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Resumen

Los estudiantes sin conocimiento en programacién pueden enfrentar retos importantes al
tener que aprender a pensar con una logica diferente a la acostumbrada, y memorizar una
serie de comandos nuevos que no siempre se asemejan a un lenguaje natural. Por lo tanto,
programar en una lengua materna puede disminuir la carga cognitiva, haciendo més facil
la ensenanza del pensamiento computacional.

Existen modelos LLM como GPT-4, CodeGen o CodeT, que han logrado generar buenos
resultados en la tarea de generacién de codigo a partir de instrucciones en lenguaje natural.
Sin embargo, la mayoria de estas propuestas se basan en el inglés, y el costo para el
entrenamiento de estos modelos puede ser muy alto.

En este trabajo se presenta un modelo capaz de generar codigo a partir de instrucciones
provenientes de audios en espanol que fue diseniado bajo el paradigma divide y conquista,
permitiendo separarlo en tres componentes principales: el primer componente recibe como
entrada un audio para ser transformado a texto plano con un modelo Speech To Text, el
segundo componente transforma el texto plano a cédigo Python usando el modelo Tranx, y
el tercer componente nos permite transformar el cédigo Python generado a otros lenguajes
de programacién como C# y Java usando GAST.

Para el entrenamiento y las pruebas de los modelos se creé un conjunto de datos en espanol
llamado EsPython. Este conjunto de datos es explicado en detalle en el trabajo, junto con
los resultados obtenidos del modelo para la generacion de cédigo a partir de comandos en
espanol.

Palabras clave: Generacion de cédigo, AST, GAST, Tranx, PLN.






Abstract

Students without programming knowledge may face significant challenges when they have
to learn to think with a different logic from what they are used to, and memorize a set of
new commands that do not always resemble natural language. Therefore, programming in
a native language can reduce cognitive load, making the learning process of computational
thinking easier.

There are LLM models like GPT-4, CodeGen, or CodeT that have achieved good results
in the task of generating code from natural language instructions. However, most of these
proposals are based on English, and the cost for training these models can be high.

This work presents a model that can generate code from instructions coming from audio
in Spanish. It was designed under the divide and conquer paradigm, allowing it to be
separated into three main components: The first component takes an audio input and
transforms it into plain text using a Speech To Text model. The second component
converts the plain text into Python code using the Tranx model, and the third component

transforms the generated Python code into other programming languages such as C# and
Java using GAST.

The dataset in Spanish called EsPython was created for the training and testing of the
model. This dataset is detailed in the paper, along with the results obtained from the
model for generating code from commands in Spanish.

Keywords: Code generation, AST, GAST, Tranx, NLP.
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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad, el desarrollo de software por lo general depende de lenguajes de programa-
cién con una sintaxis definida. Estas sintaxis pueden llegar a limitar el razonamiento de un
programador aprendiz para resolver un problema especifico, debido a que sus pensamientos
se desarrollan en su lengua materna, la cual ha aprendido a lo largo de su vida [45].

Escribir programas sin errores sintacticos puede frustrar a los estudiantes en los cursos
iniciales de programacion. Ademas, algunos adultos mayores y personas con discapacidades
que tengan limitaciones para usar un teclado pueden llegar a tener mayor dificultad en el
proceso de aprendizaje de programacion, al tener que escribir para estos lenguajes que son
mas rigidos en comparacion con su lengua materna.

En ciertas ocasiones los programadores saben lo que requieren hacer de forma general, pero
no tienen la habilidad de convertir sus ideas en una implementacién concreta [62]. Para
resolver este problema, normalmente se realizan busquedas de soluciones en la web por
medio de lenguaje natural que luego pueden ser modificadas a un lenguaje de programacién
especifico [6]. Existen modelos LLM como GPT-4 [47], CodeGen [42], CodeT [7] que
han logrado generar buenos resultados en la tarea de generacién de cddigo a partir de
instrucciones en lenguaje natural. Sin embargo, la mayoria de estas propuestas se basan
en el inglés como lenguaje natural a tratar.

La ensenanza del desarrollo de software en estudiantes sin conocimiento en programacion
puede resultar complicada, porque deben aprender a pensar con una légica diferente a la
acostumbrada y memorizar una serie de comandos. Por lo tanto, programar en una lengua
materna podria beneficiar el pensamiento computacional, el cudl pretende desarrollar
habilidades como pensamiento algoritmico, cooperacién, creatividad, pensamiento critico
y resolucién de problemas [10].

En esta investigacion se presenta un método para efectuar la traducciéon de lenguaje
natural a lenguaje de programacion utilizando como base el espanol. Este método permite
traducir instrucciones de audio en espanol a diferentes lenguajes de programacién para
minimizar la interaccion con un teclado al desarrollar software.



2 1.1 Planteamiento del problema

1.1 Planteamiento del problema

En las comunicaciones diarias que tenemos con otras personas, el lenguaje natural presenta
complicaciones por la ambigiiedad que surge de las diferentes interpretaciones que se
pueden dar a una palabra, oraciéon, o conversaciéon. En el contexto de la programacién y el
diseno de algoritmos, entre las técnicas que se utilizan se encuentra el uso de pseudocddigo.
Este se asemeja a un lenguaje natural simplificado que permite describir los algoritmos
detalladamente. Sin embargo, hereda los problemas de los lenguajes naturales, porque no
existen estdndares que definan cudales palabras utilizar [24].

La traduccién de lenguajes naturales a codigo es compleja y efectuar la traduccion de
espanol a multiples lenguajes de programaciéon presenta retos importantes. Esto requiere
mapear la intencion del ser humano en estructuras mas rigidas y que tienen un formato
definido sin ambigiiedades. Cabe senalar que las personas expresan las ideas con algunos
errores gramaticales y pueden interpretarse de miltiples maneras.

Con el fin de que el estudiante pueda desarrollar programas con instrucciones en espanol
y obtener el resultado en diferentes lenguajes de programacién, el modelo presentado en
esta investigacion muestra un analizador seméntico que transforma lenguaje natural a
multiples lenguajes de programacion. Actualmente el Tecnolégico de Costa Rica cuenta
con el GAST!, un AST genérico que ayuda a traducir cédigo fuente de un lenguaje de
programacion a otro lenguaje de programacion. Para resolver el problema de traduccién de
lenguaje natural a lenguaje de programacion se utilizé la estrategia de divide y conquista,
el cual genera el analizador seméntico con tres pasos principales. El primer paso transforma
los audios en espanol a texto, el segundo genera codigo en el lenguaje de programacién
Python a partir de texto, y el ultimo paso transforma el cédigo Python a multiples
lenguajes de programacion utilizando el GAST.

En concreto, la investigacion realizada presenta un método que permite crear programas
simples en lenguaje natural en espanol con una sintaxis con cierto grado de flexibilidad.
Estos programas luego pueden ser traducidos a los diferentes lenguajes de programa-
cién soportados por el GAST. Esto tiene por fin apoyar el desarrollo del pensamiento
computacional al mostrar al estudiante sus ideas en diferentes lenguajes de programacion,
y facilitar la inclusion de personas mayores o con alguna discapacidad interesadas en
aprender a programar.

'El1 GAST es un arbol de sintaxis abstracto genérico, y se le denomina de esa forma por Generic
Abstract Syntax Tree en inglés.
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1.2 Justificacion del problema

Existen diversas investigaciones que han demostrado que la exposicién temprana de los
nifios a iniciativas y actividades STEM? los impacta de forma positiva. Muchos paises
han apostado por invertir en la educacion de estas disciplinas debido a la necesidad de
profesionales y la alta demanda que exige la economia global en alta tecnologia [8]. En
consecuencia, un gran numero de paises desarrollados esta preparando a los estudiantes
como agentes creativos y transformadores [15]. Por lo tanto, estdn estimulando la ensenanza
de la informatica, el pensamiento computacional y la programacion en los curriculos de
educacion tanto en primaria como secundaria [25], incluyendo las carreras de ciencias,
tecnologia, ingenieria y matematicas. En un contexto de habla hispana, lograr realizar
tareas de programacién usando espanol como lenguaje natural le facilitaria a los estudiantes
desarrollar habilidades tanto en computaciéon como en otras disciplinas STEM.

Los lenguajes de programacién tradicionales como Java y C# son formales y usan una
representacion mas cercana a la forma en que trabajan las computadoras. En tanto, los
lenguajes de programacién visual usan una representacion més cercana al lenguaje humano,
donde los estudiantes por lo general solo deben de arrastrar y soltar bloques de comandos.
Esto reduce la complejidad y el uso de elementos sintacticos como las llaves, paréntesis,
puntos y comas. Estas caracteristicas contribuyen con la reduccién de la carga cognitiva
en los estudiantes, y les permite enfocarse en la légica y estructura necesaria sin tener
que preocuparse por problemas de compilaciéon o memorizacién de una gran cantidad de
instrucciones [36].

En los ultimos anos se han desarrollado tecnologias de computacién més accesibles como
HTMLS5, el estandar W3C o los lectores de pantalla. Algunos centros educativos han
llevado a cabo de forma activa capacitaciones disenadas para ninos ciegos y con baja vision
con el fin de promover oportunidades cientificas en las disciplinas STEM. En ese contexto,
se encuentra la programacion visual, la cual reduce la carga cognitiva en las personas.
Sin embargo, las personas con discapacidades para ver una pantalla, utilizar un teclado o
mover un ratén no pueden aprovechar sus ventajas [55].

Las habilidades de programacion pueden mejorar la calidad de vida y lazos sociales de
los adultos mayores al participar en actividades desafiantes, creativas y colaborativas.
Esto puede permitirles mejorar habilidades para mantener una actividad laboral y podria
contribuir a diversificar el area de la tecnologia que esta sesgada hacia los jévenes [20)].
Sin embargo, el aprendizaje del pensamiento computacional en estas personas puede verse
afectado por las dificultades que pueden tener al usar un teclado o ratéon. Aunado a esto,
los lenguajes tradicionales tienen una sintaxis rigida. Incluso algunas personas adultas
han informado frustraciones como la disminucién percibida en las habilidades cognitivas,
y problemas para lidiar con tecnologias de software en constante cambio.

La traduccion del lenguaje natural en espanol a un lenguaje de programacién podria facilitar
el desarrollo del pensamiento computacional en estudiantes y la inclusién de personas

2STEM es el acrénimo en inglés de ciencias, tecnologia, ingenieria y mateméaticas
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con discapacidades y adultos mayores con dificultades para utilizar los dispositivos de
entrada para programar. El uso de un lenguaje natural para resolver un problema y ver el
resultado en un lenguaje de programacion pretende facilitar la comprension del proceso
de resoluciéon de problemas, por lo tanto, puede promover la educacién e inclusiéon en
disciplinas que tienen una alta demanda en la economia actual.

1.3 Hipotesis

Hipdtesis 1: El analizador semantico Tranx que estd basado en un autoencoder y entre-
nado con texto en inglés pueden tener resultados similares con conjuntos de datos
en espanol.

Hipdtesis 2: El analizador semantico puede recibir como entrada texto generado por un
sistema de reconocimiento automatico de voz (ASR?) a partir de audios en espaiiol
y generar codigo Python.

Hipoétesis 3: Se puede generar cédigo en miltiples lenguajes de programacion a partir
de texto con instrucciones en espanol, mapeando el texto al GAST por medio de un
analizador semdntico® [62, 11].

1.4 Objetivos

Esta secciéon presenta el objetivo general y los objetivos especificos de nuestra investigacion.

1.4.1 Objetivo general

Implementacion de un analizador semantico para traducir instrucciones simples de audio
en espanol a diferentes lenguajes de programaciéon que puedan ser utilizados en el proceso
de aprendizaje del pensamiento computacional por personas de diferentes edades y también
por aquellas que tienen problemas de accesibilidad.

1.4.2 Objetivos especificos

e Generacion de un analizador semantico por medio de un autoencoder entrenado con
un conjunto de datos en espanol.

3El reconocimiento automético de voz es conocido en inglés como Automatic Speech Recognition
(ASR).

4Un analizador seméntico (conocido como semantic parser en inglés) examina el significado de ex-
presiones en lenguaje natural y las transforman a representaciones interpretables por una maquina
[11].
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e Representacién de un programa descrito en un audio en espanol con el GAST a
partir del resultado de un analizador seméantico.

e Evaluacion de la eficacia del analizador seméntico para traducir audios en espanol a
diferentes lenguajes de programacion.

1.5 Alcances y limitaciones

1.5.1 Alcances

Esta investigacion tenia como fin probar la eficacia de un modelo para traducir un programa
descrito por un audio en espanol a diferentes lenguajes de programacion. En este proceso
se utiliza el GAST, un analizador seméantico basado en un autoencoder y un ASR. La
estructura del GAST permite mapear codigo de un lenguaje de programaciéon especifico a
multiples lenguajes de programacion, sin embargo, cabe destacar que esta investigacion se
enfoco en la generacion de cédigo en Java y C#.

La transformacién de audios en espanol a texto en espanol se realiza con un sistema ASR
y el mapeo del texto al GAST se hace por medio de un autoencoder, que fue entrenado
como parte de este trabajo.

1.5.2 Limitaciones

El conjunto de datos que se utilizé fue creado de forma manual por dos personas de habla
hispana nativa y que tienen experiencia con Python. La razon para efectuarlo de esta
forma es que no se cuenta con conjuntos de datos publicos funcionales para la investigacién
realizada. El uso de técnicas de aumento de datos® fue utilizado para generar mds ejemplos
debido a la limitacién en cuanto a cantidad de datos que se pueden generar al tener que
realizar el conjunto de datos de forma manual. Los datos creados manualmente tienen
una seccion con un texto en lenguaje natural describiendo el programa y otra secciéon con
el cédigo fuente esperado a partir de la descripcién dada.

Los audios en espanol se basan en el conjunto de datos creados con texto en espanol y
fueron grabados manualmente. Debido a que los audios son grabados de forma manual, se
limit6 a grabar solo las instrucciones que se usaron para pruebas del modelo que genera
codigo a partir de texto en espanol.

Nuestros modelos tienen la intencién de poder ser entrenados y ejecutados en computadoras
personales debido al gran costo asociado que tienen los modelos recientes, la gran cantidad
de datos para entrenarlos y el dificil acceso al hardware utilizado para estos.

5Aumento de datos o Data augmentation en inglés, se refiere a estrategias para aumentar la cantidad
de ejemplos de entrenamiento sin recolectar nuevos datos [59)].
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1.6 Estructura de la investigacion

En este documento se encuentra una introduccién en el capitulo 1, donde se detallaron
los problemas encontrados en la transformacién de instrucciones en espanol a codigo
fuente, las hipotesis y objetivos del trabajo, junto con los alcances y limitaciones que se
plantearon. En el capitulo 2 se explicé las diferentes soluciones existentes para la tarea de
generacion de cédigo a partir de lenguaje natural, diferentes soluciones que existen para el
reconocimiento automatico de voz, técnicas de aumento de datos para el entrenamiento
de modelos, los ASTs genéricos y herramientas como la deteccién de entidades en texto,
necesarias para los métodos implementados en este trabajo.

En el capitulo 3 se inicia con los detalles del método desarrollado en la investigacién para
la transformaciéon de audios en espanol codigo fuente. En este capitulo se mostrd de una
forma general los tres componentes principales que nos permiten realizar la generacion de
c6digo, los cuales son: El primer componente que transforma audios en espanol a texto,
el segundo componente que pasa texto a cédigo Python 3, y el tercer componente que
traduce Python 3 a otros lenguajes de programacion.

La metodologia que se siguié es descrita en el capitulo 4, aqui se detall6 la estructura
de la metodologia junto con las validaciones implementadas para realizar las pruebas de
nuestro método. Luego en el capitulo 5 se describié como se implemento el método de este
trabajo, mostrando las diferentes tecnologias usadas y las arquitecturas de los diferentes
componentes que utiliza el método.

En el capitulo 6 se document6 los resultados obtenidos para cada una de las pruebas
realizadas, el codigo fuente generado y el resultado del entrenamiento de los diferentes
modelos que se desarrollaron. Por ultimo, en el capitulo 7 se desarrollaron las conclusiones
a las que se llegd con el trabajo realizado basado en los resultados obtenidos, para
luego enfocarse en los trabajos futuros que pueden desarrollarse con los hallazgos de la
investigacion.



Capitulo 2

Marco teorico

Natural Lenguaje Processing (NLP) es un tipo de procesamiento de inteligencia artificial
(IA) que tiene como objetivo que una computadora comprenda el lenguaje natural humano.
Este extiende el andlisis de texto mas alla del simple procesamiento sintactico al semantico.
Este 1dltimo es critico y tiene gran importancia porque es una habilidad natural del ser
humano [24].

La combinacién de NLP con analizadores semanticos ha sido objeto de estudio para
disenar métodos de traduccion de lenguajes naturales a lenguajes de programacion. En
este contexto, algunas investigaciones proponen modelos de aprendizaje profundos! que
aprenden a efectuar el andlisis semantico a partir de ejemplos con expresiones en lenguaje
natural y el significado de estas en un lenguaje de programacion.

El resto de este capitulo describe con mas detalle los conceptos y herramientas necesarias
para implementar un traductor de instrucciones en espanol (provenientes de audios) a
multiples lenguajes de programacion.

2.1 Generacién de cédigo

Para la tarea de generacién de cédigo a partir de texto se han presentado varios modelos.
Actualmente entre los méas populares se encuentran los LLM (Large Language Models)
como CodeGen [42]. Los modelos CodeGen son transformers autoregresivos con prediccién
de tokens. Los modelos estan entrenados en miultiples tamanos como 350 millones de
parametros, 2.7 billones, 6.1 billones, y 16.1 billones. CodeGen tiene una familia de modelos
entrenados secuencialmente con tres conjuntos de datos llamados, ThePile, BigQuery y
BigPython. ThePile contiene 825.18 GB de datos con texto para modelos de lenguaje.
Parte de los datos provienen de repositorios GitHub con mas de 100 estrellas. El conjunto
de datos BigQuery es un sub conjunto del conjunto de datos publico de Google con el
mismo nombre. BigQuery tiene cédigo en multiples lenguajes de programacion y para

'El término aprendizaje profundo es conocido como Deep Learning o DL por sus siglas en inglés.
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el entrenamiento multilenguaje los lenguajes de programacion utilizados son: C, C++,
GO, Java, JavaScript y Python. Y por ultimo, el conjunto de datos BigPython tiene una
cantidad de datos considerable en el lenguaje de programacién Python. Este conjunto de
datos se cre6 con repositorios GitHub publicos, que no tuvieran informacion personal y
sus licencias permiten usar el cédigo.

CodeT [7] es otro LLM que demostré una mejora de 20% en versiones previas de estado
del arte con respecto a la métricas pass@1 en el conjunto de datos HumanEval, al utilizar
modelos pre entrenados para generar codigo y pruebas unitarias. Este método selecciona
como mejor solucién cuando esta pueda pasar mas pruebas, y entre més diferentes pruebas
genere.

