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Resumen
En el ámbito de la educación y las compañías tecnológicas, los jueces en línea juegan un papel importante en el desarrollo de habilida-
des de programación debido a que en estas plataformas los estudiantes deben resolver desafíos utilizando lenguajes de programación 
específicos. Sin embargo, la gran cantidad de desafíos de programación disponibles puede ser abrumadora para los estudiantes ge-
nerando frustración y pérdida de interés. Para resolver esta situación, los sistemas de recomendación pueden ser una solución eficaz. 
Sin embargo, los jueces de programación no han profundizado lo suficiente en esta área. Por lo tanto, esta investigación se enfocó en 
evaluar seis técnicas de inteligencia artificial mediante una arquitectura basada en la nube para la predicción del nivel de dificultad a 
partir de los planteamientos de los problemas para ser acoplado a un sistema de recomendación. Para validar los experimentos, se 
utilizó un juez real de programación CodeChef y los experimentos se evaluaron a través de pruebas estadísticas. Los resultados indi-
caron que el modelo BERT es el mejor prediciendo el nivel de dificultad de los problemas lo que ayuda al sistema de recomendación 
a mejorar la experiencia de aprendizaje de los estudiantes en los jueces de programación en línea.

Palabras clave: Jueces de Programación en línea, Sistemas de Recomendación, Procesamiento de Lenguaje Natural, Aprendizaje 
Profundo.

Abstract
In the field of education and technology companies, online judges play an important role in the development of programming skills 
because on these platforms students must solve challenges using specific programming languages. However, the sheer number of 
coding challenges available can be overwhelming for students, leading to frustration and loss of interest. To resolve this situation, re-
commender systems can be an effective solution. However, programming judges have not delved far enough into this area. Therefore, 
this research focused on evaluating six artificial intelligence techniques through a cloud-based architecture for the prediction of the 
level of difficulty from the statements of the problems to be coupled to a recommendation system. To validate the experiments, a 
real CodeChef programming judge was used and the experiments were evaluated through statistical tests. The results indicated that 
the BERT model is the best for predicting the level of the problems, which helps the recommendation system to improve the learning 
experience of the students in the online programming judges.
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1.	 Introducción

Los jueces de programación en línea (POJ) tienen 
una gran importancia en la industria y la academia. En 
la industria, permite mejorar habilidades como el razo-
namiento lógico, el manejo de estructuras de datos y el 
uso de diferentes paradigmas de algoritmos para diferen-
tes problemas de la vida real. Todos estos temas son una 
parte importante de las entrevistas en Big Tech como 
Amazon, Google, Meta y otros [1]. En el sector educa-
tivo se ha comprobado que el uso de POJ en cursos de 
Informática mejora considerablemente el rendimiento 
de los estudiantes [2]. Actualmente, existe un número 
considerable de POJ con una gran cantidad de desafíos 
en orden secuencial [3], pero tienen poca claridad sobre 
la dificultad y categoría de estos [4]. Algunos ejemplos 
de la gran cantidad se pueden ver en el POJ UVA que 
tiene más de 2 mil desafíos y en el juez SPOJ que tiene 
más de 6 mil problemas de programación [5]. Esta so-
brecarga de información genera frustración y abandono 
en los estudiantes si no cuentan con alguien con expe-
riencia que los guíe en los problemas a resolver [3, 5, 6, 
7]. A pesar de este problema, los POJ rara vez tienen 
alguna forma de recomendar el próximo desafío a resol-
ver [6]. El método clásico de recomendación es sugerir 
los retos más resueltos. Este enfoque carece de perso-
nalización porque sugerirá los mismos desafíos a todos 
los usuarios, independientemente de los problemas que 
hayan resuelto [7]. 

