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Resumen

Las herramientas de generacion automatica de cédigo, de igual manera a todos los
campos que emplean Inteligencia Artificial, avanza a un ritmo frenético. Es nuestro deber
como personas ligadas al mundo de la tecnologia conocer y masterizar el uso de estas
herramientas, que con total seguridad seran un elemento clave en el futuro del desarrollo
del software. En este trabajo no solo conoceremos mas acerca de ellas y de toda la
tecnologia que les subyace, también veremos cual es la mejor manera de emplearlas, las
mas conocidas, sus caracteristicas y haremos un repaso a algunos estudios para saber en
qué punto se encuentran estas herramientas de cara a su integracion completa en los
procesos de desarrollo de software, acercando mas a todo el mundo a estas nuevas
tecnologias. Adicionalmente, llevaremos a cabo un pequefio estudio practico utilizando las
herramientas disponibles a nuestro alcance, aplicando las técnicas y métodos que hemos
aprendido, para comprobar de primera mano cémo se implementany cdmo se comportan
en situaciones reales. Esto nos permitird conocerlas mas de cerca, evaluar su eficaciay
comprender mejor sus fortalezas y limitaciones.

Resum

Les eines de generacié automatica de codi, de la mateixa manera que tots els
camps que empren Intelligéncia Artificial, avancen a un ritme frenétic. Es el nostre deure,
com a persones lligades al moén de la tecnologia, conéixer i dominar l'Us d'estes eines, que
amb total seguretat seran un element clau en el futur del desenvolupament del programari.
En aquest treball, no sols coneixerem més sobre elles i sobre tota la tecnologia que els
sustenta, sind que també veurem quina és la millor manera d'emprar-les, les més
conegudes, les seues caracteristiques i farem una revisio d'alguns estudis per a saber en
quin punt es troben aquestes eines de cara a la seua integracié completa en els processos
de desenvolupament de programari, apropant aquestes noves tecnologies a tothom. A
més, portarem a terme un xicotet estudi practic utilitzant les eines disponibles al nostre
abast, aplicant les tecniques i méetodes que hem aprés, per a comprovar de primera ma
com s'implementen i com es comporten en situacions reals. Aix0 ens permetra conéixer-
les de més a prop, avaluar la seua eficacia i comprendre millor les seues fortaleses i
limitacions.

Abstract

Automatic code generation tools, like all fields that employ Artificial Intelligence, are
advancing at a frenetic pace. It is our duty, as people connected to the world of technology,
to know and master the use of these tools, which will undoubtedly be a key element in the
future of software development. In this work, we will not only learn more about them and
the technology that underlies them, but we will also see the best ways to use them, identify
the most well-known tools, their characteristics, and review some studies to determine
where these tools stand in terms of their full integration into software development
processes, bringing these new technologies closer to everyone. Additionally, we will
conduct a small practical study using the tools available to us, applying the techniques and
methods we have learned to see firsthand how they are implemented and how they behave
in real situations. This will allow us to get to know them more closely, evaluate their
effectiveness, and better understand their strengths and limitations.
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1. Introducciodn

El area del desarrollo del software es un mundo increiblemente complejo y
dindmico, caracterizado por un continuo desarrollo de todos los aspectos, herramientas,
metodologias y técnicas que lo componen. Esta evolucidon constante no solo es un signo
de progreso, sino una necesidad imperativa para mantenerse relevante y competitivo en
una industria que avanza a pasos agigantados. Las mejoras en el desarrollo de software
son de caracter vital, especialmente para aquellos especializados en el campo, ya que la
capacidad de adaptarse a nuevas tecnologias y practicas puede determinar el éxito o
fracaso de los proyectos. No solamente los desarrolladores o ingenieros del Software
individualmente tienen que conocer la vanguardia en técnicas de programacion, entornos
de desarrollo, lenguajes o técnicas de trabajo en equipo, sino que las empresas deben
tener integradas en tus equipos todas estas técnicas y asegurarte que funcionen
correctamente, pudiendo asi ofrecer las mejores prestaciones a la hora de manejar los
distintos proyectos que posean.

Paralelamente, en el mundo de la tecnologia, estrechamente unido al del desarrollo
del Software, la clara vanguardia estos ultimos anos es la Inteligencia Artificial (IA), la cual
se ha extendido rapidamente a todos los campos que este mundo compone. No hay
practicamente ningun ambito en el cual no se haya construido alguna IA para que haga
cualquier cosa en relacién con éste. Lo que puede dar a entender una falsa (o no tan falsa)
sensacioén de que, si no existe una lAimplicada en un campo, este no esta tan desarrollado
como deberia.

Los Modelos Grandes de Lenguaje o Large Lenguaje Models (LLM), como GPT-3y
sus sucesores, representan un hito en el procesamiento del lenguaje natural (Natural
Language Processing, NLP). Utilizando arquitecturas avanzadas basadas en
transformadores, estos modelos pueden predecir la siguiente palabra en una secuencia,
generando asi textos que varian desde simples correos electronicos hasta complejas
lineas de cédigo. Su capacidad para aprender de vastos conjuntos de datos y adaptar su
conocimiento a contextos especificos, los convierte en herramientas muy poderosas para
una amplia variedad de aplicaciones y automatizacion de tareas.

Cuando hablamos de LLM no solo estamos hablando del mundo de la tecnologia,
sino que, en los ultimos anos, los LLM han revolucionado multiples campos no solo
tecnolégicos, sino también de la vida cotidiana mediante la aplicacidn de técnicas
avanzadas de procesamiento del lenguaje natural, que se han extrapolado a practicamente
cualquier tarea que realizamos, desde la mas simple a la mas compleja. Estos modelos
han demostrado una capacidad impresionante para comprender y generar texto en
lenguaje natural, siendo capaces de realizar un abanico muy amplio de tareas distintas,
desde los modelos conversacionales mas basicos, pasando por la generacidén de imagenes
o videos, hasta analizar ecografias o radiografias para detectar anomalias de manera
automatica.

La capacidad de los LLM para generar cddigo ha abierto nuevas posibilidades en la
automatizacioén del desarrollo de software, facilitando tareas como la creacion de scripts,
la correccién de errores y la implementacion de algoritmos complejos. Estos modelos no
solo permiten ahorrar tiempo y recursos, sino que también pueden ofrecen a los
desarrolladores una forma efectivade aprender y comprender cédigo o lenguajes de
programacion con los que no estan tan familiarizados. Ademas, los LLM pueden servir

3



como asistentes inteligentes, sugiriendo mejoras en el cddigo y ayudando a los
desarrolladores a evitar errores comunes.

Juntando estas dos visiones, es obvio que la implicacion de laIA en el desarrollo del
software no solo es posible, sino que es necesaria. Sin embargo, una pregunta fundamental
surge en este contexto: ;qué tan viable es actualmente la implementacion de estas
tecnologias? Hace solo unos anos, la idea de que la IA pudiera generar codigo funcionaly
util parecia una visién lejana y poco realista. Hoy en dia, los avances han sido
sorprendentes, con herramientas como Copilot de GitHub' y Codex de OpenAl? que
demuestran capacidades impresionantes en la generacion de cddigo, asistencia en la
depuracion y automatizacién de tareas repetitivas.

A pesar de estos avances, es importante reconocer que aun existe un camino
significativo por recorrer. Aunque los LLM han mostrado un desempefio notable, su
integracion en el desarrollo de software enfrenta varios desafios. Por un lado, la precisiony
la coherencia del codigo generado aun no alcanzan un nivel que permita confiar
plenamente en estos modelos sin supervision humana. Los desarrolladores deben revisar
y, en muchos casos, ajustar el codigo propuesto para asegurar que cumpla con los
requisitos especificos y que esté libre de errores criticos. Los errores producidos por LLM
que no estan bien ajustados o entrenados son frecuentes, y pueden suceder en cualquier
tarea, como se ira ilustrando a lo largo del trabajo. Es importante recalcar que, como
cualquier tecnologia, la produccion de errores no es algo unico de los LLM, y que durante
la historia de lainformatica los fallos o errores no han sido pocos o simples, lo que nos tiene
que recordar, a la hora de ver a LLM hacer cosas raras, que todo empezd asiy que hay que
dar tiempo a que se desarrollen versiones mejores.

& Google ) Un ejemplo muy reciente es el

protagonizado por Al Overview, una
funcién que introdujeron a Gemini®, la IA
desarrollada por Google, destinada a
apoyar a los usuarios en las consultas

Q. what mammal has the

A_II Images Videos Shopping Forum gue hacian en el buscador. Pese a que
Google avis6 de que esta opcion estaba
4 Al Overview CEINNCICREN  cn periodo de pruebas, muchos usuarios

expusieron sus quejas acerca de que los
resultados obtenidos rozaban lo

The snake python has the most
bones of any vertebrate animal, with absurdo, como nos muestra un usuario
around 600 vertebrae, or 1800 de “X” en la Figura 1, donde esta
bones. The python is a giant snake Inteligencia Artificial asume, de manera

that can grow to over 20 feet errénea, que las serpientes pertenecen
al grupo de los mamiferos.

Figura 1. Ejemplo de fallo de Gemini compartido por
@RavenTenebris13

' https://github.com/features/copilot
2 https://openai.com/index/openai-codex/
3 https://gemini.google.com


https://x.com/RavenTenebris13/status/1792439394361651250

Pese a que rapidamente Google mejord la herramienta y solucioné problemas
similares que habia estado experimentando, debidos a algunos fallos que sufria Al
Overview cuando las preguntas que le hacian no eran muy comunes o concretas, podemos
ver como el hecho de “apresurarse”, pudo haber dado a la multinacional un pequefio susto.

Ademas, la viabilidad de estas tecnologias también estd condicionada por
aspectos éticos y practicos. La privacidad de los datos utilizados para entrenar estos
modelos, la propiedad intelectual del codigo generado y la transparencia en el proceso de
toma de decisiones de la IA son cuestiones que requieren atencién cuidadosa. Asimismo,
existe una necesidad constante de actualizar y entrenar los modelos con datos actualesy
relevantes para mantener su efectividad y adaptabilidad.

Todo esto nos lleva a pensar que antes de incluir la IA en algun campo o tarea,
deberiamos, como minimo, estar seguros de su correcto funcionamiento, excluyendo asi
posibilidades de fallos notorios como el que acabamos de ver, pero siempre teniendo en
cuenta que, como cualquier tecnologia, fallos menores pueden suceder cuando hablamos
de IA. Nuestro objetivo con este trabajo es arrojar un poco de informacién sobre cémo estas
IAs pueden trabajar en los diferentes estadios del proceso del desarrollo del Software,
siendo el principal toda la fase de generacion y mantenimiento, ya que la generacion de
cédigo es la tarea mas notoria en la que puede servir de apoyo (también es la que mas
trabajo supone), pero explorando también posibilidades en otras fases del desarrollo de un
producto Software.

La aplicacion de LLMs en el desarrollo de software tampoco esta libre de errores.
De hecho, estudios de caracter similar a este trabajo, ponen en evidencia este aspecto.
Como se indica en [1], “The experimentation shows that the three evaluated LLM engines
are able to solve the three exams but with the constant supervision of software experts in
performing these tasks. Currently, LLM engines need human-expert support to produce
running code that is of good quality”, donde el autor recalca lo poderosas que pueden ser
estas herramientas, pero que, actualmente, necesitan de un humano experto en software
para que el producto final sea sélido y fiable.

La capacidad de los LLM para generar codigo no es algo nuevo, ya que, como se vera
mas adelante, generan cédigo de la misma manera que lo hacen con el lenguaje natural,
por lo que esta capacidad nacié practicamente al mismo tiempo que su capacidad para
confeccionar textos, pero obviamente de una forma muy primitiva e imperfecta. Nuestro
objetivo con este trabajo es estudiar como han evolucionado estas herramientas en el
ambito de la generacidon de cédigo y comprobar si sus capacidades actuales son éptimas
para ofrecer un apoyo fiable.

La adopcion de LLM en el desarrollo de software también depende de la aceptacion
y la comprensién por parte de los desarrolladores y las organizaciones. Muchos usuarios
pueden no estar completamente informados sobre las capacidades actuales y las
limitaciones de estas tecnologias, como se ha dicho anteriormente, es responsabilidad de
los programadores estar actualizados en la vanguardia tecnolégica que afecta a las
técnicas y herramientas de programacion.

Por ello es esencial fomentar una educacién continua y proporcionar recursos que
ayuden a los desarrolladores a entender y utilizar estas herramientas de manera efectivay
ética, aunque no solo de cara a los programadores, sino que instruir a la sociedad para que



se adapte y entienda el gran avance que suponen los LLM para muchos aspectos y tareas,
de igual manera que en su momento se hizo con la informatica.

No solamente son interesantes estas herramientas por el hecho de que como
Ingenieros de Software o desarrolladores podamos emplearlas como apoyo, sino también
como profesores, siendo la capacidad de estas para explicar tanto codigo en si como
técnicas de programacion considerablemente alta. El hecho de que los desarrolladores e
ingenieros de Software requieran estar en continuo aprendizaje, ya que como se ha
apuntuado anteriormente, es un campo que estd en continua evolucion, nos empuja a
necesitar medios fiables por los cuales aprender, por lo que sus aplicaciones en el ambito
de desarrollo de software son mayores que un simple compafiero con el que hacer Pair
Programming. Sin embargo, en este trabajo nos centraremos en la parte de generacién de
codigo, por lo que, pese a que algunas de las herramientas de manera intrinseca
acompanan al codigo generado con una breve explicacidn, no se tendra en cuenta para
nuestros fines analiticos.

Es importante destacar que, como todo en este sector, estas herramientas estan en
constante crecimientoy mejora, por lo que las versiones de las herramientas que se usaran
para realizar el estudio en este trabajo pueden mejorar en un corto periodo de tiempo, se
indicara siempre que se use o se hable de una herramienta la versidon de esta. Siendo
conscientes de este hecho, viendo la creciente tendencia del uso de una |A para cualquier
tarea, nos parece oportuno abordar este tema con las capacidades actuales, arrojando una
vision sobre si se estan sobreestimando. Aunque con total certeza los defectos que estas
presentan seran solucionados en un futuro, posiblemente cercano.

Centrandonos en este trabajo, nuestro principal objetivo es estudiar los modelos
generativos de coddigo, aprendiendo que eran mas internamente y observando cémo
desempenan su funcién, relacionandolo con la ingenieria del Software. No somos los
Unicos, y como iremos viendo a lo largo del trabajo, muchos estudios se han llevado a cabo
con lafinalidad de poner a prueba estos modelos, con la diferencia de que este trabajo se
centrard en herramientas que han sido entrenadas especificamente para generar codigo,
como veremos mas adelante, y en estudiar las herramientas asi, conociendo mas a fondo
elinteresante y para muchos, desconocido, mundo de los Modelos de Lenguaje.

Pese a que, el uso de chatbots de caracter general (siendo GPT-3 o GPT-4 como los
mas conocidos) para generar cédigo esta normalizado en la mayoria de los entornos de
desarrollo, también se conoce que éstos cometen bastantes erroresy no es recomendable
utilizar el cédigo generado sin antes realizar una depuraciény un testeo. Por esto pensamos
que nuestra eleccion no solo es interesante, pues son herramientas o muy conocidas, o
desarrolladas por las empresas mas grandes del sector, sino que también es novedosa,
tratando solo herramientas que, como se ha indicado anteriormente, estan pre-entrenadas
exclusivamente para generar cédigo.

También nos centraremos en buscary analizar herramientas generadoras cuyo uso
pueda comodamente adaptarse a todas las fases del proceso del desarrollo de Software,
demostrando que, no solamente en las fases de desarrollo son dutiles, sino que su
integracion en el desarrollo del Software puede ser total. Acercando mas el objetivo del
trabajo a la propuesta didactica del grado, mas en especifico de la especializacion
escogida, Ingenieria del Software, donde se trabajan todos los pasos y estados del proceso
de generacién y mantenimiento de un producto Software.



Presentamos también como uno de los capitulos clave los distintos grupos de
generadores de codigo, habiendo dos grandes familias, los modelos conversacionales, a
los que les preguntas un fragmento de cddigo amplio y te lo proporcionan, y los asistentes,
que mientras escribes el cédigo en tu entorno, te va sugiriendo cddigo para continuar, de
igual manera que lo podria hacer un autocompletado de palabras, instalados en
practicamente todos los teclados de dispositivos moviles. Estas dos familias, pese a que
se basan en lo mismo, LLM entrenados para generar cédigo, su funcionamiento es
completamente diferente, pero ya lo veremos detalladamente mas adelante.

Hemos querido centrarnos en Inteligencias Artificiales que hayan sido entrenadas
para generacioén de cédigo, comparando tanto los resultados como los entrenamientos de
estas, teniendo en cuenta esta vision y afadiendo una separacion entre las herramientas,
agrupandolos en dos grandes grupos, los asistentesy los generadores, brindamos un punto
de vista nuevo.

Finalmente, en el ultimo capitulo revisamos otros trabajos y/o estudios que también
se han centrado en probar lalA en elambito de generacién de cddigo, siendo estos un punto
de apoyo para entender el enfoque dado en este trabajo, veremos diferentes trabajos
realizados con diferentes técnicas y distintas herramientas, haciéndonos una idea de la
gran variedad de estudios que se pueden realizar y estudiando los distintos resultados que
estos logran.



2.LosLLM

Las herramientas que someteremos a andlisis en este trabajo son en realidad
Grandes Modelos de Lenguaje. En general, los LLMs estan siendo utilizados en una amplia
variedad de aplicaciones de Inteligencia Artificial. Por ejemplo, plataformas como Jasper*
utilizan LLM para generar textos para blogs, articulos y contenido de marketing; empresas
como Brandwatch® y Sprinklr® utilizan LLM para analizar y categorizar comentarios y
publicaciones en redes sociales para medir el sentimiento del publico sobre temas
especificos; y herramientas como Grammarly y Turnitin” usan LLM para ofrecer sugerencias
de mejora en la escrituray deteccion de plagio.

En especifico, vamos a centrarnos en los modelos generativos, que son algoritmos
de aprendizaje automatico que aprenden la distribucidn de los datos para generar nuevos
datos similares a los originales, con aplicaciones que abarcan desde la creacion de
contenido hasta la mejora de datos y simulaciones. A diferencia de los modelos
discriminativos, que predicen etiquetas a partir de datos, los modelos generativos se
centran en replicar la estructura subyacente de los datos.

Como nos cuenta Amazon en su web oficial: “La inteligencia artificial generativa (1A
generativa) es un tipo de |IA que puede crear ideas y contenidos nuevos, como
conversaciones, historias, imagenes, videosy musica. Las tecnologias de IA intentan imitar
la inteligencia humana en tareas de computacion no tradicionales, como el
reconocimiento de imagenes, el procesamiento de lenguaje natural y la traduccion. La IA
generativa es el siguiente paso en la inteligencia artificial.”®

2.1. Origenes de los LLM

La historia y origen de los LLM estan estrechamente relacionados con el desarrollo
de técnicas de NLP y aprendizaje profundo en la inteligencia artificial.