Reflexion [56] actualmente es uno de los modelos de estado-del-arte con respecto al
benchmark de cédigo HumanEval, superando por 11% a GPT-4 en la métrica pass@1.
Este método utiliza tres modelos, un Actor que genera texto y acciones, un Evaluador
que da un puntaje a las salidas del Actor, y un modelo llamado Autorreflexién que genera
senales de refuerzo verbal para ayudar al Actor a mejorar.

Lamentablemente estos grandes modelos requieren de gran capacidad de hardware y
consumo eléctrico. Debido a este alto costo, se estima que el entrenamiento de GPT-3
puede generar aproximadamente 305% maés emisiones de Co2 que un vuelo de pasajeros
entre San Francisco y Nueva York [50]. Estos grandes modelos por lo general tienen buenos
resultados en gran variedad de tareas, sin embargo, estudios han demostrado que pequenos
modelos pueden tener mejores resultados si se concentra su capacidad en resolver una
tarea especifica en lugar de ser un modelo general que resuelva diferentes tipos de tareas
[14, 21]. Por ejemplo, al utilizar Chat-GPT se puede ver que algunas tareas especificas
como traducir un comando en espanol a Python no brinda los resultados adecuados por
no tener el contexto adecuado. Con el fin de demostrar lo anterior, se realizé una consulta
a Chat-GPT usando la palabra retornar (ver Figura 2.1).

Después de consultar instrucciones en Python. En un dominio de generacién de cédigo a
partir de instrucciones en Espanol, lo esperado seria obtener como resultado simplemente
la instruccién “return”.

Algunos analizadores semanticos se han desarrollado por medio de un tipo de red neuronal
conocida como autoencoder [31]. Este tipo de red neuronal permite generar la sintaxis
esperada por los lenguajes de programacion con la ayuda de Arboles Sintécticos Abstractos
(AST por sus siglas en inglés) [11, 62, 63] o un modelo comun [44] similar al GAST.
El modelo que utilizamos en nuestra investigacién fue Tranx, debido a que aunque es
un modelo pequeno en comparacion a los LLM, ha demostrado tener buenos resultados
en Python, el cual es uno de los lenguajes soportados por el GAST, necesario para la
traduccion de codigo en multiples lenguajes de programacion.
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Entendi que estas buscando informacion sobre como usar “return” en Python. En Python,
la declaracién “return’ se utiliza dentro de una funcion para especificar el valor que la
funcion debe producir como salida. Cuando se encuentra una declaracion “return-, la

funcion deja de ejecutarse y el valor especificado se envia de vuelta al lamante de la

funcion.
Aqui tienes un ejemplo basico:

python D Copy code

(a, b):
resultado = a + b

resultado

resultado_suma = sumar_numeros(3, 4)

print(resultado_suma)

En este ejemplo, la funcion “sumar_numeros™ toma dos argumentos "a” y "b~, calcula su

sumay luego utiliza “zetuzrn" para enviar el resultado (7) de vuelta al llamante.

También puedes tener multiples declaraciones “xeturn™ en una funcién, dependiendo de

diferentes condiciones:

python D Copy code

resultado = verificar_edad(20)

print(resultado)

En este caso, la funcidn ~“verificar_edad" retorna mensajes diferentes dependiendo de la

edad proporcionada como argumento.

Recuerda que una vez que se ejecuta una declaracion “return” en una funcion, la funcién

sale y no se ejecuta mas codigo dentro de la funcién.

Figura 2.1: Resultado de Chat-GPT al enviar como entrada solo la palabra “retornar”.
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En trabajos anteriores se han explorado herramientas para programar por medio de
comandos en inglés como Talon, Dragon, Serenade o VoiceCode.io [30]. HyperCode [38]
es otra herramienta que se desarrolld para programar en Java por voz utilizando el IDE
IntelliJ. Una solucién similar a la planteada en nuestro trabajo es la de Nizzad et al. [43],
donde se utiliza un modelo para transformar audios en inglés a texto, y luego el texto
a codigo. Aunque existen pocos trabajos de investigacién sobre la generacién de cédigo
a partir de audios en espanol, algunos trabajos como el realizado por Delgado et al. [9]
proponen entornos de programacion guiados por voz en Espanol.

Un caso que merece especial atencién en esta investigacion es Tranx, un autoencoder que
usa el framework Abstract Syntax Description Language (ASDL) para aprender acerca
del proceso de generacion de cédigo. Por lo cual, en la seccién 2.1.1 se detallan las
caracteristicas este framework.

2.1.1 Tranx

Este framework ASDL es una gramatica formal para definir ASTs. Un autoencoder es una
red neuronal que se entrena con la intenciéon de generar una salida similar a su entrada.
Estas tienen una capa interna h que se encuentra oculta y describe un cédigo usado para
representar la entrada [16]. La red neural que utiliza el autoencoder tiene dos componentes
(ver Figura 2.2):

Encoder : Puede ser representado por la funcién h = f(x). f mapea x a h.

Decoder : Produce una reconstruccién r = g(h). g mapea h a r.

Figura 2.2: Estructura general de un autoencoder (tomado de 2.2)

Los autoencoders no aprenden a copiar perfectamente la entrada, y por lo general, estan
restringidos de manera tal que pueden copiar solo una aproximacion. Estos normalmente
aprenden propiedades ttiles de los datos, debido a que sus modelos estan forzados a dar
prioridad a aspectos importantes de la entrada.

Tranx factoriza los pasos para generar un AST de forma secuencial por medio de acciones,
las cuales pueden ser:
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ApplyConstr(c): Esta accién aplica una produccién al arbol sintactico de tipo ¢, gene-
rando un nodo hijo por cada parametro del constructor.

GenToken(v): El uso de esta accién permite agregar una frontera con un token v. Los
campos de tipo string pueden tener multiples tokens, estos se generan con una
secuencia de acciones GenT'oken. Para finalizar la generacion de tokens se agrega al

final GenToken[< /f >].

Reduce(): Con esta accién se marca la finalizaciéon de nodos hijos para un parametro
con cardinalidad opcional o multiple.

Encoder

El encoder utilizado se describe en el trabajo de Yin [62], la cual consiste de una Red
Neuronal Recurrente (RNN) LSTM? bidireccional [3], con la diferencia de que nuestro
encoder lee una secuencia de palabras en espanol.

Una RNN lee una secuencia x como entrada, leyendo desde la primera palabra z; hasta
la ultima x;. Para la tarea de traduccién se han usado redes neuronales recurrentes
bidireccionales (BiRNN), la cual permite obtener informacién tanto de las palabras
anteriores como las siguientes.

Por lo tanto, se puede definir que una BiRNN procesa hacia adelante la entrada desde x;

: . — —
a x4, v calcula una secuencia de estados ocultos hacia adelante h; = frstm <xi, hi_1>

Y ademas, una BiRNN procesa hacia atras la entrada desde x; a x1, resultando en una
secuencia de estados ocultos hacia atras (EZ = fisT™ (xi, EiH)

Con esto se puede obtener informacién de palabras posteriores y anteriores de cada palabra
xj, concatenando los estados ocultos hacia adelante h; con los estados ocultos hacia atrds
_>
; de tal forma que h; = [h : %Z]

Decoder

El decoder utiliza una RNN LSTM, con la diferencia de que no es bidireccional. Para
calcular el estado interno en un paso t se utiliza:

s; = frsT™ ([atq $C Pt nft] 7St71)

frsTum es la funcién de actualizacion del LSTM, [:] denota la concatenacién de vectores.
a;_1 es la accion anterior, c¢; es el vector con el contexto obtenido a partir de la entrada
procesada por el encoder y soft attention. p; es un vector que codifica la informacion del
nodo padre y ny, indica si el nodo es de tipo terminal o no terminal. Y por dltimo, s;_; es
el estado oculto anterior calculado por el LSTM.

2Las redes neuronales recurrentes de memoria a largo y corto plazo se conocen como Long Short Term
Memory (LSTM) en inglés.
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2.2 Reconocimiento Automatico de Voz

El reconocimiento automético de voz (ASR) es la tarea de procesar en tiempo real un
lenguaje hablado y transformarlo a un texto que pueda ser interpretado en una maquina.
En la actualidad se ha logrado mejorar el reconocimiento de voz incluso con ruidos de
fondo, diferentes acentos y tonos [26].

La popularidad de asistentes virtuales como Siri, Alexa o Cortana ha incrementado la
importancia de los sistemas ASR en los tltimos anos. En la actualidad, los dispositivos
moviles, vehiculos y otros sistemas usados en el hogar se utilizan para realizar tareas como,
enviar un mensaje de texto, reproducir musica con comandos de voz y leer texto por medio
de un asistente. Debido a esto, el uso del teclado o ratén ya no es indispensable porque se
pueden realizar las actividades en estos dispositivos por comandos de voz.

Las aplicaciones de reconocimiento de voz se pueden clasificar en dos categorias: las aplica-
ciones que mejoran la comunicaciéon humano a humano y las que mejoran la comunicacién
humano a maquina.

Las aplicaciones de comunicacién humano a maquina mds populares son las siguientes [64]:

Biasqueda por voz: Permiten buscar informacién de diferente indole por medio de voz.
Estas aplicaciones han sido muy populares en dispositivos méviles.

Asistentes digitales personales (PDA): Permiten realizar tareas como marcar un
numero telefénico, agendar una cita, responder una pregunta o reproducir musica
por medio de comandos de voz.

Juegos de video: Se pueden utilizar ASRs para hablar con los personajes, obtener
informacion y realizar tareas en los juegos de video.

Sistemas de entretenimiento: Los sistemas en salas de estar o en vehiculos tiene
funcionalidades similares. En estos sistemas el usuario también puede usar el habla
para reproducir musica, pedir informacién o controlar el dispositivo.

Algunas de las soluciones que se pueden encontrar para la transformacién de audios a
texto son:

OpenAl Whisper : Whisper es un modelo desarrollado por OpenAl que usa una
arquitectura de transformers encoder-decoder. Es un ASR entrenado con 680,000
horas de ejemplos multilenguaje y multitareas de manera supervisada obtenidas de la
web. Soporta tareas como traduccion de miltiples lenguajes a inglés y transcripciones
en multiples lenguajes [52].

Este trabajo muestra que el uso de conjunto de datos grandes y diversos puede
mejorar la deteccién de acentos, ruido de fondo y lenguaje técnico, con lo cual, se
pueden obtener buenos resultados sin la necesidad de técnicas de autosupervision y
autoentrenamiento.
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Google mSLAM :Este modelo multilenguaje fue pre entrenado con gran cantidad de
datos de audios y texto con diferentes lenguajes sin etiquetas. Este utiliza wv2-BERT
para audios, en conjunto con SpanBERT para texto, junto con CTC (Connectionist
Temporal Classification) para aprender en un tnico modelo y poder representar
senales de audio y texto en una tunica representacion espacial compartida. Los
conjuntos de datos que utilizaron para reportar resultados fueron VoxPopuli con 14
lenguajes, MLS-10Hr y con Babel reportaron 5 lenguajes para la tarea de Babel-ASR
[4].

Kaldi : Es una herramienta gratuita de cédigo abierto para investigaciones en reconoci-
miento de voz, desarrollada en C++ y con soporte para sistemas operativos Unix y
Windows [51].

La herramienta brinda diferentes tipos de arquitecturas DNN-HMM como nnetl,
nnet2, nnet3 y chain (una implementacién especial de nnet3) [1].

IBMWatson : IBM cuenta con un servicio llamado IBM Watson™ Speech to Text el
cual provee APIs para la transcripcién de audios. Adicionalmente puede producir
informacion sobre diferentes detalles del audio. El servicio puede ejecutarse en la
nube o puede instalarse en servidores propios del usuario. El servicio tiene dos
modelos llamados previous-generation y next-generation. Segun la documentacion
dada por IBM, el modelo next-generation ofrece mejor rendimiento y precisién en
las transcripciones [23].

El servicio permite personalizar los modelos por medio de interfaces. El modelo de
lenguaje se puede personalizar para ampliar el vocabulario de un modelo base con
un dominio especifico. El modelo acistico se puede personalizar para adaptar el
modelo base a las caracteristicas acusticas de audios especificos. Adicionalmente
el modelo de lenguaje soporta gramaticas para restringir las frases que el servicio
puede reconocer [22].

Microsoft Azure Speech to Text : Este modelo es parte de los servicio de Azure
Cognitive de Microsoft. Esta funcionalidad usa la misma tecnologia para Cortana y
los productos de Office. La funcionalidad se puede usar por medio del SDK Speech,
una API REST y con el CLI Speech [41].

El servicio utiliza un modelo de lenguaje universal como base, el cual es entrenado
con datos propiedad de Microsoft. Este modelo base es pre entrenado con dialectos
y fonéticas que representan varios dominios de uso comun. El servicio también
permite construir un modelo personalizado entrenandolo con datos adicionales para
un dominio especifico requerido [40].

Google Speech to Text : Google Cloud cuenta con el servicio Speech To Text para
el reconocimiento automatico de voz por medio de algoritmos de redes neuronales
usando deep learning. El servicio se puede utilizar por medio de las APIs en la nube
o por medio de Speech-to-Text On-Prem el cual permite usar la tecnologia en los
servidores del usuario [17].
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El servicio también permite seleccionar entre diferentes modelos de machine learning
entrenados para tipos especificos de audios y fuentes. Esto puede permitir mejores
resultados al procesar el audio con un modelo entrenado para reconocer un audio
para un tipo de dominio especifico [18].

2.3 Analizador semantico

El analisis semantico en este contexto es la tarea de mapear un enunciado de lenguaje
natural en una representaciéon formal [29]. Esta tarea identifica las partes significativas en
los enunciados para transformarlos en alguna estructura de datos que pueda ser manipulada
por una computadora para realizar tareas a un alto nivel [5]. Algunas de las arquitecturas
mas comunes para desarrollar analizadores semanticos son las siguientes:

Base de conocimientos : Estas bases usan un conjunto predefinido de reglas o una
base de conocimientos para obtener una solucién.

Sin supervision : Tienden a requerir una minima intervencién humana para ser funcio-
nales mediante el uso de recursos existentes que se pueden usar como inicio para
una aplicaciéon o un dominio en particular.

Supervisado : Estos sistemas necesitan una cantidad suficiente de datos con anotacio-
nes manuales de elementos para que se puedan aplicar algoritmos de aprendizaje
automatico.

Semi-supervisado : La anotacién manual suele ser muy costosa y no produce suficientes
datos para capturar todos los detalles del dominio. En estos casos, se puede expandir
automaticamente el conjunto de datos en el que se entrenan los modelos, usando
salidas generadas por la misma maquina o utilizando un modelo existente que corrige
su salida por medio de interaccion humana. En muchos casos, se utiliza un modelo
de un dominio particular y se adapta a un nuevo dominio.

En esta investigacién se utilizé la arquitectura supervisada para desarrollar el analizador
semantico.

2.4 Aumento de datos

El aumento de datos es un concepto que se refiere a la creacién de datos sintéticos de
entrenamiento adicionales, similares a los reales, mediante la aplicacion de transformaciones
a ejemplos, sin cambiar la etiqueta original del ejemplo. La transformacién de datos se
expresa como ¢(Z | ), tal que & son los datos sintéticos creados a partir de un ejemplo
original x. Se requiere que la transformacién que genera los datos sintéticos mantenga la
etiqueta del ejemplo para que sea vélida.
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Un conjunto de datos etiquetados adicionales que son generados a partir de un conjunto de
datos de entrenamiento etiquetado original se conoce como data augmentation supervisado
[60]. El aumento automatico de datos se usa comtunmente en la solucién de problemas
asociados con la visién por computadora y el reconocimiento de voz. Sin embargo, también
puede ayudar a entrenar modelos méas robustos, particularmente cuando se utilizan
conjuntos de datos pequetios [59].

2.5 AST Génerico (GAST)

El GAST es un método propuesto por Leitén et al. [32, 33] que permite mapear el c6digo
de diferentes lenguajes de programacion, como Scratch y Python, a una estructura comin
que luego permite transformarlos a otros lenguajes como Java, C# y LIE++3. Esta
estructura comun es un AST genérico que contiene un conjunto de elementos que permiten
modelar mas de un lenguaje de programacion.

Un AST es una estructura de datos que representa la gramatica de un programa [57].
La representacion de este programa se hace con una jerarquia de nodos no terminales
y terminales (también conocidos como hojas), la cual estd basada en la sintaxis de un
lenguaje de programacion [31, 19]. El GAST estd basado en los ASTSs, con la diferencia de
que usa el estandar MOF 2.0 [46], el cual define un arbol sintactico genérico que soporta
la mayoria de variantes de los lenguajes de programacion mas comunes.

El funcionamiento del GAST esta basado en la obtencién de datos provenientes de los
archivos de codigo, la generacion de los AST especificos del lenguaje que corresponde
a los archivos, el mapeo de los AST especificos a la estructura genérica, y por ultimo,
la presentacién en formato JSON del lenguaje genérico. En la Figura 2.3 se muestra la
secuencia de las etapas del flujo de traduccion.

Metalenguaje en
JSON

Cddigo fuente

Figura 2.3: Etapas en el flujo de traduccién usando el GAST, junto con sus respectivos
resultados.

Este arbol sintactico genérico se basa en 3 paquetes fundamentales los cuales son:

Sintactico : Modelado que hace referencia a los elementos y aspectos de sintaxis, por
ejemplo, sentencias anidadas, como los “if”, la definicién de clases, métodos, atributos,
herencia, interfaces y llamadas a funciones.

SLIE++ es un lenguaje en espafiol creado en conjunto entre varios investigadores del Tecnolégico de
Costa Rica y funcionarios de la Fundacion Omar Dengo.
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Semantico : Estos son los aspectos semanticos del codigo fuente, por ejemplo, el alcance
que tiene una sentencia dentro de un método, una variable dentro de un “if” o el
alcance de un bloque especifico.

Recursos : Realiza el modelado de la estructura de los archivos de un proyecto. Por
ejemplo los archivos de cédigo fuente y la localizacion de bibliotecas.

2.6 Named Entity Recognition

Name Entity Recognition o NER por sus siglas en ingles, es la tarea de identificar objetos
importantes en un texto dado [53]. NER juega una parte importante en la extraccién
de informacion y la identificacion de entidades como nombres de personas, lugares y
organizaciones. También se han logrado identificar otras entidades de dominios especificos
como en el drea médica o legal [34].

Algunos de los softwares mas utilizados para Name Entity Recognition son StanfordNLP,
NLTK, SpaCy y OpenNLP. Estos son usados en diferentes tareas y cada uno tiene sus
propias carecteristicas y opciones. StanfordNLP, OpenNLP y Gate son herramientas para
Java, mientras que Spacy y NLTK son bibliotecas para Python.