Una de las formas de recomendación más utiliza-
das por su eficacia y facilidad son las técnicas de filtrado 
colaborativo (CF), que utiliza la información interactiva 
del usuario con los ítems [8, 9]. A pesar de los beneficios 
de las técnicas CF, solo se limita a las interacciones usua-
rio-elemento y no tiene en cuenta la información se-
mántica de los elementos, para lo cual existen enfoques 
de filtrado basado en contenido (CBF). Las técnicas de 
CBF usan metadatos de los elementos (descripción, ca-
racterísticas, etiquetas) para encontrar ítems similares 
que le hayan gustado al usuario en el pasado [10], lo 
que permite proporcionar recomendaciones más preci-
sas y personalizadas. Además, el CBF no está limitado 
por la dependencia de los datos históricos de interaccio-
nes entre usuarios e ítems, lo que lo hace especialmente 
útil en situaciones en las que se tienen pocos datos de 
interacción [10]. 

Algunos autores [11, 12, 13] han explorado la uti-
lización de características específicas de los problemas 
de programación como entrada para la generación de 
recomendaciones. En este sentido, se han abordado los 
desafíos de programación categorizando las descripcio-
nes y/o el código fuente de los problemas como featu-
res para la generación de un sistema de recomendación 
basado en contenido. De esta forma, se pueden utilizar 
técnicas de minería de datos y aprendizaje automático 
para analizar y categorizar estos atributos (features) y, 
posteriormente, hacer recomendaciones personalizadas 
a los programadores en función de su historial de pro-
gramación y preferencias. 

El presente artículo tiene como objetivo plantear 
un sistema de recomendación con un modelo de cla-
sificación de texto basado en la Representación de Co-
dificador Bidireccional de Transformadores (BERT), el 
cual se complementa con procesos de normalización, 
eliminación de stopwords, tokenización y lematización. 
El modelo propuesto será comparado con técnicas clá-
sicas de clasificación de texto, tales como SVC, KNN, 
RandomForest y DecisionTree, utilizando las técnicas 
de Bag of Words y TF-IDF. Para la implementación del 
sistema de recomendación se utilizará una arquitectu-
ra basada en la nube, haciendo uso de componentes de 
Amazon Web Services (AWS) para proporcionar una 
solución de clasificación de texto altamente escalable, 
precisa y fácilmente integrable en otras aplicaciones, 
utilizando tecnologías de vanguardia en el campo de la 
inteligencia artificial y la computación en la nube. 

Se elige BERT debido a su superioridad en la cla-
sificación de texto en comparación con enfoques tradi-
cionales de procesamiento de lenguaje natural [14, 15]. 
BERT es conocido por su capacidad para capturar el 
contexto y las relaciones semánticas en el texto, lo que lo 
hace especialmente adecuado para aplicarlo al escenario 
de los desafíos de programación de jueces en línea.

En este trabajo, la sección 2 hablará sobre el marco 
teórico y trabajo relacionado, la sección 3 sobre la me-
todología, la sección 4 discutirá los experimentos, la 5 
los resultados y la 6 sobre conclusiones y trabajo futuro.

2.	 Marco Teórico y antecedentes

2.1. Sistemas de Recomendación

Los sistemas de recomendación (RS) proporcionan 
una colección de elementos recomendados para aliviar 
el proceso de búsqueda en un entorno sobrecargado, 
tratando de predecir los productos o servicios más ade-
cuados según las preferencias del usuario [16, 17]. Estos 
se pueden clasificar en varias categorías: sistemas de re-
comendación de filtrado basado en contenido (CBF), 
sistemas de recomendación de filtrado colaborativo 
(CF) y sistemas de recomendación de filtrado híbrido 
(HF) [18] para los cuales se analizan los datos recopi-
lados. y aprenden utilizando varios métodos y técnicas 
de aprendizaje automático, como el agrupamiento y la 
categorización [16]. 

2.2. Procesamiento de Lenguaje Natural con 
Aprendizaje Profundo

La evolución del Procesamiento de Lenguaje Na-
tural (NLP) con Aprendizaje Profundo ha transitado 
desde el uso de técnicas como la inscrustración de pa-
labras hasta la adopción de modelos basados en trans-
formadores. Esto último, permitió que BERT y GPT 
surgieran y se desarrollaran llevando el procesamiento 
de lenguaje natural a un nivel superior al capturar de 
manera efectiva el contexto y mejorar el rendimien-
to en diversas tareas. NLP con Aprendizaje Profundo 
es ampliamente utilizado y ha demostrado ser efectivo 
en clasificación de texto, extracción de información, 
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traducción automática, generación de texto, análisis de 
sentimientos, preguntas y respuestas, resumen automá-
tico de texto entre otras [19, 20].

