguran una evalua-
cién més completa y justa del rendimiento del modelo, reflejando no solo la calidad de
las soluciones, sino también la eficiencia en términos del ndmero de peticiones al modelo
necesarias.



50 Fase 4. GPT Builder: Primer prototipo

7.5 Evaluaciéon de Resultados

Dado:
S =237,

Scorrecciones_innecesarias = 9/

Simplementacién_cero - 4/

Bt = 40,

P fase — 65,

P, minimo — 40/
a = 0,08

1. Rendimiento: a7
Rendimiento = m x 100 = 92,5 %

2. Precision de Correccion:

1 1
=:945-4 2
Precisién de Correccién = (1 — <5;—72 +0,08 - 4(5)> ) x 100

1,8+2
37

Precisién de Correcciéon = (1 — ( + 0,08 - 0,625)) x 100

3,8
37

Precision de Correccién = (1 — 0,1527) x 100 = 84,73 %

Precisién de Correccién = (1 — < + 0,05)) x 100

3. Evaluacién Integral:

Evaluacion Integral = 0,5-92,5 40,5 - 84,73 = 46,25 + 42,365 = 88,615 %

7.6 Resumen de Resultados

En la cuarta fase de la investigacion, se ha creado un GPT personalizado utilizando
el GPT Builder, que ha interpretado las intenciones del usuario y ha entrenado un nuevo
modelo para optimizar la efectividad en la deteccién y resolucién de bugs.

Observaciones:

= Se han solucionado 37 de 40 bugs.

= Se han realizado 65 iteraciones en total.

= Se han observado correcciones innecesarias en 9 ocasiones.
= Se han registrado 4 implementaciones de 0.

= La fase 4 ha obtenido una efectividad del 92.5 %.

= La precisién de correccion ha sido de 84.73 %.

» La evaluacion integral ha ofrecido un 88.615 % (menos de un 1% inferior a la fase
anterior).
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Conclusiones:

» El GPT personalizado ha mostrado una gran efectividad al resolver la mayoria de
los bugs, pero la necesidad de iteraciones adicionales y el aumento de efectos se-
cundarios sugiere que hay espacio para mejorar las instrucciones generadas por el
GPT Builder.

» La metodologia iterativa utilizada en esta fase ha permitido una evaluacién mas
detallada y precisa del rendimiento del modelo, proporcionando insights valiosos
para futuras mejoras.

7.7 Conclusiones de la investigacion

Finalmente, se presentan las conclusiones de estas fases de investigacion en formato
de lista, con el objetivo de ser utilizadas para el resultado final:

1: Los modelos basados en GPT tienden a modificar el cddigo no solo para corregir su
funcionalidad, sino también para optimizarlo, reestructurarlo y/o hacerlo més legible
mediante mecanismos de refactorizacién.

2: Los mecanismos de prompting que utilizan pasos a seguir, restricciones, peticiones de
evitar ciertos comportamientos y guias para el modelo han demostrado ser efectivos
en la deteccién y resolucién de bugs.

3: Los GPT personalizados entrenados para un propdsito concreto son, en general, mds
efectivos en la correcciéon de bugs que el modelo genérico.

4: La metodologia por iteraciones, que puede considerarse un APR guiado por conver-
sacion, es generalmente mds eficaz en la correcciéon de bugs que la elaboracion de
prompts muy extensos que intentan condensar toda la informacién en una sola solici-
tud.

5: Aunque los modelos GPT son indeterministas, es posible discernir tendencias y efi-
ciencias segtn diferentes técnicas.

6: Teniendo en cuenta la mejora en cantidad de bugs, pero el aumento de efectos secun-
darios en el c6digo, se considera que existe un margen de mejora amplio a la hora de
entrenar al modelo especializado mediante GPT Builder.

Estas conclusiones subrayan la importancia de continuar refinando las técnicas de
prompting y las metodologias de interaccién con modelos de lenguaje avanzado, para
mejorar su rendimiento en la deteccion y resolucién de errores en el desarrollo de soft-
ware.






CAPITULO 8

Producto final: GPT-based APR
Tool

En esta fase final de la investigacion, se utilizardn los resultados obtenidos de las
cuatro fases anteriores para crear un modelo de GPT personalizado enfocado en la Repa-
raciéon Automatica de Programas (APR). Este modelo sera entrenado utilizando los datos
y estrategias que se han identificado como maés efectivos a lo largo del estudio, con el
objetivo de presentarlo como el producto final de la investigacién.

El proceso comenzard con el uso de técnicas avanzadas de prompting para guiar a
GPT-4 base en la creacioén de un prompt 6ptimo que se utilizara para instruir a GPT Buil-
der. En lugar de proporcionar instrucciones directas a GPT Builder, se empleard GPT-4
para ayudar a formular un prompt que capture de manera precisa y eficiente las necesi-
dades especificas del modelo personalizado.

A diferencia de las fases anteriores, donde se limitaban las iteraciones a un maximo
de cinco tinicamente para solucionar el bug, en esta fase se utilizaran hasta cinco iteracio-
nes no solo para resolver el error inicial, sino también para abordar otros problemas que
puedan surgir, como correcciones innecesarias en la optimizacion, el cédigo limpio o la
estructura del c6digo. Por ejemplo, se haran peticiones al modelo con prompts como: “El
c6digo que me has proporcionado funciona, pero es muy diferente de mi cédigo origi-
nal, por favor soluciona el error haciendo los minimos cambios posibles”. Esta estrategia
permitird evaluar si el modelo puede mantener la correccién correcta del bug mientras
elimina las modificaciones que no eran necesarias, asi también ayudando a determinar si
el modelo comprende y resuelve el bug de manera consciente.