Stanford NLP ha demostrado tener mejores resultados en identificar organizaciones, mien-
tras que para otras entidades no hay gran diferencia con respecto a otras herramientas
[54]. En nuestro caso, las entidades a detectar son nombres de variables, funciones y
clases. Debido a que no se encontraron estudios al realizar la investigacion que compararan
Software NER para esta tarea en especifico, se utilizé Spacy para la deteccién de estas
entidades por tener una amplia y clara documentacion con ejemplos en su sitio oficial.

Spacy es una biblioteca de cédigo abierto para tareas de NLP. Usa modelos de redes
neuronales y Deep learning para los diferentes componentes que posee para obtener
resultados del estado del arte [49].



Capitulo 3

Diseno del Método

En este capitulo se presenta el diseno del analizador semantico para generar codigo a partir
de instrucciones por voz en espanol y los diferentes componentes utilizados. El modelo
consta de 3 componentes principales: Audio en espanol a texto, texto en espanol a Python
3, y Python 3 a multiples lenguajes de programacién (Java y C#).

3.1 Estructura del diseno

En esta seccion se presenta de una forma general como esta estructurado el modelo realizado
para la transformacién de audios en espanol a diferentes lenguajes de programacion. En la
Figura 3.1 se presenta un diagrama con la estructura separada por los tres componentes
principales. A continuacién se presentan los pasos implementados en cada uno de estos
componentes.

3.1.1 Audio en espanol a texto

En este componente se procesan audios en espanol, ya sea que provengan de archivos .wav
o algin microéfono, para luego ser transformados con en un texto adecuado que pueda ser
procesado por el siguiente componente que transforma texto en espanol a Python 3.

1. Como primer paso, se carga en memoria el audio en espanol (ver flecha 1 en Figura
3.1). El método soporta la carga de multiples archivos, utilizado para las pruebas en
esta investigacion, y también soporta la carga de un solo archivo para fines précticos
y pruebas individuales.

2. Los audios cargados en memoria son enviados luego a un ASR (ver flecha 2 en Figura
3.1). En este trabajo se utilizé la API de Azure Speech to Text, un ASR que soporta
el idioma espanol y permite transformar los audios en espanol a texto plano.

17
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3. Para la transformacion de audio a texto se implementaron dos versiones, sin procesado
y con procesado. En este paso se decide cudl versién usar (ver flecha 3 en Figura
3.1). La versién sin procesado envia directamente el resultado del ASR al siguiente
componente. La versiéon con procesado ejecuta una serie de algoritmos extra antes
de ser enviado al siguiente componente.

4. El primer algoritmo para el pre procesado consiste en obtener una lista de posibles
variantes de palabras de la oracién resultante del ASR (ver flecha 4 en Figura 3.1).

5. El segundo algoritmo genera una lista de oraciones variantes con base en la lista de
palabras generadas por el primer algoritmo (ver flecha 5 en Figura 3.1).

6. El tercer algoritmo obtiene la mejor oracién de la lista de oraciones variantes
generadas en el segundo algoritmo (ver flecha 6 en Figura 3.1). El resultado es
guardado en un archivo Json para luego ser usado en el siguiente componente.

Para mas informacién sobre la implementacién y algoritmos disenados ver la seccién 3.3.

3.1.2 Texto en espanol a Python 3

En este componente se utiliza el modelo Tranx entrenado con un conjunto de datos en
espanol (ver 3.2 para més detalle). El texto generado por el componente anterior se carga
en Tranx para generar cddigo por medio de un AST ADSL. A continuacion se describen
los pasos ejecutados:

1. Se carga en memoria un archivo JSON con todas las oraciones en espanol resultantes
del componente audio a texto (ver flecha 7 en Figura 3.1).

2. Las oraciones en espanol se envian al Encoder de Tranx para generar un vector con
la informacion importante del texto en espanol (ver flecha 8 en Figura 3.1).

3. Luego el vector generado por el Encoder se pasa por el Decoder de Tranx para
generar una serie de acciones que representan un AST ADSL de forma secuencial
(ver flecha 9 en Figura 3.1).

4. Las acciones generadas por el Decoder se convierten a un AST ADSL (ver flecha 10
en Figura 3.1).

5. EI AST ADSL resultante se recorre para ser transformado en cédigo Python 3 con un
formato en texto plano (ver flecha 11 en Figura 3.1). El c6digo Python 3 generado
se guarda en un JSON para luego ser usado en el siguiente componente, Python 3 a
Java y C+#.
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3.1.3 Python 3 a Java y C#

El ultimo componente del analizador semantico consiste en pasar el cédigo Python 3 a un
Arbol Sintdctico Abstracto Genérico. Con ayuda del GAST se logra transformar primero
el cédigo generado por Tranx a un AST genérico, para luego ser transformado a otros
lenguajes de programacion. En este trabajo se transformé a Java y C#. A continuacién
se describe los pasos necesarios:

1. Se cargan en memoria todas la instrucciones en Python 3 generadas por Tranx (ver
flecha 12 en Figura 3.1).

2. Por cada instruccion se genera un archivo con extension .py en el sistema de archivos
del sistema operativo con una estructura valida de Python 3 (ver flecha 13 en Figura
3.1).

3. Se utiliza la ruta donde estan todos los archivos .py generados para ser cargados por
el GAST (ver flecha 14 en Figura 3.1).

4. Cada archivo .py es mapeado a la estructura del GAST, creando un AST genérico
(ver flecha 15 en Figura 3.1).

5. Cada AST genérico luego es transformado al lenguaje de programacién requerido
(ver flecha 16 en Figura 3.1).

6. Una vez transformados los ASTs a cédigo fuente, se une el resultado en Java, C# y
Python 3 en un Json que contiene la instrucciéon en espanol original y el resultado
en cddigo fuente de los 3 lenguajes (ver flecha 17 en Figura 3.1).

3.2 Texto en espanol a Python 3

Para generar un AST, el modelo Tranx utiliza un conjunto de producciones dadas por la
gramatica ASDL de Python, comenzando por un nodo inicial que puede tener miltiples
nodos hijos.

Una gramatica ASDL puede tener dos producciones basicas: Tipos y constructores.
Ademas puede tener tipos compuestos definidos por un conjunto de constructores. Por
ejemplo, en la Figura 3.2, el constructor BinOp en Python 3 es de tipo Expr (expresion)
y representa una operacion binaria. Los constructores pueden tener multiples pardmetros,
los cuales también son tipados. Un parametro de tipo compuesto puede ser instanciado
por constructores del mismo tipo. También hay parametros de tipo primitivo, los cuales
pueden almacenar valores.

El Tranx que se muestra en la Figura 3.2 utiliza la gramatica definida en un archivo de texto
(en este caso el ASDL de Python 3) para pasar el lenguaje natural a una representacion
formal del lenguaje de programacién. Con base en esta gramatica, Tranx selecciona
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Gramética ASDL Acciones para Abstract Syntax Tree Python
construir AST
stmt -> Expr(expr value) s1 -> ApplyConstr(Expr)
expr -> BinOp(expr left, s2 -> ApplyConstr(BinOp) convertirAst APython(AST)
operator op, expr right) s3 -> ApplyConstr(Num)
| Num(object n) é s4 -> GenToken(5) é é
| Mult() s5 -> ApplyConstr(Mult)
| Num (object n) 56 -> ApplyConstr(Num)
s7 -> GenToken(5)

Intencién en Espafiol: s8 -> Reduce o
Multiplicar 5 por 5 5 5

Figura 3.2: ASDL para transformar la intencién “Multiplicar 5 por 5” en un AST, que luego
puede ser convertido a Python.

-

11 value

13 op

A 4

t3

t4

Figura 3.3: AST generado con base en la gramatica ASDL de Python 3 para multiplicar 5 por
5.

acciones en cada estado de la RNN para ir construyendo de forma secuencial un AST. Por
ultimo, el AST puede convertirse a cédigo Python recorriendo el AST (Tranx utiliza la
librerfa Astor para generar el cédigo fuente).

Al igual que en los trabajos de Yin [62, 63], se utiliza una RNN como Decoder, el cual
retorna en forma secuencial por cada paso en el tiempo ¢ una accién del modelo gramatico.
Por ejemplo, en la Figura 3.3 se puede ver un AST generado con base en la gramaética
ASDL de Python 3, y que representa la instrucciéon en Espanol de “Multiplicar 5 por
5”. Cada paso en el tiempo t contiene una acciéon del modelo gramético. Cada accion es
etiquetada por su campo f y representa su frontera.. El estado interno de la RNN permite
computar la probabilidad del siguiente acciéon a generar.
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3.3 Audio en espanol a Python 3

Otra de las hipdtesis que se plantearon en este trabajo es la de poder generar cédigo a
partir de audios en Espanol, utilizando modelos ya entrenados de Speech To Text, para que
la salida de estos modelos se utilice como entrada del modelo que genera coédigo Python a
partir de texto en espanol.

En este capitulo se describe el componente que realiza esta tarea, necesario para el modelo
de traduccion de espanol a diferentes lenguajes de programacion. Este componente es el
primero de los 3 componentes del modelo, por lo que la salida generada por este, afecta el
resultado de los siguientes dos componentes.

En este trabajo desarrollamos dos versiones de este primer componente, la primera es una
version sin procesado que simplemente implementa un modelo Speech To Text que soporta
el lenguaje Espanol. Mientras que la segunda version que tiene un preprocesado, usa un
algoritmo que transforma el texto generado antes de ser enviado al modelo que genera
codigo a partir de texto. Estas dos versiones se explican con detalle en este capitulo.

3.3.1 Versidén sin preprocesado

Actualmente existen diferentes soluciones para la transformacién de audios a texto. Algunas
soluciones son de codigo abierto y pueden ser utilizados en un dispositivo sin internet,
mientras que otras soluciones se ejecutan en servidores en la nube por medio de APIs de
alto nivel.

Diferentes estudios han comparado estos modelos con la métrica WER (Word error rate)
con diferentes conjuntos de datos en diferentes dominios. Sin embargo, en este trabajo el
objetivo no es saber cudl modelo Speach To Text tiene mejores resultados en la métrica
WER, si no que se utiliza como un primer paso, el cual transforma un audio en espanol a
un texto que el modelo que entrenamos con el conjunto de datos EsPython pueda entender
para generar codigo en Python.

3.3.2 Versién con preprocesado

Al realizar las pruebas con la primera versién, la cual no incluia ningin preprocesado
del texto antes de ser enviado a el modelo sintéactico, se encontré que existian algunos
problemas que podian degradar el resultado. Uno de los problemas es que el modelo
Speech To Text puede generar un texto que tiene sentido, sin embargo, entre el texto
generado y el audio de entrada hay palabras homoéfonas, las cuales son palabras que
tienen el mismo sonido, pero que no se escriben igual, ni significan lo mismo. Parte de
este problema se debe a que los ejemplos generados usaban en ocasiones abreviaturas,

4

por ejemplo, algunas oraciones contenian la palabra “var”, la cual es una abreviacion de

la palabra “variable”, y que fue usada para definir el nombre de algunas variables, sin
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embargo, el modelo de Speech To Text lo interpretaba como la palabra “bar”, la cual
suena igual pero tiene diferente significado y se escribe diferente. Otro de los problemas
es que el modelo Tranx requiere que las oraciones recibidas como entrada tengan entre
acentos graves (‘) los nombres de variables, funciones o clases, y esto no era generado
en el modelo Speech To Text. Estos problemas se minimizaron aplicando una funcién
de preprocesado para cada ejemplo del conjunto de datos, la cual se puede definir como
y = f(x), donde y es la mejor oracién resultante que nuestra funcién f pudo generar para
el texto x, generado por el modelo Speech To Text.

En el algoritmo 1 se pueden ver los pasos implementados para crear la funcién de pre-
procesado. El algoritmo lo podemos dividir en tres pasos principales: Crear una lista
de variantes para cada palabra de la oracién original (linea 4), crear todas las oraciones
posibles con la lista de variantes (linea 5) y obtener la mejor oracién de la lista de oraciones
generadas (linea 6). Esto se realiza para cada oracién que esté en la lista que recibe como
pardametro (linea 2) y el resultado se agrega a una lista final de oraciones preprocesadas.
Ademas, cada oracién se pasa por una funcién que remueve acentos con ayuda de la
biblioteca Unidecode de Python (linea 3), la cual permite simplificar la generacién de
oraciones al pasar el texto a formato ASCII. A continuacién se explica en detalle los
algoritmos implementados para los tres pasos que componen el algoritmo principal 1 (en
el Apéndice D se encuentra la implementacién completa en Python 3).

Algoritmo 1: Algoritmo de preprocesado

Datos: listaOraciones > 0

Resultado: listaOracionesPreprocesadas

1 listaOraciones Preprocesadas < [|;

2 para oracion en listaOraciones hacer

3 oracion < remover Acentos(oracion);

4 variantesDePalabras < crearListaDeV ariantes De Palabras(oracion);
5 oraciones < todasPosiblesOraciones(variantes DePalabras);

6 mejorOracion < obtener M ejorOracion(oracion, oraciones);

7

agregar mejorOracion a listaOracionesPreprocesadas;

8 devolver listaOraciones Preprocesadas

Crear una lista de variantes para cada palabra de la oracién: En este algoritmo
(ver algoritmo (2)) se recibe como pardmetro la oracién resultante del modelo Speech
To Text. Para crear una lista de variantes para cada palabra se gener6 un diccionario
de fonemas y una lista de letras o combinaciones de letras que pueden tener el mismo
sonido que representa el fonema (linea 2). Un fonema es la unidad minima del
lenguaje oral, ya que se son los sonidos del habla que permiten diferenciar entre las
palabras de una lengua, por ejemplo: /t/ y /I/ en pata y pala, /a/ y /o/ en sal
y sol [61]. En ocasiones hay palabras que suenan igual que otras, pero que tiene
distinto significado y puede tener distintas letras. A estas palabras se le llaman
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homéfonos [13], por ejemplo: tubo y tuvo, las cuales pueden ser representadas por el
mismo fonema /b/ para by v. Este algoritmo busca generar estas posibles variantes.

Las palabras originales de la oracion se agregan como parte de la lista de variantes
(linea 3 a 6). Para cada palabra de la oracién revisamos si hay letras que puedan
tener el mismo sonido (linea 7 a 10) con ayuda de la lista de reglas definida al
inicio del algoritmo (linea 2). Si hay letras que pueden reemplazarse en la palabra y
mantener su sonido, se crea una nueva variante de la palabra y se agrega a una lista
(linea 11 a 13). Al realizar esto para cada palabra obtenemos una lista de variantes
para cada palabra de la oracion original. La implementaciéon en Python 3 de este
algoritmo se encuentra en el Apéndice A.

Algoritmo 2: Algoritmo para crear lista de variantes de palabras

Datos: oracion
Resultado: listaDeVariantesDePalabras
listaDeV ariantes DePalabras < [[;
listaDeReglas < [letras, [letrasConMismoSonidol];
palabrasDeOracion < obtener ListaDePalabras(oracion);
para palabra en palabrasDeOracion hacer

t listaDeV ariantesDe Palabras agregar [palabral;

para i hasta tamano de palabrasDeOracion hacer

palabra < palabrasDeOracion]i];
para regla en listaDeReglas hacer
si letras en regla estd en palabra entonces
para variante en [letrasConMismoSonido| en regla hacer

varianteDePalabra < palabra.remplazar(letras, variante);
listaDeV ariantes DePalabrasli] agregar [varianteDePalabral;

13 devolver listaDeV ariantesDePalabras

Crear todas las oraciones posibles con la lista de variantes: Utilizando las varian-

tes generadas para cada palabra de la oracion original, se genera una lista de oraciones.
Para esto se definio el algoritmo 3, que de forma recursiva genera el texto con base
en la lista de de palabras la cual podemos imaginar como grafos. Este algoritmo
recibe como entrada la lista de variantes de palabras generadas en el paso anterior,
el indice actual de la lista de palabras (se inicia con cero), una cadena de caracteres
que representa una posible oracion y una lista donde se guardaran las oraciones
generadas. Como primer paso se comprueba si el indice ya sobrepaso la cantidad de
palabras que puede tener la oracion, en caso de ser asi, se agrega la oracion generada
en la lista de resultados (linea 1 a 3). Si ain quedan palabras de la oracién por
recorrer, se recorren todas las variantes de una palabra en especifico, llamando de
forma recursiva el algoritmo 3, con la diferencia de que se aumenta el indice en uno
para proseguir con la siguiente palabra y concatena la palabra variante a la cadena
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de caracteres que va guardando el resultado de la oracién generada (linea 5 a 7).
Por tltimo, cuando se han generado todas las oraciones se retorna una lista con las
oraciones generadas (linea 8 a 10). En la Figura 3.4 se puede ver un ejemplo de
como se generan las oraciones, las palabras son vértices de un grafo dirigido, y las
aristas siempre apuntan a la palabra siguiente. En el Apéndice B se encuentra la
implementaciéon completa en Python 3.

Si —> Bar — Menor — Que —> 3

7i —  Var Cue

Figura 3.4: Ejemplo de un posible grafo usado para la generacién de oraciones.

Algoritmo 3: Algoritmo para crear todas las oraciones posibles

Datos: listaDeVariantesDePalabras,indice,texto,listaDeOraciones
Resultado: listaDeOraciones
si indice > tamanodelistaDe VariantesDePalabras entonces

[y

2 listaDeOraciones agregar texto,
3 devolver

4 para i hasta tamano de listaDeV ariantesDePalabras|i] hacer
5 funcionCrearTodasOraciones(listaDeV ariantes De Palabras, indice +
1,texto + 7 + listaDeV ariantes De Palabras|indicel|i], listaDeOraciones);

=]

si indice = 0 entonces

BN

t devolver listaDeOraciones

Obtener la mejor oracién de la lista de oraciones generadas: Con la lista de
oraciones generadas en el paso anterior se selecciona la mejor oracién generada.
El algoritmo 4 primero genera una estructura que contiene la mejor oracién vista,
esta estructura contiene el texto de la oracién, el puntaje BLEU de la oracién y la
cantidad de variables que hay en la oracién. Se asume inicialmente que la mejor
oracion es la oracién original dada por el Modelo Speach To Text, que su puntaje
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BLEU es 0 y la cantidad de variables es 0 (linea 1). BLEU nos permite obtener un
puntaje al comparar una posible traduccién de un texto con una o més referencias
de la traduccion de ese texto. Esta métrica nos da un resultado desde 0 a 1, donde 1
es una traduccion idéntica a la traduccién de referencia [48].