2.3. Jueces de Programación

Los jueces de programación en línea (POJ) son pla-
taformas web que tienen una lista de problemas. Estos 
problemas son resueltos por los usuarios que envían sus 
soluciones (código fuente) desarrolladas en un lenguaje 
de programación soportado por la plataforma. El código 
fuente enviado se evalúa automáticamente y el veredicto 
se le da al usuario como podemos ver en la Tabla 1. Los 
POJ se inspiraron principalmente en el concurso mun-
dial más prestigioso conocido como ACM-ICPC, don-
de diferentes equipos de todo el mundo compiten en un 
concurso presencial. Este concurso tiene una duración 
de 5 horas, en las que los participantes intentan resolver 
entre 10 a 13 problemas de programación y los ganado-
res serán los que resuelvan más problemas en el menor 
tiempo. Los POJ en estos días son una herramienta muy 
efectiva para aprender a programar. Muchos de ellos se 
han establecido con el propósito de aprender y competir 
en línea [4]. Por ejemplo, a nivel mundial, tenemos el 
juez en línea de la Universidad de Pekín, Universidad 
de Valladolid, Universidad Estatal de Saratov, SPOJ y 
Timus [3]. En Latinoamérica, algunos jueces son Cari-
bbean Online Judge, Beecrowd y OmegaUp. En Perú, 
NinjaCoding y Huahcoding se utilizan en diferentes 
universidades y eventos [21].

Tabla 1
Veredictos Princpales de los POJ

Veredicto Abreviatura Descripción

Accepted AC La solución es correcta
Wrong Answer WA La solución no es correcta

Time Limited Exceeded TLE La solución demora más de lo 
establecido

2.4. Sistemas de Recomendación en POJ

En el escenario de jueces de programación, los 
sistemas de recomendación que se han desarrollado se 
basan en contenido e interacciones usuario-elemento. 
Esta investigación se centra en los sistemas basados en 
contenido en la cual las investigaciones más relevantes 
encontradas en nuestra revisión de la literatura son: 

En la investigación [6] usan el POJ llamado Co-
deBench y para medir el esfuerzo que tomó resolver 
un problema usan el número promedio de intentos, el 
número promedio de líneas de código, el número pro-
medio de variables, la complejidad algorítmica, el nú-
mero de intentos y otros indicadores para cada proble-
ma. Usando la similitud del coseno como la métrica de 
distancia, el análisis del vecino más cercano se usa para 
calcular el grado de similitud entre el problema reco-
mendado y el problema activo. 

En el estudio [13], proponen 2 métodos de reco-
mendación 1) Método basado en el enunciado (MBE) 

que recomienda problemas con enunciados similares 
al problema resuelto donde utiliza técnicas de proce-
samiento de lenguaje natural para representar el tex-
to de los enunciados en vectores quantitativos para el 
cálculo de la similaridad de coseno 2) Método basado 
en el comportamiento (MBC) que recomienda pro-
blemas similares basados en el nivel de esfuerzo reque-
rido para resolver problemas que se obtienen del juez 
CodeBench. Como resutado el método MBE y MBC, 
obtuvieron 47, 8% y 63, 3% respectivamente de eva-
luacionens positivas por los alumnos. Además, en MBE 
y MBC el 60% de la recomendaciones fueron respon-
didas correctamente por los alumnos frente al 25% del 
método aleatorio.