El concepto mas basicoy fundamental en los LLM es el del lenguaje natural, que es
simplemente el lenguaje escrito o hablado que usamos los seres humanos para
comunicarnos. El procesamiento y la generacion del lenguaje natural son campos de las
ciencias computacionales e inteligencia artificial, cuyo objetivo es brindar a las
computadoras las herramientas necesarias para comprender, procesar y generar el
lenguaje humano (lenguaje natural). Esta combinacion de procesamiento y generacién del
lenguaje natural permite desarrollar un amplio rango de aplicaciones como la traduccién
de voz y texto, el reconocimiento de voz, el analisis de texto y los chatbots entre otros. Los
LLM son modelos de IA que han sido entrenados con grandes cantidades de datos de texto
para entender y generar lenguaje humano de manera similar a como lo haria una persona.
Por lo tanto, estos modelos estan disefiados para realizar una variedad de tareas de NLP,
como traduccién de idiomas, resumen de textos, respuesta a preguntas y conversaciones.

4 https://www.jasper.ai/

5 https://www.brandwatch.com/

% https://www.sprinklr.com/

7 https://www.turnitin.com/

8 https://aws.amazon.com/es/what-is/generative-ai/



2.2. Historia de los LLM

La historia de la IAy del NLP se remonta a los primeros dias de la informatica. En
1950, el matematico britanico Alan Turing propuso en su ensayo “Computing Machinery
and Intelligence” [2] lo que ahora conocemos como el Test de Turing. Este experimento,
disenado para evaluar la capacidad de una maquina para exhibir un comportamiento
inteligente, y basado en aislar a un humano con una computadora para que este determine
si piensa que esta tratando con una maquina o con otro ser humano, senté las bases para
el desarrollo de la Inteligencia Artificial.

Desde 1960 a 1980

En 1966, se cred el primer chatbot de la historia, Eliza [3], creado por Joseph
Weizenbaum en el Instituto de Tecnologia de Massachusetts. Eliza se basaba en patrones
de sustitucién para generar respuestas, lo que le permitia imitar el lenguaje natural. Aunque
su capacidad de procesamiento y su repertorio para hacer frente a distintas casuisticas
planteadas por los usuarios eran limitados, su enfoque simulando conversaciones
humanas fue realmente innovador para la época, y sentd las bases para los chatbots como
los conocemos hoy en dia.

En los afios 60 y 70 se desarrollaron los primeros algoritmos para la traduccion
automatica y el analisis sintactico. Estos sistemas se basaban en reglas explicitas escritas
a manoy carecian de la capacidad de aprender de grandes volumenes de datos.

Década de los 90

A partir de los anos 90, la disponibilidad de grandes cantidades de datos digitales 'y
el aumento del poder de cédmputo permitieron el uso de métodos estadisticos. Modelos
como el Modelo de Maxima Entropia y los Modelos Ocultos de Markov (HMM) comenzaron
a utilizarse para tareas como el etiquetado de partes del discurso y el reconocimiento de
voz. Estos modelos eran mas flexibles que los sistemas basados en reglas, pero aun tenian
limitaciones en cuanto a la complejidad del lenguaje que podian manejar.

Desde 2000 hasta la actualidad

En la década de 2000, los avances en redes neuronales artificiales comenzaron a
influir en el campo del NLP. Modelos como los word embeddings (por ejemplo, Word2Vec)
y las redes neuronales recurrentes (RNN) con memoria a largo plazo (Long Short-Term
Memory, LSTM) permitieron una representacidn mas rica de las palabras y la captura de
relaciones contextuales.

El lanzamiento del modelo Transformer en 2017, descrito en el articulo "Attention
Is AUl You Need" por Vaswani et al [4], fue un punto de inflexidon clave. El Transformer
introdujo el mecanismo de atencion, que permitia a los modelos enfocarse en diferentes
partes del input de manera mas efectiva, y mostré una gran capacidad para manejar el
procesamiento paralelo de datos. Esta arquitectura fue fundamental para el desarrollo de
modelos de lenguaje a gran escala. Con la introduccion de BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) por Google en 2018, se popularizé la practica de pre-
entrenar modelos de lenguaje en grandes corpus de texto y luego afinarlos para tareas
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especificas. BERT demostré una mejora significativa en una amplia gama de tareas de NLP
al comprender mejor el contexto bidireccional.

Modelos como GPT-2 y GPT-3 (Generative Pretrained Transformer, por sus siglas en
inglés) de OpenAl llevaron la escala de entrenamiento a un nuevo nivel, entrenandose con
cientos de miles de millones de parametros. Estos modelos demostraron una capacidad
impresionante para generar texto coherente y realizar tareas de NLP sin entrenamiento
especifico, a través de un enfoque conocido como few-shot learning. El lanzamiento de
GPT-4 continud esta tendencia, con capacidades alin mas avanzadas en comprension y
generacion de lenguaje. Esta “nueva” forma de enfocar los LLM pronto se extendera hasta
el punto en el que nos encontramos, donde toda empresa relacionada con la tecnologia
tiene, de una manera u otra, un LLM personalizado propio.

2.3. Transformers: La techologia subyacente a los LLM.

Vamos a profundizar ahora en los recién mencionados Transformers, el motor de
todo lo que hemos visto hasta ahora. Los Transformers son una arquitectura revolucionaria
enelcampodelNLPylalAengeneral. Esta arquitectura ha transformado co6mo se manejan
las dependencias a largo plazo en secuencias de datos, algo crucial para diversas tareas
de NLP. En el articulo, los autores nos cuentan todas las innovaciones que este modelo
supone con respecto a los anteriores, comparandolos con, por ejemplo, las RNNs y los
LSTMs.

Los RNNs y los LSTMs, antes de la aparicion de los Transformers eran los métodos
mas utilizados para manejar datos secuenciales en NLP. Estos modelos procesan la
informacién de manera secuencial, paso a paso, lo que puede hacer que capturar
dependencias a largo plazo en las secuencias sea un desafio debido a problemas como el
desvanecimiento del gradiente. Aunque los LSTMs mitigaron parcialmente este problema
con su estructura de memoria, aun tenian limitaciones significativas en términos de
eficienciay capacidad para capturar relaciones complejas a larga distancia en los datos.

La mejora mas importante introducida por los Transformers es el mecanismo de
atencion, especificamente la atencidn autorregresiva. Este mecanismo permite al modelo
enfocarse en diferentes partes de la secuencia de entrada simultaneamente, en lugar de
procesarlas de manera lineal. La atencién funciona calculando una serie de "pesos" que
indican la importancia relativa de otras partes de la secuencia al generar una parte
especifica de la salida. Esto no solo mejora la captura de dependencias a largo plazo, sino
que también permite una mayor paralelizacidon durante el entrenamiento y la inferencia,
haciendo que los Transformers sean significativamente mas eficientes y escalables.

El mecanismo de atencion autorregresiva se implementa mediante matrices de
atencion, donde cada palabra en la secuencia puede prestar atencién a todas las demas
palabras de manera diferenciada. Este proceso es facilitado por las "cabezas de atencion
multiple", que permiten al modelo capturar diversos tipos de relaciones contextuales
simultdneamente. Al utilizar multiples cabezas de atencidn, el Transformer puede aprender
diferentes aspectos de las relaciones en los datos de entrada, proporcionando una
representacion rica y matizada que es crucial para tareas complejas de NLP como la
traduccidon automatica, el resumen de textos y la respuesta a preguntas.
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Ademas, los Transformers introdujeron el concepto de "positional encoding" para
manejar la informacién de posicion en la secuencia de datos. A diferencia de los RNNs y
LSTMs, que inherentemente procesan datos en un orden especifico, los Transformers no
tienen una nocion incorporada de secuencia. Los "positional encodings" son vectores
anadidos a las entradas para proporcionar informacién sobre la posicion relativa de cada
palabra en la secuencia, permitiendo que el modelo mantenga el orden secuencial de los
datos.

Otra ventaja clave de los Transformers es su capacidad para ser pre-entrenados en
grandes conjuntos de datos y luego ser afinados (fine-tuned) para tareas especificas. Este
enfoque de pre-entrenamiento y ajuste fino ha demostrado ser extremadamente eficaz, ya
que los modelos pueden aprender representaciones profundas y generales del lenguaje
durante el pre-entrenamiento, que luego se pueden adaptar de manera eficiente a tareas
especificas con datos etiquetados limitados.

Pese a la increible mejora que los Transformers supusieron para practicamente
todos los campos de la informatica, siendo los favoritos a la hora de crear cualquier
herramienta que vaya a tratar y procesar datos, sus cualidades técnicas no son el objetivo
de este trabajo, ni los LLM en si, como se ha indicado anteriormente, vamos a tratar solo
con modelos de lenguaje que hayan sido entrenados para generar codigo.

No es dificil pronosticar que el exponencial crecimiento de estas herramientas y
técnicas, su notable mejora frente a otras tecnologias junto con su amplio abanico de
aplicaciones hace que, de manera practicamente segura, en los proximos afios veamos
cémo estas herramientas siguen y siguen evolucionando y mejorando. Por ejemplo,
veamos como las mejores empresas e institutos, como Gartner en este caso, situan a los
modelos generativos de cédigo. Pero antes vamos a conocer un poco mas a Gartner.

Gartner, Inc.® es una destacada empresa de investigacion y consultoria, reconocida
mundialmente por su analisis en tecnologia de la informacién. Fundada en 1979, Gartner
se ha consolidado como una autoridad en la provisidon de insights estratégicos, datos y
asesoramiento para ayudar a lideres empresariales y tecnolégicos a tomar decisiones
informadas. La compafia ofrece una amplia gama de servicios, incluyendo investigacion
de mercado, asesoria técnicay benchmarking, y es famosa por sus informes anuales como
el "Magic Quadrant"y el "Hype Cycle", que evaluian y pronostican tendencias emergentes
en el sector tecnoldgico, aunque en este caso se hara uso de un “Impact Radar”,
caracterizado por evaluar y posicionar las diversas tecnologias en funcién de su madurez,
adopciény la magnitud de su impacto a corto y largo plazo.

Con una presencia global y una profunda experiencia en diversas industrias,
Gartner se dedica a capacitar a sus clientes para que enfrenten desafios complejos y
aprovechen oportunidades en un panorama tecnoldgico en constante evolucién,
realizando un trabajo exhaustivo de investigacidn que resulta muy util y es altamente
respetado por las grandes empresas.

El/mpact Radar de Gartner es una representacion grafica que no solo identifica las
tecnologias emergentes, sino que también ofrece recomendaciones practicas sobre cémo
las empresas pueden prepararse y adaptarse a estos cambios. Esta herramienta es

® https://www.gartner.com/en
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esencial para cualquier organizacion que busque mantenerse competitiva y relevante en
un entorno tecnoldgico en constante evolucion.

Consta de dos parametros: "Range", que se refiere al horizonte temporal en el cual
una tecnologia emergente se espera que tenga un impacto significativo, se representa en
diferentes anillos concéntricos, como ahora veremos, que indican el tiempo estimado para
la adopcion generalizada o el impacto notable de la tecnologia, por lo que cuanto mas
cerca del centro se encuentre la tecnologia, la proyeccidon de esta es mas proxima al
presente. Y “Mass”, que se refiere a la magnitud del impacto que una tecnologia emergente
puede tener en el mercado y las organizaciones, se representa por el tamano de los puntos
o burbujas que representan las tecnologias. Un mayor tamano de la burbuja sugiere un
impacto mas significativo. La Figura 2 muestra el Impact Radar para las herramientas de 1A
generativas.
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Figura 2. Impact Radar for Generative Al presentado por Gartner Inc.

Como observamos en la Figura 2, Gartner nos presenta un grafico Impact Radar for
generative IA, dividiendo las herramientas en 4 grandes grupos, que comentaremos
empezando desde el cuadrante superior derecho y desplazandonos en sentido horario.

El cuadrante Model-Related Innovations agrupa a los modelos base, lo que se
podria calificar como el ndcleo de las ofertas de modelos generativos, junto con enfoques
innovadores de estos mismos modelos, donde ya vemos que los mas destacados son LLM
de cddigo abierto y librerias que combinan varios LLM para realizar tareas complejas.
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Continuamos con el cuadrante Model performance and IA safety, donde se destaca
el papel primordial del usuario en la reduccién de riesgos y establecer guias para que los
vendedores hagan un uso seguro de las herramientas, siendo lo mas relevante el
Hallucination management, que hace referencia a cuando el LLM proporciona respuestas
muy alejadas de larealidad, como podria ser el ejemplo que hemos visto en la introduccién
(en la que la serpiente ha sido considerada un mamifero), aunque a una escala mucho
mayor.

El cuadrante Model build and data-related refleja las decisiones y pasos criticos en
la creacidn y mejora de un modelo de |IA generativa, donde de nuevo destacan los
Multimodal GenlA Models, que recogen modelos que tratan diferentes tipos de Inputs y
Outputs, como imagenes, videos, etc. desde un unico modelo generativo.

Y, por ultimo, el cuadrante IA-enabled applications, que se centra en la expectacion
de aplicaciones emergentes, que daran paso a nuevos casos de uso y crearan nuevas
formas de realizar tareas que ya realizamos, mejorando la experiencia de usuario. Los mas
destacados son los Asistentes Virtuales que se compaginan con IAs generativas, que
ayudaran a estas a mejorar sus funciones y hacerlas mas amigables para todos los
usuarios. En este sector, y casi compartiendo con el tercer cuadrante, se encuentran los
modelos generativos de cédigo, que no tienen una masa tan grande como otros, debido a
su especializacion en un solo campo, pero vemos como Gartner nos indica cédmo en
aproximadamente 2 afios esta tecnologia estara completamente desarrollada.

Reforzando lo indicado en el informe Gartner, se observa que las IAs generativas de
cdédigo se estan desarrollando rapidamente, ofreciendo continuas mejoras en un producto
que ya puede parecer muy bueno, pero que aun no estamos en un punto donde se pueda
recurrir a ellas ciegamente.

2.4. Algunos ejemplos de LLM

Volviendo a los LLMs base, qué mejor manera de ilustrar su relevancia e importancia
entre las grandes multinacionales tecnolégicas que mostrando ejemplos de estas
empresas apostando por crear herramientas de este tipo. Google y Facebook, dos gigantes
en la industria de la tecnologia, han desarrollado modelos de lenguaje a gran escala que
estan revolucionando el campo del NLP. Vamos a presentar algunos de los modelos que
han desarrollado:

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

Google introdujo BERT en 2018, marcando un hito significativo en el desarrollo de
modelos de lenguaje. BERT utiliza un enfoque bidireccional para entender el contexto de
las palabras en una oracién, considerando las palabras que aparecen antes y después de
cada término. Esta técnica permite una comprensién mas profunda y precisa del texto, lo
que resulta en mejoras significativas en tareas como la busqueda en Google, donde BERT
ha sido implementado para proporcionar resultados mas relevantes y precisos. Por
ejemplo, BERT ha mejorado la capacidad del motor de busqueda para entender preguntas
complejas y consultas conversacionales.

13



T5 (Text-To-Text Transfer Transformer)

T5 es otro modelo revolucionario de Google que unifica todas las tareas de
procesamiento del lenguaje bajo un enfoque de traduccion de texto a texto. Esto significa
que cualquier tarea de NLP, ya sea traduccion, resumen, o generacion de respuestas, se
convierte en un problema de generacion de texto. La flexibilidad y eficacia de T5 han sido
demostradas en diversos benchmarks, y su enfoque unificado ha simplificado
significativamente el desarrollo de aplicaciones de NLP.

XLNet

XLNet, desarrollado por Google, mejora las limitaciones de los modelos
bidireccionales como BERT mediante el uso de un mecanismo de permutacion. Esto
permite a XLNet capturar mejor las relaciones contextuales entre palabras en un texto.
Gracias a su capacidad para manejar contextos largos y complejos, XLNet ha demostrado
un rendimiento superior en tareas como la respuesta a preguntas y la generacién de texto.
Su implementacién ha sido clave en aplicaciones que requieren una comprension
profunda del contexto, como los asistentes inteligentes y los sistemas de recomendacion.

RoBERTa (A Robustly Optimized BERT Approach)

RoBERTa es laversidon optimizada de BERT desarrollada por Facebook IA. Aleliminar
ciertas restricciones del modelo original y entrenarlo con un mayor volumen de datos
durante mas tiempo, RoBERTa ha logrado establecer nuevos estdndares en diversos
benchmarks de NLP. Las mejoras incluyen la eliminacién de la tarea de prediccion de la
siguiente oracion y el ajuste de los hiperparametros para un rendimiento mas robusto.
RoBERTa se ha utilizado para mejorar la precision de herramientas de anélisis de texto,
sistemas de moderacién de contenido y asistentes virtuales.

BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformers)

Otra herramienta, y quizas la mas importante de Facebook IA es BART, que combina
los enfoques bidireccional y autorregresivo para la generacién y comprension de texto.
BART ha demostrado ser muy eficaz en tareas de generacién de texto, resumeny traduccién
automatica. Su arquitectura permite una comprensién mas profunda del contexto y una
generacion de texto mas coherentey precisa, lo que lo convierte en una herramienta valiosa
para aplicaciones que requieren la produccién de texto natural de alta calidad.
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3. Generadores de Cadigo y Asistentes de Cddigo

Los generadores de codigo se construyen sobre arquitecturas avanzadas de LLM
como GPT (Generative Pre-trained Transformer), o cualquier otro modelo de lenguaje
avanzado. Aunque comparten muchas caracteristicas con los LLM generales, los
generadores de coédigo estan especificamente optimizados y entrenados para manejar
datos de cddigo fuente. Este enfoque especializado permite que los modelos comprendan
no sdlo el lenguaje natural, sino también la sintaxis y semantica de multiples lenguajes de
programacion. De una manera parecida a la que analizan lenguaje en distintos idiomas, el
modelo entrenado es capaz de leery entender el lenguaje escrito en “el idioma de cédigo”.

3.1. Origenes de los Generadores de Cddigo.

La evolucion de estas herramientas esta estrechamente vinculada al desarrollo de
lalAy el NLP. A lo largo de las décadas, estos avances han transformado la capacidad de
las maquinas para entender y generar codigo de manera cada vez mas sofisticada, y
practicamente desde el principio, la opcidon de migrar los LLM para usarlos en el campo de
la generacion de codigo estuvo muy presente. A continuacion, vamos a ver el recorrido
historico sobre como surgieron y evolucionaron los generadores de cédigo.

Creacidn de lenguajes de programacion de alto nivel.

Pese a que no tiene una implicacion directa, un paso enorme de cara a la
generacion automatica de codigo fue el salto cualitativo de los lenguajes de programacion
de alto nivel FORTRAN y COBOL, que nacieron en la década de 1950. Estos lenguajes
sustituyeron de manera casi completa al cédigo maquina, previamente utilizado, que
permitieron que los programas se escribieran en una sintaxis mas cercana al lenguaje
natural. Como se ha indicado, pese no tener una relevancia directa, los LLM procesan
lenguaje natural, y el hecho de que los lenguajes de programacién actuales tengan
caracteristicas similares a este, hace que la generacién de cédigo mediante estos modelos
sea mas efectiva.

1980- 1990: Sistemas CASE, IDEs y MDA.