Luego se recorren todas las oraciones generadas y para cada una se remplazan

“F7 por “multiplicar” y se quitan espacios en blanco

simbolos como “+” por “mas”,
(linea 3). Se comienza con la busqueda de variables que tenga la oracién. El proceso
de busqueda de variables se realiza con un modelo NER con la libreria gratuita
de cédigo abierta spaCy (linea 6). Un modelo NER (Name Entity Recognition),
nos permite etiquetar objetos del “mundo real” como personas, empresas o lugares.
En nuestro caso utilizamos esta funcionalidad para etiquetar nombres de variables,
clases o funciones, lo cual nos permite enviar el texto de entrada en un formato
adecuado para el modelo Tranx que utilizamos para pasar espanol a Python. En
cada oracion detectamos si removiendo comas (linea 10 a 12) o uniendo palabras con
numeros (linea 13 a 17) aumenta el numero de variables encontradas. Si luego de
realizar este proceso no se encuentran mas variables, funciones o clases, se termina
la busqueda (linea 19). El siguiente paso consiste en remover las comas que tenga la
oracién y obtener las entidades de la oracion modificada (linea 22 y 23). Todas las
entidades encontradas por el modelo NER se encierran entre acentos graves (‘) para
el modelo Tranx (linea 23 a 26). Por tltimo, si la cantidad de variables encontradas
por el modelo NER es superior a la cantidad de variables encontradas en la ultima
mejor oracién vista, se asigna como mejor oracién la actualmente evaluada (linea 27
y 28). Si la cantidad de variables es igual a la tltima mejor oracién vista, se compara
adicionalmente si el puntaje BLEU es mejor, utilizando como referencia la oracién
original. En caso de que el puntaje BLEU sea mejor a la dltima mejor oracién vista,
se asigna la oracién actual como mejor (linea 30 a 32).

Luego de revisar todas las oraciones, se retorna la tltima mejor oracién vista como
resultado (linea 35). En el Apéndice C se encuentra la implementacién completa en
Python 3.

3.4 Transformacion de Python 3 a Java y C#

Para la transformacion de Python 3 a Java y C# se utilizé un AST genérico para representar

el resultado del modelo Tranx, y luego ser transformado al lenguaje de programacion

requerido. En este componente primero se realiza una generacion de archivos .py a partir

de los resultados del modelo Tranx que son guardados en un archivo .json. Una vez

generados estos archivos se procede a transformar los archivos a la estructura del GAST

por medio del AST de Python. Esta accién es realizada por el componente Mapper que

forma parte del GAST. Luego de tener nuestro cédigo representado en el formato del

GAST, el componente Printer recorre el AST y genera el cddigo deseado en Java o C#.
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Algoritmo 4: Algoritmo para obtener la mejor oracién

Datos: oracionOriginal,listaDeOraciones
Resultado: mejorOracion

1 mejorOracion < MejorOracion(oracionOriginal, 0, 0);

2 para oracion en listaDeOraciones hacer

3

© 0 N o o s

10
11
12
13
14
15

16

17
18
19
20

21
22

23
24

25

nuevaOracion < remplazarSimbolos(oracion);

detener Busqueda < Falso;

mientras detener Busqueda sea Falso hacer

entidades < obtener Entidades(nuevaOracion);

para entidad en entidades hacer

final < entidad.indice Final;

si nuevaOracion[final : final + 2] = “,” entonces

nuevaOracion <— removerComa(nuevaOracion);

detener;

en otro caso

si nuevaOracion[final + 1 : final + 2| es un numero entonces
nuevaOracion < remover Espacio(nuevaOracion);
detener;

detener Busqueda <— Verdero;

nuevaOracion < removerComas(nuevaOracion);
entidades < obtener Entidades(nuevaOracion);
para entidad en entidades hacer
L nuevaOracion < agregarComillas(nuevaOracion, entidad);

si cantidad de entidades > cantidad de mejorOracion.variables entonces

mejorOracion < MejorOracion(nuevaOracion, cantidad de
entidades, bleuDe NuevaOracion);

en otro caso

si cantidad de entidades = cantidad de mejorOracion.variables Y
bleuDeNuevaOracion > mejorOracion.bleuScore entonces

mejorOracion < MejorOracion(nuevaOracion, cantidad de
entidades, bleuDe NuevaOracion);

26 devolver mejorOracion
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3.4 Transformacion de Python 3 a Java y C#




Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia que se siguio en la investigacion para validar
los tres componentes principales del modelo para generar cédigo en multiples lenguajes
de programacion a partir de audios en espanol. En primer lugar se muestra la estructura
general de la metodologia, con una explicacion general de las validaciones que se realizaron
y la relacion que estas tienen con los objetivos, hipdtesis y otras validaciones. Luego
se explica con detalle cada una de estas validaciones, pasos necesarios, junto con los
parametros, herramientas o hardware utilizado.

4.1 Estructura de la metodologia

En esta seccién se muestra el flujo general que se siguié para las validaciones realizadas en
la investigacion. Debido a que el modelo de esta investigacion se divide en tres componentes
principales, se siguié un orden de pruebas que permitiera probar primero los componentes
que no tuvieran dependencias de otros componentes. Por lo tanto, como se puede ver en la
Figura 4.1, se valid6 inicialmente el componente que transforma texto en espanol a Python
3, seguido por el que transforma audios en espanol Python 3, y por ultimo la combinacion
de todos los componentes para validar la transformacion de audios en espanol a multiples
lenguajes de programacion. En la Figura 4.1 se detallan los pasos de las validaciones.

Validar Tranx con el dataset EsPython: En este proceso se realizan pruebas para
validar que el modelo Tranx pueda generar cédigo Python 3 a partir de texto en
espanol si es entrenado con un conjunto de datos en espanol. En la investigacién se
genero de forma manual un conjunto de datos en espanol llamado EsPython, el cual
se usa en varios procesos de validacion. Este proceso es necesario para confirmar la
primera hipdtesis en la seccién 1.3 y cubrir el primer objetivo en la seccion 1.4.2.

Validar Tranx aumentando datos en EsPython: Similar a la validacion anterior,
este proceso ayuda a confirmar la primera hipétesis en la seccion 1.3 y cubrir el

29



30 4.1 Estructura de la metodologia

Validar Tranx con el N
dataset EsPython

Texto en espaiiol a
¢ Python 3

Validar Tranx
aumentando datos en /
EsPython

v

Validar audios en
espaifiol a Python 3 \
(sin preprocesado)

¢ | Audio en espaiiol a
Python 3

Validar audios en
espaifiol a Python 3 4
(con preprocesado)

Validar audios en
espainol a C# \

Audio en espaiiol a
¢ — | diferentes lenguajes de
programacion

Validar audios en
espailol a Java 4

Figura 4.1: Resumen de las validaciones para el modelo propuesto en la investigacion.

objetivo uno en la seccién 1.4.2, con la diferencia de que se busca mejorar los
resultados utilizando técnicas de aumento de datos para entrenar el modelo Tranx.

Validar audios en espanol a Python 3 (sin preprocesado): En esta validacién se
pretende realizar pruebas con miiltiples audios en espanol que seran enviados al ASR
para obtener un texto, y luego ser enviado directamente al modelo Tranx que haya
tenido mejor puntaje BLEU en las validaciones anteriores. Esta validacion buscaba
validar la hipétesis dos de la seccién 1.3 y cubrir parte del segundo objetivo en la
secciéon 1.4.2.
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Validar audios en espafiol a Python 3 (con preprocesado): Esta validacién es si-
milar a la anterior, con la diferencia de que el resultado del ASR pasa por un
algoritmo de preprocesado para mejorar el formato de entrada que utiliza Tranx y
buscar mejores resultados en el puntaje BLEU. Esta validacion se agregd luego de
analizar la version sin procesado, la cual arrojé multiples problemas en el cédigo
Python generado. Los resultados se describen con mas detalle en el capitulo 6.

Validar audios en espanol a C#: Una de las tltimas validaciones es la de verificar la
generacién de codigo C+# utilizando el modelo completo propuesto en esta investiga-
cion, utilizando los tres componentes principales: Audios en espanol a texto, texto
en espanol a Python, y por ultimo, Python 3 a C#. Este proceso es necesario para
validar la tercera hipdtesis planteada en la secciéon 1.3 y cubrir el tercer objetivo en
la seccion 1.4.2.

Validar audios en espanol a Java: Al igual que la validacién anterior, este proceso
utiliza el modelo completo propuesto en esta investigacion, utilizando los tres com-
ponentes principales, con la diferencia de que que el lenguaje de programacion final
seleccionado es Java. Este seria el ultimo proceso para terminar de validar la tercera
hipdtesis planteada en la seccion 1.3 y cubrir el tercer objetivo en la seccion 1.4.2.

4.2 Validaciones

A continuacion se detallan los pasos necesarios utilizados en las diferentes validaciones
planteadas para comprobar las hipdtesis y los objetivos de la investigacion. Las primeras
dos validaciones son necesarias para probar el componente de transformacién de texto
a Python 3, luego las siguientes dos validaciones permiten probar y generar resultados
uniendo los primeros dos componentes descritos en la seccion 3 para la transformacién
de audios en espanol a Python 3, y por ultimo, las siguientes dos validaciones permiten
probar y generar resultados uniendo los tres componentes para la transformacion de audios
en espanol a Java y C#.

4.2.1 Validar Tranx con el dataset EsPython

Esta es una de las primera validaciones realizadas para comprobar que utilizando un
autoencoder como Tranx, se puede generar cédigo Python 3 a partir de instrucciones en
espanol en texto plano, al igual que se ha logrado comprobar con instrucciones en inglés.
En la Figura 4.2 se pueden observar los pasos implementados para esta verificacién.

Objetivo: Obtener el puntaje BLEU del modelo entrenado con el conjunto de datos
EsPython para la transformacion de texto en espanol a Python 3.

Descripcién: El modelo Tranx a sido utilizado para generar cédigo en Python 3 a partir
de texto con instrucciones en inglés, sin embargo, no se han realizado investigaciones
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4.2 Validaciones

Creacion del conjunto
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para entrenamiento y
pruebas

Entrenamiento del
modelo Tranx

Pruebas del modelo
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Flujo de la validacién de Tranx con el dataset EsPython.

Generacion de

»  conjunto de datos
aumentados

Entrenamiento del
modelo Tranx

Pruebas del modelo
Tranx entrenado

Figura 4.3: Flujo de la validacién de Tranx aumentando datos en EsPython.

para validar que este modelo también pueda generar cédigo a partir de instrucciones

en espanol. Es por eso que esta validacion tiene gran importancia, ya que permite

comprobar la primera hipétesis descrita en la seccién 1.3. A continuacion se describen

los pasos realizados para esta validacion:

1. Creacion del conjunto de datos: Crear de forma manual un conjunto de datos

con ejemplos que contengan instrucciones en espanol y su equivalente en codigo
Python 3.

Seleccion de datos para entrenamiento y pruebas: Seleccionar de forma aleatoria
los ejemplos para entrenar el modelo y probarlo. En el capitulo 5 se detalla
cémo se realizé este proceso.

Entrenamiento del modelo Tranx: Entrenar el modelo Tranx con los hiper
parametros utilizados en trabajo de Yin [63] y ajustarlos para verificar si el
resultado mejora.

Pruebas del modelo Tranx entrenado: Para el analisis de los resultados se
utilizé la métrica BLEU para saber que tan similar fue el resultado al codigo
de referencia.

4.2.2 Validar Tranx aumentando datos en EsPython

Esta validacion también utiliza el conjunto de datos EsPython al igual que la valida-

ciéon anterior, con la diferencia de que se aplican varias técnicas de aumento de datos

para entrenar el modelo Tranx (ver Figura 4.3). El aumento de datos se aplicé al ar-

chivo espython.train.json, el cual es el usado para el entrenamiento (ver capitulo 5). A

continuacion se describen los pasos usados para completar la validacion:
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Seleccion de mejor . L Pruebas con el modelo
Grabar audios en Generacion de texto
modelo Tranx Tranx usando texto

entrenado espafiol con ASR del ASR

A\ 4
A 4
A

Figura 4.4: Flujo de la validacién de audios en espanol a Python 3 (sin procesado).

Objetivo: Obtener el puntaje BLEU de multiples modelos Tranx, entrenados cada uno
con diferentes conjuntos de datos con técnicas de aumento de datos aplicadas al
conjunto de entrenamiento de EsPython.

Descripcién: Con el propdsito de crear mas ejemplos para entrenar con datos en espanol,
se pueden aplicar diferentes técnicas para aumentar los datos de entrenamiento y
verificar los resultados de cada uno. A continuacion se describen los pasos realizados
para esta validacion:

1. Definir técnica y parametros para aumento de datos: Seleccionar las técnicas
de aumento de datos que se quieren probar y los parametros a usar para el
entrenamiento del modelo. Es importe mencionar que solo se aumentd la porcién
de datos de entrenamiento y no la de pruebas para evitar overfitting [27].

2. Generacion de conjunto de datos aumentado: Se gener6 un conjunto de datos
de entrenamiento nuevo por cada técnica de aumento de datos aplicada. Estos
nuevos conjuntos de datos mantienen las mismas propiedades del conjunto
original, con la diferencia de que el texto en espanol puede tener variantes al
aplicar el algoritmo de aumento de datos.

3. Entrenamiento del modelo Tranx: Se generan multiples versiones del modelo
Tranx al utilizar los diferentes conjuntos de datos creados en el paso anterior.
Todas estas versiones utilizaron los mismos hiper parametros de la validacién
anterior para entrenarse.

4. Pruebas del modelo Tranx entrenado: Para el analisis de los resultados también
se utiliza la métrica BLEU para comparar todas las versiones (incluyendo la
version original sin aumento de datos).

4.2.3 Validar audios en espanol a Python 3 (sin preprocesado)

Una vez realizadas las validaciones anteriores, segin los resultados obtenidos se seleccion6
la mejor versién del modelo Tranx. Con esto logramos poder unir el ASR y Tranx para
procesar audios en espanol y generar codigo Python 3. En la Figura 4.4 se muestran los
pasos realizados para realizar esta validacion que permite probar los resultados obtenidos
con base en la union de estos modelos.
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Creacion de conjunto N . ., Aplicacion de Pruebas con el modelo
.| Entrenamiento del o| Generacion de texto . . .
de datos para el modelo NER con ASR algoritmo de Tranx usando texto
modelo NER ’ ’ preprocesado preprcesado

Figura 4.5: Flujo de la validacién de audios en espanol a Python 3 (con preprocesado).

Objetivo: Obtener el puntaje BLEU del modelo Tranx usando audios de pruebas para
probar los primeros componentes del método, audio en espanol a texto, y texto en
espanol a Python 3.

Descripcién: Esta validaciéon ademaés de brindar un puntaje BLEU, también permite
analizar el cédigo fuente de Python 3 generado a partir de audios con instrucciones
en espanol para detectar los fallos y aciertos del método. Los pasos se describen con
mas detalle a continuacién:

1. Seleccién del mejor modelo Tranx entrenado: Con base en el BLEU obtenido en
las validaciones anteriores al probar las diferentes versiones del modelo Tranx,
se selecciona la que tiene mejor puntaje.

2. Grabar audios en espanol: Se graban los audios en espanol con base en el
texto de los ejemplos que contiene el conjunto de pruebas generado a partir de
EsPython.

3. Generacién de texto con ASR: Se guardaron todos los audios grabados en una
ruta donde se cargaban en memoria todos los archivos para luego ser enviados
al ASR, el cual retorna en texto plano la intencién del audio.

4. Pruebas con el modelo Tranx usando texto del ASR: Se utiliza como conjunto
de datos de pruebas el archivo generado en el paso anterior y se obtiene el
puntaje BLEU.

4.2.4 Validar audios en espanol a Python 3 (con preprocesado)

Similar a la validacion anterior, usando la mejor version del modelo Tranx, se validan los
audios en espanol, con la diferencia de que este método aplica los algoritmos detallados en
el capitulo 3. En la Figura 4.5 se muestra el flujo seguido para realizar esta validacion.

Objetivo: Obtener el puntaje BLEU del modelo Tranx usando audios de pruebas para
probar los primeros componentes del método, audio en espanol a texto aplicando los
algoritmos de preprocesado, y texto en espanol a Python 3.

Descripcién: Al igual que en la validacién anterior, ademas de brindar un puntaje BLEU,
también se analiza el cédigo fuente de Python 3 generado a partir de audios con
instrucciones en espanol para detectar los fallos y aciertos del método, lo que permite
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Figura 4.6: Flujo de la validacién de audios en espafiol a C#.

comparar los resultados de las dos versiones implementadas, con preprocesado y sin
preprocesado. Los pasos se detallan a continuacion:

1. Creacion del conjunto de datos para el modelo NER: Con base en el conjunto
de datos EsPython se crea un conjunto de datos para entrenar un modelo NER
necesario para el preprocesado.

2. Entrenamiento del modelo NER: Se configuran los parametros para el entre-
namiento del modelo NER y se usa el conjunto de datos creado en el paso
anterior.

3. Generacién de texto con ASR: Al igual que en la validacién anterior, todos los
audios grabados se cargan en memoria para luego ser enviados al ASR, para
obtener el texto plano de cada audio.

4. Aplicacién del algoritmo de preprocesado: Se ejecuta el algoritmo de preproceado
descrito en la seccién 3 a cada instruccion en espanol generado por el ASR en
el paso anterior. Este archivo se actualiza con el resultado que se obtenga del
algoritmo para luego ser enviado al siguiente paso.

5. Pruebas con el modelo Tranx usando texto preprocesado: Se utiliza como
conjunto de datos de pruebas el archivo generado en el paso anterior y se
obtiene el puntaje BLEU.

4.2.5 Validar audios en espanol a C#

La validacion de audios en espanol a C# se inicié una vez completadas las validaciones
anteriores debido a que con el andlisis de estas, se determind la combinacién de los
componentes de audio a texto y texto a Ptyhon 3 que mejores resultados tuvieron. En
esta validacion se agregé el ultimo componente que permite convertir Python 3 a otros
lenguajes de programacién como C#. El flujo que se sigui6 (ver Figura 4.6) para realizar
las pruebas fue el siguiente:

Objetivo: Analizar y verificar el cédigo C# generado por el método completo, utilizando
los tres componentes principales: Audio en espanol a texto, texto en espanol a
Python 3, y Python 3 a C#.

Descripciéon: Esta es una de las 1ltimas validaciones del trabajo, necesaria para entender
que tan bien genera codigo C# el método planteado en esta investigacion a partir de
audios en espanol. Los pasos que se siguieron en esta validacion fueron los siguientes:
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Carga de archivos al Generacion de JSON Evaluacion de los
GAST "| con resultados en Java "] resultados en Java

Figura 4.7: Flujo de la validacién de audios en espafiol a Java.

. Seleccion de los métodos para audio a Python 3: Como primer paso elegimos

los métodos que tuvieron mejor resultado en las validaciones anteriores. Se
selecciona tanto la transformacién de audios en espafiol, como la transformacion
de texto en espanol a Python 3.

. Generaciéon de archivos de Python 3: Se envian los audios grabados a los

primeros componentes para obtener a partir de audios en espanol, cédigo
Python 3. Los resultados generados se pasan a un archivo de Python 3 por
cada instruccion.