En la pesquisa [12] con el objetivo de extraer el 
tema del planteamiento de un problema de un POJ, 
proponen una metodología de 5 fases las cuales son 1) 
aumento de datos, 2) preprocesamiento, 3) representa-
ción de texto, 4) clasificación y 5) validación en el que 
combina varias técnicas de NLP. En esta investigación 
se evidenció la importancia de parafrasear en la etapa 
de aumento de datos. Por ejemplo, sin parafrasear, el 
modelo GLOVE + SVM obtuvo 86% en la métrica F1. 
Por el contrario, el rendimiento del modelo después de 
parafrasear aumentó a 94%.

En la investigación [4] se centran en poder clasificar 
los problemas de programación según el tema al que per-
tenecen, con el fin de ayudar a los programadores novatos. 
En esta investigación, se utilizaron los desafíos del POJ 
AOJ donde se utilizaron técnicas de clasificación como 
Multilayer Perceptron (MLP), KNN, Naive Bayes para 
examinar las características extraídas por Latent Dirichlet 
Assignment (LDA) y Non-Negative Matrix Factorization 
(NMF). Concluyen que las etiquetas y las palabras clave 
junto con los clasificadores podrían ser una herramienta 
de recomendación para programadores novatos.

3.	 Metodología
3.1. Materiales y métodos

El conjunto de datos utilizado en esta investigación 
se basa en el POJ de CodeChef. Este conjunto de datos 
contiene información sobre problemas de programación 
desde el año 2009 hasta el 2016, incluyendo un total de 
1474 problemas. Cada problema en el conjunto de datos 
está identificado por un QCode único y se acompaña de 
su título, nivel de dificultad y descripción. Este conjunto 
de datos proporciona una base sólida para el análisis y 
la evaluación de sistemas de recomendación basados en 
contenido en el campo de la programación. En la Tabla 2 
se muestran algunas estadísticas del dataset mencionado.

Tabla 2
CodeChef Dataset

QCode Title Level Statement

count 1474 1474 1474 1474
mean 1474 1456 5 1430
freq 1 3 507 47
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La metodología que se utiliza es CRISP-DM 
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining), 
que proporciona fases y establece un conjunto de tareas 
y actividades para cada fase para proyectos de ciencia de 
datos [22]. 

En la Figura 1 describe cada fase llevada a cabo los 
cuales son:

Fig 1
Metodología basado en CRISP-DM

Fuente: Elaboración propia

a.	 Comprensión de datos: En esta fase se busca 
comprender los datos que se tienen disponi-
bles, su calidad, su estructura, las relaciones 
entre las variables y los posibles problemas que 
puedan presentarse.

b.	 Preparación de los datos: Se lleva a cabo la lim-
pieza, transformación y selección de los datos 
necesarios para el análisis posterior. En esta 
fase se aplica técnicas de Procesamiento de 
Lenguaje Natural como el Stopwords cleaner, 
que consiste en eliminar palabras que no apor-
tan información relevante al análisis, como 
preposiciones o conjunciones. También se 
utiliza la tokenización, que implica la separa-
ción del texto en unidades significativas, como 
palabras o frases; Lematización, que consiste 
en reducir las palabras a su forma base, elimi-
nando las terminaciones que indican género, 
tiempo o número. Además, utilizamos técni-
cas como el Bag of Words y el TF-IDF para 
convertir el texto en vectores numéricos.

c.	 Modelado: Se construye los modelos que per-
mitirán hacer predicciones o identificar patro-
nes en los datos. Los modelos seleccionados 
son los siguientes:

c.1. 3.2. BERT (Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers): Es un modelo 
de lenguaje de última generación que uti-
liza redes neuronales para procesar texto. 
BERT utiliza el aprendizaje profundo y es 
capaz de procesar texto de manera bidirec-

cional, lo que significa que tiene en cuenta 
el contexto de las palabras en ambas di-
recciones. Este modelo se ha utilizado con 
éxito en diversas tareas de procesamiento 
de lenguaje natural, incluyendo la clasifi-
cación de texto [15, 19, 23]. Para clasifi-
car texto con BERT, se requiere el texto 
de entrada, etiquetas de clasificación, un 
modelo pre-entrenado que captura repre-
sentaciones semánticas del lenguaje, y un 
proceso de finetuning para ajustar el mo-
delo a la tarea de clasificación específica. 
Al combinar estos elementos brinda una 
representación profunda del texto y mejo-
ra la capacidad de clasificación [23].