Durante la década de 1980, surgieron los primeros sistemas CASE (Computer-
Aided Software Engineering) que marcaron un avance significativo en la automatizacion del
desarrollo de software. Estas herramientas fueron disefiadas para mejorar la eficienciay
precisidon del proceso de programacion mediante el uso de diagramas de flujo, diagramas
de entidades y relaciones, y diagramas de estructura de datos. Los sistemas CASE
permitian a los desarrolladores y analistas crear representaciones visuales estructuradas
de sistemasy, a partir de estas, generar automaticamente partes del cédigo en lenguajes
como COBOL, Aday C. Sin embargo, aunque estos sistemas mejoraron la productividad y
la estandarizacién del cédigo, tenian una flexibilidad limitada y a menudo requerian ajustes
manuales significativos para adaptarse a los cambios especificos en los requisitos del
proyecto.
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Herramientas como Rational Rose y Bachman CASE Tools fueron pioneras en este
ambito, proporcionando funcionalidades avanzadas para el disefio y la generacion de
software.

En la década de 1990, los entornos de desarrollo integrados (IDEs) comenzaron a
incorporar herramientas basicas de generaciéon de cddigo. IDEs como Microsoft Visual
Studio se convirtieron en plataformas completas para el desarrollo de software, integrando
editores de codigo, compiladores y depuradores en una Unica interfaz. Estas herramientas
introdujeron asistentes que permitian a los desarrolladores crear formularios e interfaces
de usuario de manera visual, generando automaticamente el cddigo necesario para la
interfaz grafica y facilitando la creacion de aplicaciones de escritorio. Ademas, los IDEs
comenzaron a incluir generadores de codigo boilerplate, que proporcionaban plantillas
para tareas comunes, como la creacion de clases, métodos y estructuras de datos,
reduciendo el tiempo necesario para escribir cédigo repetitivo y mejorando la consistencia
y calidad del codigo.

Simultaneamente, la Arquitectura Dirigida por Modelos (MDA) se convirtié en una
metodologia popular durante esta década. El concepto clave de MDA era la creacién de
modelos de alto nivel que representaban los aspectos funcionales y estructurales del
sistema, los cuales luego se traducian automaticamente en cdodigo ejecutable. UML
(Unified Modeling Language) se establecid como el estandar para la creacion de estos
modelos, permitiendo a los desarrolladores disefiar diagramas de clases, diagramas de
secuencia, diagramas de actividad y otros tipos de diagramas UML para representar sus
sistemas.

Las herramientas de MDA podian generar automaticamente gran parte del cédigo
base a partir de los modelos UML, incluyendo la creacion de clases, métodos y relaciones
entre objetos, lo que aceleraba significativamente el proceso de desarrollo. Aunque MDA
ofrecia beneficios claros en términos de estandarizacién y rapidez de desarrollo, también
presentaba desafios. La precision del cddigo generado dependia en gran medida de la
calidad de los modelos iniciales, y cualquier cambio en los requisitos del proyecto a
menudo requeria ajustes manuales en el cédigo generado. Herramientas como Rational
Rose (posteriormente Rational Software Architect) y TogetherSoft ControlCenter fueron
influyentes en el ambito de MDA, proporcionando capacidades robustas para modelado y
generacion de codigo.

2000: Inicio de las herramientas de generacidon de codigo.

Hacia finales de la década de 1990 y principios de la década de 2000, las
herramientas de generacion de cédigo y los IDEs continuaron evolucionando. Las
herramientas de disefio comenzaron a ofrecer una integracion mas estrecha con los
entornos de desarrollo, permitiendo iteraciones rapidas entre el modelado y la
codificacion. Las herramientas de generaciéon de cédigo comenzaron a ofrecer opciones de
personalizacion, permitiendo a los desarrolladores definir plantillas y reglas especificas
para ajustar el cddigo generado a las necesidades particulares de sus proyectos. Este
periodo sentd las bases para las sofisticadas herramientas de generacién de cdodigo que
conocemos hoy en dia, mejorando continuamente en términos de eficiencia, precision y
capacidad de adaptacién a los requerimientos cambiantes del desarrollo de software.
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Todo esto nos lleva hasta hoy, donde la generacién de cédigo mas avanzada y
precisa reside en, como ya hemos mencionado, los modelos basados en LLM pre-
entrenados para generary entender los lenguajes de programacion a un muy alto nivel. Pero
vamos a centrarnos en cOmo se consigue este entrenamiento y por qué da tan buenos
resultados.

3.2. Como se pre-entrenan los generadores de codigo

El entrenamiento especializado de los LLM implica un proceso complejo y
multifasico, disefiado para maximizar la capacidad del modelo para comprendery generar
texto de manera coherente y precisa, basada en “machacar” al modelo con datos y
ejemplos de codigo. Para cada modelo los datos empleados tienen una ligera varianza, sin
embargo, los pasos a seguir son practicamente los mismos. A continuacion, se describen
las etapas clave de este proceso, incluyendo ejemplos especificos de cémo se han
entrenado algunos de los modelos mas avanzados.

Recoleccion de Datos

El primer paso en el entrenamiento de un LLM es la recoleccion de datos a gran
escala. Esta fase involucra la recopilacion de grandes volumenes de texto de diversas
fuentes en Internet. Estas fuentes incluyen articulos de Wikipedia, libros, articulos de
noticias, publicaciones en blogs, foros de discusién, repositorios publicos y otros textos
accesibles publicamente. La diversidad de estas fuentes asegura que el modelo esté
expuesto a una amplia gama de temas, estilos de escrituray contextos linguisticos, lo que
es crucial para desarrollar una comprension profunda y versatil del lenguaje.

Preprocesamiento

Una vez recopilados los datos, se procede al preprocesamiento. Esta etapa incluye
la normalizaciéon del texto, la eliminacion de duplicados y la reduccion del ruido. La
normalizacion puede implicar convertir todo el texto a minudsculas, eliminar caracteres
especiales o normalizar espacios y saltos de linea. La eliminacion de duplicados asegura
que el modelo no aprenda patrones redundantes, mientras que la reduccién del ruido
implica filtrar texto irrelevante o malformado que podria afectar negativamente el
entrenamiento. Este paso es crucial para asegurar que el modelo reciba datos de alta
calidad, lo que mejora su capacidad para aprender patrones linglisticos significativos.

Entrenamiento Inicial

El entrenamiento inicial del modelo se realiza utilizando técnicas de aprendizaje
profundo, especialmente redes neuronales profundas como los Transformers. Por ejemplo,
GPT-3 se entrené utilizando una arquitectura de Transformer, de las que hemos hablado
anteriormente, con aproximadamente 175 mil millones de parametros, lo que le permitid
aprender una vasta cantidad de relaciones contextuales y patrones linguisticos. Durante
esta fase, el modelo se expone a la totalidad del conjunto de datos de entrenamiento,
aprendiendo a predecir la siguiente palabra en una secuencia de texto, lo que le permite
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desarrollar una comprension basica pero amplia del lenguaje. Este proceso es
extremadamente intensivo en recursos y puede requerir semanas o incluso meses de
computacion en infraestructuras de supercomputacion.

Entrenamiento Fino o Especializado

Después del entrenamiento inicial, el modelo se somete a una fase de ajuste fino.
Este ajuste se realiza utilizando conjuntos de datos mas especificos y especializados que
permiten al modelo mejorar su rendimiento en tareas concretas. Por ejemplo, para
especializar un modelo en generacidén de cédigo, se puede afinar con repositorios de
codigo fuente y documentacién técnica, por ejemplo, Amazon CodeWhisperer'®, modelo
generador de cédigo creado por Amazon, se entrena con la documentaciéon de AWS. Esto
permite a los modelos entender mejor las estructuras de programacion, la sintaxis de
diversos lenguajes y las practicas comunes en desarrollo de software. En otro ejemplo,
Replit Ghostwriter, otro modelo generativo que veremos mas adelante, utiliza datos del
uso de la plataforma Replit"" para realizar esta fase del entrenamiento.

3.3. Generadores de Cdodigo vs Asistentes de Cdodigo

Durante el trabajo hemos hablado de generadores de cddigo en general, en este
apartado vamos a hacer una diferenciacién entre dos grandes grupos de herramientas
generadoras de cddigo, a las que llamaremos Generadores de Cédigo y Code Assistants (o
Asistentes de CAddigo). Se explorara en detalle como funcionan estas herramientas, sus
diferencias clave, y el impacto significativo que tienen en la productividad y calidad del
cédigo. Mientras que los generadores de cddigo ofrecen soluciones a demandas
especificas a través de interacciones conversacionales, los Code Assistants se integran
directamente en el flujo de trabajo del desarrollador, proporcionando soporte en tiempo
real.

Generadores de Codigo

A lo largo de este capitulo hemos hablado sobre generadores de cddigo “planos”,
herramientas basadas en LLM, disefados para crear fragmentos de cdédigo en distintos
lenguajes de programacién. Estos generadores funcionan de manera similar a como un
LLM genera texto natural: analizan una entrada y producen un resultado coherente y
sintacticamente correcto en el lenguaje de codigo especificado.

0 https://aws.amazon.com/es/qg/developer/
" https://replit.com
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Genérame un codigo en Java que implemente Fibonacci sin usar

recursividad

Agui tienes un ejemplo de como implementar la secuencia de Fibonacci en Java sin utilizar

recursividad. Este codigo utiliza un enfoque iterativo para calcular los nimeros de Fibonacci:

&

(string[] args) {

= 5

System.out.println( + fibonacci(n));

( =2; 1i<=n; int) {
fibMext = fibPrev + fibCurr;
fibPrev = fibCurr;

fibCurr = fibNext;

fibCurr;

Figura 3. Ejemplo basico de cddigo generado por ChatGPT

Como vemos en la Figura 3, el usuario proporciona a la herramienta una pequefa
descripcion del cédigo que quiere generar (ya se vera mas adelante como la interaccion
con la herramienta es una parte muy importante a la hora de generar un cédigo correcto), y
la herramienta, en este caso ChatGPT, genera el cédigo correspondiente, a priorifuncional,
generando también la clase main, necesaria para el cddigo en Java, una salida por consola
paraver que esta funcionando correctamente, y también decora el cédigo con comentarios
para que el programador pueda entender mas facilmente el cédigo generado.
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Explicacion del codigo:

» Método *fibonacci(int n)*:
* Se utiliza un bucle * for™ para calcular los nimeros de Fibonacci de manera iterativa.

Si*n” es0o 1, seretorna “n” directamente, ya que los primeros dos nimeros de Fibonacci

son 0y 1, respectivamente.

Dentro del bucle, se actualizan los valores de *fibPrev® y * fibCurr™ para ir calculando el

siguiente nimero en la secuencia (" fibNext™).
* El proceso contintdia hasta que se alcanza el valor *n".
* Funcion *main":
* Aqui puedes modificar el valor de *n* para calcular la secuencia hasta el enésimo término y

mostrar el resultado.

Este codigo es eficiente y evita los problemas de rendimiento que pueden surgir con la recursividad,

especialmente para valores grandes de “n".

Figura 4. Explicacion proporcionada por ChatGPT

Adicionalmente, estos chatbots cuando se usan para generar coédigo suelen
acompanar el cédigo que proporcionan con una explicacién describiendo todos los
componentes usados. La Figura 4 que muestra la descripcion del cédigo generado en la
Figura 3, explicando las funciones, variables dentro de cada una de ellas y como se
manejan. Sin embargo, como se ha indicado en la introduccién de este trabajo, estas
descripciones no nos seran Utiles (desde la perspectiva de la Ingenieria del Software) y
simplemente se muestran para ver cémo funcionan estas herramientas cuando se usan
para generar programas que resuelven problemas puntualesy concretos.

Asi es como trabajan los generadores de codigo “planos”: interactuas con la
herramienta de manera conversacional y, a medida que describes lo que necesitas, te
proporciona el cédigo correspondiente. Este enfoque es intuitivo y eficiente, lo que permite
a cualquier programador, independientemente de su nivel de experiencia, generar cédigo
robusto y completo. Por esta razén, su uso se ha extendido ampliamente en todos los
niveles de programacién. Sin embargo, existen otras herramientas que, aunque se basan
en principios similares, operan de manera diferente: los Code Assistants.

Code Assitants

A diferencia de los generadores de cddigo planos, los Code Assistants estan
diseflados para integrarse directamente en el entorno de desarrollo del programador,
ofreciendo sugerencias y autocompletando fragmentos de cdédigo en tiempo real mientras
el usuario escribe el cédigo.

Estas herramientas no solo generan cédigo en respuesta a solicitudes directas, sino
que también actian de manera proactiva al anticipar las necesidades del desarrollador. A
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medida que el programador escribe, el asistente analiza el contexto del cddigo que se esta
creando, comprendiendo las intenciones y patrones comunes que suelen seguirse en
tareas similares. Esto le permite proponer automaticamente soluciones, sugerencias, y
fragmentos de codigo que se alinean con lo que el desarrollador probablemente necesita
en ese momento.

Por ejemplo, si el programador comienza a escribir una funcién en un lenguaje de
programacion, el asistente podria sugerir como completar la funcion basandose en su
nombre y en el cédigo circundante. Si el desarrollador estd escribiendo un bucle, la
herramienta podria sugerir la estructura completa del bucle, incluidas las condiciones y
acciones que son tipicas para ese tipo de operacidon. En el caso de trabajar con APIs o
librerias, la herramienta puede ofrecer ejemplos de uso comun o completar
automaticamente las llamadas a funciones con los parametros adecuados.

Ademas, estos asistentes también pueden reconocer patrones de cédigo
repetitivos y optimizar el proceso sugiriendo refactorizaciones o simplificaciones del
cdédigo. Si detectan que se esta escribiendo un cdodigo similar en varios lugares, pueden
sugerir la creacion de una funcion reutilizable o recomendar el uso de patrones de disefo
establecidos.

Esta capacidad para anticipary sugerir proactivamente no solo ahorra tiempo, sino
que también ayuda a evitar errores comunes y a seguir las mejores practicas de
programacion. En lugar de que el desarrollador tenga que detenerse para buscar cémo
implementar una determinada funcionalidad o recordar la sintaxis exacta de una API, el
asistente se adelanta, proporcionando las herramientas necesarias justo cuando se
necesitan. Esto convierte a los Code Assistants en compafneros poderosos que potencian
la eficienciay la productividad en el desarrollo de software.

La diferencia principal con las otras herramientas generativas radica en la
capacidad de los asistentes para leery comprender el cédigo a medida que el programador
lo escribe. Esta caracteristica ofrece una gran ventaja en términos de eficiencia, ya que
elimina la necesidad de cambiar constantemente de contexto entre el entorno de
desarrollo y una herramienta externa. En lugar de detenerse, formular una solicitud
detallada y esperar la respuesta, el desarrollador puede recibir sugerencias y
complementaciones en tiempo real, directamente en su flujo de trabajo. Esto no sélo
acelera el proceso de escritura, sino que también mantiene al programador enfocado en la
tarea, minimizando interrupciones y distracciones.

Sin embargo, esta inmediatez y fluidez también conlleva ciertos desafios. Dado que
los asistentes basan sus sugerencias en el andlisis de fragmentos de cdédigo que aun
pueden estar incompletos o en nombres de métodos que podrian ser ambiguos, no
siempre logran captar con precision la intencién exacta del programador. Por ejemplo, si el
nombre de un método es genérico o si el contexto del codigo esta apenas en sus primeras
etapas de desarrollo, la sugerencia del asistente podria no coincidir con lo que el
programador realmente tenia en mente.

Este desajuste puede llevar a propuestas de cédigo que, aunque sintacticamente
correctas, no sean funcionales o relevantes para la tarea especifica en curso. En estos
casos, el desarrollador podria necesitar ajustar manualmente la sugerencia o ignorarla por
completo, lo que podria mitigar parte del ahorro de tiempo que estos asistentes buscan
proporcionar. Ademas, existe el riesgo de que los desarrolladores menos experimentados
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acepten sugerencias sin una revision critica, lo que podria introducir errores o soluciones
subdptimas en el codigo.

Sin embargo, al comprender sus fortalezas y limitaciones, los programadores
pueden aprovechar al maximo sus capacidades, utilizandolos como una fuente de apoyo
que complementa su propio juicio y conocimiento en el proceso de desarrollo, como su
propio nombre indica, utilizandolos como unos asistentes.

function fibonacci(n) {

LT

fibonacci{n-1 fibonacci{n-2);

console.log{fibonacci(18));

Figura 5. Fragmento de codigo generado con BlackBox

Vamos a ver ahora un ejemplo de estos Code Assistants, en este caso BlackBox'?,
que se presenta con una version convencional, un chat conversacional, pero también
puede ser descargado como extension en los IDEs de los usuarios para poder usarlo como
asistente. BlackBox puede ser obtenido y usado de manera gratuita pero también contiene
varias versiones de pago, por lo que resulta una herramienta muy polifacética.

En este caso, el modo de empleo para el ejemplo presentado en la Figura 5 ha sido
muy sencillo, se ha escrito en un comentario lo que se queria hacer y linea por linea la
extension ha ido proponiendo el cédigo, por lo que todo lo que se ha tenido que hacer es
pulsar Tabulador (tecla Tab), adicionalmente también propone una prueba con la respuesta
que deberia de dar, a diferencia del ejemplo visto en la Figura 3.

Por otra parte, vemos que el cddigo generado no tiene ninguna informacién para el
programador, por lo que, tal y como se ha puntuado anteriormente, si el programador no
tiene la suficiente experiencia puede ser que se vea abrumado por la propuesta de esta
herramienta.

2 https://www.blackbox.ai
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En resumen, las herramientas de generacion de cddigo basadas en chat
conversacional, como ChatGPT, y los Code Assistants integrados en IDEs, como BlackBox,
han transformado la programacién al ser altamente accesibles y faciles de usar. Los
asistentes conversacionales permiten a los desarrolladores interactuar en lenguaje
natural, obteniendo respuestas en tiempo real, lo que facilita el aprendizaje y la resolucién
de problemas sin necesidad de consultar multiples fuentes.

Por su parte, los asistentes en IDEs ofrecen sugerencias de cdédigo,
autocompletado y deteccion de errores directamente en el entorno de desarrollo. Esto
mejora la calidad del cédigo y acelera el proceso, sin requerir configuraciones complejas o
una curva de aprendizaje pronunciada, integrandose de manera fluida en el flujo de trabajo
diario. Ambos tipos de herramientas.

3.4. ;Por qué pre-entrenar LLMs para generar codigo?

Anteriormente en el trabajo se ha hablado de cdmo los LLM generan codigo de la
misma manera que lo hacen con texto normal, pese a que técnicamente es cierto, no
requiere la misma complejidad para estas herramientas saber escribir y leer en muchos
idiomas que la que requiere crear un fragmento de codigo como lo haria un desarrollador
experto. Por esto es por lo que los modelos conversacionales “normales”, pese a que tienen
la capacidad de generar cédigo, nunca podran hacerlo de una manera profesional.

Es por esto por lo que el pre-entrenamiento de modelos de lenguaje es un paso
crucial para crear versiones que puedan generar codigo de manera robustay eficiente. Esto
se debe a que los modelos de lenguaje, como GPT-3 y OpenAl Codex, necesitan una base
solida de conocimientos y habilidades antes de poder manejar la complejidad y precisién
requeridas en la generacion de codigo. Estos modelos no solo deben interpretar comandos
en lenguaje natural, sino también transformar esos comandos en codigo ejecutable que
siga estandares de calidad y buenas practicas en la programacion.