. Carga de archivos al GAST: Todos los archivos Python 3 se cargaron en memoria

para luego ser transformados a un AST genérico (GAST).

. Generacién de JSON con resultados en C#: Todas las instrucciones representa-

das por el GAST se convirtieron a instrucciones en C# usando el componente
Printer que recorre el AST genérico e imprime en texto plano el equivalente a
un lenguaje de programacion. Este resultado se guardé en un archivo JSON con
la instruccién generada en C#, el cédigo Python 3 recibido y el id del audio.

. Evaluacién de los resultados en C#: Se evalué el cédigo generado comparando

la intencién original en espanol y el cédigo Python original de referencia,
comparando sintaxis y semantica.

4.2.6 Validar audios en espanol a Java

Esta validacion es similar a la anterior, con la diferencia de que el resultado esperado es

en Java. Aqui se usan los mismos audios y métodos seleccionados en la validacion anterior.

El flujo seguido se muestra en la Figura 4.7. A continuacién se detallan los pasos:

Objetivo: Analizar y verificar el cédigo Java generado por el método completo, utilizando

los tres componentes principales: Audio en espanol a texto, texto en espanol a
Python 3, y Python 3 a Java.

Descripcién: Al igual que la validaciéon anterior, esta es una de las tltimas validaciones

del trabajo, en esta ocasion para validar el codigo Java generado con el método
planteado en la investigacion usando audios en espanol. A continuacién se mencionan
los pasos seguidos:
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1. Carga de archivos al GAST: Al igual que en la validacién anterior se cargaron
en memoria los archivos .py para luego ser transformados a un AST genérico
(GAST).

2. Generacion de JSON con resultados en Java: En este paso se pasé la estructura
GAST que representaba las instrucciones en Python a instrucciones en Java. Al
igual que la validacion anterior se guard6 en un archivo JSON con la instruccion
generada en Java, el codigo Python 3 recibido y el id del audio.

3. Evaluacién de los resultados en Java: Por tdltimo se evalué el codigo Java
comparando la intencion original en espanol y el cédigo Python original de
referencia, comparando sintaxis y seméntica.
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Capitulo 5

Implementacion del Método

En este capitulo se detalla las tecnologias, herramientas, algoritmos y pasos implementados
para obtener los resultados de esta investigacién. En seccién 5.1, se muestra como se
cred el conjunto de datos EsPython, la creaciéon de los sub conjuntos utilizados para el
entrenamiento, el entrenamiento del modelo Tranx con datos aumentados y sin aumentar,
mostrando las diferentes tecnicas de aumento de datos utilizadas y ejemplos de los diferentes
modelos Tranx usados para las pruebas.

En la seccién 5.2 se documenté como se grabaron los audios para las pruebas de generacion
de cédigo Python 3 a partir de audios en espanol, luego se muestra las dos versiones
implementadas para este componente: La versién sin preprocesado contiene los pardametros
usados en la API Azure Speech To Text y el algoritmo generado para transformar todos los
audios grabados a texto plano. En la version con preprocesado se detallan los parametros
para entrenar el modelo NER y el uso de los algoritmos de preprocesado.

Por tdltimo, la secciéon 5.3 muestra los diferentes componentes del GAST utilizados para
generar codigo en Java y C# a partir de cédigo Python 3. Primero se explica el algoritmo
para cargar las instrucciones en Python 3, luego se explica como se generé el AST abstracto
a partir de las instrucciones Python 3, y para finalizar, cémo se pasé el AST abstracto a
Java y C#.

5.1 Texto en espanol a Python 3

Una de las preguntas que se pretendia resolver en la investigaciéon era si un modelo neuronal
sintactico puede generar codigo por medio de ASTs, usando espanol como lenguaje natural.
Para contestar esta pregunta, se utilizé el modelo Tranx entrenado con un conjunto de
datos creado de forma manual llamado EsPython. Los ejemplos de EsPython son un
conjunto de pares con la intencién en espanol y el resultado en Python. Adicionalmente
se crearon otros conjuntos de datos aumentados con diferentes técnicas para crear datos
sintéticos a partir del conjunto de datos original EsPython, y asi comparar los resultados.
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Tranx contiene funciones predefinidas para cargar archivos de texto con la definicion
de las gramadticas, en este trabajo se utilizé la gramatica de Python 3, debido a que
es uno de los lenguajes soportados por el GAST. El codigo fuente de este componente
estd documentado en el repositorio https://github.com/antgonto/seq2ast, se utilizé
Python 3 y Anaconda 3 para el desarrollo, el ambiente utilizado fue Ubuntu 20.04 LTS
utilizando WSL2, y el IDE donde se configuro las etapas de entrenamiento y pruebas del
modelo fue Visual Studio Code.

A continuacién se detallan los pasos seguidos (ver Figura 5.1) para la implementacion del
componente encargado de generar cdédigo Python 3 a partir de texto en espanol:

1. Creacién del conjunto de datos: Se cre6 un conjunto de datos en formato JSON
de forma manual. Cada instruccion en espanol contiene su equivalente en cédigo
Python 3.

2. Crear sub conjuntos: Se cred un script para obtener de forma estratificada y aleatoria
los ejemplos de EsPython para el entrenamiento, validacion y pruebas.

3. Entrenamiento de Tranx con EsPython: Con los sub conjuntos de entrenamiento
y validacion se entrené el modelo Tranx con ejemplos de EsPython utilizando un
batch size de 128 y 8.

4. Aumentar ejemplos: Se crearon scripts para aplicar diferentes técnicas de aumento
de datos en los ejemplos de entrenamiento de EsPython.

5. Entrenar Tranx con ejemplos aumentados: Con los nuevos conjuntos de datos de
entrenamiento se entrenaron nuevos modelos Tranx utilizando batches de 128 y 8.

5.1.1 Creacién del conjunto de datos

EsPython es un conjunto de datos con 301 ejemplos utilizados para entrenar el modelo
Tranx. Los ejemplos se realizaron de forma manual utilizando como base la sintaxis de
LIE++ con variaciones para hacer mas flexible las instrucciones. Cada instruccién en
espanol tiene su equivalente en el lenguaje de programacién Python 3.

Creacion del conjunto N
de datos

| Entrenamiento de N
Tranx con EsPython

| Entrenar Tranx con
Uj(!lll])l()S aumentados

Crear sub conjuntos Aumentar ejemplos

Figura 5.1: Flujo para la implementacion del componente que transforma texto en espanol a
Python 3.
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El conjunto de datos es un archivo de tipo JSON (ver Figura 5.2), y dentro de este
archivo se encuentra una lista de objetos con las siguientes propiedades:

Id: Campo de tipo numérico, es un identificador tinico del ejemplo, usado para mapear
los resultados en los diferentes componentes del modelo para generar cdigo a partir
de audios en Espanol.

Lie_syntax: Campo de tipo booleano. Si el valor es True, el campo rewritten_intent
cumple con la sintaxis del lenguaje LIE++4, si es Flalse, el campo rewritten_intent
no necesariamente cumple con la sintaxis de LIE++.

rewritten_intent: Campo de tipo string que contiene la instruccién en el lenguaje natural
espanol describiendo la intencion.

snippet: Campo de tipo de string que contiene el equivalente de la instruccién en espanol
en el lenguaje de programacion Python 3. Algunos ejemplos contienen una funcién
llamada indtoken junto con un salto de linea y una tabulacion. Esto se utiliza para
poder realizar la conversion de texto a un AST de algunos ejemplos que por sintaxis
del lenguaje necesitan tener una instrucciéon dentro de un bloque para ser valido.
Por ejemplo: if b!= 0 :\n indtoken().

{
"Id": 3,
"lie_syntax": false,
"rewritten_intent": "Si la variable “a’ es menor que O entonces",
"snippet": "if a < 0:\n indtoken()"
3,
{
"Id": 4,
"lie_syntax": true,
"rewritten_intent": "Si “a’ es menor que O entonces",
"snippet": "if a < 0:\n indtoken()"
3,
{
"Id": 5,
"lie_syntax": true,
"rewritten_intent": "devolver “a™",
"snippet": "return a"
b

Figura 5.2: Ejemplos del conjunto de datos EsPython utilizado para entrenar el modelo neuronal
sintactico.
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5.1.2 Creacion del sub conjunto de datos para el entrenamiento,
validacion y pruebas

Para entrenar y probar el modelo Tranx se crearon los conjuntos de datos train, test y dev,
obteniendo los ejemplos de EsPython de forma aleatoria y estratificado por la propiedad
lie_syntax. A continuacion se describen los archivos JSON creados:

espython.train.json : Contiene 212 ejemplos para realizar el entrenamiento del modelo,
el cual también es usado como base para el aumento de datos.

espython.test.json : Contiene 58 ejemplos para realizar las pruebas del modelo. Este
archivo también se utiliza como base para las pruebas para generar codigo a partir
de audios.

espython.dev.json : Contiene 30 ejemplos para ajustar los hiper parametros en el
proceso de entrenamiento.

La creacion de estos subconjuntos se realizé con el algoritmo 5. Este algoritmo primero
inicia una lista vacia donde se guardan los ejemplos que cumplen con la sintaxis LIE++
(linea 1), y otra lista vacia donde se guardaran los ejemplos que no cumplen con la sintaxis
LIE++ (linea 2). Luego recorre todos los ejemplos del conjunto de datos EsPython (linea
3), vy si es un ejemplo LIE4++ se agrega a la lista de ejemplos LIE (linea 4 y 5), de lo
contrario se agrega a la lista de ejemplos que no son LIE (linea 7 y 8). Luego define
el nimero de ejemplos con sintaxis LIE4++ y sin sintaxis LIE+4 que va a tener el sub
conjunto train y dev (linea 11 a 14), el sub conjunto train se le asigna setenta por ciento
de los ejemplos, mientras que al sub conjunto dev se le asigna diez por ciento.

De manera aleatoria se van seleccionando los ejemplos con sintaxis LIE++ para el sub
conjunto train, la funcion obtener Ejemplos retorna el nimero de ejemplos especificado
en el primer parametro, y los elimina de la lista original que se define como segundo
parametro (linea 15), lo mismo se realiza para el sub conjunto dev (linea 16), y la lista
restante se asigna al sub conjunto test (linea 17).

Para asignar los ejemplos sin sintaxis LIE+4+ se utiliza nuevamente la funcién obtener Ejemplos,
y los ejemplos restantes se asignan al subconjunto test (linea 18 a 20). Se unen las listas

de ejemplos definidas para cada sub conjunto de datos (linea 21 a 23), y por tltimo se
ordenan de manera aleatoria los ejemplos en cada sub conjunto para ser retornados (linea

24 a 27).
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Algoritmo 5: Algoritmo para crear los sub conjuntos de datos
Datos: esPython
Resultado: train, val, test

1 ejemplosLIE = ||
2 ejemplosNoLIE = ||
3 para ejemplo en esPython hacer
4 si ejemplo['lie_syntax’| = True entonces
5 L ejemplosLIE.agregar(ejemplo)
6 en otro caso
L ejemplosNoLIE.agregar(ejemplo)

8 numeroEjemplosLI ETrain < ceil(0.7 x len(ejemplosLIE))
9 numeroEjemplosNoLI ETrain < ceil(0.7 x len(ejemplosNoLIE))
10 numeroEjemplosLIEDev < ceil(0.1 % len(ejemplosLIE))
11 numeroEjemplosNoLIE Dev < ceil(0.1 x len(ejemplosNoLIE))
12 trainLIE < obtener Ejemplos(numeroE jemplos LI ETrain, ejemplosLIE)
13 dev LI E < obtener Ejemplos(numeroEjemplos LI E Dev, ejemplosNoLIE)
14 testLIE < ejemplosLIE
15 trainNoLIE <+
obtener Ejemplos(numeroE jemplosNoLI ETrain,ejemplosLIE)
16 devNoLIE <
obtener Ejemplos(numeroEjemplosNoLI EDev,ejemplosNoLIE)
17 testNoLIE < ejemplosNoLIE
18 train < unirListas(trainLIE, trainNoLIE)
19 dev < unirListas(devLIE,devNoLIFE)
20 test <— unirListas(testLIE, testNoLIE)
21 ordenar Aleatoriamente(train)
22 ordenarAleatoriamente(dev)
23 ordenar Aleatoriamente(test)
24 devolver train, dev, test

5.1.3 Entrenamiento de Tranx usando EsPython

Para entrenar el modelo Tranx usando el conjunto de datos EsPython se utilizé un vector
latente de tamano 256, el tamano de los embeddings fue de 128, un dropout de 0.3, learning
rate de 0.001, learning rate decay de 0.5, maximo de epochs 80. La arquitectura del modelo
se muestra en la Figura 5.3, el cual recibe como entrada un texto en espanol y genera una
serie de acciones ASDL que pueden ser transformadas a cédigo Python por medio de un

AST.

Se entrenaron los modelos con dos tamanos de batch size, 128 y 8. Estos pardmetros fueron
seleccionados para todos los conjuntos de datos de entrenamiento utilizados (EsPython sin
aumentar y con aumento de datos). El modelo Tranx entrenado con el conjunto de datos
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Figura 5.3: Arquitectura del modelo Tranx.

original tuvo un resultado de 0.65 usando batch size de 128, y un resultado de 0.85 usando
un batch size de 8 en el proceso de entrenamiento como se puede ver en la Figura 5.4.
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Figura 5.4: Comparacién del puntaje BLEU usando un batch size de 128 y de 8 en el modelo
Tranx, entrenado con el conjunto de datos EsPython .

5.1.4 Aumento de datos

Para realizar el aumento de datos de entrenamiento de EsPython se utilizé la libreria de
Python NipAug [37], la cual permite aumentar datos de ejemplos textuales y acisticos.
También se utiliz6 un Notebook en Google Colab para ejecutar las diferentes técnicas
utilizas en este trabajo.

El algoritmo 6 describe los pasos realizados para aumentar los ejemplos de entrenamiento
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de EsPython. Primero se define la técnica de aumento de datos y sus parametros, en
la linea 2 se recorren todos los ejemplos de entrenamiento de EsPython y en la linea
3 se crean dos variantes por cada instruccién en espanol. En la linea 4 se recorren las
variantes creadas con la técnica de aumento de datos, y en la linea 5 se crea una copia
del ejemplo EsPython, cambiando tinicamente el campo lie_syntax a False y el valor de
rewritten_intent es actualizado a la variante generada. En la linea 6 se agrega el nuevo
ejemplo al conjunto de datos de entrenamiento, luego en la linea 9 se ordena el nuevo
conjunto de datos aumentado de forma aleatoria, y por 1ltimo, en la linea 10 se retorna el
conjunto de datos aumentado.

Algoritmo 6: Algoritmo para aumentar datos
Datos: conjuntoDeDatosDeEntrenamiento
Resultado: conjuntoDeDatosAumentado

tecnica = TecnicaDe AumentoDeDatos(parametros);
para fila en conjuntoDeDatosDeEntrenamiento hacer
nuevosE jemplos = tecnica.aumentar( fila[' rewritten_intent’],n = 2);
para ejemplo en nuevosE jemplos hacer
nuevaFila = {'Id : fila]'Id'], lie_syntaz’ : False, rewritten_intent’ :

[, S N R CRE

ejemplo, snippet’ : fila|'snippet’|};
6 conjuntoDeDatosDe Entrenamiento.agregar(nuevaFila)

7 ordenar Aleatoriamente(conjuntoDeDatos De Entrenamiento);
8 devolver conjuntoDeDatosDeEntrenamiento

Este algoritmo se usé para las diferentes técnicas de aumento de datos utilizadas en este
trabajo con sus respectivos parametros. A continuacién se describe la implementacion
de cada técnica de aumento de datos, como lucen los ejemplos sintéticos y como vario el
entrenamiento del modelo Tranx en cada técnica.

Synonim Augmentation: Remplaza palabras similares con base a un modelo preen-
trenado. En esta investigacién se utilizo el modelo Wordnet en espanol con los
siguientes parametros:

aug_src: wordnet

aug_max: 2

lang: spa

En la Figura 5.5 se puede observar algunos de los ejemplos aumentados que genero
el uso de esta técnica.

En la Figura 5.6 se muestra el BLEU obtenido en cada epoch al entrenar Tranx con
el conjunto de datos aumentado con Synonim Augmentation, comparando el batch
size de 128 y 8. Al finalizar el entrenamiento, el BLEU obtenido con el batch size de
128 fue de 0.8312 y con el de 8 fue de 0.8785.
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Ejemplo EsPython original Synonim Augmentation

Si ‘contador’ es mayor igual que 3 Si ‘contador’ es persona mayor igual

entonces retornar verdadero que 3 entonces retornar verdadero

__________________________________________

ejecutar ‘nombrefuncion’ ejecutar ‘ nombrefuncion *

con parametro 3 con parametro 3

Figura 5.5: Instrucciones en espanol del conjunto de datos EsPython aumentadas con la técnica
de Synonim Augmentation.
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Figura 5.6: Comparacion del puntaje BLEU usando un batch size de 128 y de 8 en el modelo
Tranx, umentando EsPython con Synonim Augmentation .

Contextual Word Embedding: Agrega palabras en las oraciones segtn el contexto por
medio de modelos de lenguaje preentrenados. Los parametros utilizados fueron:

model _path: bert-base-multilingual-uncased

aug p: 0.1

El resultado generado por este algoritmo se puede observar en la Figura 5.7, el cual
muestra cambios y agregacion de palabras.

En la Figura 5.8 se muestra el BLEU obtenido en cada epoch al entrenar Tranx con
el conjunto de datos aumentado con Contextual Word Augmentation, comparando
el batch size de 128 y 8. Al finalizar el entrenamiento, el BLEU obtenido con el
batch size de 128 fue de 0.83842 y con el de 8 fue de 0.8893.

Keyboard augmentation: Substituye caracteres en las palabras simulando errores de
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Ejemplo EsPython original Contextual Word Embedding

Si ‘contador‘ es mayor igual que 3 si ‘contador’ es di

entonces retornar verdadero | 1 igual numero 3 entonces retornar verdadero
1
1

_________________________________________________

ejecutar ‘nombrefuncion’ 2 ‘nombrefuncion’

con parametro 3 del parametro 3

Figura 5.7: Instrucciones en espanol del conjunto de datos EsPython aumentadas con la técnica
de Contextual Word Embedding.
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Figura 5.8: Comparacién del puntaje BLEU usando un batch size de 128 y de 8 en el modelo
Tranx, umentando EsPython con Contextual Word Augmentation.

escritura segun la distancia de las teclas del teclado y el caracter a remplazar. Los
parametros utilizados en esta técnica fueron los siguientes:

Lang: es
include_special _char: False
aug_word_max: 2

aug_char_max: 1

Esta técnica cambié algunas letras por nimeros y letras que estan cerca al caracter
original en el teclado como se puede ver en la Figura 5.9.