c.2. Random Forest: Es un algoritmo de apren-
dizaje supervisado usado para la clasifica-
ción y regresión. Este modelo crea múl-
tiples árboles de decisión y combina sus 
resultados para obtener una predicción fi-
nal. RandomForest es conocido por su ca-
pacidad para manejar grandes conjuntos 
de datos y por su capacidad para manejar 
características no lineales [11]. 

c.3. KNN (K-Nearest Neighbors): Es un mode-
lo de aprendizaje supervisado que clasifica 
una instancia en función de las clases de 
las instancias más cercanas a ella en un 
espacio de características. Este modelo es 
simple y fácil de implementar, pero puede 
ser computacionalmente costoso en gran-
des conjuntos de datos [24]. 

c.4. Decision Tree (Árboles de Decisión): Es un 
modelo de aprendizaje supervisado em-
pleado para la clasificación y regresión. 
Este modelo crea un árbol de decisiones 
que se utiliza para tomar decisiones basa-
das en las características de una instancia. 
Los árboles de decisión pueden ser in-
terpretados fácilmente por los humanos 
y son útiles para la clasificación de datos 
categóricos y numéricos [25]. 

c.5.SVC (Support Vector Machine): Es un mo-
delo de aprendizaje supervisado aplicado 
para la clasificación y regresión. Este mo-
delo busca el hiperplano que mejor separa 
las clases en un espacio de características. 
[24].

c.6. MultinomialNB (Naive Bayes): Es un mo-
delo de aprendizaje supervisado que em-
plea el teorema de Bayes para predecir la 
clase de una instancia. MultinomialNB se 
utiliza comúnmente en la clasificación de 
texto y se basa en la suposición de que las 
características son independientes entre sí 
[24].
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d.	 Evaluación: En esta fase se evalúa los modelos 
construidos para determinar su precisión y su 
capacidad para generalizar. Se utilizan técni-
cas estadísticas como la prueba Shapiro-Wilks 
para verificar la normalidad de los datos, la 
prueba Friedman para comparar los modelos 
y la prueba Wilcoxon para comparar pares de 
modelos.

e.	 Despliegue: Se pone en marcha el modelo se-
leccionado y se integra en el sistema o proceso 
donde será utilizado. Se lleva a cabo un mo-
nitoreo continuo para asegurar que el modelo 
sigue siendo efectivo y se realiza el manteni-
miento necesario.

3.2. Arquitectura

Se propone una arquitectura basada en la nube que 
se puede observar en la Figura 2, haciendo uso de di-
versos componentes de Amazon Web Services (AWS). 
En particular, utilizamos servicios como Amazon Sage-
Maker para el entrenamiento y evaluación del modelo, y 
se utilizarán notebooks de SageMaker para el desarrollo 
y pruebas del modelo. Los datos de entrenamiento y eva-
luación se almacenan en Amazon S3 para garantizar la 
seguridad y disponibilidad de los mismos. Para la imple-
mentación del modelo se utilizan servicios como AWS 
Lambda y Amazon API Gateway para la creación de una 
API RESTful que permita la integración del modelo 
con otras aplicaciones. Además, se utiliza Single Sign-
On (SSO) para garantizar la seguridad y autenticación 
de los usuarios. El objetivo final es proporcionar una 
solución de sistema de recomendación mediante clasifi-
cación de texto altamente escalable, precisa y fácilmente 
integrable en otras aplicaciones, utilizando tecnologías 
de vanguardia en el campo de la inteligencia artificial y 
la computación en la nube.

Fig 2
Arquitectura para Sistema de Recomendación

Fuente: Elaboración propia

Una vez entrenado el modelo, nuestro sistema 
de recomendación recibirá un problema resuelto el 
cual llamaremos el problema objetivo para sugerir una 
lista de problemas similares a este. Con la ayuda de 
BERT, previamente entrenado, obtendremos el vector 

de características con el cual calcularemos la distancia de 
similaridad entre el vector de características del proble-
ma objetivo y los vectores de características de todos los 
problemas del conjunto de entrenamiento. Finalmente, 
ordenaremos los problemas y retornaremos una lista de 
problemas recomendados en orden descendente de simi-
laridad como se observa en el algoritmo de la Figura 3.