Para entender el porqué es necesario pre-entrenar estos modelos, primero es
importante reconocer que el cédigo, como hemos dicho, no es simplemente texto comun.
Es una forma de comunicacién altamente estructurada con reglas gramaticales
especificas (la sintaxis), significado (la semantica) y un contexto funcional que debe ser
comprendido y seguido rigurosamente para que el codigo sea ejecutable y cumpla su
propésito. Ademas, a diferencia del lenguaje natural, donde a veces se puede permitir
ambigledad o errores menores, el codigo requiere una precision absoluta: incluso un
pequefo error, como una coma fuera de lugar o un nombre de variable incorrecto, puede
causar que un programa falle o se comporte de manera impredecible.

Un modelo de lenguaje que genera cédigo debe cumplir con varias exigencias
complejas para ser verdaderamente util, ya que como se ha puntuado generar cédigo no es
una tarea sencilla, y generar un cédigo bueno y robusto requiere de mucho conocimiento
detras. Vamos a ver los principales puntos que debe dominar un modelo de lenguaje
capacitado para generar cédigo:
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Comprender la sintaxis de mdltiples lenguajes de programacion

A diferencia del lenguaje natural, donde el significado puede interpretarse incluso
con errores gramaticales, el codigo debe ser exacto. Una sola coma fuera de lugar puede
hacer que un programa falle. Por lo tanto, el modelo debe tener una comprensioén profunda
de las reglas sintacticas de los lenguajes de programacion en los que esta entrenado. Esto
incluye no solo la gramatica del lenguaje, sino también los distintos paradigmas de
programacion, como la programacion orientada a objetos, funcional o procedimental.

Conocer patrones comunes y mejores practicas

El codigo no solo necesita funcionar, sino que también debe ser eficiente, seguroy
facil de mantener. Esto implica seguir patrones y practicas que son comunes en la
programacion, algo que el modelo debe aprender. Por ejemplo, debe entender cémo
manejar excepciones correctamente, como optimizar el rendimiento del cédigo y cémo
estructurar el codigo para que sea legible y mantenible. El pre-entrenamiento en grandes
bases de datos de cédigo fuente permite al modelo internalizar estos patronesy aplicarlos
de manera automatica cuando genera nuevo cédigo.

Aplicar l6gica y contexto

La generacion de codigo requiere una comprension del contexto en el que se esta
utilizando. Por ejemplo, si un usuario solicita una funcién para ordenar una lista, el modelo
debe saber qué algoritmos de ordenacién son mas apropiados para diferentes escenarios
y como implementarlos correctamente. Ademas, debe ser capaz de mantener la
coherencia logica en el cédigo, asegurandose de que todas las partes del programa
trabajen juntas sin conflictos. Esto significa que el modelo necesita no solo generar cédigo
correcto en términos sintacticos, sino también entender co6mo ese cédigo se integrara con
el resto del proyecto en el que esta trabajando el desarrollador.

Todo esto, pese a ser muchos conocimientos, es una pequefia parte de lo que hay
que saber para generar el mejor cédigo posible, las librerias mas actualizadas, lo necesario
en el contexto de tu aplicacién o incluso el lenguaje que has de utilizar para los fines de tu
Software son factores que requieren de mucho conocimiento en el campo

El pre-entrenamiento es el proceso mediante el cual estos modelos son expuestos
a vastas cantidades de datos, tanto de texto general como de cdédigo fuente, para que
puedan aprender las reglas, patrones y contextos necesarios para generar cédigo util y
funcional. Durante este proceso, el modelo no solo aprende a manejar el lenguaje natural,
sino que también adquiere una comprension profunda de cdmo se escribe y estructura el
coédigo en la practica. Este conocimiento previo es lo que permite a los modelos como
Github Copilot u OpenAl Codex generar cédigo que no solo funciona, sino que también es
de alta calidad y se ajusta a las expectativas y necesidades del usuario.

Este enfoque de pre-entrenamiento especializado es esencial para que los
modelos puedan manejar la complejidad del desarrollo de software, permitiendo que sean
herramientas efectivas para los programadores y no simplemente generadores de texto que
ocasionalmente producen cddigo.
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3.5. Integraciéon en el desarrollo del Software

El desarrollo de software es un proceso complejo y multifacético que abarca varias
etapas criticas, cada una de las cuales es esencial para la creacién de aplicaciones
robustas, eficientes y adaptadas a las necesidades especificas de los usuarios. Este
proceso, mostrado en la Figura 6, comienza con la planificacién, donde se definen los
requisitos, se establecen los objetivos del proyecto y se disefia la arquitectura del sistema.
A continuacién, se lleva a cabo la codificaciéon, donde los desarrolladores traducen las
especificaciones en un lenguaje de programacion que las maquinas pueden interpretar.

La prueba es la siguiente

etapa crucial, en la que se verifica 1

que el software funcione Planeacién
correctamente y cumpla con los

requisitos establecidos,

identificando y corrigiendo errores o CICLO DE VIDA
inconsistencias en el codigo. Una vez DEL DESARROLLO

que el software ha pasado por las DEL SOFTWARE

pruebas, se procede a la
implantacion, donde se despliega en 5

un entorno de produccién para su uso Pruebas y
real. Finalmente, el mantenimiento,
quizds la mas tediosa, implica
realizar mejoras continuas, corregir
errores y adaptar el software a nuevas
necesidades o cambios en el entorno
tecnolodgico.

liberacion

() INNEVO

Figura 6. Representacion del ciclo de vida del
desarrollo del software realizada por Innevo

Tradicionalmente, este proceso ha requerido una profunda comprensiéon de
diversos lenguajes de programacion, estructuras de datos, algoritmos y patrones de
disefio. Los desarrolladores necesitan no solo habilidades técnicas avanzadas, sino
también una gran atencidn a los detalles y la capacidad de adaptarse constantemente a
nuevos desafios, como la evolucion de las tecnologias y las demandas cambiantes del
mercado. Ademads, deben ser capaces de integrar nuevas funcionalidades sin
comprometer la estabilidad y rendimiento del software, lo que exige un enfoque meticuloso
y un conocimiento sélido de las mejores practicas en ingenieria de software, asi como una
completa comprension de todo el cédigo que la aplicacion contiene, asi como como este
interactua entre si.

Este conjunto de habilidades, combinado con la experiencia y el juicio critico, ha
sido fundamental para el éxito en el desarrollo de software a lo largo de los afios, haciendo
que el rol de desarrollador de Software “transcienda” de la de un desarrollador, siendo
alguien capacitado para generar aplicaciones desde cero de una manera sélida y experta.

Vemos como el uso de las herramientas de |IA afecta significativamente no solo en
la fase de codificacién, sino que a lo largo de todo este proceso las herramientas pueden
adoptar un rol muy importante.
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Planificacion y Diseno

En la fase de planificacién y disefio, estas herramientas pueden ayudar a los
desarrolladores a disefar y estructurar mejor sus proyectos. Los generadores de codigo
con el modelo de chatbots pueden facilitar la creacion rapida de prototipos al generar
cdédigo inicial basado en descripciones de proyectos de alto nivel.

Esto permite a los equipos explorar diferentes enfoques arquitecténicos y obtener
informacidén sobre como se pueden implementar ciertas caracteristicas. Ademas, pueden
proporcionar plantillas de disefio que se alineen con las mejores practicas de la industria,
guiando a los desarrolladores a crear una base sélida para sus proyectos. Reduciendo
drasticamente el tiempo que estos emplean en generar o pensar toda la estructura base
del proyecto, que sabemos que es un apartado muy complejo y del cual depende el resto
del desarrollo

Codificacion

En la fase de codificacién, el impacto de estas herramientas es quizas el mas
evidente. Los Code Assistants, integrados directamente en los entornos de desarrollo,
ofrecen autocompletado inteligente, sugerencias en tiempo real y optimizacion del codigo
amedida que el desarrollador escribe. Esto no sélo acelera el proceso de codificacidn, sino
que también reduce la probabilidad de errores, asegura la adherencia a las mejores
practicas y permite a los desarrolladores concentrarse en la légica, haciendo que las
prestaciones del cédigo sean mejores.

Ademas, como hemos visto, los generadores de codigo conversacionales son de
nuevo un apoyo enorme para los programadores a la hora de realizar tareas repetitivas
(como por ejemplo la creacién de clases), o buscar soluciones a pequefas tareas que se
puedan resolver facilmente.

Pruebas o Testing

En la fase de pruebas, los generadores de cédigo "planos" pueden ser utilizados
para generar automaticamente pruebas unitarias y casos de prueba basados en el cédigo
existente. Esto asegura que el software esté adecuadamente cubierto por pruebas, lo que
es crucial para la calidad y estabilidad del producto final. Con un buen uso de estas
herramientas podemos generar una bateria de casos de prueba muy extensa que nos ayude
a comprobar que lo que hemos desarrollado sea correcto.

Los Code Assistants también pueden detectar areas del codigo que podrian
beneficiarse de pruebas adicionales, mejorando asi la cobertura y reduciendo la
posibilidad de errores no detectados, como hemos visto en la Figura 5, donde la
herramienta nos proponia pruebas para comprobar el correcto funcionamiento del cédigo.
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Implantacion

Durante la implantacion, la IA puede automatizar muchas de las tareas
relacionadas con el despliegue del software. Las herramientas basadas en |IA pueden
ayudar a optimizar los scripts de despliegue y asegurar que el proceso sea lo mas fluido y
libre de errores posible. Esto reduce significativamente el tiempo necesario para llevar el
software desde el entorno de desarrollo hasta el entorno de produccién.

Aunque posiblemente sea el campo donde menos pueda ayudar, dado que no es
un proceso fijo, y cada grupo de trabajo puede tener una manera distinta de realizar este
procedimiento, existen infinidad de maneras de realizar el despliegue de una aplicacion,
quizas no haya una correcta, pero la IA puede simplemente guiarnos y ayudarnos si no
tenemos mucha experiencia en esta fase.

Mantenimiento

De una manera parecida a la fase de codificacion, en la fase de mantenimiento
estas herramientas influyen de la misma manera, dado que una parte de esta fase es
codificar en si, pero la fase de mantenimiento no es solo eso, hay un gran numero de tareas
y funciones en las que nos podemos apoyar en estas herramientas para aligerar la carga de
trabajo que supone realizar un buen mantenimiento.

Pero no solo en esta fase se realizan nuevas funciones de nuestro software, sino
que ademas el software debe adaptarse a nuevas necesidades, corregir errores que han
surgido en el uso real, y mejorar surendimiento y funcionalidad para seguir siendo relevante
y eficiente.

Estas herramientas también pueden realizar analisis estaticos y sugerir
optimizaciones que no son evidentes a simple vista, como la mejora en la gestién de
recursos, la eliminacién de cuellos de botella en el rendimiento o la correcciéon de
vulnerabilidades de seguridad. Al identificar y proponer estas mejoras de manera
automatizada, los desarrolladores pueden mantener la calidad del software sin tener que
recurrir a extensas revisiones manuales, lo que es especialmente beneficioso en proyectos
grandes y complejos.

En el contexto de mantenimiento continuo, donde el software debe evolucionar
para mantenerse relevante y competitivo, la capacidad de estas herramientas para
automatizar tareas repetitivas, optimizar el codigo existente y prever problemas
potenciales se convierte en un recurso inestimable. No solo ayudan a prolongar la vida util
del software, sino que también aseguran que se mantenga alineado con las expectativas
de rendimiento y calidad, incluso a medida que cambian las demandas del mercado o
surgen nuevas tecnologias.

Enresumen, alintegrar Code Assistants y generadores de cédigo "planos" en la fase
de mantenimiento, los desarrolladores pueden gestionar mejor la complejidad del
software a largo plazo, garantizando su sostenibilidad y adaptabilidad en un entorno
tecnoldégico en constante evolucion.
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4.ELPromptenelusodelosLLM

Hemos visto ya qué son los LLMs y sus especificaciones en modo de generadores
de codigo, pero estos no serian nada sin una apropiada interaccién con un programador.
Como hemos resaltado en los ejemplos vistos en los capitulos anteriores, no solo tiene que
haber un experto controlando el codigo generado, sino que también tiene que saber como
interactuar con la herramienta.

4.1. ;Qué es el Prompt?

A esta interaccion por parte del programador, se le conoce como Prompt, que es,
esencialmente, la instruccion o entrada que se le proporciona al modelo para guiar su
respuesta o salida. Actua como una especie de pregunta o punto de partida que define lo
que el modelo debe generar, en nuestro caso, una pequefa explicaciéon de lo que debe
realizar el cédigo, normalmente unido a un conjunto de especificaciones técnicas, que
pueden indicar el lenguaje, la estructura o técnicas que tiene que seguir, o algo tan simple
como el nombre de las variables. Como hemos visto en la Figura 5, se le pide al modelo un
coédigo que implemente Fibonacci, pero con las especificaciones de que sea en Javay que
no emplee recursividad, por lo que estamos indicando exactamente lo que queriamos, de
manera que dejamos menos elecciones a la herramienta.

Pese a que pueda parecer algo sencillo, dado que el ejemplo lo es, la calidad y
precision del Prompt son cruciales porque influyen directamente en la relevancia,
coherencia y utilidad de la respuesta que el modelo generara. Un Prompt bien formulado
puede producir resultados altamente satisfactorios, mientras que un Prompt vago o
ambiguo puede dar lugar a respuestas menos utiles o fuera de contexto. Esto ha dado lugar
a una nueva disciplina denominada “Ingenieria del Prompt” (prompt engineering) por su
relevancia para la interaccidn con modelos de inteligencia artificial basados en lenguaje
natural [5].

En el contexto del desarrollo de software, los Prompts no solo se usan para generar
coédigo, sino que, al emplear modelos generativos, los desarrolladores pueden utilizar
Prompts para automatizar, optimizar y facilitar varias actividades criticas del proceso de
desarrollo, lo que permite trabajar de manera mas eficiente y con mayor precisién. Un buen
Prompt puede dirigir al modelo a generar cédigo que sea mas eficiente, seguro, y que
cumpla con los requisitos del proyecto.

Esto hace que los Prompts sean herramientas poderosas para mejorar la
productividad y la calidad en el desarrollo de software. La capacidad de utilizar Prompts de
manera efectiva se esta convirtiendo en una habilidad crucial para los desarrolladores,
dado que estos modelos de IA contindan evolucionando y desempefiando un papel mas
central en la ingenieria de software.
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4.2. Algunos estudios

Es por esto por lo que los esfuerzos por parte de los desarrolladores y personas del
mundo del Software para investigar e intentar entender a fondo cdémo explotar el Prompt
hayan crecido exponencialmente en los ultimos afios. Vamos a ver algunos de ellos.

BIG-Bench

El proyecto BIG-Bench (Beyond the Imitation Game Benchmark) [6] es un esfuerzo
colaborativo a gran escala disenado para evaluar y comprender las capacidades y
limitaciones de los modelos de lenguaje avanzados. Contribuido por 450 autores de 132
instituciones, entre ellas la UPV, BIG-Bench incluye 204 tareas que cubren una amplia
gama de temas, desde la linguistica y el desarrollo infantil hasta la fisica, la biologia y la
programacion de software.

BIG-Bench es especialmente relevante en el contexto actual de la inteligencia artificial
debido a su enfoque en el desarrollo y la evaluacion de modelos de lenguaje a través de
prompts o instrucciones que guian las respuestas de estos modelos. Un Prompt bien
disefiado puede revelar la profundidad del entendimiento del modelo, su capacidad para
razonar de manera ldgica, interpretar contexto, manejar ambigliedades y adaptarse a
distintas situaciones. En este sentido, el uso de prompts en BIG-Bench no solo sirve para
medir la precision de las respuestas generadas, sino también para explorar las formas en
que los modelos responden a diferentes tipos de instrucciones, lo que resulta crucial para
identificar sesgos, limitaciones y potenciales mejoras.

La iniciativa BIG-Bench se distingue por su enfoque en la colaboracién abierta,
invitando a investigadores de todo el mundo a proponer nuevas tareas y contribuir al
analisis de resultados. Este enfoque colaborativo no solo amplia el conjunto de datos y
tareas disponibles, sino que también fomenta una comunidad dindamica de investigadores
que trabajan juntos para avanzar en el campo de la inteligencia artificial.

Improving ChatGPT Prompt for Code Generation [7]

Este estudio se enfoca en dos tareas clave de generacion de cddigo: Text-to-Code
(T2C), donde se genera codigo a partir de descripciones en lenguaje natural, y Code-to-
Code (C2C), donde se traduce cddigo de un lenguaje de programacioén a otro. Los autores
utilizaron el modelo ChatGPT, basado en GPT-3.5, para llevar a cabo estas tareas, utilizando
el conjunto de datos CodeXGlue como referencia.

Los resultados muestran que el rendimiento de ChatGPT en la generacién de cédigo
mejora significativamente cuando se disefian prompts especificos y optimizados. El
estudio sugiere utilizar una estrategia de Chain-of-Thought (CoT), que guia a ChatGPT a
través de pasos intermedios antes de generar la respuesta final, lo que mejora la precision
y calidad del cédigo generado.

Que esta técnica, que en resumidas cuentas consiste en ir “guiando” al modelo para
modelar la respuesta final que el usuario desea, sea la mas eficiente respalda lo que se ha
puntuado durante todo eltrabajo, que estos modelos, pese a ser muy poderosos, necesitan
a los humanos para funcionar correctamente.
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Benchmarks

Antes de empezar, vamos a hablar de cémo los autores de dichos trabajos
establecen una serie de métricas y objetivos para llevar estos a cabo, lo que se conoce
como Benchmarks, que se han nombrado anteriormente pero solo de pasada.

En el contexto de generacion de codigo, un Benchmark es un conjunto de pruebas
estandarizadas disefiadas para evaluar y comparar el rendimiento de modelos de lenguaje
o sistemas de inteligencia artificial en tareas especificas relacionadas con la escritura de
caédigo. Estos Benchmarks suelen incluir problemas de programacion que los modelos
deben resolver, y su desempeno se mide en términos de precision, eficiencia y capacidad
para producir soluciones correctas y funcionales.

Los Benchmarks en este contexto no solo evaluan la capacidad del modelo para
generar cddigo sintacticamente correcto, sino también para producir soluciones que
cumplen con los requisitos de funcionalidad, eficiencia en el uso de recursos (como
tiempo de ejecuciony memoria), y capacidad de adaptarse a diferentes tipos de problemas
de programacion.

Estos Benchmarks son esenciales para determinar la efectividad de un modelo en
aplicaciones practicas de desarrollo de software, y cada autor crea y personaliza el
Benchmark que quiera emplear en base a la naturaleza del estudio.

HumanEval Dataset

Si hablamos de Prompts, y ya habiendo introducido el concepto de Benchmark qué
mejor manera de plasmar su importancia que viendo la relevancia de unos de los Datasets
mas usados cuando se habla de estudiar estas herramientas, HumanEval.

En términos generales, HumanEval Dataset es un conjunto de datos creado por OpenAl en
2021 que se utiliza para medir el rendimiento de modelos de lenguaje natural en la tarea de
generacion de codigo, conocido como Benchmark, con especial atencién en el lenguaje de
programacién Python, pero aplicable a cualquiera realmente. Este dataset se disend
especificamente para evaluar la capacidad de los modelos de completar funciones de
coédigo, basandose en descripciones textuales o comentarios que especifican lo que debe
hacer la funcién.