En la Figura 5.10 se muestra el BLEU obtenido en cada epoch al entrenar Tranx
con el conjunto de datos aumentado con Keyboard Augmentation, comparando el



48 5.1 Texto en espanol a Python 3

Ejemplo EsPython original Keyboard Augmentation

Si ‘contador‘ es mayor

1
1
Si ‘contador es mayor igual que 3 |

entonces retornar verdadero :

i iguAl que 3 entonces retornar virdadero

ejecutar ‘nombrefuncion’ ejecutar ‘nombrefujcion’

con parametro 3 con parame6bro 3

Figura 5.9: Instrucciones en espanol del conjunto de datos EsPython aumentadas con la técnica
de Keyboard Augmentation.

batch size de 128 y 8. Al finalizar el entrenamiento, el BLEU obtenido con el batch
size de 128 fue de 0.8618 y con el de 8 fue de 0.8561.
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Figura 5.10: Comparacién del puntaje BLEU usando un batch size de 128 y de 8 en el modelo
Tranx, umentando EsPython con Keyboard Augmentation.

Random char augmentation: Genera errores con caracteres usando valores aleatorios.
Esta técnica permite generar los errores ya sea insertando, remplazando, eliminando
o intercambiando caracteres. En esta investigacion se utilizaron todas las opciones
con los siguientes parametros:

aug_word _max: 2
aug_char max: 1

stopwords: Lista de nombres de variables a las que no queriamos afectar sus valores.

En la Figura 5.11 se muestra el resultado con la variante de delete (eliminacién de
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caracteres). En los ejemplos aumentados se eliminaron letras en las palabras de
forma aleatoria.

Ejemplo EsPython original Delete Random Char Augmentation

Si ‘contador’ es mayor igual que 3 Si ‘ contador  es mayr

entonces retornar verdadero igual que 3 entonces retornar verddero

ejecutar ‘nombrefuncion’ ejecutr ‘ nombrefuncion

con parametro 3 con paraetro 3

____________________________________________________________

Figura 5.11: Instrucciones en espaiiol del conjunto de datos EsPython aumentadas con la
técnica de delete Random char Augmentation.

En la Figura 5.12 se muestra el BLEU obtenido en cada epoch al entrenar Tranx
con el conjunto de datos aumentado con Rando Char Delete, comparando el batch
size de 128 y 8. El BLEU obtenido con el batch size de 128 fue de 0.8374, mientras
que con el de 8, fue de 0.8491.
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Figura 5.12: Comparacién del puntaje BLEU usando un batch size de 128 y de 8 en el modelo
Tranx, aumentando EsPython con Random Char (Delete) Augmentation.

La variante substitute (substitucién de caracteres) cambié letras en ciertas palabras
como podemos ver en la Figura 5.13.

En la Figura 5.14 se muestra el BLEU obtenido en cada epoch al entrenar Tranx con
el conjunto de datos aumentado con Random Char Substitute, comparando el batch
size de 128 que obtuvo un puntaje BLEU de 0.5982, y 8 que obtuvo un puntaje de
0.8710.
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Ejemplo EsPython original Substitute Random Char Augmentation

Si ‘contador’ es mayor igual que 3 Si ‘ contador ‘ es mayor

entonces retornar verdadero | i igual que 3 entonces vetornar veadadero
1
1

______________________________________________

ejecutar ‘nombrefuncion’ ejeutar * nombrefuncion °

con parametro 3 con prametro 3

Figura 5.13: Instrucciones en espaiol del conjunto de datos EsPython aumentadas con la
técnica de substitute Random char Augmentation.
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Figura 5.14: Comparacién del puntaje BLEU usando un batch size de 128 y de 8 en el modelo
Tranx, aumentando EsPython con Random Char (Substitute) Augmentation.

Al utilizar la variante swap (cambio de caracteres) se cambiaron de forma aleatoria
letras en algunas palabras como se muestra en la Figura 5.15.

Ejemplo EsPython original Swap Random Char Augmentation

Si ‘contador’ es mayor igual que 3 ! Si ¢ contador ¢ es mayro

entonces retornar verdadero igula que 3 entonces retornar verdadero

ejecutar ‘nombrefuncion’ jeecutar ‘ nombrefuncion °

con parametro 3 con praametro 3

Figura 5.15: Instrucciones en espanol del conjunto de datos EsPython aumentadas con la
técnica de swap Random char Augmentation.
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En la Figura 5.16 se muestra el BLEU obtenido en cada epoch al entrenar Tranx
con el conjunto de datos aumentado con Random Char Swap, comparando el batch
size de 128 y 8. El BLEU obtenido con el batch de 128 fue de 0.8768, y el de tamano
de 8 fue de 0.8403.
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Figura 5.16: Comparacién del puntaje BLEU usando un batch size de 128 y de 8 en el modelo
Tranx, aumentando EsPython con Random Char (Swap) Augmentation.

En la Figura 5.17 se puede observar el resultado de la variante de insert (agregacién
de caracteres). De forma aleatoria se agregaron caracteres en las palabras.

Ejemplo EsPython original Insert Random Char Augmentation

Si ‘contador‘ es mayor igual que 3 Si ‘ contador ‘ es myayor igual

entonces retornar verdadero que 3 entonces retornar verdaderio

ejecutar ‘nombrefuncion ejecutbar ¢ nombrefuncion

con parametro 3 con parameBtro 3

Figura 5.17: Instrucciones en espamnol del conjunto de datos EsPython aumentadas con la
técnica de insert Random char Augmentation.

En la Figura 5.18 se muestra el BLEU obtenido en cada epoch al entrenar Tranx
con el conjunto de datos aumentado con Random Char Insert, comparando el batch
size de 128 y 8. El puntaje BLEU obtenido con el batch de 128 fue 0.6055, mientras
que con el de 8 fue de 0.8715.

Split word augmentation: Divide de 1 a NV palabras de forma aleatoria segin la canti-
dad dada por parametro. Parametros usados:
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BLEU por Epoch con conjunto de datos EsPython
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Figura 5.18: Comparacién del puntaje BLEU usando un batch size de 128 y de 8 en el modelo
Tranx, aumentando EsPython con Random Char (Insert) Augmentation.

aug_max: 2

stopwords: Lista de nombres de variables a las que no queriamos afectar sus valores.

Algunos de las los ejemplos aumentados con la técnica Split word augmentation se
puede observar en la Figura 5.19. En estos ejemplos se puede observar que algunas
de las palabras originales fueron cortadas con un espacio.

En la Figura 5.20 se muestra el BLEU obtenido en cada epoch al entrenar Tranx
con el conjunto de datos aumentado con Split Word Augmentation, comparando el
batch size de 128 y 8. El BLEU obtenido con el batch de 128 fue de 0.8283, y el de
8 fue de 0.7977.

Ejemplo EsPython original Split word Augmentation

Si ¢ contador ¢ es mayor igual

entonces retornar verdadero que 3 entonces re tornar verd adero

Si ‘contador es mayor igual que 3 !

ejecutar ‘nombrefuncion’

con param etro 3

1

1

| ejecu tar * nombrefuncion
con parametro 3 :
1

______________________________________________________________

Figura 5.19: Instrucciones en espaiol del conjunto de datos EsPython aumentadas con la
técnica de Split Word Augmentation.
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Figura 5.20: Comparacién del puntaje BLEU usando un batch size de 128 y de 8 en el modelo

Tranx, umentando EsPython con Split Word Augmentation.

5.2 Audio en espanol a Python 3

Los audios utilizados para las pruebas del modelo fueron grabados con Audacity(R) [2].

Esta aplicacion de codigo abierto permite grabar audios a través de un microfono y

exportarlos a diferentes formatos de audios como wav, el cual es el formato utilizado en

el modelo Speech To Text. Se utilizé Java para procesar los audios y llamar la API del

modelo Speech To Text sin preprocesado, mientras que para el entrenamiento del modelo

NER y la aplicacién del algoritmo de preprocesado se hizo en Python. El cédigo fuente y

los audios grabados se encuentran en https://github.com/antgonto/audio2source.

Grabar audios para
pruebas

Implementar version
sin preprocesado

Entrenar modelo NER

A 4

Implementar version
con preprocesado

Figura 5.21: Flujo para la implementacién del componente que transforma audios en espanol a

Python 3.

Los pasos que se siguieron para la implementacion de este componente se pueden ver en la

Figura 5.21. A continuacion se describe un resumen de estos pasos:

1. Grabar audios para pruebas: Utilizando los ejemplos de pruebas de EsPython, se

grabaron manualmente audios en espanol en formato .wav.

2. Implementar version sin procesado: Usa el servicio de Azure Speech To Text para

transformar los audios en espanol a texto plano.
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3. Entrenar modelo NER: Se usa el conjunto de datos EsPython para entrenamiento
con Random Char Insert y los datos de validacién se entrena el modelo NER.

4. Implementar versién con procesado: Utiliza el modelo NER entrenado, se aplica el
algoritmo de procesado para transformar audios en espanol a Python 3 con un mejor
formato para la entrada de Tranx.

5.2.1 Grabacién de audios para pruebas

Las pruebas se realizaron utilizando el mismo conjunto de datos de que se us6 en Tranx,
llamado espython.test.json. Se grab¢ la instruccién en espanol que cada ejemplo tiene en
la propiedad rewritten_intent. En total se grabaron 58 audios. Estos audios se usaron
como entrada para el modelo sin pre procesado y con pre procesado. Se utilizd la métrica
BLEU para medir los resultados de cada modelo.

La mitad de los audios se grabaron con las siguientes caracteristicas:

e Sistema operativo: Windows 10
e Version Audacity: 3.3.3

e Microfono: Logitech G331
La otra mitad fueron grabados con estas caracteristicas:

e Sistema operativo: Windows 11 22H2
e Version Audacity: 3.2.1

e Micréfono: Corsair HS70 Bluetooth

Los archivos wav fueron exportados con la codificacion Signed 16-bit PCM.

5.2.2 Version sin preprocesado

Actualmente existen diferentes soluciones para la transformacion de audios a texto. Algunas
soluciones son de cédigo abierto y pueden ser usados en un dispositivo sin internet, mientras
que otras soluciones se ejecutan en servidores en la nube por medio de APIs de alto nivel.

Diferentes estudios han comparado estos modelos con la métrica WER (Word error rate)
con diferentes conjuntos de datos en diferentes dominios. Sin embargo, en este trabajo
el objetivo es poder utilizar un modelo Speach To Text como un primer paso, el cual
transforma un audio en espanol a un texto, para luego convertirlo a Python con el modelo
entrenado con el conjunto de datos EsPython, para luego usar la métrica BLEU y comparar
los resultados con el cédigo de referencia.
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En este trabajo se utilizo Microsoft Azure Speech to Text para transformar los audios a
texto en espanol ya que contabamos con acceso a este servicio, sin embargo, se disené una
arquitectura que permitiera utilizar diferentes modelos existentes sin realizar cambios en
los otros componentes del modelo (ver Figura 5.22). Esta arquitectura utiliza el patrén
Dependency Injection, la cual nos permite implementar los métodos necesarios por cualquier
modelo Speach To Text existente, permitiendo una mayor facilidad para experimentos
futuros en caso de realizar pruebas con un modelo que no sea el de Azure Speach To Text.
Independientemente de la solucién usada para realizar la tarea, el output debe mantener el
mismo formato respetando las propiedades necesarias que utilizan los otros componentes.
Para asegurar esto, se cred una interfaz comun llamada ISpeechRecognition. Esta interfaz
contiene 2 métodos para implementar:

SpanishAudioModel

+speechToText: ISpeechToText

+convertSpanishAudioToText(): string
+setRewrittenIntentToJson(): void
T — | AzureSpeechToText

v

<<Interface>>

ISpeechToText GoogleCloudSpeechToText

A
|
l_
!

+recognize(): string
+recognizeAll(List<AudioModel> audios):List<AudioModel>

—| AWSSpeechToText

AudioModel

-1d: Integer
-audioPath: String
-lieSyntax: Boolean
-rewrittenintent: String
-snippet: String

Figura 5.22: Arquitectura usada para el modelo que transforma audios en Espafol a texto,
utilizando el patrén Dependency Injection.

e recognize: Este método permite obtener un audio en tiempo de ejecucion a partir del
micréfono del dispositivo donde se esté ejecutando. El audio es enviado a un modelo
de SpeechToText y retorna un string con el texto en espafiol que representa lo dicho
por el usuario en el micréfono. El propdsito de este método es realizar demos del
modelo, para las pruebas se utilizé recognizeAll.

e recognizeAll: Este método recibe como parametro una lista de estructuras AudioMo-
del, la cual contiene los campos necesarios para los demas componentes del modelo.
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Cada AudioModel tiene la ruta donde se encuentra el audio previamente grabado
(audioPath), el cual es utilizada para cargar el audio en la aplicacién y enviarla
al modelo de SpeechToText, el cual se encargard de obtener el texto en espafol y
asignarlo a la propiedad rewrittenintent, para luego ser utilizada en el componente
que transforma texto a cédigo Python. Luego de procesar toda la lista, este retornara
la lista de estructuras AudioModel con su valor rewrittenIntent actualizado. Este
método es el utilizado para realizar las pruebas del modelo.

Se implemento la interfaz ISpeechRecognition con sus métodos correspondientes usando
las siguientes configuraciones de Azure:

e Service Region: eastus

e Language: es-CR

El lenguaje utilizado fue espanol de Costa Rica ya que los audios grabados fueron grabados
por personas con acento de Costa Rica.

Para el método recognize se utilizo la funcion FromDefaultMicrophonelnput, la cual crea un
objeto AudioConfig para escuchar voz del micréfono del dispositivo corriendo la aplicacion.
Con la funcién RecognizeOnceAsync se inicia la deteccion de voz y retorna hasta que la
oracién finalice. En final de la oracion se determina por algun silencio al final.

En el método recognizeAll se usa la funcion From WavFileInput, esta recibe como parametro
la ruta del audio en formato Wav y retorna un objeto AudioConfig para instanciar
SpeechRecognizer y obtener el texto a partir de audios wav con reconocimiento continuo,
la cual permite tener el control de cuando se desea detener el reconocimiento de voz. Esto
permite tener flexibilidad en los silencios que hay en los audios y asi poder tener mayor
tiempo de espera en las pausas de silencio cuando los audios son largos [39]. El texto
obtenido se asigna a la propiedad rewrittenIntent de la estructura AudioModel. Una vez
que se reconocen todos los audios se retorna la lista de AudioModel actualizada. Como se
puede ver en la Figura 5.23, el resultado del modelo Speech To Text al transformar un
audio a texto puede variar con respecto al texto original del ejemplo EsPython.

rewritten_Intent original Resultado con modelo Speech To Text

ejecutar ‘nombrefuncion Ejecutar nombre, funcion

con parametro ‘a‘ con parametro a.

Figura 5.23: Resultado del modelo Speech To Text después de transformar un audio en espafiol
a texto.
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5.2.3 Versién con preprocesado

Para la configuracion base en spaCy para el entrenamiento se utilizé como lenguaje Espanol,
CPU como hardware, un batch size de 1000 y el pipeline NER.

Para el modelo NER de spaCy se generé un conjunto de datos de entrenamiento a partir
del conjunto de datos aumentado que mejor resultados obtuvo en el modelo Tranx. Para
las pruebas se generd un conjunto de datos a partir de el archivo espython.dev.json. La
estructura de los conjuntos de datos de entrenamiento y pruebas para el modelo NER
se puede observar en el JSON de ejemplo 5.24. En la linea 3 se define la instruccién en
espanol y luego en la linea 5 se define un objeto con la propiedad entities, la cual tiene un
arreglo que define donde estan los nombres de variables, funciones o clases. En el primero
ejemplo, solo se tiene un nombre de variable llamada “var”, por lo que se asigna el indice
10 como el inicio donde se encuentra la variable, y 13 representa el final del indice. El
parametro "TOKEN’ le indica a el modelo NER de spaCy que es una entidad que se quiere
aprender a detectar en los textos. En la linea 12, 13 y 14 se define al ejemplo de la linea 9
el nombre de la funcién, y el nombre de sus pardmetros respectivos.

[
[
"tamafio de var",
{
"entities": [[10, 13, 'TOKEN']]
}
1,
[
"correr nombrefuncion con parametros a, b",
{
"entities": [
[ 7, 20, 'TOKEN'],
[ 36, 37, 'TOKEN'],
[ 39, 40, 'TOKEN']
]
}
1,
]

Figura 5.24: Ejemplo de la estructura usada para el entrenamiento y pruebas del Modelo NER
con spaCy.

Una vez entrenado el modelo NER con spaCy se puede aplicar el algoritmo 1 de preproce-
sado descrito en el capitulo 3. En la Figura 5.25 se muestra como el algoritmo transforma
el texto generado por el modelo Speech To Text a un texto que pueda entender con mas
facilidad el modelo Tranx al insertar los acentos a los nombres de variables, funciones y
clases.
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5.3 Python 3 a Java y C#

Las bibliotecas usadas para la transformacion de cédigo Python 3 a Java y C# fueron avib-
printers para transformar el AST genérico a cddigo Java y C#, avib.coderetriever.mapper
encargado de transformar el cédigo Python a el AST genérico, y avib.coderetriever.gast
el cual tiene la estructura que define el AST genérico.

Resultado Speech To Text Resultado de preprocesado

Ejecutar nombre, funcion ejecutar ‘nombrefuncion

con parametro a. con parametro ‘a‘

Figura 5.25: Resultado del algoritmo de preprocesado al recibir como entrada el texto generado
por el modelo Speech To Text a partir de un audio en espanol.

La implementacion de este componente la podemos dividir en 3 pasos como podemos ver
en la Figura 5.26:

Generar archivo JSON
—»{ con instrucciones en
Python, Java y C#

Generar archivos .py Generar un GAST por
con instrucciones cada archivo .py

Figura 5.26: Flujo para la implementaciéon del componente que transforma audios en espanol a
Python 3.

1. Generar archivos .py con instrucciones: Pasar todas las instrucciones Python ge-
neradas por Tranx a archivos .py para que estos puedan ser cargados en el GAST.
Codigo fuente del GAST https://github.com/Softlab-TEC/GAST.

2. Generar un archivo GAST por cada archivo .py: Cargar los archivos .py para que el
Mapper los pase a la estructura del GAST. El cédigo fuente del Mapper se encuentra
en https://github.com/Softlab-TEC/Mapper.

3. Generar archivo JSON con instrucciones en Python, Java y C#: El Printer genera
el codigo Java y de C# recorriendo el AST, guardando el resultado en archivos
Java para el codigo Java y .cs para el cédigo de C#. Guardar un archivo JSON
en el sistema de archivos con los diferentes lenguajes de programacion generados
a partir de la instruccién en espanol. El cédigo fuente del Printer se encuentra en
https://github.com/Softlab-TEC/Printers.
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class DummyClass:

E{code}

Figura 5.27: El texto ${code} es remplazado por la instruccién en Python que generé Tranx.
Por ejemplo: def sumar(a, b).