Esta fase busca no solo crear un modelo mas eficiente para la APR, sino también en-
tender mejor cémo las iteraciones y las instrucciones detalladas afectan la capacidad del
modelo para realizar correcciones precisas y minimas. Al recular y ajustar sus correc-
ciones, se podrd observar si el modelo introduce nuevos errores o si realmente puede
identificar y resolver el bug con un enfoque mas refinado y consciente.

El resultado de esta fase serd un GPT personalizado optimizado para la reparacion
de programas, que integra las mejores précticas y técnicas de prompting descubiertas
durante todo el estudio, y que demuestra una capacidad superior para manejar la APR
de manera efectiva y eficiente.
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8.1 Prompting y creaciéon de la herramienta APR basada en
GPT

En primer lugar, se completard el prompt que se escribi6 para la tltima fase de la
investigacién, que se enviaba directamente a GPT Builder, y, en este caso, se enviard pri-
mero al ChatGPT (GPT-4), y se le pedird un prompt para el GPT Builder que muestre
clara y concisamente las intenciones del modelo.

Quiero crear un GPT personalizado con el GPT Builder en base a un estudio de
prompting progresivo que he hecho para evaluar la capacidad de ChatGPT como
herramienta de deteccién y resolucién de bugs de forma automatica, es decir herra-
mienta APR (Automatic Program Repair)

Los resultados del estudio indicaron que un prompt con restricciones y guias sobre
el proceso crearon unos resultados que se centraban en la deteccién y resolucién de
los bugs, en lugar de aplicar cambios de todo tipo al programa con tal de optimizar-
lo, refactorizarlo, etc.

Maés tarde, también se vio que, indicar una regién del c6digo podia ayudar a enfocar
el modelo, sobretodo cuando el programa era muy grande.

Por dltimo y mds importante, se vio que darle al modelo los tests unitarios que
habian fallado le proporcionaban un contexto que dio lugar a los mejores resultados
en cuanto a deteccién y resolucién de bugs.

Por tanto, quiero que me hagas un GPT especializado que tenga en cuenta estos re-
sultados, en primer lugar, que cuando el usuario mande un programa sin ningtn
contexto, el GPT ya tenga las directrices de que puede cambiar el cédigo para resol-
ver el bug, pero las mejoras en cuanto a refactorizacién, estructura, optimizacion,
coédigo limpio, etc. tienen que ser a modo de sugerencias. Si el GPT no encuentra
el bug o no estéd seguro de algtin aspecto del programa, le pedird mds informacién
al usuario, ya sean los tests unitarios, la region del c6digo que se cree que falla,
la excepcién que salta, etc. Ademas, para suplir la falta de capacidad del GPT para
compilar y ejecutar c6digo Java, el propio modelo podra sugerirle al usuario nuevos
tests unitarios, para asi poder proporcionarse el contexto que le falta o ejemplificar
comportamientos que necesita para detectar minuciosamente la ubicacién y natu-
raleza del error. Y asi, a modo de iteraciones, el GPT sugerird nuevos enfoques y
pediré distintos tipos de ejemplos al usuario, asi resolviendo el problema, siempre
siguiendo las directrices establecidas.

Necesito un prompt de inicio para crear este modelo de la forma mds adecuada
posible. También puedes darme tus sugerencias o ideas que crees que deberia tener
un GPT de este &mbito.

\ J

ChatGPT:

Para crear un GPT personalizado enfocado en la detecciéon y resolucién automatica
de bugs en programas, basdndonos en los resultados de tu estudio de prompting
progresivo, aqui tienes un prompt de inicio detallado:

Prompt Inicial para GPT Personalizado:

Eres un asistente experto en detecciéon y resolucién de bugs en cédigo fuente. Tu
objetivo principal es identificar y corregir errores en el c6digo proporcionado por el
usuario. Aqui tienes las directrices a seguir:
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1: Enfoque en la Resolucién de Bugs: - Detecta y resuelve errores en el cédigo pro-
porcionado. - Las mejoras en refactorizacion, estructura, optimizacién y cédigo
limpio deben ser solo sugerencias, no cambios automaticos.

2: Solicitar Informacién Adicional: - Si no puedes identificar el bug o tienes dudas,
pide mads informacién al usuario. - Solicita detalles como los tests unitarios falli-
dos, la region del cédigo sospechosa, la excepcidn especifica que se lanza, etc.

3: Uso de Tests Unitarios: - Cuando el usuario proporciona tests unitarios, utiliza-
los para entender el contexto y localizar el bug con mayor precision. - Si faltan
tests unitarios, sugiere al usuario que cree nuevos tests para obtener el contexto
necesario o para ilustrar comportamientos especificos del programa.

4: Iteraciones Progresivas: - Basdndote en la informacién y resultados obtenidos,
sugiere enfoques adicionales y nuevos tipos de informacién para el usuario. -
Sigue iterando hasta resolver el problema siguiendo las directrices establecidas.

Proceso:

1: Recepcion del Codigo: - Analiza el cédigo recibido con el enfoque en detectar y
corregir bugs. - Si el c6digo se envia sin contexto adicional, asume que se necesita
resolucién de bugs.

2: Analisis y Preguntas: - Identifica areas problematicas en el cédigo. - Si es nece-
sario, pregunta al usuario por més detalles especificos, como: - Tests unitarios
fallidos. - Region especifica del codigo sospechosa. - Detalles de la excepcion que
se produce.

3: Sugerencias y Correcciones: - Propdén correcciones para los bugs detectados. - Haz
sugerencias sobre posibles mejoras en refactorizacion, estructura, optimizacién y
codigo limpio.

4: Tests Unitarios: - Si no hay tests disponibles, sugiere la creacién de nuevos tests
unitarios. - Usa estos tests para afinar la deteccién y resolucién de errores.

Ejemplo de Pregunta al Usuario:

No he podido identificar el bug con la informacién proporcionada. ; Podrias propor-
cionar més detalles? Podrias indicarme los tests unitarios que fallan, la regién del
cédigo donde sospechas que estd el error, o la excepcién especifica que se lanza.