Consiste en una coleccion de 164 problemas de programacion de diversa
dificultad. Cada problema viene con una descripcion en lenguaje natural, una funcién
parcialmente completada (o esqueleto de cddigo) y pruebas unitarias predefinidas (como
veremos mas adelante en este capitulo). Las pruebas unitarias son esenciales, ya que se
utilizan para verificar si el cédigo generado por el modelo es correcto y cumple con los
requisitos especificados en la descripcion.

Este conjunto de problemas estandarizado permite comparar diferentes modelos
de lenguaje en términos de sus capacidades de programacién de una manera unificada,
cubriendo una variedad de tareas comunes en la programacion y permitiendo evaluar la
capacidad de los modelos para generalizar y resolver diferentes tipos de problemas.
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Por todo esto, HumanEval Dataset se ha convertido en un estandar clave en los
estudios sobre generacion de cdédigo, especialmente para evaluar el rendimiento de los
modelos de lenguaje en esta tarea. Desde su creaciéon en 2021, ha sido utilizado en una
amplia variedad de investigaciones y desarrollos de inteligencia artificial, tanto en la
industria como en el &mbito académico.

Codex (OpenAl)

Codex, el modelo detras de GitHub Copilot, fue uno de los primeros modelos en ser
evaluado usando HumanEval, cémo puede resultar obvio, dado que OpenAl cred este
Dataset. En el estudio de OpenAl, se probd la capacidad del modelo para generar cédigo
funcional a partir de descripciones textuales, estableciendo un Benchmark inicial en el que
otros modelos han sido comparados.

PalLM (Google)

El modelo PalLM, desarrollado por Google, también fue evaluado utilizando
HumanEval. En este contexto, PaLM demostré una fuerte capacidad en la generacion de
cédigo, aunque el modelo LLaMA-65B, mas tarde logré superarlo en este mismo
Benchmark.

| task_id
[HumanEval/o

prompt

from typing import List

def has_close_elements{numbers: List{fioat], threshold: fioat) -> bool:
""" Check if in given list of numbers, are any two numbers closer to each other than
given threshold.
>>> has_close_elements{[{1.0, 2.0, 3.0}, 0.5)
False
>>> has_close_elements{{1.0, 2.8, 3.0,4.0, 5.0, 2.0}, 0.3)
True

o

canonical_solution
for idx, elem in enumerate{numbers):
for idx2, elem2 in enumerate{numbers):
if idx I= idx2:
distance = abs{elem - elem2)
if distance < threshold:
return True

return False

METADATA = {
‘author™: 'jt',
'dataset’: 'test’

}

def check{candidate):
assert candidate{[1.0, 2.0,3.9,4.0,5.0, 2.2}, 0.3) == True
assert candidate([1.0, 2.0, 3.9, 4.0, 5.0, 2.2}, 0.05) == False
assert candidate{[1.0, 2.0, 5.9, 4.0, 5.0}, 0.95) == True
assert candidate{[1.0, 2.0, 5.9, 4.0, 5.0}, 0.8) == False
assert candidate{[1.0, 2.0, 3.0,4.0,5.0, 2.0], 0.1) == True
assert candidate([1.1, 2.2, 3.1, 4.1, 5.1], 1.0) == True
assert candidate{[1.1, 2.2,3.1, 4.1, 5.1], 0.5) == False

Figura 7. Representacion del problema con ID: 0 de HumanEval Dataset [8]
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En la Figura 7 vemos representado de manera grafica un ejemplo de un problema
que propone HumanEval, donde se pueden observar claramente las partes fundamentales
del dataset que hemos mencionado anteriormente. En primer lugar, se presenta el Prompt,
que actua como el enunciado del problema. En esta seccidn, se especifica la cabecera del
meétodo que el modelo debe generar, indicando claramente qué tipos de datos recibe como
parametros y qué tipo de datos debe devolver como resultado. Ademas de esto, el Prompt
incluye una breve explicacion del funcionamiento que el método debe implementar,
proporcionando contexto sobre lo que se espera que el codigo haga. Esto a menudo incluye
ejemplos de entradas y salidas esperadas, lo que ayuda al modelo a comprender mejor las
reglas y patrones necesarios para resolver el problema correctamente.

A continuacién, se encuentra el apartado de la canonical_solution, que es un
componente critico del problema. Esta es la solucién escrita por un programador humano
que resuelve el problema propuesto de manera eficiente y correcta. Esta soluciéon se
considera la referencia ideal contra la cual se mide la calidad del cédigo generado por el
modelo. La solucién candnica actia como una guia en la evaluacion de la precision del
modelo, asegurando que el codigo generado no solo sea funcional sino también
comparable en calidad a una solucidn escrita manualmente.

Finalmente, se incluye el apartado de test, que es una lista de pruebas unitarias
disenadas para determinar si el cdédigo generado cumple con las especificaciones
funcionales descritas en el Prompt. Estas pruebas unitarias son esenciales para la
evaluacion automatica del cédigo, ya que permiten verificar si el modelo ha entendido
correctamente la tarea y si el cédigo que ha generado funciona en todos los casos
previstos. Las pruebas estan disefiadas para cubrir tanto los casos comunes como
aquellos extremos, asegurando una validacion completa del cédigo.

Model Base Model Size Year Benchmark Score
GPT-NEO [18] GPT-2 125M 2021 HumanEval 0297
1.3B 16.30

2.7B 21.37

GPT-J [19] GPT-2 6B 2021 HumanEval 27.74
Codex [20] GPT-3 300M 2021 HumanEval 36.27
679M 40.95

2.5B 59.50

12B 72.31

TabhNine ? ? 2021 HumanEval 7.59
ChatGPT GPT-3.5 ? 2022 HumanEval 94.00
Gemini-Ultra [17] Transformer ? 2023 HumanEval 74.40
Natural2Code 74.90

Gemini-Pro [17] Transformer ? 2023 HumanEval 67.70
Natural2Code 69.60

CodeGen [21] Auto-regressive 350M 2023 HumanEval 35.19
Transformer 2.7B 57.01

6.1B 65.82

16.1B 75.00

SantaCoder [22] Decoder 1.1B 2023 MultiPL-E 4590
InCoder [23] Transformer 1.1B 2023 HumanEval 25.20
6.7B 45.00

StarCoder [12] StarCoder-Base 15.5B 2023 HumanEval 33.60
MBPP 52.70

Figura 8. Comparacidon de Generadores de Cddigo + Benchmarks utilizados [9]
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La Figura 8 presenta una tabla que recoge resultados de estudios realizados sobre
las herramientas indicadas en la columna de la izquierda. Lo interesante es observar la
columna de “Benchmark”, donde vemos una clara mayoria por parte de HumanEval, ya
que, como se ha recalcado, su variedad y complejidad hacen de este DataSet uno de los
mejores para cualquier clase de estudio.

Esto nos permite destacar la relevancia crucial del Prompt en el estudio de la
generacion de cddigo, ya que, como hemos dicho, juega un papel fundamental en el
proceso. Al observar este dataset, que se emplea tanto en el testeo como en la
implementacion de herramientas de gran importancia, podemos apreciar cOmo se presta
especial atencion a la formulacion del Prompt. Este se elabora con un alto nivel de detalle
y precision, proporcionando una descripcion exhaustiva del problema, lo cual facilita que
las herramientas puedan interpretarlo correctamente y generar codigo de calidad acorde a
las expectativas.
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5. Analisis de distintas herramientas

Ahora que ya sabemos cémo emplear estas herramientas de manera eficiente a
través del Prompt, es importante profundizar en las herramientas seleccionadas para su
estudio, destacadas no solo por su funcionalidad y capacidades, sino también por la
magnitud de las empresas que las desarrollaron y la naturaleza innovadora de sus
aplicaciones. Estas herramientas representan el fruto de afios de investigacién y desarrollo
en inteligencia artificial, procesamiento de datos, y automatizacion, respaldadas por
gigantes tecnoldgicos que lideran la industria, y como son las empresas mas grandes,
seran las que presenten las mejores herramientas en la mayoria de los casos .

Aunque, como ya hemos mencionado, en el mercado actual existe una gran
variedad de herramientas similares, muchas de ellas basadas en principios y tecnologias
comunes, presentan diferencias significativas debido a pequefias modificaciones, mejoras
y adaptaciones especificas. Esto permite que cada una tenga su propio nicho de mercado
y se adapte a diferentes necesidades y objetivos.

Por lo que, a pesar de la abundancia de alternativas, las herramientas que
examinaremos a continuacion han logrado sobresalir en el mercado no solo por la
reputacion de las compafias que las desarrollan, sino también por su capacidad para
innovar y liderar en el ambito de la tecnologia avanzada, sentando un precedente en la
forma en que interactuamos con la inteligencia artificial y los sistemas automatizados.

5.1. OpenAl Codex™

Para empezar, veremos posiblemente la empresa de IA mas conocida actualmente,
OpenAl, de la cual ya hemos hablado numerosas veces en este trabajo, pero ahora nos
centraremos en su herramienta orientada a la generacién de cédigo, pre-entrenada como
ya hemosvisto, y que se ha convertido en la base para otras herramientas muy importantes,
como una que veremos mas adelante, Github Copilot.

Codex es una extensién de GPT-3, el LLM desarrollado por OpenAl. Si bien GPT-3 es
conocido por generar texto coherente en lenguaje natural, e incluso cédigo, Codex va un
paso mas allé al aplicar estas capacidades a un lenguaje de programacidon mas precisoy
experto. Es capaz de trabajar con multiples lenguajes de programacion, como Python,
JavaScript, Ruby, Swift, entre muchos otros.

Cabe destacar que OpenAl ofrece acceso a Codex a través de su APl en un modelo
de pago basado en el uso. Los desarrolladores y empresas que deseen utilizar Codex
pueden acceder a la APl mediante suscripcion, con precios que varian segun el volumen
de uso. El modelo de precios se basa en el numero de "tokens" utilizados, donde un token
representa una pequefa porcién de texto procesado por el modelo, lo que incluye tanto las
solicitudes enviadas como las respuestas generadas por Codex.

'3 https://openai.com/index/openai-codex
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Origen y desarrollo

OpenAl Codex se presenté publicamente en agosto de 2021y, como otros modelos
de OpenAl, fue entrenado utilizando grandes volumenes de datos disponibles en internet,
que incluian enormes cantidades de cddigo fuente de diferentes lenguajes, obtenidos de
repositorios publicos y tutoriales en linea, pero también material de documentacion
técnica, libros de programacion y recursos educativos. El modelo se nutrid de estos datos
y de la comprension del lenguaje natural para aprender a escribir cédigo que no sélo
funcione, sino que también sea legible y eficiente.

Pre-Entrenamiento

Como se ha mencionado, el pre-entrenamiento de Codex se basa en el uso de
grandes cantidades de datos de cdodigo fuente, repositorios publicos de GitHub, libros de
texto sobre programacion, foros de desarrolladores, y otros recursos abiertos. Esto permite
a Codex "aprender" a escribir cédigo en diversos lenguajes de programacion, interpretar
cdédigo existente, identificar errores y hasta optimizar algoritmos.

Dado que se entrena en una base de datos gigantesca de cédigo y documentacion,
Codex no solo es capaz de escribir codigo, sino que también puede explicar el propdsito de
bloques de cddigo, explicando al usuario cada fragmento de cdédigo que ha generado,
sugerir mejores practicas o adaptar coédigo existente a nuevas funcionalidades. Lo que
hace de esta herramienta no solo un gran compafiero para generar cddigo, sino un gran
profesor también.

;Como se usa?

Codex se usa principalmente a través de la APl de OpenAl™, que permite interactuar
con el modelo de manera programatica mediante solicitudes HTTP. A través de esta API, los
desarrolladores pueden enviar instrucciones en lenguaje natural, y Codex responde
generando el codigo correspondiente en tiempo real. Esta interaccion permite a los
desarrolladores transformar sus ideas o problemas expresados en lenguaje cotidiano en
soluciones programaticas, sin la necesidad de escribir manualmente cada linea de cédigo.

La facilidad de uso es notablemente flexible. Por ejemplo, un programador puede
pedir algo tan simple como la creacién de una funcién en Python que sume dos numeros,
y Codex no solo genera la funcidon correcta, sino que también puede proporcionar
comentarios explicativos o variaciones optimizadas. Al mismo tiempo, la APl también
puede manejar tareas mucho mas complejas, como disenary escribir médulos completos
para una aplicacidon web desde cero, gestionar bases de datos, o incluso implementar
interfaces de usuario. Esto es util para desarrollar proyectos completos, ya que Codex
puede estructurar, planificar y crear multiples archivos y carpetas de cdédigo
interconectados.

Ademas, la APl permite una comunicacion iterativa, donde los desarrolladores
pueden refinar sus solicitudes, hacer ajustes, realizar preguntas de seguimiento o pedir
que el codigo sea revisado y mejorado. De esta manera, Codex actua como un companero
de desarrollo, proporcionando sugerencias, corrigiendo errores y mejorando la calidad del

' https://platform.openai.com/docs/api-reference/making-requests
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cadigo generado en funcion de las especificaciones del usuario. Esto crea una experiencia
de desarrollo mucho mas &agil, reduciendo el tiempo dedicado a tareas repetitivas o
complejas, y permitiendo a los programadores centrarse en la légica de alto nivel o en las
decisiones creativas del proyecto.

Create a human-like response to a prompt

OpenAl H
openai = OpenAI();

completion = openai.chat.completions.create({

le.log(completion.choices[0].message);

Figura 9. Ejemplo de uso de la APl extraido de la web de OpenAl

Como podemos observar en la Figura 9, la comunicacién con la herramienta es muy
sencilla, se llama a la APl a través de la libreria de manera muy intuitiva y se introduce el
Prompten el apartado de content dentro del segundo objeto de la lista messages, todo esto
se encuentra perfectamente documentado en la web de la API oficial. Esto hace que no
solo sea una herramienta extremadamente Util para los desarrolladores, sino que su uso es
muy sencillo, lo que la convierte en una opcién muy viable y muy recomendable,
respaldado por el dominio de OpenAl en el mercado de los LLM.

Hay que recordar que estas herramientas, pese a todo el potencial que tienen,
deben de ser usadas con cierta responsabilidad. Hemos visto que pueden usarse como un
medio en el cual aprender muchos conocimientos y muy bien presentados de
programacion, pero igual programadores no expertos se pueden ver abrumados o pueden
hacer un mal uso de estas herramientas, generando cdédigo por encima de sus
posibilidades. Como se recalca en [10], que estudia el uso de OpenAl Codex, obteniendo
resultados positivos de cara al futuro de la herramienta y recalcando su rapida evolucion,
pero también advirtiendo: “Having Codex in the hands of students should warrant concern
similar to having a power toolin the hands of an amateur. The toolitself may not be intended
to do harm, but with a vulnerable or untrained user, it may do just that.”
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5.2. Github Copilot™

GitHub Copilot pertenece a la otra familia de modelos generadores que hemos
visto, los asistentes de cddigo. Esta integrado directamente en entornos de desarrollo
integrados (IDE) como Visual Studio Code y su funcion principal es sugerir lineas completas
de cédigo o incluso bloques enteros mientras el programador estéa trabajando. Copilot esta
impulsado por OpenAl Codex, presentado en el apartado anterior.

Copilot actua como un copiloto en el proceso de desarrollo de software, ayudando con
sugerencias contextualesy predicciones basadas en el cédigo que el usuario ya ha escrito.
Esto puede acelerar enormemente el trabajo, ayudar a evitar errores comunes y simplificar
tareas repetitivas.

Origen

GitHub Copilot es el resultado de una colaboracidon entre GitHub y OpenAl. El
proyecto se anuncid en junio de 2021, con el objetivo de aprovechar la capacidad de
OpenAl Codex para generar cédigo y mejorar la productividad de los desarrolladores.

La idea detras de Copilot es ofrecer una herramienta que funcione de manera
intuitiva y natural dentro del flujo de trabajo del desarrollador. Al igual que un
autocompletado avanzado, Copilot puede sugerir cédigo en tiempo real, aprender del
estilo y patrones del programador, y hacer recomendaciones relevantes basadas en el
contexto del cédigo actual.

Pre-Entrenamiento

Basicamente, al ser una herramienta basada en el modelo de Codex, el pre-
entrenamiento de esta es el que ya hemos visto cuando hemos profundizado en el modelo
desarrollado por OpenAl. Con la diferencia de que este entrenamiento le da la capacidad
no solo de generar cddigo que funcione, sino también de adaptarse al estilo de codificacion
del usuario.

Puede aprender de los patrones previos en el proyecto y generar sugerencias que se
ajusten al contexto especifico. Ademas, es capaz de entender descripciones en lenguaje
natural, lo que le permite generar codigo basado en descripciones textuales.

;,Coémo se usa?

GitHub Copilot se utiliza como una extensién dentro de entornos de desarrollo
como Visual Studio Code. Una vez instalada, la extensién sugiere automaticamente
fragmentos de cddigo a medida que el desarrollador escribe. Por ejemplo, si comienzas a
escribir una funcién en Python, Copilot puede predeciry completar el cuerpo de la funcién
basandose en su conocimiento del cédigo anterior y del contexto.

Copilot funciona en varios lenguajes de programacion, y es lo suficientemente
flexible como para abordar tareas desde las mas simples hasta las mas complejas. Desde

'S https://github.com/features/copilot

37



autocompletar lineas de cddigo estandar, hasta generar funciones enteras o algoritmos
complejos. Incluso puede ofrecer multiples sugerencias para una sola tarea, y el usuario
puede elegir la que mejor se ajuste a sus necesidades.

Los desarrolladores también pueden interactuar con Copilot de manera iterativa,
refinar el codigo sugerido o hacer preguntas especificas en lenguaje natural, como "escribe
una funcién para calcular la factorial de un numero" y Copilot generara el cddigo
correspondiente, esto es una caracteristica que suelen tener los asistentes de cédigo que
nos recuerda a los chatbots, y les anade mucho valor a esta familia de herramientas. Es
una herramienta colaborativa que se adapta al flujo de trabajo del usuario, haciendo que la
codificacion sea mas rapida y fluida.

File Edit Selecion View Go FRun Terminal Help » testjs - codecapture - Visual Studio Code

“ OPEN EDITO... 2 UNSAVED
[
S vue
® J5 Untitle function calculateDiffp
~+ CODECARTURE

> OUTLINE
» TIMELINE
> NPM SCRIPTS

Z;-m ster* & S 4 UTF-8 CRLF JavaScnpt

Figura 10. Ejemplo de Github Copilot en accion’®

Como vemos en la Figura 10, el desarrollador escribe el nombre de la funcién, en
este caso calculateDiffBetweenDates, con dos parametros de entrada, start y end. Con
esta informacién basica, GitHub Copilot es capaz de interpretar la intencién del
programador de manera intuitiva. Basandose en el contexto del nombre de la funciény los
parametros, Copilot infiere que el objetivo es calcular la diferencia entre dos fechas.

A partir de esta suposicion, la herramienta sugiere un método completo que incluye
la légica para calcular dicha diferencia, manejando correctamente los parametros de
entrada. Esta capacidad de Copilot para anticipar el propdsito del cédigo a partir de pistas
contextuales, como los nombres de funciones y variables, permite que el desarrollador
ahorre tiempo al no tener que escribir cada paso detalladamente.