5.3.1 Generar archivos .py con instrucciones

Para el primer paso se utiliza el algoritmo 7 que consiste en cargar todas las instrucciones
en Python a transformar, y guardarlas en un archivo para que luego el GAST pueda
cargarlos. En la linea 1 se carga en memoria las instrucciones que provienen del JSON
generado por Tranx. Luego se recorre cada instruccién y se obtiene el id, junto con el
c6digo Python generado (linea 3 y 4). Debido a que Tranx genera el c6digo con espacios en
blanco en operadores de comparacion y aumento, en la linea 5 se remueven estos espacios
para que el GAST los pueda interpretar. Cuando la instruccién es la definicién de una
funcién, se usa una plantilla que define la funcién en una clase Dummy (ver Figura 5.27),
caso contrario se define la instrucciéon dentro de una plantilla que tiene una clase Dummy
y una funcién Dummy (ver Figura 5.28). Estas plantillas se usan para que el GAST
pueda recorrer el arbdl sintactico abstracto, ya que el componente Mapper no soporta
instrucciones Python que no estén dentro de una clase o funcion.

Algoritmo 7: Algoritmo para guardar instrucciones generadas por Tranx en
archivos .py

Datos: rutaJSON

ejemplos < cargarArchivo(rutaJSON );

para ejemplo en ejemplos hacer

id < ejemplo[” Id"];

codigoPython < ejemplo|’ Output”];

codigoPython < remover Espacios EnOperadores();
si codigoPython.contiene(”def”) entonces

- S B N T

L codigoPython < asignar PlantillaParaFuncion(codigoPython)

en otro caso

[0}

9 L codigoPython < asignar Plantilla Paralnstruccion(codigoPython)

10 guardarCodigoEnArchivo('code —' +id +' .py’, codigoPython);

5.3.2 Generar un archivo GAST por cada archivo .py

Como segundo paso, una vez generados todos los archivos .py, se cargan todos los archivos
en memoria y uno por uno se empieza a transformar en un Arbol Sintactico Abstracto
Genérico con el Mapper implementado para Python. Luego estos arboles genéricos se
transforman a C# y Java utilizando el componente Printer, que permite recorrer el arbol
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class DummyClass:
def dummyFunction():

E{code}

Figura 5.28: El texto ${code} es remplazado por la instruccién en Python que generé Tranx.
Por ejemplo: a = 2 * a

y transformar cada instruccién al respectivo lenguaje. El Printer genera archivos .java
para las instrucciones en Java y .cs para las instrucciones en C#.

5.3.3 Generar archivo JSON con instrucciones en Python, Java

y C#

El tercer y 1ltimo paso consiste en generar un JSON que contenga la lista de instrucciones
en los diferentes lenguajes de programacion, asociados al id del ejemplo en EsPython. Para
este paso se uso el algoritmo 8, el cual carga todos los archivos en memoria generados para
cada lenguaje de programacion (linea 1 a 3), luego se crea un hash map para los archivos
de C+# y Java, donde la llave es el id del ejemplo de EsPython y el valor es el codigo fuente
que contiene el archivo (linea 4 a 5). Se recorre todos los archivos Python y se obtiene
el id de EsPython con base en el nombre del archivo (paso 6 a 7), para luego cargar el
cédigo que tiene cada archivo y remover cualquier token dummy usado en pasos anteriores
(linea 8 a 11). Como paso final, se crea el objeto para guardarlo en el archivo JSON final
utilizando los diferentes lenguajes de programacién y el id de EsPython (ver Figura 5.29)

Algoritmo 8: Algoritmo para generar JSON con los diferentes lenguajes de
programacion

1 archivosPython < cargar Archivo(carpetaPython);
archivosC Sharp <« cargar Archivo(carpetaC Sharp);
archivosJava < cargarArchivo(carpetaJava);
hashMapC Sharp < generar HashM ap(archivosC Sharp);
hashMapJava < generarHashMap(archivosJava);

2
3

4

5

6 para archivoPy en archivosPython hacer

7 id < obtenerIdDel Archivo(archivoPy);

8 codigoPython < leer Archivo(archivoPy);

9 codigoPython < removerTokens Dummies(codigoPython);

10 codigoC'Sharp < removerTokens Dummies(hashMapC Sharplid));
11 codigoJava < removerTokens Dummies(hashMapJavalid));

12 guardar Resultado(id, codigoPython, codigoC Sharp, codigoJava);
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99) {\r\n

| -
{
"python": "if suma == 99:\n
"csharp": "if (suma
"java": "if (suma
"id": 10
s
{
"python": "continue",
"csharp": "continue;",
"java": "continue;",
"id": 100
E,]
]

b

{\r\n
\r\n

}II

\r\n

}II’

Figura 5.29: Ejemplo del JSON generado en el paso final, después de guardar el resultado de

los diferentes lenguajes de programacion.
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Capitulo 6

Resultados

En esta seccién presentamos los resultados obtenidos de los diferentes componentes
utilizados con modelo desarrollado en esta investigacién. En la seccién 6.1 se muestran los
resultados BLEU y ejemplos de cédigo Python generado por el modelo Tranx entrenado
con el conjunto de datos EsPython sin utilizar ninguna técnica de aumento de datos, y
ademads se muestran los resultados del modelo Tranx entrenado con las diferentes técnicas
de aumento de datos aplicadas al conjunto de datos de entrenamiento.

En la seccién 6.2 se detalld los resultados obtenidos al transformar audios en espanol a
codigo Python utilizando las dos versiones documentadas en el trabajo, sin preprocesado
y con preprocesado. Por tltimo, en la seccion 6.3 se muestra el codigo generado en Java,
C# y Python al utilizar los tres componentes de manera conjunta para transformar audios
con instrucciones en espanol a codigo.

6.1 Texto en espanol a Python 3

Los resultados que se muestran en esta seccién fueron obtenidos a partir de las pruebas
realizadas con el conjunto de datos “espython.test.json”. Se realizaron pruebas con los
diferentes modelos Tranx entrenados en el capitulo 5. Para cada modelo detallamos su
puntaje BLEU y si fue entrenado con un batch size de 8 o 128, ademds se muestra algunos
ejemplos generados al realizar las pruebas. Para ver los resultados completos de todos
los modelos que transformaron texto en espanol a Python se puede consultar la siguiente
direccion https://github.com/antgonto/seq2ast/tree/main/results.

6.1.1 Resultados Tranx usando EsPython
En la Tabla 6.1 podemos ver los resultados de las pruebas realizadas para el modelo

entrenado con el conjunto de datos EsPython original sin utilizar ninguna técnica de
aumento de datos.
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El conjunto de datos sin aumentar obtuvo un puntaje BLEU de 0.8373 con un batch size
de 8 y un puntaje BLEU de 0.5869 con un batch size de 128. Esta diferencia notable en el
puntaje con los diferentes batch sizes es probablemente debido a que el conjunto de datos
es relativamente pequeno, por lo que utilizar un batch size de 128 disminuye la cantidad
de iteraciones para minimizar el error de la funcién de optimizacion.

Conjunto de datos Batch size BLEU
EsPython 8 0.8373
EsPython 128 0.5869

Tabla 6.1: Modelo Tranx entrenado con el conjunto de datos EsPython sin aumentar.

En la Figura 6.1 se muestran algunas de las instrucciones en espanol transformadas a
codigo Python. Para las instrucciones “mientras ‘varl‘ sea diferente a -1 entonces”, y
“repetir J elevado a la 6 veces”, se puede observar como la versién entrenada con un batch
size de 8 generd el codigo con la sintaxis y semantica esperada, mientras que la versién
entrenada con un batch size de 128 no cumplié con la seméntica esperada. En el tercer
ejemplo las dos versiones generaron el codigo esperado. Hay que recordar que el token
“indtoken()” es utilizado para instrucciones de bloques ya que Python espera al menos una
instrucciéon dentro del bloque, sin embargo estos tokens son eliminados posteriormente y
no son considerados como parte de la semantica en estos resultados.

Texto en espanol Tranx-EsPython-8 Tranz-EsPython-128
i mientras ‘varl‘ sea | . while varl 1= -1; i ' if varl 1= -1: i
. diferente a -1 entonces | indtoken() i \indtoken() |

for i in range(4 ** 6): for i in range(

repetir 4 elevado ! E_E
indtoken() o indtoken(

~—
D
~

a la 6 veces :
1

1
correr ‘nombrefuncion’ :
1

con parametro 3 !
Figura 6.1: Cddigo Python generado a partir de instrucciones en espanol con el modelo Tranx
entrenado con el conjunto de datos EsPython sin aumentar utilizando un batch
size de 8 y de 128.

6.1.2 Resultados Tranx al aumentar datos de EsPython

En la Tabla 6.2 y 6.3 se muestran los resultados de las pruebas realizadas utilizando los
modelos Tranx entrenados con diferentes técnicas de aumento de datos. En la mayoria
de los casos, el utilizar una técnica de aumento de datos increment6 el puntaje BLEU.
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Utilizando un batch size de 8, la tnica técnica que tuvo un puntaje menor que la version
sin aumentar fue Split Word, que obtuvo un puntaje de 0.8266. En el caso del batch size
de 128, la versién de Random Char Insert y Random Char Substitute, fueron las que
tuvieron menor puntaje que la versién sin aumentar. Las otras técnicas si tuvieron mejor

puntaje.
Técnica BLEU
Synonim Augmentation 0.8895
Contextual Word Embedding 0.8976
Keyboard 0.8895
Random char-delete 0.8441
Random char-insert 0.8782
Random char-substitute 0.8796
Random char-swap 0.8875
Split word 0.8266

Tabla 6.2: Modelo entrenado con el conjunto de datos EsPython original y aumentado
con diferentes técnicas, usando un batch size de 8.

Técnica BLEU
Synonim Augmentation 0.8637
Contextual Word Embedding  0.8652
Keyboard 0.8637
Random char-delete 0.8254
Random char-insert 0.5013
Random char-substitute 0.4377
Random char-swap 0.8416
Split word 0.8936

Tabla 6.3: Modelo entrenado con el conjunto de datos EsPython original y aumentado
con diferentes técnicas, usando un batch size de 128.

La siguiente lista resume los resultados obtenidos con cada una de las técnicas de aumento
de datos utilizadas:

Synonim Augmentation

Esta técnica tuvo un un puntaje BLEU de 0.8895 utilizando un batch size de 8 y un 0.8637
al utilizar un batch size de 128. En la Figura 6.2 se pueden observar algunos resultados del
cédigo Python generado a partir del texto con instrucciones en espanol. Instrucciones como
“mientras ‘a‘ sea mayor o igual que 0 entonces” generaron el cédigo Python esperado,
mientras que instrucciones como realizar ‘nombrefuncion‘ no lograron ser transformadas al
c6digo esperado el cual era “nombrefuncion()”. Otra de las instrucciones que no generé el
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cédigo esperado fue “St la variable ‘a‘ es menor que 0 entonces llame la funcion ‘guardar‘”,
ya que en la versién con batch size de 8 asigna un valor a una variable en lugar de llamar
la funcién, mientras que la versién de 128 no realiza nada después de la instruccién “if”.

Texto en espanol Synonim-8 Synonim-128

mientras ‘a‘ sea mayor while a >=0: | while a >= 0:

________________________________

o igual que 0 entonces indtoken() | indtoken()
i realizar i ' nombrefuncion. | . nombrefuncion(
. ‘nombrefuncion’ i ' nombrefuncion i ' nombrefuncion) |
Lommmmmmmcmmeec 22! N ' S :
! Si la variable ‘a‘ es T | L
: D et 1 oo ifa<0: Loifa <0
. menor que 0 entonces llame —— ] . !
! d | guardar =5 | . indtoken() |

la funcion ‘guardar’ l

Figura 6.2: Cddigo Python generado a partir de instrucciones en espanol con el modelo Tranx

entrenado con el conjunto de datos EsPython aumentado con la técnica de Synonim
Augmentation utilizando un batch size de 8 y de 128.

Contextual Word Embedding

Con el modelo Tranx entrenado con ejemplos aumentados con Contextual Word Embedding
tuvo un un puntaje BLEU de 0.8976 utilizando un batch size de 8 y un 0.8652 al utilizar
un batch size de 128. En la Figura 6.3 se pueden observar algunos resultados del cédigo
Python generado a partir del texto con instrucciones en espanol.

Instrucciones como “Instanciar clase ‘Carro‘” generd el resultado esperado en la version
de batch size de 8, pero no fue correcto en la versiéon de 128. Instrucciones como “realizar
‘nombrefuncion” también generd el codigo esperado en la version de 8, pero no en la de
128. La instruccion “Si la variable ‘b° es menor o igual que 9997, generé el resultado
esperado en ambas versiones.

Keyboard augmentation

Con la técnica de Keyboard Augmentation el modelo Tranx tuvo un un puntaje BLEU de
0.8895 al usar un batch size de 8 y un 0.8637 al usar un batch size de 128. En este caso,

" no fue transformada correctamente por ninguna

la instruccion “Instanciar clase ‘Carro
version como se logra observar en la Figura 6.4. La instruccion “realizar ‘nombrefuncion‘”
tampoco generd de forma correcta el cédigo Python esperado. En el caso de la instruccion
“Si la variable 'b” es menor o igual que 99”, ambos modelos lograron transformar el texto

en espanol al codigo esperado.
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Texto en espanol Conteztual Word-8 Conteztual Word-128

i Carro() i—; Carro and Carro

_____________________

______________________

! realizar i | : | i nombrefuncion( |

. ' ——— nombrefuncion() ] . :

' ‘nombrefuncion® | s : ' nombrefuncion)
i Si la variable ‘b¢ L ifb <= 999: | L if b <= 999: |
| es menor o igual que 999 i ' indtoken() indtoken()

Figura 6.3: Coédigo Python generado a partir de instrucciones en espanol con el modelo Tranx
entrenado con el conjunto de datos EsPython aumentado con la técnica de Contex-
tual Word Embedding utilizando un batch size de 8 y de 128.

Texto en espanol Keyboard-8 Keyboard-128

: realizar i ' nombrefuncion. i i nombrefuncion( !

| ‘nombrefuncion | ' nombrefuncion | ' nombrefuncion)
| Si la variable ‘b* Lt b <= 999: | L if b <= 999: |
| es menor o igual que 999 i ' indtoken() ' indtoken()

Figura 6.4: Cédigo Python generado a partir de instrucciones en espanol con el modelo Tranx
entrenado con el conjunto de datos EsPython aumentado con la técnica de Keyboard
Augmentation utilizando un batch size de 8 y de 128.

Random char Delete

La variante Delete de la técnica Random Char tuvo un un puntaje BLEU de 0.8441
utilizando un batch size de 8 y un 0.8254 al utilizar un batch size de 128. En este caso

tampoco se logré transformar de manera correcta la instruccion “Instanciar clase ‘Carro”
como se logra ver en la Figura 6.5.

La version con un batch size de 128 si instancia la clase carro, sin embargo, lo hace con un

parametro no indicado. Instrucciones como “realizar ‘nombrefuncion” si generd el codigo
esperado en ambas versiones, al igual que la instruccion “Si la variable ‘b‘ es menor o

wgual que 9997
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Texto en espanol Random Char Delete-8  Random Char Delete-128

_____________________________________________

_____________________

L e R
. 1
realizar :
. I
‘nombrefuncion’

Si la variable ‘b

es menor o igual que 999

if b <= 999: | | if b <= 999
indtoken() indtoken()

Figura 6.5: Cdédigo Python generado a partir de instrucciones en espanol con el modelo Tranx
entrenado con el conjunto de datos EsPython aumentado con la técnica de Random
Char Delete utilizando un batch size de 8 y de 128.

Random Char Insert

Con la variante insert, el puntaje BLEU fue de 0.8782 utilizando un batch size de 8 y un
0.5013 al utilizar un batch size de 128. A diferencia de la versién de delete, los ejemplos
seleccionados fueron transformados a codigo Python de manera correcta tanto en la versién
con un batch size de 8 y la version de 128. En la Figura 6.6 se pueden observar los
resultados obtenidos.

Texto en espanol Random Char Insert-8  Random Char Insert-128
' Instanciar clase ‘Carro’ 244 Carro() ! + Carro() !
realizar i o T

‘nombrefuncion’

if b <= 999:
indtoken()

Si la variable ‘b

es menor o igual que 999

if b <= 999 !
indtoken()

Figura 6.6: Coédigo Python generado a partir de instrucciones en espanol con el modelo Tranx
entrenado con el conjunto de datos EsPython aumentado con la técnica de Random
Char Insert utilizando un batch size de 8 y de 128.

Random Char Substitute

En el caso de la variante Substitute se obtuvo un un puntaje BLEU de 0.8796 utilizando un
batch size de 8 y un 0.4377 al utilizar un batch size de 128. La instruccion “Instanciar clase
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‘Carro” gener6 el resultado esperado en la versién de batch size de 128, pero en la version
de 8 en lugar de instanciar la clase asigné un valor a una variable. Las otras instrucciones
fueron transformadas a cédigo Python de manera correcta en ambas versiones.

Texto en espanol Random Char Sub-8 Random Char Sub-128

RO —
realizar i

. 1
‘nombrefuncion’

——————————————————————————————————————————————————————————————————

Si la variable ‘b if b <= 999: | L if b <= 999:
es menor o igual que 999 indtoken() indtoken()

Figura 6.7: Cédigo Python generado a partir de instrucciones en espanol con el modelo Tranx
entrenado con el conjunto de datos EsPython aumentado con la técnica de Random
Char Substitute utilizando un batch size de 8 y de 128.

Random Char Swap

El modelo Tranx entrenado con ejemplos aumentados con la variante Random Char Swap
obtuvo un BLEU de 0.8875 al usar un batch size de 8 y un 0.8416 al usar un batch size de
128. En la Figura 6.8 se observa como la instruccién “Instanciar clase ‘Carro” gener6 el
resultado esperado en la versién de batch size de 8, pero no fue correcto en la version de 128
ya que asigno el valor “False” a una variable. Instrucciones como realizar ‘nombrefuncion’
no fueron transformados de manera correcta por ninguna versiéon. La instruccion S7 la

variable ‘b es menor o iqual que 999, generé el resultado esperado en ambas versiones.

Split word

La técnica Split Word obtuvo puntaje BLEU de 0.8266 utilizando un batch size de 8 y un
0.8936 al utilizar un batch size de 128. En la Figura 6.9 se puede observar que el cédigo

Y

Python generado para la instruccion “Instanciar clase ‘Carro” no gener6 el resultado

(22

esperado en ninguna versién. La instruccion “realizar ‘nombrefuncion‘” gener6 el cédigo

esperado en ambas versiones.

En el caso de la instruccion “Si la variable ‘a‘ es menor que 0 entonces llame la funcion
‘quardar’, no genero el codigo esperado ya que en ambas versiones crearon una variable
“guardar” que no fue especificada en la instruccion.