Fig 3
Algoritmo de sistema de recomendación propuesto

Fuente: Elaboración propia

4.	 Experimentación y Resultados
4.1. Configuración del Experimento

Para llevar a cabo los experimentos de esta inves-
tigación, se utilizó inicialmente la plataforma Google 
Colaboratory con Python 3 y notebooks Jupyter, lo que 
permitió un proceso ágil y flexible de programación y 
análisis de datos. Sin embargo, para hacer que la arqui-
tectura fuera más robusta y adecuada para un ambien-
te productivo, se transfirió el cuaderno de Colab a un 
cuaderno de SageMaker, la plataforma de aprendizaje 
automático de Amazon AWS. Esto permitió que el ex-
perimento se ejecutara en un ambiente en la nube con 
mayor capacidad de procesamiento y almacenamiento, 
y se pudiera hacer disponible a través de los componen-
tes de AWS como S3, Lambda, y API Gateway. De esta 
forma, se pudo realizar un análisis más exhaustivo y pre-
ciso del modelo propuesto.

4.2. Resultados y Discusión

En el estudio realizado se evaluó la precisión de 
clasificación de diferentes modelos de aprendizaje au-
tomático, tales como BERT, RandomForest, KNN, 
DecisionTree, SVC y MultinomialNB. Para obtener 
una evaluación precisa, se realizaron varias iteraciones 
con diferentes semillas para la generación de datos con 
30% de  prueba y 70% de entrenamiento. Los resulta-
dos se presentan en la Tabla 3, donde se observa que los 
modelos BERT y Random Forest obtuvieron una ma-
yor precisión en comparación con los demás modelos 
evaluados. No obstante, es importante validar si estas 
diferencias son estadísticamente significativas mediante 
pruebas adecuadas. 

Para ello, se utilizará la prueba de Shapiro-Wilks 
para conocer si los resultados están distribuidos de for-
ma normal, lo que permitirá saber si es necesario utilizar 
una prueba paramétrica o no.
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Tabla 3
Resultados de los modelos en base a la métrica de Precisión.

S BERT RForest KNN DTree SVC MNBayes

1 0.63 0.50 0.36 0.32 0.33 0.27
2 0.65 0.51 0.37 0.31 0.42 0.26

3 0.59 0.50 0.33 0.26 0.41 0.26

4 0.56 0.56 0.34 0.22 0.41 0.28

5 0.59 0.59 0.37 0.24 0.38 0.28

6 0.83 0.83 0.35 0.32 0.41 0.28

7 0.96 0.96 0.40 0.32 0.53 0.28

8 0.64 0.64 0.35 0.29 0.32 0.25

9 0.55 0.55 0.44 0.25 0.43 0.27

10 0.67 0.67 0.35 0.25 0.34 0.25

11 0.59 0.59 0.31 0.19 0.37 0.27

12 0.55 0.55 0.33 0.18 0.40 0.28

13 0.56 0.56 0.32 0.24 0.42 0.27

14 0.53 0.53 0.35 0.26 0.46 0.26
15 0.73 0.73 0.33 0.25 0.46 0.28

Según los resultados de la prueba de Shapiro-Wilks en 
la Tabla 4, la distribución de los datos de la Tabla 3 no 
está equilibrada.

Tabla 4
Prueba de Shapiro-Wilks a los resultados de los modelos

Modelo p-value

BERT 0.00451
Decision Tree 0.207

KNN 0.449

MultinomialNB 0.0124

RandomForest 0.711
SVC 0.573

Esto es particularmente evidente en los valores ob-
tenidos para los modelos BERT, MultinomialNB y De-
cisionTree que tienen valores p inferiores a 0.05, lo que 
sugiere que los datos de precisión para estos modelos 
no siguen una distribución normal. Esto indica que la 
distribución de estos métodos no está equilibrada, y esto 
está respaldado por la evidencia visual presentada en la 
Figura 4. Muestra claramente que los puntos de datos se 
desvían significativamente de la línea recta, lo que indica 
que la distribución de los datos para estos métodos no 
es normal.