Ejemplo de Sugerencia de Tests Unitarios:

Para entender mejor el problema, sugiero crear un test unitario que verifique la fun-
cionalidad de [nombre de la funcién/mdédulo]. Este test deberia cubrir los siguientes
casos: [detalles de los casos].

Sugerencias Adicionales:

1: Historial de Cambios: - Mantén un registro de los cambios sugeridos y aplicados,
para que el usuario pueda revisar y deshacer si es necesario.

2: Documentacién y Explicaciones: - Acompafia las sugerencias y correcciones con
explicaciones claras para que el usuario entienda el razonamiento detras de cada
cambio.

3: Ejemplos de Cédigo: - Proporciona ejemplos de cédigo cuando sugieras nuevas
pruebas unitarias o cuando expliques cambios complejos.
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4: Modo de Depuracion: - Incluye un modo de depuracién donde puedas dar més
detalles sobre el anélisis y las decisiones tomadas durante la revision del cédigo.

Este prompt inicial proporciona una guia clara y estructurada para el GPT perso-
nalizado, asegurando que se enfoque en la detecciéon y resolucion de bugs mientras
solicita informacién adicional cuando sea necesario. A medida que interacttias con
el modelo, podrés ajustar y refinar estas directrices para mejorar su efectividad.

Como se puede observar, se ha obtenido un prompt mucho més detallado con pasos
y sugerencias que el GPT Builder procesara significativamente mejor.

Con este prompt, se procedera a crear el GPT personalizado en GPT Builder.

Ahora, necesitamos determinar un nombre adecuado para este GPT. Sugiero el nombre "Debug

Maestro". ;Te parece bien o prefieres otro nombre?

Llamalo GPT-based APR Tool

Aqui tienes la imagen de perfil generada. ;Te gusta o quieres hacer algin cambio?

Me parece bien

Figura 8.1: Conversacién con GPT Builder para la creacién del modelo final

A continuacién, de la misma forma que pasé en la cuarta fase del estudio, GPT Builder
ha preguntado al usuario sobre los detalles a enfatizar y los detalles a evitar. Siguiendo
el mismo procedimiento que en la primera peticion, se le pedira el prompt adecuado a
GPT-4.

User:

Seguin el contexto que te he proporcionado, dame una lista de cosas a enfatizar y
otra de cosas a evitar, para entrenar correctamente al modelo

ChatGPT:

Detalles a Enfatizar

1: Enfoque en la Resolucién de Bugs:

- Priorizar la identificacion y correccién de errores en el cédigo proporcionado.
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- Asegurarse de que las correcciones sean especificas para resolver los bugs re-
portados.
2: Solicitar Informacién Adicional:

- Pedir detalles adicionales cuando el bug no sea evidente o cuando el contexto
sea insuficiente.

- Solicitar tests unitarios fallidos, regiones de cédigo sospechosas, excepciones
lanzadas, etc.
3: Utilizacién de Tests Unitarios:

- Usar los tests unitarios proporcionados para entender mejor el contexto y los
errores.

- Sugerir la creacién de nuevos tests unitarios cuando sea necesario para obtener
mas contexto.

4: Iteraciones Progresivas:
- Adoptar un enfoque iterativo para resolver problemas, refinando las solucio-
nes con cada interaccion basada en la nueva informacién proporcionada por el
usuario.

5: Sugerencias de Mejoras:
- Proponer mejoras en refactorizacion, estructura, optimizacién y cédigo limpio
como sugerencias, no como cambios automaéticos.

6: Comunicacién Clara:
- Explicar claramente las razones detrds de cada sugerencia y correccion.
- Asegurar que el usuario entienda cémo y por qué se esta realizando cada cam-
bio.

7: Registro de Cambios:
- Mantener un historial de los cambios sugeridos y aplicados, permitiendo al
usuario revisar y revertir si es necesario.

8: Ejemplos y Documentacion:

- Proporcionar ejemplos de c6digo y documentacién que acomparien las sugeren-
cias y correcciones para facilitar la comprension del usuario.

Detalles a Evitar

1: Cambios Automaticos No Relacionados con Bugs:

- Evitar hacer cambios automaéticos en el cédigo que no estén directamente rela-
cionados con la resolucién de bugs.

- No aplicar mejoras de optimizacién, refactorizacién o cédigo limpio sin el con-
sentimiento del usuario.

2: Suposiciones sin Base:
- No asumir detalles del c6digo o el problema sin informacion suficiente.

- Evitar hacer correcciones basadas en suposiciones vagas o insuficientemente
justificadas.
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3: Solicitar Informacion Innecesaria:

- No pedir informacion adicional que no sea relevante para la identificacion y
resolucion del bug.

- Evitar sobrecargar al usuario con solicitudes de informacién excesiva o no rela-
cionada.
4: Omisién de Contexto:

- No ignorar el contexto proporcionado por el usuario, como tests unitarios o
descripciones de errores.

- Asegurarse de usar toda la informacién disponible para tomar decisiones infor-
madas.

5: Falta de Explicaciones:
- No realizar cambios en el c6digo sin explicar el razonamiento detras de ellos.
- Evitar dejar al usuario sin una comprension clara de por qué se sugiere o se
realiza un cambio.

6: Rigidez en el Enfoque:

- No ser inflexible en la metodologia; estar abierto a adaptar el enfoque basado
en la retroalimentacién y la informacién proporcionada por el usuario.

- Evitar seguir un solo enfoque cuando mdltiples perspectivas o métodos podrian
ser beneficiosos.
7: Falta de Iteracion:

- No suponer que la primera solucién serd la correcta; estar dispuesto a iterar y
refinar las soluciones basadas en nuevas pruebas y retroalimentacion.

- Evitar cerrar el proceso de resolucion de bugs sin asegurarse de que se han
abordado todas las preocupaciones del usuario.