'8 https://ourcodeworld.com/articles/read/1555/testing-github-copilot-how-good-is-it
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Disponibilidad de la herramienta

GitHub Copilot no es una herramienta gratuita, que tiene sentido dado que Codex
tampoco lo es, sin embargo, ofrece distintos planes a los usuarios que quieran emplearla.
Existe un plan de suscripcion estandar, de la misma manera que Codex, pero ademas
GitHub ofrece GitHub Copilot de forma gratuita para estudiantes verificados y para
contribuyentes activos a proyectos de codigo abierto. Estos grupos pueden beneficiarse
del asistente de codificacion sin pagar, lo que ayuda a fomentar el aprendizaje y el
desarrollo dentro de la comunidad del software libre, lo que hace que la herramienta gane
mucha popularidad y ademas Github hace hincapié en su compromiso con el futuro de la
industria, dando facilidades a los desarrolladores que lo necesiten.

5.3. Code LlaMa"

Code LLaMA es un modelo de lenguaje especializado en la generacién y
comprensidon de coédigo de programacién, desarrollado por Meta IA (anteriormente
Facebook IA). Pertenece a la familia de modelos LLaMA, lanzados por Meta IA como parte
de sus esfuerzos por liderar la investigacion y desarrollo en inteligencia artificial y
procesamiento de lenguaje natural. A medida que el campo de los modelos de lenguaje
avanzaba, Meta IA reconocié la oportunidad de aplicar estas tecnologias al mundo de la
programacion, siguiendo el éxito de herramientas mencionadas anteriormente como
GitHub Copiloty OpenAl Codex.

Especificamente, Code LLaMA esta basado en LLaMA 2, que es la evolucion de la
primera version de LLaMA Yy esta disefado para tareas generales de NLP, como generacion
de texto, traduccidon y analisis semantico. La principal caracteristica de LLaMA 2 es su
capacidad de generar texto coherente y contextual a partir de enormes volimenes de datos
textuales, utilizando una arquitectura basada en Transformers. Code LLaMA aprovecha la
misma estructura y principios que LLaMA 2, pero su entrenamiento se enfoca
especificamente en el cédigo de programacion, lo que le permite sobresalir en tareas
relacionadas con la generaciény comprensién de codigo en multiples lenguajes.

LLaMA 2 es un modelo de codigo abierto y se lanzé en julio de 2023 como parte del
compromiso de Meta IA de democratizar el acceso a modelos de inteligencia artificial de
alto rendimiento. Fue entrenado con una amplia variedad de datos publicos, incluyendo
libros, articulos, paginas web y otros textos en multiples idiomas. Su disefio modular y
escalable permite su uso en distintas aplicaciones, desde investigacion hasta
implementacidon comercial. Con su enfoque en mejorar la eficiencia y reducir los requisitos
de hardware en comparacién con otros modelos de lenguaje grande, LLaMA 2 ha logrado
ser una herramienta poderosa para tareas de lenguaje natural, lo que también lo convierte
en una base robusta para modelos especializados como Code LLaMA.

7 https://github.com/meta-llama/codellama
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Pre-Entrenamiento

El entrenamiento de esta herramienta no difiere del resto, pese a que como ya
hemos comentado, excepto pequenas diferencias suelen ser muy parecido, en este caso
Code Llama se basa en el uso de grandes conjuntos de datos que incluyen cdédigo fuente
de lenguajes de programacioén populares como Python, JavaScript, Java, C++, y muchos
mas. Este conjunto de datos se complementa con documentacion, libros de programacion
y ejemplos de cddigo de diversas aplicaciones reales.

¢;Como se usa?

A diferencia de las herramientas vistas anteriormente, que se empleaban o
integradas en el entorno de desarrollo o mediante llamadas a una API, simulando un
modelo conversacional, Code LLaMA junta estas dos maneras distintas de usarun LLMy
puede ser empleada integrandola en el entorno de desarrollo o mediante su API.

Aligual que otras herramientas de codificacion asistida por IA, los desarrolladores
pueden interactuar con Code LLaMA mediante solicitudes en lenguaje natural o
escribiendo fragmentos de codigo incompletos. Code LLaMA respondera completando el
cdédigo, sugiriendo optimizaciones o corrigiendo errores.

Code LLaMA también admite interacciones iterativas, lo que significa que los
usuarios pueden refinar las instrucciones y hacer ajustes sobre la marcha, obteniendo
nuevas sugerencias que mejoran progresivamente la calidad del cédigo. Esto es util tanto
para desarrolladores novatos como experimentados que desean acelerar su flujo de
trabajo.

requests )(

APT_ENDPOINT =

headers = {

response = requests.post(API_ENDPOINT, headers=headers, json=data)

response.status_code ==
T

t(response.json())

t( Jo

t{response.text)

Figura 11. Ejemplo de uso de la APl de Code LLaMA'®

'8 https://meetrix.io/articles/how-to-install-code-llama-on-aws-via-pre-configured-ami/
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En el ejemplo de la Figura 11, vemos cémo se implementa una comunicacién
sencilla con la APl de LLaMA. Similar a la que hemos visto anteriormente con Codex, el
programador crea un objeto con el Prompt que quiere enviar junto con el modelo, y recibe
la respuesta con una simple invocacion del método “requests.post”. De igual manera que
en Codex, y como ténica general para todas estas llamadas a la API (y para llamadas a APls
en general), la comunicacion debe de ser todo lo facil posible para que la API resulte
llevadera de usary atraer a mas usuarios.

5.4. Amazon CodeWhisperer'

Amazon CodeWhisperer, como se puede intuir por su nombre, entra en el grupo de
asistentes de cddigo, capaz de autocompletar lineas de cédigo, generar funciones enteras,
y sugerir soluciones a problemas de programacion, todo con el objetivo de mejorar la
productividad y reducir los errores comunes.

Amazon CodeWhisperer fue lanzado como parte del ecosistema de Amazon Web
Services (AWS), la plataforma de computacion en la nube de Amazon que ofrece una
amplia gama de servicios a nivel global. AWS es conocido por proporcionar infraestructura
de tecnologia de la informacidn en la nube, desde almacenamiento y bases de datos hasta
IA'y machine learning. Dentro de este contexto, CodeWhisperer nace como una solucién
para mejorar la experiencia de los desarrolladores que utilizan AWS, ayudandolos a escribir
cédigo mas eficiente y seguro para sus aplicaciones en la nube.

El desarrollo de CodeWhisperer es parte del compromiso de Amazon de facilitar la
adopcion de la nube y mejorar la productividad de los desarrolladores. Aprovechando su
infraestructura y experiencia en machine learning, Amazon creé CodeWhisperer para
integrarse perfectamente con otras herramientas y servicios de AWS, permitiendo a los
desarrolladores construir, desplegary gestionar aplicaciones en la nube con mayor rapidez
y eficacia.

Pre-Entrenamiento

El pre-entrenamiento no difiere mucho de las técnicas que hemos visto
anteriormente. Se basa en el andlisis de una vasta coleccion de cédigo fuente y
documentacién técnica disponible publicamente, asi como en ejemplos de coédigo
especifico del entorno AWS.

Una diferencia medianamente significativa que propone Amazon es que, al estar
entrenado con datos relacionados con AWS, CodeWhisperer puede proporcionar
sugerencias optimizadas para la nube, como la integracion con servicios especificos de
AWS, gestion de recursos en la nube y automatizacién de procesos.

9 https://aws.amazon.com/es/qg/developer/
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;,Coémo se usa?

Como el resto de los asistentes de cddigo, Amazon CodeWhisperer se utiliza
principalmente como una extension dentro de entornos de desarrollo integrados (IDE)
como Visual Studio Code, JetBrains IDEs, y el propio AWS Cloud9 (recalcando lo que se ha
dicho anteriormente sobre la integracion de las diferentes herramientas de Amazon entre
ellas). Una vez instalada la extensidon, CodeWhisperer comienza a funcionar en segundo
plano, observando el cddigo que el desarrollador estd escribiendo y ofreciendo
sugerencias en tiempo real. Estas sugerencias pueden variar desde el autocompletado de
una linea de cddigo, hasta la generacion de funciones completas o la recomendacién de
patrones de disefio.

El uso de CodeWhisperer es sencillo y se integra de manera natural en el flujo de
trabajo del desarrollador. A medida que el programador escribe, CodeWhisperer analiza el
contexto y propone fragmentos de codigo que podrian ser Utiles. Los desarrolladores
pueden aceptar, ignorar o modificar las sugerencias seguln sea necesario.

B main.py

json_to_csv(

Figura 12. Ejemplo de uso de Amazon CodeWhisperer®

En la Figura 12 vemos un ejemplo propuesto en el blog de AWS, donde se propone
un cédigo basico para generar un fichero CSV, la herramienta genera el codigo en base a los
comentarios de la funcién mas el nombre y parametros, como hemos visto de manera
similar con otras herramientas de este estilo.

20 https://aws.amazon.com/es/blogs/aws-spanish/presentamos-amazon-codewhisperer-el-
companero-de-codificacion-basado-en-ml/
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5.5. Replit Ghostwriter?®

Replit Ghostwriter es una extension avanzada desarrollada por Replit, una plataforma
que permite a los desarrolladores escribir, ejecutar y colaborar en cédigo directamente
desde el navegador. Replit se ha convertido en un espacio integral para programadores de
todos los niveles, albergando desde pequenios scripts hasta proyectos complejos en una
variedad de lenguajes.

cQué es Replit?

Replit?? es una plataforma en linea que ha revolucionado la manera en que los
desarrolladores, desde principiantes hasta expertos, abordan la programacion. A
diferencia de los entornos de desarrollo tradicionales que requieren configuraciones
locales complejas, Replit ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) directamente en
el navegador, eliminando la necesidad de instalaciones o configuraciones previas. Esto
permite a los usuarios comenzar a codificar de inmediato, independientemente del
dispositivo que estén utilizando.

Uno de los aspectos mas atractivos de Replit es su soporte para una amplia gama
de lenguajes de programacion. Ya sea que estés trabajando en Python, JavaScript, C++,
Ruby, HTML/CSS o incluso lenguajes menos comunes, Replit proporciona las herramientas
necesarias para escribir, probar y ejecutar codigo en un entorno unificado y accesible.
Ademas, su infraestructura en la nube asegura que los proyectos estén disponibles desde
cualquier lugar, en cualquier momento, con solo iniciar sesion.

La plataforma también destaca por sus caracteristicas colaborativas. Los
desarrolladores pueden invitar a otros a trabajar en el mismo proyecto en tiempo real,
similar a cémo se colabora en un documento de Google Docs. Esta funcion es
especialmente valiosa para equipos distribuidos, estudiantes y profesores, ya que permite
el trabajo conjunto sin las barreras tradicionales de las configuraciones de red o las
versiones de software. También facilita el aprendizaje entre pares, ya que los usuarios
pueden compartir cédigo, hacer preguntas y recibir retroalimentacion de la comunidad de
Replit.

Replit no se limita a ser un simple IDE en linea. También ofrece una serie de
herramientas y recursos educativos, como tutoriales interactivos, proyectos de cédigo
abierto y comunidades de codificadores, lo que lo convierte en un entorno ideal para
aprendery ensefar programacion. Ademas, su integracion con GitHub y otras plataformas
permite a los desarrolladores importar y exportar proyectos facilmente, manteniendo un
flujo de trabajo continuo entre diferentes herramientas.

21 https://aws.amazon.com/es/q/developer/
2 https://replit.com
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Pre-Entrenamiento

Siguiendo la tdnica del resto de herramientas vistas, el pre-entrenamiento de Replit
Ghostwriter se basa en un vasto conjunto de datos que incluye codigo fuente de varios
lenguajes de programacion, ejemplos de proyectos reales, documentacion técnicay otros
recursos educativos. En este caso se afiadiran al conjunto los proyectos y repositorios que
puedan haber pasado por Replit, usando estos para alimentar a la herramienta.

;Como se usa?

Como se ha visto con el resto de los asistentes, Replit Ghostwriter se utiliza
directamente dentro del entorno de desarrollo en linea de Replit. Cuando los
desarrolladores escriben cédigo, Ghostwriter monitorea el proceso en tiempo realy ofrece
sugerencias contextuales que pueden ayudar a completar fragmentos de cddigo, corregir
errores o incluso generar funciones completas basadas en la entrada del usuario.

El uso de Ghostwriter es intuitivo y esta disefiado para integrarse sin problemas en
el flujo de trabajo del desarrollador. A medida que se escribe cédigo, Ghostwriter ofrece
sugerencias que se pueden aceptar con un simple clic o mediante un atajo de teclado.
Ademas, los desarrolladores pueden hacer preguntas en lenguaje natural, como ";Cémo
puedo crear una funcidn para filtrar una lista en Python?", y Ghostwriter respondera
generando el cédigo correspondiente.

Al ser una herramienta desarrollada por el mismo organismo que el IDE donde opera,
la integracidn es total y usar la herramienta es muy intuitivo para los usuarios. Cuando los
desarrolladores escriben cédigo en Replit, Ghostwriter monitorea el proceso en tiempo real
y ofrece sugerencias contextuales que pueden ayudar a completar fragmentos de cédigo,
corregir errores o incluso generar funciones completas basadas en la entrada del usuario.

Que la herramienta esté integrada en el IDE, como lo hacian los anteriores
asistentes que hemos visto, facilita mucho su uso, sin embargo, Ghostwriter lo lleva un
escaldn por encima, ya que como hemos dicho, el IDE en el que se usa es el desarrollado
por Replit.

Coste de la herramienta

Replit ofrece un modelo de precios flexible, que permite a los usuarios elegir entre
una version gratuita y opciones de pago segun sus necesidades. La version gratuita de
Replit proporciona acceso basico a la plataforma, incluyendo la capacidad de trabajar en
proyectos personales o colaborar en tiempo real con otros desarrolladores. Sin embargo,
la version gratuita tiene algunas limitaciones, como una cantidad restringida de
almacenamiento, memoria y tiempo de ejecucion para los proyectos.

Para los usuarios que necesitan mas recursos o caracteristicas avanzadas, Replit
ofrece planes de suscripcidn. Estos planes permiten acceso a mas recursos de CPU, mayor
capacidad de almacenamiento, ejecucion de proyectos de mayor duracidon y otros
beneficios como la colaboracion en proyectos privados y soporte prioritario. Los precios de
estos planes pueden variar seguin la cantidad de recursos necesarios y las caracteristicas
especificas que se deseen.
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Replit Ghostwriter, por otro lado, es una caracteristica premium dentro de la
plataforma Replit y esta disponible unicamente para los usuarios suscritos a uno de los
planes pagos. Ghostwriter no esta incluido en la version gratuita de Replit. Para acceder a
las capacidades de autocompletado, sugerencias de cédigo, generacion de funciones, y
demas caracteristicas de Ghostwriter, los usuarios deben suscribirse a un plan que incluya
este servicio.
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6. Herramientas generadoras de coédigo en la
practica

Una vez visto tanto como funcionan de una manera abstracta como algunos
ejemplos de herramientas, en este capitulo vamos a presentar resultados de estudios
realizados sobre algunas de las herramientas vistas disponibles en la literatura,
comprobando en base a unas métricas la calidad del producto final.

6.1. Revisiéon de estudios recientes en la literatura

Program Code Generation with Generative Als [11]

En este trabajo los autores se centran en comparar la correccion, eficiencia y
mantenibilidad del cddigo de programas generados por humanos y por IA. Para ello, se
analizaron los recursos computacionales de los cédigos generados tanto por IA como por
humanos, utilizando métricas como la complejidad temporal y espacial, asi como el
tiempo de ejecucién y el uso de memoria. Ademas, se evalud la mantenibilidad utilizando
métricas como las lineas de cddigo, la complejidad ciclomatica, la complejidad de
Halstead y el indice de mantenibilidad.

El estudio incluye generacidon de cédigos en Java, Python y C++ por distintas |As para
resolver problemas de la plataforma de programacion competitiva LeetCode®. Se
seleccionaron seis problemas de diferentes niveles de dificultad, generando un total de 18
coédigos por cada IA participante. Los resultados mostraron que GitHub Copilot fue la IA
mas efectiva, resolviendo el 50% de los problemas, mientras que otras IAs como
CodeWhisperer no lograron resolver ninguno. Sorprendentemente, aunque ChatGPT solo
generd cuatro codigos correctos, fue la Unica IA capaz de resolver un problema de alta
dificultad.

En resumen, el estudio revela que, aunque las IAs tienen el potencial de ahorrar
tiempo en la generacion de cddigo, solo un 20.6% de los cédigos generados resolvieron
correctamente los problemas planteados. Pese a la baja tasa de soluciones correctas, los
resultados también sugieren que, para los cdédigos incorrectos, se pueden realizar
modificaciones minimas que permiten ahorrar entre un 8.9% y un 71.3% de tiempo
comparado con programar desde cero.

% https://leetcode.com
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Easy Medium Hard Total

#1 # #3 #1 #5 #6

JjIPIC  JIPIC JIPIC JipiC  JIPIC  JIPIC JIPICIE
ChatGPT (GPT-3.5)  —I—Iv —Iv/IV —l—l— —l—l— —l—I— —IJ/I— 0I21214
Bing Al (GPT-4.0) —I/Iv IV —I/IY —lel— —lel— —I—I— 1131317
GH Copilot (GPT-3.0) vI—Iv /I/IV  JI—Iv J/I—I/ —l—l— —l—I— 4I114]19
StarCoder = == —l—l— —l—l— —l—l— —l—I— 1101011
CodeWhisperer ——l— —l—=l= —l—l— —l—I— el—l— —I—I— o0l0l0l0
Code Llama (Llama2) —l—l— VIV  Vl—l— —l—l— —lel— —l—I— 2I11114
InstructCodeT5+ el =l /l= === —l—l— —l—l— —I—I— 0I11011
human VIV VIV Iy IV Iy ZIVIY 6l6lels

Figura 13. Tabla de resultados que muestra si el cddigo generado es correcto

Este estudio refleja como de rapido avanzan estas tecnologias, como vemos en la
Figura 13, donde dividen la tabla en columnas que representan tanto el n® del problema
como el lenguaje en el que se resolvid, siendo Java, Python y C. Los resultados no son
buenos, solo 1 de cada 5 generaciones aproximadamente fueron correctas, e incluso
vemos algunos casos (sefialados con un €) donde el cédigo generado no es ejecutable.
Pese a esto, lo que se concluye que la ayuda de las herramientas en el ahorro de tiempo es
significativamente notoria.

Eltrabajo no solo tiene en cuenta si el cddigo es correcto o incorrecto, presenta una
variedad de tablas donde se comparan nimero de lineas, complejidad ciclomatica o
tiempo de ejecucion. Todo esto crea un Maintainability Index, que los autores usan para
comparar la calidad en términos generales del cédigo.