Como la prueba de Shapiro-Wilks demostró que 
los resultados no estaban equilibrados, utilizamos una 
prueba no paramétrica (prueba de Friedman) para sa-
ber si existen diferencias significativas. El estadístico de 
Friedman es 71.4, con 5 grados de libertad y un valor p 
muy bajo (5.24e − 14), lo que sugiere una alta signifi-
cancia estadística. El resultado indica que hay una dife-
rencia significativa entre los grupos (p < 0.05) y se puede 
continuar con pruebas post hoc para determinar cuáles 
pares de modelos son significativamente diferentes en-
tre sí. Para identificar los pares de modelos que difieren 
significativamente, se ejecutó una prueba post-hoc de 

Wilcoxon con ajuste de Bonferroni y los resultados se 
presentan en la Tabla 5. De acuerdo con la tabla, los 
pares de modelos que son significativamente diferentes 
son aquellos que tienen una p-valor ajustado menor que 
0.05. Basado en esto, BERT es significativamente dife-
rente a todos los modelos especialmente a DecisionTree 
y a SVC.

Fig 4
Gráfico que muestra el comportamiento de cada modelo respec-
to a la normalidad

Fuente: Elaboración propia

Tabla 5
Prueba de Wilcoxon con ajuste de Bonferroni

Comparación de Modelos p-value-adj Significancia

BERT vs DecisionTree 9.15 e-4 ***
BERT vs KNN 1.1 e-2 *

BERT vs MultinomialNB 4.3 e-2 *

BERT vs RandomForest 9.15 e-4 *

BERT vs SVC 1.1 e-2 ***

DecisionTree vs KNN 1 e+0 *

DecisionTree vs MultinomialNB 1.1 e-2 ns 

DecisionTree vs RandomForest 1.1 e-2 *

DecisionTree vs SVC 1.1 e-2 *

KNN vs 1.1 e-2 *

KNN vs RandomForest *

KNN vs SVC 5.1 e-2 ns

MultinomialNB vs RandomForest 1.1 e-2 *

MultinomialNB vs SVC 1.1 e-2 *
RandomForest vs SVC 1.1 e-2 *

5.	 Conclusiones y Trabajo Futuro 
Esta investigación ofrece una arquitectura respal-

dada por computación en la nube que admite modelos 
de aprendizaje automático y profundo, para recomen-
dar problemas de programación a los jueces en línea. 
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Los resultados del estudio muestran que BERT es el mo-
delo de aprendizaje automático más preciso para la cla-
sificación de texto, especialmente cuando se combinan 
con técnicas de preprocesamiento de texto, como nor-
malizalización, eliminación de Stopwords, tokenizacion 
y lematización. Los análisis estadísticos realizados para 
comparar la precisión de los diferentes modelos fueron 
fundamentales para demostrar la superioridad de BERT 
y para identificar las diferencias significativas entre los 
modelos. Además, la utilización de arquitectura de AWS 
en la nube para ejecutar los modelos permitió reducir el 
tiempo de ejecución y escalar de acuerdo a las necesida-
des. Por último, la clasificación de texto para evaluar el 
nivel de dificultad de los problemas permitió construir 
un sistema de recomendación para sugerir problemas 
similares a los ya resueltos, lo que puede ser de gran uti-
lidad en la educación y en otros campos. En resumen, 
los resultados demuestran que BERT es un modelo al-
tamente eficiente para la clasificación de texto y que la 
metodología estadística empleada en este estudio fue 
fundamental para obtener conclusiones significativas y 
confiables. Nuestro trabajo futuro se centrará en utilizar 
un enfoque de recomendación híbridos para comparar 
con los enfoques propuestos en este trabajo.
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