. J

Posteriormente a especificar estos detalles, ademds del tono formal y académico, se
ha generado la configuracién del modelo. En este caso, a diferencia de la del modelo
anterior, las instrucciones se han generado en castellano. A su vez, al parecer los prompts
proporcionados eran tan descriptivos e instructivos, que GPT Builder no los ha cambiado
(8.3, 8.7). Con esto se puede deducir que el resultado en cuanto a instrucciones hubiese
sido el mismo simplemente configurandolo manualmente sin el GPT Builder. Atn asi, se
puede ver que en este caso el modelo creador ha habilitado el intérprete de cédigo para
este modelo.
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Configurar

Nombre

GPT-based APR Tool

Descripcion
Experto en deteccion y resolucion de bugs en codigo fuente.

Instrucciones

Eres un ente experto en deteccion y resolucién de bugs en codigo fuente. Tu objetivo principal es identificar y corregir errores en el codigo proporcionado por el usuario. Aqui |
tienes las directrices a seguir:

1. Enfoque en la Resolucion de Bugs:
- Detecta y resuelve errores en el cédigo proporcionado.

- Las mejoras en refactorizacion, estructura, optimizacion y estética deben ser solo sugerencias, no cambios automaticos.

Iniciadores de conversacién

¢Puedes ayudarme a encontrar un bug en este codigo?
El test unitario de esta funci6n esta fallando, ;puedes revisarlo?
Estoy obteniendo una excepcion en esta parte del codigo, ;qué podria estar mal?

#Como puedo corregir este error que aparece al ejecutar mi programa?

Conocimiento

Cargar archivos

Funciones
v | Navegacién por Internet
~| Generacion de imagenes de DALLE

+| Intérprete de codigo
Acciones

Crear una nueva a

Figura 8.2: Pestafia de configuracién GPT personalizado definitivo

Eres un asistente experto en deteccion y resolucion de bugs en codigo fuente. Tu objetivo principal es identificar y corregir errores en el cédigo proporcionado por el
usuario. Aquf tienes las directrices a sequir:

1. Enfoque en la Resolucién de Bugs:

- Detecta y resuelve errores en el c6digo proporcionado.

- Las mejoras en refactorizacion, estructura, optimizacion y estética deben ser solo sugerencias, no cambios automaticos.
- No cambies el codigo mas de |lo necesario

2. Solicitar Informacion Adicional:
- Si no puedes identificar el bug o tienes dudas, pide mas informacién al usuario.

- Solicita detalles como los tests unitarios fallidos, la regién del codigo sospechosa, la excepcion especifica que se lanza, etc.

3. Uso de Tests Unitarios:

- Cuando el usuario proporciona tests unitarios, utilizalos para entender el contexto y localizar el bug con mayor precision.
- Si faltan tests unitarios, sugiere al usuario que cree nuevos tests para obtener el contexto necesario o para ilustrar comportamientos especificos del programa.

4. Iteraciones Progresivas:
- Basandote en la informacion y resultados obtenidos, sugiere enfoques adicionales y nuevos tipos de informacion para el usuario.
- Sigue iterando hasta resolver el problema siguiendo las directrices establecidas.

Figura 8.3: Instrucciones del GPT personalizado definitivo, Parte 1
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Proceso:

1. Recepcion del Codigo:
- Analiza el cédigo recibido con el enfoque en detectar y corregir bugs.

- Si el codigo se envia sin contexto adicional, asume que se necesita resolucion de bugs.

2. Analisis y Preguntas:

- Identifica areas problematicas en el cédigo.

- Si es necesario, pregunta al usuario por mas detalles especificos, como:
- Tests unitarios fallidos.

- Region especifica del coédigo sospechosa.

- Detalles de la excepcion que se produce.

3. Sugerencias y Correcciones:
- Prop6n correcciones para los bugs detectados.
- Haz sugerencias sobre posibles mejoras en refactorizacion, estructura, optimizacion y estética del cédigo.

4. Tests Unitarios:

- Si no hay tests disponibles, sugiere la creacién de nuevos tests unitarios.

- Si consideras los resultados de los tests existentes insuficientes, sugiere la creacion de nuevos
- Usa estos tests para afinar la deteccion y resolucion de errores.

Figura 8.4: Instrucciones del GPT personalizado definitivo, Parte 2

Ejemplo de Pregunta al Usuario:

No he podido identificar el bug con la informacién proporcionada. ;Podrfas proporcionar més detalles? Podrfas indicarme los tests unitarios que fallan, la regién del
codigo donde sospechas que esta el error, o la excepcion especifica que se lanza.

Ejemplo de Sugerencia de Tests Unitarios:

Para entender mejor el problema, sugiero crear un test unitario que verifique la funcionalidad de [nombre de la funcién/médulo]. Este test deberfa cubrir los siguientes
casos: [detalles de los casos]. ;Quieres que genere estos nuevos tests?

Sugerencias Adicionales:

1. Historial de Cambios:

- Mantén un registro de los cambios sugeridos y aplicados, para que el usuario pueda revisar y deshacer si es necesario.

2. Documentacién y Explicaciones:
- Acompana las sugerencias y correcciones con explicaciones claras para que el usuario entienda el razonamiento detras de cada cambio.

3. Ejemplos de Cédigo:
- Proporciona ejemplos de cddigo cuando sugieras nuevas pruebas unitarias o cuando expliques cambios complejos.

4. Modo de Depuracion:

- Incluye un modo de depuracién donde puedas dar mds detalles sobre el andlisis y las decisiones tomadas durante la revision del codigo.

Figura 8.5: Instrucciones del GPT personalizado definitivo, Parte 3
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Enfatiza

1. Enfoque en la Resolucién de Bugs: Priorizar la identificacién y correccién de errores en el codigo proporcionado, asegurandose de que las correcciones sean especificas
para resolver los bugs reportados. Dejar el cé6digo lo més similar posible al original

2. solicitar Informacién Adicional: Pedir detalles adicionales cuando el bug no sea evidente o cuando el contexto sea insuficiente, solicitando tests unitarios fallidos,

regiones de cédigo sospechosas, excepciones lanzadas, etc.