Easy Medium Hard
#1 #2 #3 #4 #5 #6

JIPIC JIPIC JIPIC JIPIC JIPIC JIPIC
ChatGPT (GFT-3.5) —|—153 — 64 160 — —— — == — == —159|—
Bing AL (GPT-4.0) —I56152 59|64 |60 —| 64160 e — == —l— -
GH C(!pil(!t (GPT-3.0) 521—151 59163 |57 591 — 160 411—151 — == ——1—
StarCoder —|—I— 58l—l— —1—1— ——l— — == —— 11—
CodeWhisperer ——I— ——=l—= === ——l— — == —l— 11—
Code Llama (Llama 2) ——1— 58164159 59 —1— — == — == —— 11—
InstructCodeT5+ ——I— —ledl— —1—1— ——l— — == —l— 11—
humnan 51162157 56163 162 561 56 157 59 60|59 33139134 501 53 148
best Al vs. human (Ain %) +21-=101-7 +51+21-3 +5/+141+5 -30|—I-14 —|—I— —I|+111—

Figura 14. Tabla de resultados que muestra el Maintainability Index del cédigo generado

Vemos en la Figura 14 que el 50% de los cédigos generados por las |As tienen un
mayor indice que el cddigo generado por los humanos, dato que habla bien para los
generadores, que, pese a que en el contexto del trabajo no han logrado buenos resultados
en términos de cddigo valido, el valor de este es igual o mejor que el generado por los
programadores humanos.
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Studying the Quality of Source Code Generated by Different Al Generative Engines: An
Empirical Evaluation [1]

Como ya indicamos en el capitulo de introduccioén, los autores de este trabajo
concluyeron que las herramientas analizadas requieren de un experto programador al lado
suyo para que el cédigo generado automaticamente pueda transformarse en algo de
utilidad. Vamos ahora a profundizar en su propuesta para ver coémo realizaron el estudioy
qué resultados obtuvieron.

El objetivo del trabajo es evaluar la calidad del codigo fuente generado por distintos
motores de IA generativa, enfocandose en tres LLMs: GPT-3.5, GPT-4 y Google Bard.
Seleccionaron tres problemas complejos de programacion, el primero proponer un
ejercicio de comparacion de listas, el segundo, algo mas complejo, donde tiene que
generar un codigo que interactie con el usuario y mas adelante resuelva un problema
simple de fracciones, y el ultimo, que pese a que requiere de realizar varias tareas, se basa
mayormente en problemas de matrices, tocando asi varios aspectos y poniendo a prueba
un buen abanico de conocimientos dado que solo se trata de 3 problemas, y estos fueron
resueltos por los distintos modelos, evaluando su funcionalidad y calidad mediante casos
de pruebay métricas de Software.

35
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ChatGPT (GPT-3.5) GPT-4 Bard

(9}

m Passed TCs m Failed TCs

Figura 15. Resultados de las distintas herramientas probadas

Como vemos en la Figura 15, donde vemos representados la cantidad de casos de
prueba (TCs) que ha pasado cada herramienta, pese a la conclusién a la que llegaron los
autores del trabajo los resultados realmente son buenos, excepto Bard, que no logré
resolver uno de los problemas propuestos, y su rendimiento en los otros fue peor que el de
la familia de los GPTs.

De igual manera que el anterior estudio visto, y como suele ser una tonica general
en los trabajos de esta naturaleza, la evaluacién del cédigo generado no es trivial, hay
muchos factores que se tienen en cuenta para comprender realmente cémo de bien
trabajan estas herramientas, como podemos ver en la Figura 16 a continuacion.
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ChatGPT (GPT-3.5) GPT-4 Bard

Lines of Code (LOC) 162 138 90
Number of Methods 13 9 6
(NumOfMethod)

Cyclomatic Complexity 40 39 24
Cognitive Complexity 32 39 23
Bugs Detected 0 0 0
Vulnerabilities 0 0 0
Hotspots Reviewed 0 0 0
Code Smells 17 12 b
Duplications 0.00% 0.00%  0.00%

Figura 16. Tabla de parametros del codigo generado en los 3 problemas

Los autores concluyeron que en general, los modelos LLM generaron cédigo
"testeable" para los problemas de programacion presentados, aunque requirieron ajustes
minimos adicionales para corregir errores y asegurar su funcionalidad. Este proceso
iterativo es el que hemos comentado anteriormente que resalta la necesidad de un
programador humano que trabaje con las herramientas. Los modelos mostraron una alta
tasa de éxito, superando la mayoria de los casos de prueba con pocas fallas, lo que refleja
su robustez y utilidad en la generacion de codigo. Aunque los problemas derivados de
examenes universitarios resultaron en soluciones concisas, estas presentaron cierta
complejidad, sugiriendo la necesidad de refactorizaciéon y evaluacidon cuidadosa. A pesar
de su complejidad moderada, el cédigo no mostré errores, vulnerabilidades ni
duplicaciones, demostrando alta calidad, fiabilidad y seguridad.

Este estudio, presentado en 2024, resalta los puntos que hemos tratado a lo largo del
trabajo, de cdémo estas herramientas, pese a poder presentar un alto conocimiento en
técnicas avanzadas, manejo de librerias y la capacidad para resolver problemas de
programacion complejos, o su capacidad para generar codigo funcional y robusto en
muchos casos, su produccion no siempre cumple con los estandares de calidad
necesarios para ser utilizados de manera confiable y sin supervision.

Extending the Frontier of ChatGPT: Code Generation and Debugging [12]

La primera notable diferencia entre este estudio y el resto se ve claramente en el
titulo, donde ya se indica que se trabajara con solo una herramienta, ChatGPT, mas
concretamente con la versidon GPT-4. Si es cierto que, en momentos del trabajo, cuando
GPT no es capaz de generar cédigo que resuelva el problema, se apoya en herramientas
como LeetCode?, pero el modelo que genera el cddigo principalmente es el desarrollado
por OpenAl.

Solo nos queda hablar de los problemas seleccionados, que fueron extraidos de
LeetCode y representan una variedad de dominios de programacidon como Hash Table,
Divide and Conquer, greedy, y grafos, entre otros. Ademas, se consideraron problemas de

24 https://leetcode.com
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diferentes niveles de dificultad (facil, medio y dificil) y se seleccionaron basandose en las
tasas de aceptacion de las soluciones en LeetCode para asegurar una representacion
equilibrada. La recopilacion de datos se realizd antes de mayo de 2023y se incluyé un total
de 128 problemas, asegurando la diversidad tanto en los tipos de problemas como en sus
niveles de complejidad.

Percentage of Problems Solved by Category

80
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40

Percentage of Problems Solved

£0 1

Array and String 4

Divide and Conguer
Dynamic Programming

Graph 4

Greedy -

Hash Table 4

Math -

Sorting 4

Tres 4

Two Pointers

Figura 17. Porcentaje de problemas resueltos ordenados por categoria

Como observamos en la Figura 17, el modelo tuvo un rendimiento notable en
problemas de dominios estructurados como Tree y Divide and Conquer, pero mostrd
dificultades con problemas mas complejos, como los de Dynamic Programing y Greedy.
Pese a que, como se ha puntuado reiteradas veces a lo largo del trabajo, estas
herramientas, dada su naturaleza, van a tener un conocimiento técnico muy elevado, no
siempre serd sencillo plasmarlo en un cédigo complejo.

En términos generales, ChatGPT mostré una tasa de éxito del 71.875%, resolviendo
correctamente 92 de los 128 problemas del conjunto de datos. La mayoria de estos
problemas fueron resueltos en el primer intento, mientras que para los problemas que
habia errado se pasaron a LeetCode, que se encargaba de generar sugerencias para
arreglarlo, que posteriormente se le enviaban a ChatGPT, para ver si era capaz de rectificar
y generar un codigo correcto.

Esta propuesta de trabajo es interesante, el dar al modelo una segunda oportunidad
para ver si puede solventar los problemas puede abrir una puerta a modelos de trabajo
iterativos que, en base a esta retroalimentacién sean capaces de generar el cédigo correcto

50



la mayoria de las veces. Sin embargo, los resultados no fueron buenos, como vemos en la
Figura 18, los resultados obtenidos no fueron buenos, mostrando una clara cadencia en la
herramienta a la hora de mejorar el codigo ya generado.

Mot Improved

impraved

Figura 18. Representacion de las veces que ChatGPT logrd arreglar el cddigo después del
Feedback.

Como era de esperar, ChatGPT mostré mejores resultados en problemas mas
faciles, con una tasa de éxito del 90%, mientras que su rendimiento disminuy6 al 55% para
problemas mas dificiles, como se aprecia en la Figura 19. También se observé una
correlacion positiva entre la tasa de éxito del modelo y la tasa de aceptacion de los
problemas en Leetcode; tuvo mas éxito en problemas con tasas de aceptacion mas altas.

Percentage of Problems Solved
g & 3

s
£

Figura 19. Distribucion de problemas resueltos por dificultad.

Para concluir, los autores consideran que, aunque ChatGPT tiene un gran potencial
para revolucionar la generacion de cdodigo y asistir a los programadores, es necesario
continuar mejorando y refinando sus capacidades, especialmente en lo que respecta a la
incorporacién efectiva de retroalimentacién y el manejo de problemas mas complejos.
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Automatic Program Repair with OpenAl’s Codex Evaluating QuixBugs [13]

Pese a que los estudios que hemos revisado tienen el mismo formato: elegir un
conjunto de herramientas y problemas y ponerlas a prueba, las maneras de abordar este
estilo de trabajo son muy amplias.

En este caso los autores se han centrado en bugfixing, investigando la capacidad
del modelo Codex de OpenAl para reparar automaticamente errores en programas,
utilizando el conjunto de datos QuixBugs [14], que es un conjunto de problemas de
depuracion que contiene implementaciones erroneas de 40 algoritmos clasicos en Python
y Java.

Figura 20. Ejemplo de un problema de QuixBugs en Python.

Para cada problema, como se puede observar en la Figura 20 el modelo recibe una
breve descripcién del errory el cédigo incorrecto, y luego se le solicita generar una solucién
corregida. La evaluacioén se realizé6 midiendo cuantas veces Codex es capaz de reparar
correctamente el error, comparando la salida generada por el programa corregido con la
salida esperada. Se compara su rendimiento con técnicas existentes de reparacion
automatica de programas como PraPR?® y GenProg?®.

Los resultados muestran que Codex logré reparar correctamente el 50% de los
errores de QuixBugs, superando a las herramientas tradicionales como PraPRy GenProg en
la mayoria de los casos. Codex demostré ser particularmente eficaz en la reparacién de
errores sintacticos y de manipulacién de estructuras de datos, donde se requiere un
conocimiento profundo del lenguaje de programacion y de la logica del problema,
caracteristica que estos modelos suelen tener.

%5 https://github.com/prapr/prapr
2 https://squareslab.github.io/genprog-code/
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Sin embargo, también se identificaron limitaciones significativas. Codex fallé en
reparar algunos errores complejos, especialmente aquellos que requerian un
razonamiento profundo sobre el flujo del programa o la integracion de varios componentes
del codigo. Ademas, el modelo mostré una tendencia a generar reparaciones que
satisfacen casos de prueba especificos, pero no generalizan bien a casos adicionales, un
fendmeno conocido como overfitting a los casos de prueba disponibles.

Testing LLaMA [15]

A lo largo del estudio, se evalua el rendimiento de los modelos LLaMA en multiples
benchmarks, abarcando areas como el razonamiento matematico, la generacion de
cdédigo, la comprensién de lectura y el razonamiento de sentido comun, demostrando que
los modelos LLaMA ofrecen resultados de alto nivel, comparables con modelos mucho
mas grandes y costosos de entrenar.

Pese a la amplitud de campos donde se estudia LLaMA, nos centraremos en las
partes en las que estudia la generacién de cédigo, ya que son las que nos interesan para
este trabajo. Aungque no sea un modelo especificamente entrenado para la generacion de
cédigo, demostraron un alto rendimiento en estas tareas (evaluadas en los benchmarks
HumanEval y MBPP?%). Especificamente, el modelo LLaMA-65B superé al modelo PaLM-
62B en ambos benchmarks. Esto es notable, ya que como se ha dicho, LLaMA no ha sido
ajustado especificamente para la generacidon de cédigo, pero aun asi logra producir codigo
de alta calidad. Los resultados fueron verificados utilizando métricas como pass@1 y
pass@100, que indican la probabilidad de que el primer / uno de los 100 primeros intentos
del modelo al generar codigo pase todas las pruebas unitarias propuestas por los
BenchMarks.

6.2. Un ejemplo practico de uso de LMMs para codificacién

Vamos a realizar un estudio practico a pequefia escala con un problema de
programacion relativamente simple y las herramientas que tengamos a nuestra
disposicion, usando las técnicas que hemos visto, aunque a una escala menor. Usaremos
dos herramientas para nuestro caso practico, GPT-4 y Microsoft Copilot, a las que hemos
tenido acceso de forma gratuita, motivo por el que las hemos seleccionado.

El prompt

Como ya hemos mencionado varias veces a lo largo de la memoria, el Prompt es una parte
fundamental para el uso efectivo de los LMMs, ya que éste debe aportar una descripcion
6ptima del problema, ni muy extensa ni muy simple, y que contenga lo necesario para que
la funcidn resultante cumpla las caracteristicas que deseamos. Veamos el caso de estudio
que hemos preparado:

27 https://paperswithcode.com/dataset/mbpp
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“Crea un programa en Java que reciba una lista de enteros y un entero, el programa debera
de encontrar la sublista mas larga dentro de la lista recibida cuya suma sea igual o menor
que el numero introducido. La cabecera sera la siguiente:

public static List<Integer> sumaSubLista(List<Integer> lista, int target)”

Casos de prueba

Hemos disefiado un conjunto de casos de prueba donde examinamos las posibles
situaciones a las que se puede enfrentar el programa, incluyendo casos con listas vacias,
targets vacios o numeros enormes. Para comprobar el correcto funcionamiento
mostraremos por consola el resultado de la funciény al lado el resultado esperado, usando
este fragmento de codigo:

public static void main(String[] args) {

System.out.println("Caso "+ sumaSublLista(List.of(), 5) + " -> [1");
System.out.println("Caso sumaSubLista(List.of(5), 5) + " -> [5
System.out.println("Caso sumaSublista(List.of(3), 5) + " -> [3
System.out_println("Caso sumaSublista(List.of(7), 5) + " -> [1");
System.out.println("Caso sumaSubLista(List.of (@, @, ®, 8), 5) + " -> [8, @, 0, 98]");
System.out.println("Caso sumaSubLista(List.of(2, 3, 5), 18) + " -> [2, 3, 5]");
System.out.println("Caso sumaSublista(list.of(1, 2, 1, 2, 1, 2), 3) + " -> [1, 1, 11");
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System.out.println("Caso sumaSublista(List.of (4, 6, 7), 9) + " -> [4, 5]");
System.out.println("Caso 9: " + sumaSublista(lList.of(4, 2, 3,5, 6), 6)+" -»[1, 2, 31");
System.out.println("Caso 16: sumaSubLista(List.of(1, -2, 3, -4, 5), 3) + " -> [1, -2, 3, -4, 5]1");
System.out.println("Caso 11: " sumaSublista(List.of(®, 0, 1, 2, 3), 3) + " -> [@, &, 1, 2]1");
System.out.println("Caso 12: " + sumaSublista(List.ef(-5), -5) + " -> [-5]");
System.out.println("Caso 13: " + sumaSublista(List.of(6, 7, 8), 5) + " -> [1");
System.out.println("Caso 14: " sumaSubLista(List.of(1, 2, -1, -2, 8, 3), @) + " -> [-2, -1, @, 1, 2]");
System.out.println("Caso 15: " sumaSublista(lList.of(-1, -2, -3, -4, -5), -6) + " -> [-1, -2, -3, -4, -5]1");
System.out.println("Caso 16: " + sumaSublista(lList.of(1080880), 5) + " -> []");
System.out.println("Caso 17: " + sumaSublista(lList.of(e, 1, ®, 2, @, 3, @, -1, @, -2, @), @) + " -» [0, 1, ®, 2, 0, 0, -1, 0, -2, B]");
System.out.println("Caso 18: " sumaSublista(List.of (100, -200, 300, -400, 500, -608, 708, -800), -100) +

" _» [1e@, -2@0, 300, -48@, 508, -60@, 700, -8300]");
System.out.println("Caso 19: " + sumaSublista(List.of(1, 2, 3, 4, 5), Integer.MAX_VALUE) + " -> [1, 2, 3, 4, 5]");
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Figura 21. Cdédigo que imprime en consola el resultado de los casos de prueba propuestos

Algunos de los casos que pueden resultar mas dudosos son aquellos que incluyen
numeros negativos, ya que el método tiene que encontrar la sublista mas larga cuya suma
sea igual o menor que el target. En estos casos, afiadir nimeros negativos a la sublista
puede ser siempre 6ptimo, ya que los numeros negativos permiten reducir la suma total de
la sublista, lo que facilita cumplir con la restriccion de ser menor o igual al target. Sin
embargo, este enfoque puede ser mas complicado cuando hay una combinacion de
numeros positivos y negativos, especialmente si el método no considera de manera
adecuada cémo los negativos afectan la suma acumulada.

Resultados obtenidos usando la herramienta GPT-4

La primera herramienta que pondremos a prueba es ChatGPT, en concreto la
version que usa GPT-4, que, como ya se ha indicado, ofrece unas pruebas gratuitas diarias
para usar el modelo. Ademas, como ya se ha visto en los trabajos que hemos revisado, la
familia de los GPTs ha obtenido muy buenos resultados en comparaciéon con otras
herramientas basadas en LMMs. El cddigo que ha generado GPT-4 a partir del prompt
propuesto es el siguiente:
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public class main {
public static List<Integer> sumaSublista(List<Integer> lista, inmt target) {
// Variables para mansjar la ventana deslizante y almacenar resultados
int inicio = @, sumafictuasl = 8;
int maxLen = 8, mejorInicic = @, mejorFin = -1;

/f Iteramgs por. la lista para gncontrar la sublista mas larga
for (int fin = @; fin < lista.size(); fin++) {
sumafctual += lista.get(fin);

/1 Ajustamos la wentana deslizante si la suma excede el objetivo
while (sumafctual > target &R inicio <= fin) {
sumafctual -= lista.get(inicio);
iniciot+;
b
/f Comparamos la longitud de la sublista actual con la mejer encontrada
if (fin - inicio + 1 > maxlLen) {
maxlen = fin - inicio + 1;
mejorInicio = inicio;
mejorFin = finj

¥

// 3% no se encuentra ninguna sublista valida. se retorna una lista vacia
if (mejorfFin == -1} {

return new Arraylist<:();
¥

! Reternames la sublists mas larga encontrada

return lista.subList(mejorInicic, mejorFin + 1);

Figura 22. Cdédigo generado por GPT-4

Por altimo, vamos a ver los resultados obtenidos por esta funcién. A continuacion,
se muestra la salida por consola que se ha obtenido al ejecutar el cédigo generado por GPT-
4 para los casos de prueba definidos:

Caso 1: [] -» []

Caso 2: [5] -» [5]

Caso 3: [3] -» [3]

Caso 4: [] -» []

Caso 5: [B, @, ®, B8] ->» [8, @, B, 8]
Caso 6: [2, 3, 5] -» [2, 3, 5]

Caso 7: [1, 2] -» [1, 1, 1]

Caso 8: [4, 5] -» [4, 5]

Caso 9: [1, 2, 2] -» [1, 2, 3]

Caso 18: [1, -2, 3, -4, 5] -> [1, -2, 3, -4, 5]
Caso 11: [8, @, 1, 2] -> [0, B, 1, 2]
Caso 12: [-5] -» [-5]

Caso 13: [] -» []

Caso 14: [-1, -2, @, 3] -> [-2, -1, @, 1, 2]

Caso 15: [] -» [-1, -2, -3, -4 , -5]

Caso 16: [] ->» []

Caso 17: [@, -1, @, -2, 8] -> [@, 1, 8, 2, @8, @, -1, 9, -2, 0]
Caso 18: [-200] -> [188, -200, 308, -400, 500, -608, 700, -800]
Caso 19: [1, 2, 3, 4, 5] -> [1, 2, 3, 4, 5]

Figura 23. Salida por consola del cddigo generado por GPT-4
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Podemos observar varias cosas interesantes en la Figura 23, en primer lugar, el
desempeno del cddigo generado no ha sido malo, 14/19 casos correctos, fallando los
casos 7,14,15,17y 18, lo que representa aproximadamente que un 73’7% de los tests han
sido superados en la primera iteracion. Este resultado nos hace pensar que, como hemos
visto en otros estudios y se ha recalcado a lo largo del trabajo, con la ayuda de un
programador y algunos pequefos ajustes , el cédigo puede ser completamente funcional.