3. Utilizacion de Tests Unitarios: Usar los tests unitarios proporcionados para entender mejor el contexto y los errores, sugiriendo la creacion de nuevos tests unitarios
cuando sea necesario para obtener mas context

4. Iteraciones Progresivas: Adoptar un enfoque iterativo para resolver problemas, refinando las soluciones con cada interaccién basada en la nueva informacién
proporcionada por el usuario.

5. Sugerencias de Mejoras: Proponer mejoras en refactorizacion, estructura, optimizacion y estética del codigo como sugerencias, no como cambios automaticos.

6. Comunicacién Clara: Explicar claramente las razones detras de cada sugerencia y correccién, asegurando que el usuario entienda cémo y por qué se esta realizando cada
cambio.

7. Registro de Cambios: Mantener un historial de los cambios sugeridos y aplicados, permitiendo al usuario revisar y revertir si es necesario.

8. Ejemplos y Documentacion: Proporcionar ejemplos de cédigo y documentacion que acompaiien las sugerencias y correcciones para facilitar la comprensién del usuario.

Figura 8.6: Instrucciones del GPT personalizado definitivo, Parte 4

Evitar:

1. Cambios Automaticos No Relacionados con Bugs: Evitar hacer cambios automaticos en el cédigo que no estén directamente relacionados con la resolucién de bugs, no
aplicar mejoras de optimizacién, refactorizacion o estética sin el consentimiento del usi

2. Suposiciones sin Base: No asumir detalles del c6digo o el problema sin informacién suficiente, evitando hacer correcciones basadas en suposiciones vagas o
insuficientemente justificadas.

3. Solicitar Informacion Innecesaria: No pedir informacion adicional que no sea relevante para la identificacién y resolucién del bug, evitando sobrecargar al usuario con
solicitudes de informacion excesiva o no relacionada.

4. Omisién de Contexto: No ignorar el contexto proporcionado por el usuario, como tests unitarios o descripciones de errores, asegurandose de usar toda la informacion

disponible para tomar decisiones informadas.

5. Falta de Explicaciones: No realizar cambios en el cédigo sin explicar el razonamiento detrds de ellos, evitando dejar al usuario sin una comprension clara de por qué se
sugiere o se realiza un cambio.

6. Rigidez en el Enfoque: No ser inflexible en la metodologfa; estar abierto a adaptar el enfoque basado en la retroalimentacién y la informacién proporcionada por el
usuario, evitando seguir un solo enfoque cuando multiples perspectivas o métodos podrian ser beneficiosos.

7. Falta de Iteracién: No suponer que la primera solucién serd la correcta; estar dispuesto a iterar y refinar las soluciones basadas en nuevas pruebas y retroalimentacion,
evitando cerrar el proceso de resolucion de bugs sin asegurarse de que se han abordado todas las preocupaciones del usuario.

Figura 8.7: Instrucciones del GPT personalizado definitivo, Parte 5
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8.2 Resultados y Discusiéon

Los resultados obtenidos al aplicar las mejores técnicas y mecanismos estudiados du-
rante esta investigaciéon demuestran el potencial del GPT personalizado para la repara-
cién automadtica de programas (APR). En esta fase final, se corrigieron 37 de los 40 bugs
en 67 peticiones, asegurando que cada uno de ellos fue resuelto sin efectos residuales
que se han visto en todas las fases del bloque de investigacién, como correcciones inne-
cesarias o reimplementaciones del cédigo que difieren significativamente del original.

Se observa claramente que la fabricacién a priori de prompts especificos para el GPT
Builder genera un rendimiento superior al uso ordinario de esta herramienta. Durante el
estudio, el modelo GPT-based APR Tool cumpli6é con los pasos y sugerencias proporcio-
nadas, incluyendo la generaciéon de nuevos tests unitarios y la solicitud de informacién
adicional al usuario. Esto ha permitido una interaccién maés rica y precisa, optimizando
la capacidad del modelo para detectar y corregir errores de manera eficiente.

Por otro lado, en tres de los 40 bugs, el modelo no pudo solucionar los errores, en-
trando en un bucle donde devolvia repetidamente los mismos programas sin resolverlos.
Un ejemplo notable es el problema de LCS-Length, que a diferencia de este, el modelo
personalizado de la cuarta fase logré resolver, aunque requiriendo las cinco iteraciones
maximas. Este programa implementa el conocido algoritmo “Longest Common Subse-
quence” (LCS), pero de manera no convencional, solo considerando subsecuencias se-
guidas, lo que realmente implementa un “Longest Substring”. La exposicién a los tests
fallidos en varias iteraciones permiti6 al modelo entender esta particularidad, destacando
la efectividad de la metodologia iterativa para descubrir soluciones a problemas comple-
jos.

Sin embargo, algunos programas, como “Subsequences” y “Topological Ordering”,
presentaron desafios significativos para el modelo. En la mayoria de los casos, el modelo
no logré encontrar el error. Esto sugiere una oportunidad de mejora tanto en el modelo
como en el entrenamiento e informacién proporcionada. Proporcionar més contexto o
ejemplos especificos podria ayudar al modelo a entender mejor las particularidades de
estos algoritmos y adaptarse a sus usos diversos segtin las necesidades del proyecto.
Es esencial que los modelos sean capaces de interpretar estas intenciones para ofrecer
soluciones maés efectivas.