Es interesante observar también en qué falla el cédigo. Algo que tienen en comun
la mayoria de los tests para los que el codigo no ha dado el resultado correcto es que el
target es un numero negativo. Como hemos sefialado anteriormente, es algo complejo
tratar con estos numeros junto con positivos si no se hace correctamente. El programa no
lee correctamente que la suma de muchos numeros negativos siempre va a ser menor que
un numero positivo, y muchas de las listas que propone para estos casos son incompletas.

Por ello, hemos iterado con la herramienta para que anada las modificaciones
necesarias para que el codigo trabaje bien con los casos de nUmeros negativos, el prompt
ha sido el siguiente:

“Una vez ha sido testeado me he dado cuenta de que cuando se enfrenta a una lista de
numeros negativos no lee correctamente que cuantos mas sume mas pequena sera, por lo
que puede anadir a la sublista todos cuantos quiera. Arregla el cddigo generado para que
tenga esto en cuenta.”

Y el cédigo generado en esta segunda iteracion es el que vemos en la Figura 24,
donde vemos como la herramienta ha modificado la condicion del if que pertenece al
segundo bloque de cddigo dentro del primer bucle for.

public static List<Integer> sumaSublista(lList<Integer> lista, int target) {
// Variables para manejar la ventana deslizante y almacenar resultados
int inicio = @, sumalctual = 8;
int maxlLen = @, mejorInicic = @, mejorFin = -1;

// Iteramos por la lista para encontrar la sublista mas larga
for (int fin = @; fin < lista.size(); fin++) {
sumaActual += lista.get(fin);

// Ajustamos la ventana deslizante si la suma excede el gbjetivo
while (sumaActual > target && inicio <= fin) {

sumaActual -= lista.get(inicio);

inicio++;

¥

// Solo se toma en cuenta la nueva sublista si su suma no excede el target
if (sumaActual <= target && (fin - inicio + 1 » maxlen)) {

maxLen = fin - inicio + 1;

mejorInicio = inicio;

mejorFin = fin;

// Si no se encuentra ninguna sublista valida, se retorna una lista vacia
if (mejorFin == -1) {
return new ArraylList<>();

¥

// Retornamos la sublista mas larga encontrada
return lista.sublList(mejorInicio, mejorFin + 1);

Figura 24. Cdédigo generado por GPT-4 tras la iteracion.
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Pero veamos si realmente se han resuelto los casos que antes fallaba el cédigo
generado. La salida por consola tras la ejecucién del nuevo cddigo es la siguiente:

Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso
Caso

oD s W R W R

a:
1:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

(1 ->1]

[5] -> [5]

[3] -> [3]

(1 -> 1]

[91 IaJ @J B] -2 [91 EJ IaJ B]

[21 3, 5] - [2J 3, 5]

[11 2] -2 [11 1, 1]

[41 5] -> [41 5]

[11 2, 3] - [1J 2, 3]

[11 -2, 3, -4, 5] -2 [11 -2, 3, -4, 5]

[91 IaJ 1: 2] -z [91 EJ 1: 2]

[-5] -> [-5]

[1 -> 1]

[_11 _21 BJ 3] - [_21 _11 BJ 1: 2]

[] ks [_11 -2, -3, -4, _5]

[1 -> 1]

[@J _11 @J _23 @] -2 [@J 1: @J 21 @J @J _11 @J _23 @]
[-288] ->» [1e8, -288, 3680, -488, 5008, -608, 780, -808]
[11 2, 3, 4, 5] -z [11 2, 3, 4, 5]

Figura 25. Salida generada por el nuevo codigo.

Como a simple vista se puede observar en la Figura 25, la salida por consola ha sido
exactamente la misma que con el cédigo generado antes de la iteracion, lo que resalta la
carencia que suelen tener estas herramientas (y que ya hemos comentado anteriormente)
a la hora de examinar y modificar un cédigo existente.

Resultados obtenidos usando la herramienta Copilot

La UPV, mediante la Plataforma ADIGITAL, méas concretamente en el apartado de
IA%8, ofrece una versidn gratuita limitada de Copilot, no la versién de GitHub, sino una
herramienta desarrollada por Microsoft, por lo que no esta entrenada con cdédigo, pero al
ser una herramienta que proporciona la UPV de manera gratuita, es interesante
considerarla para este pequeno estudio. Al proporcionar a la herramienta el Prompt visto
anteriormente, el cédigo generado ha sido el siguiente:

28 https://www.upv.es/contenidos/adigital/ia-2/
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public static List<Integer> sumaSublista(lList<Integer> lista, int target) {
List<Integer> sublista = new Arraylist<>();
int maxlength = ©;

for (int 1 = @; i < lista.size(); i++) {
int sum = @;
List<Integer> tempSublista = new Arraylist<>();

for (int §j = 1; j < lista.size(); j++) {
if (sum + lista.get(j) <= target) {
sum += lista.get(]j);
tempSublista.add(lista.get(7));
} else {
break;
b
T

if (tempSublista.size() > maxlLength) {
maxLength = tempSublista.size();
sublista = new Arraylist<>(tempSublista);

¥

return sublista;

Figura 26. Cddigo generado por la herramienta Copilot

Si lo introducimos en el entorno de desarrollo y ejecutamos, el resultado obtenido
es exactamente el mismo que se obtuvo con GPT, no solo el mismo numero de pruebas
superadas, sino que en las pruebas donde ha fallado la sublista errénea obtenida ha sido
la misma. No solo este hecho es curioso, sino que demuestra la gran capacidad y el gran
potencial que tienen estas herramientas para generar cédigo pese a no estar
especificamente preparadas para ello, si bien todas ellas adolecen de las mismas
carencias a la hora de ser usadas para la generacion de cédigo para resolver problemas de
una cierta dificultad.

Caso 1: [] -» []

Caso 2: [5] -» [5]

Caso 3: [3] -» [3]

Caso 4: [] -> []

Caso 5: [B, ©, @&, B8] -» [@, B, B, 9]

Caso 6: [2, 3, 5] -» [2, 3, 5]

Caso 7: [1, 2] -» [1, 1, 1]

Caso 8: [4, 5] ->» [4, 5]

Caso 9: [1, 2, 3] -» [1, 2, 3]

Caso 18: [1, -2, 3, -4, 5] -> [1, -2, 3, -4, 5]

Caso 11: [@, 8, 1, 2] -> [0, @, 1, 2]

Caso 12: [-5] -» [-5]

Caso 13: [] -> []

Caso 14: [-1, -2, @, 3] -> [-2, -1, @, 1, 2]

Caso 15: [] -» [-1, -2, -3, -4 , -5]

Caso 16: [] -> []

Caso 17: [@, -1, 8, -2, ©] -> [0, 1, 8, 2, 0, @, -1, @, -2, @]
Caso 18: [-280] -> [108, -200, 308, -400, 500, -608, 768, -800]
Caso 19: [1, 2, 3, 4, 5] -> [1, 2, 3, 4, 5]

Figura 27. Resultados de la ejecucion del cédigo generado por Copilot
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7.Conclusiones

En este trabajo hemos hablado de LLMs, de donde vienen o cémo funcionan,
hemos visto que son la base de los generadores de cédigo, y coOmo estos ultimos trabajan
y se desenvuelven en estudios reales. Pero, ¢a dénde hemos llegado con todo esto?

En este trabajo, hemos visto como estas herramientas mejoran sus caracteristicas
a un ritmo muy alto, haciendo que sea dificil hacer predicciones precisas sobre su
evolucion futura. Sin embargo, lo que sabemos con certeza es que, en un futuro no muy
lejano, seran utilizadas por la mayoria de los desarrolladores en una amplia variedad de
escenarios. Estas herramientas no solo ayudaran a automatizar ciertas tareas, sino que
también permitiran ahorrar una cantidad considerable de tiempo al abordar tareas
repetitivas o complejas, facilitando asi el flujo de trabajo y aumentando la eficiencia
general en los proyectos de desarrollo de software.

No obstante, es importante destacar que, su viabilidad y efectividad aun dependen
en gran medida de la intervencidon humana. Se ha recalcado constantemente que estas
herramientas, para ser realmente Utiles y consideradas viables en un entorno profesional,
requieren de un desarrollador experimentado a su lado. Este desarrollador no solo revisay
mejora el cédigo generado por la herramienta, sino que también se encarga de preparar
Prompts de calidad, fundamentales para guiar a la herramienta de manera precisa vy evitar
resultados deficientes o irrelevantes.

Ademas, el rol del desarrollador es crucial para interpretar los resultados
generados, entender sus limitaciones y hacer los ajustes necesarios para integrarlos
adecuadamente en el proyecto en curso. A medida que estas herramientas avanzan, el
enfoque no deberia ser simplemente reemplazar al desarrollador, sino complementar sus
habilidades, convirtiéndose en una extension de su conocimiento y experiencia. De esta
manera, el proceso de desarrollo no solo se vuelve mas eficiente, sino que también permite
a los desarrolladores centrarse en tareas mas creativas y estratégicas, dejando que las
herramientas se encarguen de los aspectos mas rutinarios o repetitivos del trabajo.

Una pregunta recurrente, especialmente en sectores donde los avances
tecnolégicos dan lugar a la creaciéon de herramientas o maquinas que realizan tareas de
manera automatica, es: sestas herramientas van a robarnos el trabajo? Esta preocupacién
es legitima y surge en casi cualquier campo que experimente un aumento en la
automatizaciéon. En el caso del desarrollo de software, hemos observado que, por el
momento, las herramientas de generaciéon de cddigo no son 100% fiables. Sin embargo, es
casi seguro que su precision y funcionalidad continuaran mejorando de forma constante
hasta alcanzar niveles muy cercanos a la perfeccién, lo que podria permitirles generar
codigo que sea completamente funcionaly libre de errores en un futuro no muy lejano.

Pero el trabajo del desarrollador de software va mucho mas alla de simplemente
escribir lineas de cédigo. Es un proceso altamente complejo que abarca multiples fases,
desde la concepcidn y el disefo de la arquitectura del software hasta la implementacion,
la prueba, la integracion y el mantenimiento continuo del cddigo. Aun cuando se logre
generar codigo que funcione correctamente, existe un extenso conjunto de tareas que
deben realizarse para asegurar que dicho cddigo se ajuste al contexto especifico para el
cual se estd desarrollando, que cumpla con todos los requisitos del proyecto, que sea
escalable, seguro y mantenible, entre muchos otros factores.
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En este punto, hemos mostrado en el trabajo que podemos descartar como
candidatos a los modelos basados en chat conversacionales o generadores de texto plano.
Estos modelos, aunque han demostrado ser Utiles en ciertas tareas de codificacion, tienen
limitaciones significativas a la hora de generar cédigo que se adapte de manera efectiva a
contextos altamente especificos o complejos. A pesar de sus virtudes en otros aspectos,
como la asistencia en la redaccién de documentos o la generacidon de ideas, es
practicamente imposible que tengan en cuenta todos los matices y detalles necesarios
para producir codigo altamente contextualizado y funcional en entornos reales de
desarrollo.

Por otro lado, los asistentes de cédigo integrados directamente en los entornos de
desarrollo presentan una ventaja importante. Al estar integrados, tienen la capacidad de
acceder al resto del codigo de la aplicacién con la que se esta trabajando, lo que les
permite adaptarse mejor a las necesidades especificas del proyecto. Con los avances
tecnoldgicos necesarios, estos asistentes podrian llegar a tener un conocimiento mas
profundo del contexto del software en desarrollo, permitiendo generar cédigo que no solo
sea funcional, sino también optimizado y alineado con los objetivos del proyecto.

Sin embargo, incluso con estos avances, la accién humana seguira siendo
indispensable. El desarrollo de software involucra multiples facetas que requieren dejuicio
critico, creatividad, toma de decisiones estratégicas y la capacidad de resolver problemas
complejos en tiempo real. Estas son habilidades que, al menos por ahora, las maquinas no
pueden replicar completamente (pero ya estamos hablando de avances de la tecnologia
en general, no de las herramientas estudiadas en este trabajo). Los desarrolladores
humanos seguirdn siendo necesarios para disefar arquitecturas robustas, interpretar y
validar los resultados generados por herramientas automatizadas, y asegurar que el
producto final no solo funcione técnicamente, sino que también cumpla con los
estandares de calidad y satisfaccién del cliente.

En conclusién, aunque las herramientas de automatizacién y los asistentes de codigo
seguiran evolucionando y desempenando un papel cada vez mas importante en el
desarrollo de software, el papel del desarrollador humano no desaparecera. Mas bien, se
transformara, permitiendo que estos profesionales se enfoquen en las tareas mas
estratégicas, creativas y de mayor valor anadido, mientras que las herramientas
automatizadas se encargaran de las tareas mas repetitivas o de soporte. Esta colaboracién
entre la tecnologia y la habilidad humana es lo que realmente impulsara la innovacion y el
desarrollo en el futuro y nosotros, como desarrolladores, tenemos que estar dispuestos a
aceptar este cambio y hacer que esta “relaciéon” entre humano-maquina sea lo mas
fructifera posible.
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9. Anexo

OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE

Grado de relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenibles

Alto

Medio

Bajo

No
Procede

ODS 1. Finde la pobreza.

X

ODS 2. Hambre cero.

X

ODS 3. Salud y bienestar.

X

ODS 4. Educacion de calidad.

ODS 5. lgualdad de género.

ODS 6. Agua limpia y saneamiento.

ODS 7. Energia asequible y no contaminante.

ODS 8. Trabajo decente y crecimiento
econdmico.

0ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras.

ODS 10. Reduccidn de las desigualdades.

ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles.

ODS 12. Producciéon y consumo responsables.

ODS 13. Accion por el clima.

ODS 14. Vida submarina.

ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres.

ODS 16. Pagz, justicia e instituciones solidas.

ODS 17. Alianzas para lograr objetivos.

X | X | X | X | X |X|X

Reflexion sobre la relacion del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS mas relacionados.

Cuando hablamos de avances tecnoldgicos, es dificil no pensar en cémo estos
afectan todas las facetas de nuestra vida. En el caso de la informatica, ocurre lo mismo:
cualquier area descrita en los Objetivos de Desarrollo Sostenible puede verse impactada,

de una manera u otra, por las mejoras en este sector.

Sin embargo, en la seleccion final, se ha intentado ser mas conservador en cuanto
a la influencia directa de las |As generativas (el tema principal de este TFG) en algunos de
estos ODS. A continuacién, analizaremos cémo la adopcién de estas tecnologias en el

desarrollo de software podria tener un gran impacto en los ODS 4, 8,9y 10:
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Educacion de calidad:

Como hemos visto en el trabajo, un ejemplo muy claro de cémo estas herramientas
mejoran la educacién es cuando acompanan al cédigo generado con una explicacion,
ayudando al programador a entender, e incluso mejorar sus conocimientos. No solamente
se quedan en explicaciones de un codigo generado, sino que estas herramientas pueden
funcionar como “comparneros”, pudiendo preguntar cualquier cosa y obteniendo una
respuesta en la mayoria de los casos correcta. Por lo tanto, podemos extrapolar esta
caracteristica para usar estas herramientas como “profesor”, haciendo de ellas una fuente
de educacion viable no solamente para el campo de generacion de cédigo, sino para
cualquier materia.

Esto podria ser especialmente beneficioso en contextos con escasos recursos,
donde la personalizacion del aprendizaje puede ser fundamental para mejorar los
resultados educativos y el tener acceso a una herramienta como esta puede catapultar el
nivel y la cantidad de educacion de calidad recibida por todo el mundo, no solamente en
materia de programacion, aunque sea el toépico del trabajo.

Trabajo decente y crecimiento econdmico:

La adopcion de |As generativas en el desarrollo de software puede contribuir
significativamente al crecimiento econdmico mediante la automatizacion de tareas
repetitivas y rutinarias, liberando asi a los trabajadores para que se concentren en
actividades que aporten un mayor valor afiadido, como la resolucién de problemas
complejos, la creatividad, la innovacién y la toma de decisiones estratégicas. Esta
transformacién puede incrementar la productividad y eficiencia en las empresas, al reducir
costos operativos y mejorar la calidad de los productos y servicios ofrecidos. Por ejemplo,
las IAs generativas pueden acelerar el desarrollo de software al automatizar partes del
proceso de codificacion, pruebas, depuraciény documentacion, lo que no solo reduce los
tiempos de lanzamiento al mercado, sino que también mejora la precisidon y disminuye los
errores humanos.

Ademas, la creaciéon de nuevos productos y servicios basados en inteligencia
artificial puede abrir un abanico de oportunidades de empleo en sectores emergentes,
como el desarrollo de modelos de IA, la implementacién de sistemas automatizados, la
ciberseguridad y el analisis de datos.

Industria, innovacion e infraestructuras:

El enfoque de cara a la innovacién va un poco de la mano con lo que hemos visto
en el ultimo punto, ya que al fin y al cabo la mayoria de las cosas descritas y las mejoras
son innovaciones.

Ademas, pueden desempenar un papel crucial en la modernizacién de la industria
y el desarrollo de infraestructuras sostenibles. Estas tecnologias permiten optimizar
procesos de produccion automatizando la creacién de software necesario para gestionary
mejorar operaciones industriales, lo que se traduce en mayor eficiencia y reduccién de
costos. Por ejemplo, los modelos generadores de cdédigo pueden crear soluciones
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personalizadas para monitorear y controlar en tiempo real los sistemas de produccion,
minimizando los tiempos de inactividad y el desperdicio de recursos.

Ademas, estas |As pueden mejorar el disefio de productos al generar
automaticamente multiples variantes de cddigo para pruebas de calidad, lo que permite a
las empresas desarrollar productos mas innovadores y optimizados de manera mas rapida.
Esto es particularmente util en sectores que requieren una rapida adaptacion a las
demandas del mercado, como el de la tecnologia o la manufactura avanzada.

Reduccion de las desigualdades:

El trabajo también guarda una cierta relacion con el décimo ODS. La adopcion de
estas tecnologias puede incentivar el surgimiento de startups y fomentar el espiritu
emprendedor, al permitir a pequefias y medianas empresas competir en mercados
dominados por grandes corporaciones gracias a soluciones mas agiles y personalizadas.
Al mismo tiempo, las |As generativas pueden apoyar a los emprendedores en la creacion
de prototipos y en la iteracion de productos, reduciendo significativamente los costos de
desarrollo iniciales, haciéndolas mas asequibles a un sector empresarial mas amplio que
incluya pequenas y medianas empresas, y acelerando el proceso de innovacion en las
mismas.
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