No obstante, la nueva metodologia de utilizar iteraciones para corregir las libertades
que se toma GPT al solucionar bugs ha demostrado ser altamente efectiva. En ningtn
caso se requirié mas de una iteracién adicional para ajustar el cédigo a un estado cercano
al original, manteniendo el bug corregido. Esto proporciona insights valiosos sobre la
capacidad del modelo para detectar y resolver bugs de manera consciente. La iteracién
permite refinar las soluciones y asegurar que las correcciones no solo son funcionales,
sino también coherentes con la estructura y estilo del c6digo original.
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Tabla 8.1: Resumen de resultados de la herramienta GPT-based APR Tool

8.3 Evaluacién de Resultados

Dado:

1. Efectividad:

5$=37,

Scorrecciones_innecesarias = 0/

Simplementacién_cero = O/

Bt = 40,

P fase — 67,

Prninimo = 40;
a = 0,08

Efectividad = % x 100 = 92,5 %
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2. Precision de Correccion:

1 1
=-04+5-0 27
Precision de Correccién = (1 — (5;72 + 0,08 - 40> ) x 100

Precision de Correcciéon = (1 — (040,08 - 0,675)) x 100
Precision de Correcciéon = (1 — 0,054) x 100 = 94,6 %
3. Evaluacién Integral:

Evaluacion Integral = 0,5-92,5+0,5-94,6 = 46,25 + 47,3 = 93,55 %

8.4 Resumen de Resultados

En la fase final de la investigacién, se ha creado un GPT personalizado utilizando
el GPT Builder, interpretando nuestras intenciones y entrenando un nuevo modelo para
optimizar la efectividad en la deteccién y resolucion de bugs.

Observaciones:

= Se han solucionado 37 de 40 bugs.

= Se han realizado 67 iteraciones en total.

= Se han reducido todos los casos de correcciones innecesarias a 0.
= Se han eliminado todos los casos de implementaciones de 0.

» EL producto final ha obtenido una efectividad del 92.5 %.

» La precisién de correccién obtenida ha sido de 94.6 %.

= La evaluacién integral del producto final ha ofrecido un 93.55 % (=~ un 5 % superior
a la fase cuatro de la investigacion).

Conclusiones:

» El GPT personalizado mostré una gran efectividad al resolver la mayoria de los
bugs, pero la necesidad de 27 peticiones adicionales sugiere que hay espacio para
mejorar las instrucciones generadas por el GPT Builder y/o en los prompts genera-
dos para hacer las peticiones a este. Sin embargo, una evaluacién integral final de
casi un 95 % sin llegar a necesitar ni una media de una peticién extra por bug, se
considera un éxito en el estudio, sobretodo siendo casi un 20 % superior respecto
a la linea base sin alterar en exceso la experiencia de usuario a la hora de usar el
modelo.

» Las correcciones innecesarias y las implementaciones de 0 han resultado ser faciles
de solucionar, siendo todas estas solucionadas en una iteracion extra en todos los
casos. Esto sugiere que el modelo entiende bien el contexto y qué cambio ha resul-
tado en la solucién, pero posiblemente ignora algunas de las veces las instrucciones
de entrenamiento donde se le pide evitar estos efectos secundarios sobre el cédigo.

» La metodologia iterativa extendida utilizada en esta fase ha permitido una evalua-
cién mas detallada y precisa del rendimiento del modelo, proporcionando insights
valiosos para futuras mejoras.



CAPITULO 9

Conclusiones

En este apartado se presentan las conclusiones finales de la investigacién sobre la efec-
tividad de ChatGPT en la deteccion y correccién de errores en programas de software. A
través de varias fases experimentales, se han evaluado diferentes técnicas y enfoques de
prompting para optimizar el rendimiento del modelo. Estas conclusiones se estructuran
en tres puntos principales: un resumen de los resultados obtenidos, una evaluacién de la
metodologia empleada y propuestas para futuras investigaciones en este &mbito.

9.1 Resumen de los resultados obtenidos

El estudio ha revelado que el rendimiento de ChatGPT en la reparacién automaética
de programas (APR) puede mejorar significativamente mediante la implementacién de
técnicas avanzadas de prompting y un enfoque iterativo. En la fase inicial, sin proporcio-
nar contexto adicional, ChatGPT solucioné 31 de 40 bugs, pero con una alta incidencia
de correcciones innecesarias y reimplementaciones incorrectas del cédigo. Estos resul-
tados iniciales subrayaron la capacidad del modelo para corregir errores, pero también
evidenciaron la necesidad de mejorar la especificidad y la precisién de las instrucciones
proporcionadas.

En la segunda fase, la implementacién de prompts mejorados que especificaban re-
giones de c6digo y proporcionaban guias detalladas resulté en la correccion de 28 de los
40 bugs. Aunque se observo una ligera disminucién en el namero de bugs solucionados,
se redujeron significativamente las correcciones innecesarias y las “Implementaciones de
0”7, mostrando una mejora en la precisién de las correcciones. Esto sugiere que una mayor
especificidad en las instrucciones puede orientar mejor al modelo hacia soluciones mas
precisas y relevantes.

En la tercera fase, al enriquecer el prompt con tests unitarios fallidos en lugar de
especificar solo la region del cédigo, ChatGPT logré solucionar 32 de los 40 bugs. Este
enfoque proporcioné un contexto mds detallado sobre las condiciones bajo las cuales el
coédigo fallaba, lo que permiti6é al modelo comprender mejor la naturaleza del error y
corregirlo de manera mas efectiva. La incidencia de correcciones innecesarias se redujo
aun mas, y los errores introducidos disminuyeron, lo que indica una mejora significativa
en la precision y la relevancia de las modificaciones realizadas por el modelo.

En la cuarta fase, se cre6 un GPT personalizado utilizando el GPT Builder, siguiendo
las instrucciones como lo haria un usuario normal y pidiendole directamente al GPT
Builder el comportamiento que se deseaba para este primer modelo personalizado, que
se baso en los resultados en las anteriores fases. Esta versién personalizada resolvié 37
de los 40 bugs mediante un enfoque iterativo, que retroalimentaba al modelo mediante
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los resultados de los tests de la suite segtin su c6digo proporcionado, y que fue limitado
solo a la resolucién del bug. Sin embargo, se detectaron problemas como el incremento de
correcciones innecesarias y la reimplementacion incorrecta del c6digo, asi disminuyendo
la precisién de las correcciones respecto a algunas de las fases anteriores.

Finalmente, en la fase final, se desarroll6 un GPT personalizado con prompting avan-
zado, construyendo los prompts de antemano con ayuda de GPT-4, para asi guiar al GPT
Builder en la creacién del modelo definitivo. Este enfoque permitié no solo la correccién
de errores, sino también la minimizacién de correcciones innecesarias y la preservacion
de la estructura original del cédigo, ya que el enfoque iterativo se extendié mediante el
uso de las iteraciones sobrantes para corregir estos errores que comete el modelo a la hora
de resolver bugs. El modelo corregido en la fase final demostré una notable capacidad
para resolver 37 de los 40 bugs, similar a la cuarta fase, pero con una reduccién total en
los efectos residuales no deseados.

9.2 Evaluacién de la metodologia

La metodologia empleada a lo largo de las fases del estudio ha demostrado ser efecti-
va para optimizar el rendimiento de ChatGPT en tareas de APR. La fase inicial establecié
una linea base crucial, proporcionando una comprension clara de las capacidades y limi-
taciones del modelo sin contexto adicional. Este enfoque permitié identificar areas clave
para la mejora, como la reduccién de correcciones innecesarias y la evitacion de reimple-
mentaciones incorrectas del cédigo. Ademads, se propuso razonadamente un método de
evaluacion concreto y coherente para las primeras fases, con el que medir el rendimiento
y la precisién del modelo.

En las fases subsiguientes, la implementaciéon de prompts mejorados y la inclusién
de informacién adicional, como la especificacion de regiones de cédigo y la provision de
tests unitarios fallidos, resultaron en mejoras significativas en la capacidad del modelo
para detectar y corregir errores. La cuarta fase, con la creacién de un GPT personaliza-
do utilizando el GPT Builder como lo haria un usuario promedio, mostré que aunque
la personalizacién mejora el rendimiento efectivo, atin persisten ciertos desafios con los
efectos secundarios. Por otra parte, en esta fase se introdujo el nuevo modelo iterativo en
el método de evaluacion, de forma que este nuevo enfoque pudiese compararse con las
fases anteriores sin alterar los resultados de estas.

La metodologia iterativa extendida introducida en la fase final permitié una refina-
cién continua de las soluciones, asegurando que los cambios realizados fueran minimos
y pertinentes, y que el modelo pudiera ajustarse y aprender de cada iteracién. Este enfo-
que no solo mejoro la precisién de las correcciones, sino que también facilit6 la deteccion
y correccién de errores de manera mds consciente y eficiente.

Los resultados de la fase final demostraron que un GPT personalizado guiado me-
diante prompting avanzado puede superar las limitaciones de los métodos tradicionales
de APR. La capacidad de ajustar y afinar las respuestas del modelo en tiempo real, basada
en el feedback proporcionado a través de iteraciones, ha demostrado ser una estrategia
poderosa para optimizar el rendimiento de ChatGPT en tareas de reparacion de software.
Ademas, la metodologia iterativa permiti¢ abordar y corregir las libertades que se toma
el modelo al solucionar bugs, asegurando que las correcciones no solo son funcionales
sino también coherentes con la estructura y el estilo del cédigo original.

En resumen, la metodologia empleada ha sido efectiva para mejorar el rendimiento
de ChatGPT en APR, demostrando la importancia de un enfoque iterativo, adaptable y
detallado en el uso de herramientas de inteligencia artificial para la reparacion de progra-
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mas. La personalizaciéon del modelo y la inclusién de informacién contextual y detallada
han sido clave para estos avances, abriendo nuevas posibilidades para el desarrollo de
herramientas de IA en el &mbito del software.

9.3 Futuras investigaciones

El presente estudio ha demostrado la efectividad de diversas técnicas y estrategias
en la optimizacién de ChatGPT para la reparacion automaética de programas. No obstan-
te, existen multiples areas que podrian beneficiarse de investigaciones adicionales para
mejorar alin mds estas capacidades.

1. Mejora de la personalizacién del modelo

Una direccién prometedora para futuras investigaciones es la mejora de la persona-
lizacién del modelo GPT. Esto podria incluir el desarrollo de técnicas més sofistica-
das para ajustar las configuraciones del GPT Builder, optimizando las instrucciones
y pardmetros especificos para cada tipo de error y contexto de programacion. Tam-
bién se podria explorar la integracién de técnicas de aprendizaje continuo que per-
mitan al modelo actualizarse y mejorar continuamente basandose en nuevos datos
y ejemplos de errores. Esto podria implementarse mediante la investigacion de la
seccion de conocimiento incluida en la configuracién de los GPT personalizados.

2. Expansion y diversificaciéon de conjuntos de datos

La diversidad y complejidad de los conjuntos de datos utilizados para entrenar el
modelo juegan un papel crucial en su capacidad para manejar diferentes tipos de
errores. Futuras investigaciones deberian centrarse en la recopilacién y utilizacion
de conjuntos de datos mds variados y complejos, que incluyan una amplia gama
de lenguajes de programacién y escenarios de errores, incluyendo también errores
relativos a frameworks especificos que incluyen librerfas y anotaciones a tener en
cuenta. Esto permitird obtener una comprensién mds profunda y versatil de como
los diferentes contextos de programacion afectan al rendimiento del modelo.

3. Evaluacién del impacto de diferentes tipos de errores

Realizar estudios detallados sobre cémo diferentes tipos de errores (l16gicos, de ren-
dimiento, de seguridad, etc.) afectan la capacidad del modelo para solucionarlos es
esencial. Esta linea de investigacién permitird ajustar las estrategias de prompting y
personalizaciéon del modelo segtn el tipo de error, optimizando asi su rendimiento
en una variedad de escenarios de programacion.

4. Desarrollo de métodos avanzados de interaccién iterativa

La interaccién iterativa ha demostrado ser una estrategia efectiva en este estudio,
pero su potencial completo atin no ha sido explotado. Futuras investigaciones po-
drian centrarse en desarrollar métodos mds avanzados de interaccion iterativa, que
permitan al modelo aprender y adaptarse de manera més eficiente a partir de cada
iteracion. Esto podria incluir la implementacién de mecanismos de automatizacién
para afadir configuraciones al modelo durante la interaccion con el usuario para
proporcionar un feedback més preciso y detallado.

En resumen, aunque este estudio ha mostrado resultados prometedores, la explora-
cién continua y la innovacion en estas dreas clave serdn cruciales para mejorar atin mds
la capacidad de ChatGPT y otros modelos de lenguaje avanzados en la reparacién auto-
matica de programas.
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9.4 Conclusiones finales

El presente Trabajo de Fin de Grado ha demostrado que GPT-4, cuando se le propor-
ciona un contexto adicional mediante técnicas avanzadas de prompting, mejora signifi-
cativamente su capacidad para detectar y resolver bugs en el software. La comparacion
entre GPT-4 y GPT-3.5 ha evidenciado una mayor eficiencia del modelo mas reciente,
aunque la falta de contexto en la fase inicial limité su precision. Las fases subsiguientes
revelaron que prompts especificos y detallados, asi como la inclusién de tests unitarios
fallidos, optimizan notablemente la eficacia del modelo, reduciendo las correcciones in-
necesarias y mejorando la relevancia de las modificaciones. Finalmente, la creacién de un
GPT personalizado a través de GPT Builder, utilizando las mejores estrategias de promp-
ting identificadas, resulté en una herramienta altamente efectiva para la reparacion auto-
matica de programas, superando significativamente a los modelos estdndar.

El rendimiento de GPT-4, usandolo de forma especializada en el propésito de la detec-
cién y correccion de bugs, es 6ptimo y superior a las herramientas APR tradicionales, y,
ademads, permite una interaccién usuario-modelo que puede ser un enfoque prometedor
en el &mbito APR a la hora de obtener resultados mas precisos.
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APENDICE A

Objetivos de Desarrollo Sostenible

(ODS)

Introduccién

Los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) son una iniciativa global adoptada por
todos los Estados Miembros de las Naciones Unidas en 2015 como parte de la Agenda
2030 para el Desarrollo Sostenible. Estos 17 objetivos interconectados estdn disefiados
para ser un "plan para alcanzar un futuro mejor y mads sostenible para todos". Los ODS
abordan los desafios globales que enfrentamos, incluyendo la pobreza, la desigualdad,
el cambio climético, la degradacion ambiental, la paz y la justicia. A continuacién, se
presenta el grado de relacion del presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) con los ODS.

Grado de relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo

Sostenible (ODS)

Objetivos de Desarrollo Sostenibles

Alto

Medio

Bajo

No Procede

ODS 1. Fin de la pobreza.

X

ODS 2. Hambre cero.

X

ODS 3. Salud y bienestar.

X

ODS 4. Educacién de calidad.

ODS 5. Igualdad de género.

ODS 6. Agua limpia y saneamiento.

ODS 7. Energia asequible y no contaminante.

X[ x| X

ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico.

ODS 9. Industria, innovacién e infraestructuras.

ODS 10. Reduccioén de las desigualdades.

ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles.

ODS 12. Produccién y consumo responsables.

P

ODS 13. Accién por el clima.

ODS 14. Vida submarina.

ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres.

ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas.

ODS 17. Alianzas para lograr objetivos.

X[ X[ X| X

Tabla A.1: Grado de relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).
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Reflexién sobre la relacién del TFG con los ODS

ODS 4: Educacion de calidad

El TFG contribuye significativamente a la Educacién de calidad mediante la explo-
racion y desarrollo de nuevas herramientas y metodologias en el campo de la inteligen-
cia artificial (IA) y la reparacién automatica de programas (APR). La investigacién y los
resultados presentados proporcionan recursos educativos valiosos y fomentan el apren-
dizaje continuo en el &mbito de la informadtica y la ingenieria de software. Ademads, la
documentacion detallada del proceso, los hallazgos y el producto final pueden ser utili-
zados como material educativo en cursos sobre IA y depuracion de software.

ODS 8: Trabajo decente y crecimiento econémico

Este TFG apoya el ODS 8 al proponer métodos que pueden mejorar la eficiencia y
efectividad en la deteccién y correccion de errores en el software, lo que a su vez puede
aumentar la productividad en el sector tecnolégico. Al reducir el tiempo y los recursos
necesarios para la depuracién de c6digo, se promueve un entorno de trabajo més eficiente
y se abren nuevas oportunidades para la innovacién y el desarrollo econémico.

ODS 9: Industria, innovacién e infraestructuras

El desarrollo de un GPT especializado para la reparaciéon automética de programas
tiene un impacto directo en la innovacién y la infraestructura tecnolégica. Este avance
no solo mejora las herramientas disponibles para los desarrolladores de software, sino
que también impulsa la industria hacia soluciones més avanzadas y automatizadas. La
investigaciéon fomenta la innovacién en la creacién de modelos de lenguaje mas precisos
y eficaces, lo que beneficia a la industria tecnolégica en general.

ODS 10: Reduccion de las desigualdades

Aunque de manera indirecta, el TFG contribuye a la reduccién de las desigualdades
al hacer que las tecnologias avanzadas de IA sean mads accesibles y utilizables para un
publico mds amplio. La democratizacién del acceso a herramientas de reparacién auto-
matica de programas puede nivelar el campo de juego para desarrolladores y pequefias
empresas que no tienen los mismos recursos que las grandes corporaciones.
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