En la Tabla 6.4 se puede ver la evaluacion de diferentes conjuntos de datos utilizando el
modelo Tranx para la tarea de generacion de cédigo Python. En esta tabla incluimos el
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Texto en espanol Random Char Swap-8 Random Char Swap-128
' Instanciar clase ‘Carro* i i Carro() i . Carro = False !
| reahzar. — var2() ——— len(nombrefuncion) !
. ‘nombrefuncion’ | T : s :
| Silavariable b | | ifb<=999: | L ifb <= 999: |
| es menor o igual que 999 i ' indtoken() indtoken()

Figura 6.8: Cédigo Python generado a partir de instrucciones en espanol con el modelo Tranx
entrenado con el conjunto de datos EsPython aumentado con la técnica de Random
Char Swap utilizando un batch size de 8 y de 128.

Texto en espanol Split Word-8 Split Word-128

RO —
realizar i

. 1
‘nombrefuncion’

Si la variable ‘a‘

if a <0: i if a <O0:

1 1
1 1
1 1
: i
. es menor que 0 entonces ¥
1 1
i llame la funcion ‘guardar® |
1

1 1

Figura 6.9: Cdédigo Python generado a partir de instrucciones en espanol con el modelo Tranx
entrenado con el conjunto de datos EsPython aumentado con la técnica de Split
Word utilizando un batch size de 8 y de 128.

resultado del conjunto de datos EsPython original y con la técnica de aumento de datos
Contextual Word Embedding . Los conjuntos de datos de DJANGO [35], CoNaLa [63] son
conjuntos de datos con intenciones en inglés y cdédigo fuente en Python. El conjunto de
datos MCoNaLa es un conjuto de datos multilenguaje que incluye inglés, espanol, japonés
y ruso [58].

6.2 Audio en espanol a Python 3

La Tabla 6.5 contiene los resultados obtenidos en esta investigaciéon para transformar
audios a codigo Python. La version sin preprocesado obtuvo un puntaje BLEU de 0.5690
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y la version con preprocesado obtuvo un puntaje BLEU de 0.7543. El modelo Tranx que
se utilizo fue el entrenado con el conjunto de datos EsPython aumentado con Contextual
Word Embedding con un batch size de 8.

Conjunto de Datos Métrica  Puntaje
EsPython-Original BLEU 83.7
EsPython-Contextual Word Embedding ~ BLEU 89.76
DJANGO Accuracy 84.5
CoNalLa BLEU 24.30
MCoNaLa-ES-TEST BLEU 2.46

Tabla 6.4: Resultados del modelo Tranx con diferentes conjuntos de datos.

Se utilizd la version sin preprocesado como modelo base para realizar pruebas con paired
bootstrap y lograr demostrar si hay una diferencia estadisticamente significativa [28, 12].
Se compard los resultados de la version sin preprocesado y con preprocesado, arrojando un
p-value de 0.00049, lo cual indica que si hay una diferencia estadisticamente significativa
entre ambos modelos, por lo que podemos decir que nuestra versiéon con preprocesado tuvo
mejores resultados que nuestra version sin preprocesado.

A continuacion se dan a conocer algunos resultados obtenidos a partir de la transformacién
de audios en espanol a Python con la version sin preprocesado y con preprocesado.

6.2.1 Versién sin preprocesado

En la versién sin preprocesado algunos resultados tuvieron los problemas observados al
realizar la implementacién como nombres de variables, el formato necesario para el modelo
Tranx y textos que no reflejaban la intenciéon del audio. Por ejemplo, como se puede
observar en la Figura 6.10, un audio con la siguiente intencién: “ejecutar nombre funcion
con parametro a” | el resultado en cédigo Python fue el siguiente: “while true: var_-0(a)”.
El resultado esperado era “nombrefuncion(a)”. En este caso el modelo no logré generar
un codigo que reflejara la intencion del audio debido a que el modelo Tranx espera que
el nombre de la variable y la funcion esté entre comillas. En la version sin preprocesado
solo se envia el texto generado por el modelo Speech To Text de Azure por lo que parece
afectar el resultado en Python.

Speech To Text Texto a Python BLEU
Azure Tranx 56.90
Azure+Preprocesado Tranx 75.43

Tabla 6.5: Resultado BLEU al transformar instrucciones en espanol a partir de audios a
cbédigo Python, usando preprocesado y sin usar preprocesado.

En el siguiente ejemplo, el audio “Pasar la cadena var a entero”, el cédigo Python generado
fue “int(cadena)’. Aunque la intencién fue correctamente interpretada, el modelo Tranx
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no pudo identificar el nombre de la variable correctamente y el resultado final convirtié a
un entero “cadena” en lugar de “a”.

En el caso del audio “Defina la clase pajaro”, el resultado fue “class Carro: dummy
attribute = 0”. En este caso la intencion también era la correcta, pero el nombre de la
clase no.

6.2.2 Version con preprocesado

En la version con preprocesado se lograron corregir varios de los problemas presentados en
la version sin preprocesado. Por ejemplo, como se puede observar en la Figura 6.11, el
audio con la intencion: “ejecutar nombre funcion con parametro a”, el codigo generado
fue “def nombrefuncion(a): indtoken()”. Aunque la intencién no es la correcta debido a
que esta declarando una funcion en lugar de ejecutarla, el codigo generado si mejora con
respecto la version sin preprocesado, la cual pierde totalmente la idea que transmitia el
audio en espanol.

var a entero

Audio en espanol Codigo Python

' ejecutar nombrefuncion : ' while true: i
! con parametro a i . varO(a)
i Pasar la cadena i i st (eeslne) i

class Carro:

dummy _attribute = 0

___________________________

Figura 6.10: Resultados al transformar audios en espanol a cédigo Python utilizando Azure
sin preprocesado y Tranx.

Para el audio “Pasar la cadena var a entero”, el codigo generado fue “int(var)”. En este
caso si se respeto el nombre de la variable y el resultado es exactamente el esperado.

Otro ejemplo de los resultados es la instruccién en espanol “Defina la clase pdjaro” que se
transformo al codigo Python “class Carro: dummy attribute = 0”. Al igual que la version
sin preprocesado, el nombre de la clase no fue el correcto.

6.3 Evaluacién de cédigo Python, Java y C#

En esta seccidén se muestran los resultados de la evaluacion humana de la transformacion
de audios en espanol a cédigo en Python, C# y Java, generado por los tres componentes
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en conjunto que forman el modelo desarrollado en esta investigacion. Las pruebas se
realizaron con los audios grabados manualmente, los cuales son la entrada del modelo,
estos audios se transforman a texto, el texto luego es transformado a cédigo Python, y
por ultimo a partir del cédigo Python se genera cédigo Java y C#.

Audio en espanol Codigo Python

ejecutar nombrefuncion def nombrefuncion(a):

indtoken()

con parametro a

____________

class Carro:

dummy_attribute = 0

___________________________

Figura 6.11: Resultados al transformar audios en espaifiol a cédigo Python utilizando Azure
con preprocesado y Tranx.

La Figura 6.12 muestra la cantidad de ejemplos que tenian una sintaxis valida en el
lenguaje especificado. En el caso de Python, 54 de 55 audios fueron transformados con la
sintaxis correcta. En el caso de C#, 32 audios generaron codigo sin errores sintacticos y 23
con algun error de sintaxis. Con el lenguaje de Java se obtuvo el mismo resultado que C#.

I1 Sintaxis valida
I1 Error de sintaxis
54
50 .
RS
o, | |
g 40
D 32 32
L 30 .
% 23 23
g 20| .
=
Z,
10 - .
1
0 —
Python CSharp Java

Figura 6.12: Numero de ejemplos que cumplen o no cumplen con la sintaxis del lenguaje de
programacién de salida.

En la Figura 6.13 se puede ver el audio donde el cédigo Python tuvo un error de sintaxis.
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En este caso la instruccién en espanol especificaba como parametro una variable “pos”,

“i”, causando que pos no exista al usarse en la

sin embargo esta variable fue cambiada por
condicién del if. El mismo problema se repite al generar el codigo para C# y Java, ya
que el modelo siempre usa como base el cdédigo Python generado por Tranx. Ademas, la
funcién “len” no existe en C# y Java, por lo que genera un error de sintaxis adicional en

estos lenguajes.

# Python
def func(lista, i):

// Java

func( lista,

// C#

func( lista, i)

i) {

for i in range(len(i)): | {

if pos == i[i]:

for (i; i < len(i);

for (i; i < len(i);
i+=1) {

return true i+=1) if (pos == i[il) {
{ return true;
if (pos == il[il]) }
{ }
return true; }
}
}

Figura 6.13: Cddigo Python, C# y Java generado a partir del audio “para func con pardmetros
lista, pos. Repetir tamano de lista veces. Si pos igual que i entonces devolver lista

en posicion 17 con el modelo implementado.

Otro problema encontrado en multiples ejemplos fue la inicializacion de las instrucciones
“for” como se muestra en la Figura 6.14. A diferencia de Python, C# y Java necesitan

(155

inicializar la variable “i” para realizar las iteraciones, en caso contrario, el compilador

arrojara un error de sintaxis.

# Python // C# // Java
for i in range(4 ** 6):| for ( i; i < 4 *x 6; i+=1) | for ( i; i < 4 ** 6; i+=1) {
{
}
}

Figura 6.14: Cdédigo Python,
veces” con el modelo implementado.

C# y Java generado a partir del audio “repetir 4 elevado a la 6

En la Figura 6.15 se muestra cono el audio “si suma es igual que 99”7 fue transformado a
los diferentes lenguajes de programacion de forma correcta, sin ningtn error de sintaxis.

Los resultados de cuantos audios fueron transformados a cédigo en cada lenguaje de
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# Python // C# // Java
if suma == 99: if (suma == 99) if (suma == 99) {
{
}
}

Figura 6.15: Cddigo Python, C# y Java generado a partir del audio “si suma es igual que 99”
con el modelo implementado.

programacion respetando la intencién original en espanol se puede ver en la Figura 6.16.
En este caso se evalud si el cédigo generado contemplaba la idea especificada en el audio en
espanol, sin tomar en cuenta nombres de variables o librerias de un framework especifico.
Para el caso de Python, 35 ejemplos si cumplian con la intenciéon del audio y 20 no la
cumplian. En el caso de C# y Java, 34 audios generaron cédigo que cumplia con la
intencion mencionada en el audio y 21 no la cumplian.

i1 Cumple con la intencién
I8 No cumple con la intencién
34 34
2 30 | =
=
5
o 21 21
< 20 | .
o
g
g
= 10| 1
0
Python CSharp Java

Figura 6.16: Numero de ejemplos que cumplen o no cumplen con la semantica del lenguaje de
programacién de salida.

Uno de los ejemplos que generaron un codigo congruente con lo dicho en el audio y con
una sintaxis correcta fue “mientras ‘a‘ sea menor que 100” (ver Figura 6.17). El c6digo
generado era el esperado tanto en Python como en C# y Java.

En la Figura 6.18 se muestra un ejemplo donde el audio generd un cédigo que refleja la
intencion de las instrucciones en espanol, sin embargo posee un error de sintaxis en C# y
Java debido a que la funcién “int” no existe en las librerfas de estos lenguajes. La intencion
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# Python // C# // Java
while a < 100: while (a < 100) while (a < 100) {
{
}
}

Figura 6.17: Cédigo Python, C# y Java generado a partir del audio “mientras ‘a‘ sea menor
que 100” con el modelo implementado.

“pasar la cadena ‘var‘ a entero” espera transformar la variable “var” a un ntimero entero,
por lo que en el caso de C# se hubiera esperado usar una funciéon como “Int32.Parse”, y
en Java se podria utilizar “Integer.parselnt”.

# Python // C# // Java
int (var) int (var) ; int (var) ;

Figura 6.18: Coédigo Python, C# y Java generado a partir del audio “pasar la cadena ‘var‘ a
entero” con el modelo implementado.

En el caso del audio “mientras ‘varl‘ sea diferente a -1 entonces” que se muestra en la
Figura 6.19, el cédigo generado en todos los lenguajes no cumple con la intencién original
en espanol, debido a que el nimero que se compara en el cédigo es positivo, sin embargo en
el audio original se especifica un menos uno (un uno negativo). Este error puede cambiar
completamente el resultado de un programa por lo que se trata como un caso donde no se
cumple con la intencién original del audio en espatiol.

# Python // C# // Java
while varl !'= 1: while (varl !'= 1) while (varl !'= 1) {
{
}
}

Figura 6.19: Cédigo Python, C# y Java generado a partir del audio “mientras ‘varl‘ sea
diferente a -1 entonces” con el modelo implementado.



Capitulo 7

Conclusiones

7.1 Conclusiones

En este trabajo presentamos un modelo capaz de generar codigo a partir de instrucciones
provenientes de audios en espanol. Nuestro modelo fue disenado bajo el paradigma divide
y conquista, permitiendo separarlo en tres componentes principales: el primer componente
recibe como entrada un audio para ser transformado a texto plano, el segundo componente
transforma el texto plano a cédigo Python, y el tercer componente nos permite transformar
el codigo Python generado a otros lenguajes de programacion como C# y Java.

Se entrenaron miiltiples modelos usando la arquitectura del autoencoder Tranx y utilizando
técnicas de aumento de datos para incrementar el niimero de ejemplos del conjunto de
datos EsPython. Este conjunto de datos fue creado de forma manual para tener ejemplos
de instrucciones en espanol con su equivalente en cédigo Python. Al realizar las pruebas
se observé que es importante tener en cuenta el tamano del conjunto de datos para ajustar
los parametros del modelo como el batch size, ya que puede variar de forma importante el
resultado. También se logré identificar una mejora en el puntaje BLEU de los modelos al
aumentar los datos de entrenamiento con ejemplos sintéticos, sin embargo, no todas las
técnicas de aumento de datos mejoraron el resultado, por lo que es también importante
experimentar con multiples técnicas de aumento de datos cuando se requiera incrementar
los ejemplos para el entrenamiento de un modelo.

Para transformar los audios en espanol a texto plano se crearon dos versiones. La primera
version utiliza el modelo Speech To Text de Azure, y la segunda version preprocesa la
respuesta de Azure con un modelo NER y una serie de algoritmos que ayudan a dar
el formato necesario al texto para que este sea recibido como entrada para el modelo
Tranx. Al comparar las dos versiones en los experimentos se comprobd que la version
con preprocesado del texto en espanol mejora el puntaje BLEU al transformar audios en
espanol a Python. Contrario a lo que inicialmente se pensd, unir un modelo Speach To
Text con un modelo de generacion de cédigo como Tranx no funciona de una manera ”Plug
and Play”, si no que requiere ajustes al texto generado que es requerido como entrada

7
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para el modelo de generacion de codigo.

Para transformar los audios en espanol a diferentes lenguajes de programacion se utilizaron
los tres componentes principales de nuestro modelo en conjunto. Para transformar audio a
texto se utilizo la API Speech To Text de Azure con el algoritmo de preprocesado debido
a que tuvo mejores resultados. Para transformar el texto en espanol a Python se utilizé el
modelo Tranx entrenado con la técnica de Contextual Word Embedding y con un batch
size de 8 ya que fue el modelo que obtuvo el puntaje BLEU mas alto. Por ultimo, el cédigo
Python fue transformado a C# y Java con el GAST, el cual permite modelar el codigo
Python en un arbol sintactico abstracto genérico para luego recorrerlo y pasarlo a codigo
en otros lenguajes de programacion.

Al analizar los resultados encontramos que algunas de las palabras utilizadas en el conjunto
de datos en realidad estaban en inglés, pero al ser tan utilizadas en programacion, estas
pueden pasar desapercibidas al crear un conjunto de datos por personas con experiencia
en lenguajes de programaciéon. Por lo que palabras como string, pueden quedar en un
conjunto de datos que idealmente es para el idioma espanol. Al utilizar un modelo Speach
To Text entrenado en espanol, el texto resultante podia en ocasiones tener errores ya que
no lograba identificar estas palabras en inglés, enviando al modelo Tranx palabras que no
eran las indicadas en el audio, y por lo tanto, generar cédigo que no era el esperado. Para
solucionar este problema se podria pensar en utilizar modelos Speach To Text que sean
multilenguajes o verificar que el conjunto de datos no contiene palabras ajenas al idioma
utilizado en los ejemplos.

Al realizar una evaluacién humana de nuestro modelo se logré identificar retos en la
generacion de cédigo en diferentes lenguajes de programaciéon como las librerias que
utilizan los diferentes lenguajes, y como estas no pueden ser transformadas actualmente
por el GAST. Tambien las diferencias que existen entre los lenguajes de programacién
de tipado dinamico y los que son fuertemente tipados representan un reto en este tipo
de tareas debido a que es dificil asumir cudl es el tipo necesario a escoger si se requiere
transformar una instruccién proveniente de Python a otro lenguaje de programacion.

Muchas de las investigaciones para la generacion de cédigo a partir de lenguaje natural
utilizan conjuntos de datos en inglés. A pesar de que hay trabajos donde se utilizan
conjuntos de datos multilenguaje, son pocas las opciones para el entrenamiento de estos
modelos usando el lenguaje espanol. Nuestro conjunto de datos se basa en una serie de
instrucciones en espanol similar a un pseudocddigo, con una mayor generalidad para evitar
la rigidez de una sintaxis de un lenguaje de programacion.

7.2 'Trabajos futuros

Debido a que nuestro modelo utiliza un paradigma de divide y conquista, es posible
realizar diferentes pruebas de manera facil al estar separado en tres componentes. Para la
transformacién de audios en espanol se podria utilizar otros modelos de Speech To Text
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para verificar si los resultados varian al generar codigo. En este trabajo se utilizé el idioma
espanol, pero también se podria utilizar modelos multilenguajes.

Los algoritmos implementados en la investigacion para la generacién de variantes de
oraciones son pruebas de concepto, por lo que es muy posible que estos puedan ser
optimizados en investigaciones que lo requieran donde el rendimiento es importante.

En el caso de generacion de codigo a partir de texto en espanol se pueden intentar otros
modelos como CodeGen o CodeT, realizando un fine tunning con el conjunto de datos
EsPython. Con los nuevos modelos LLM se requiere mayor capacidad de computo pero
podrian mejorar los resultados si se logran entrenan con instrucciones en espanol. Aunque
el conjunto de datos es relativamente pequeno en comparaciéon a los conjuntos de datos
para entrenar los modelos LLM, se podrian aplicar las técnicas de aumento de datos y
también recolectar ejemplos de sitios web en espafiol como Stack Overflow, GitHub o foros.

El utilizar modelos LLM permitirfa utilizar métricas que se han creado especificamente para
la tarea de generacién de cédigo como Pass@k [65]. Esta métrica mide la funcionalidad de
fragmentos de codigo a través de ejecucion y pruebas, en lugar de comparar la similitud
del codigo generado con el codigo de referencia. Pass@k es actualmente utilizada en
investigaciones relacionadas a tareas de generacién de codigo y permitiria comparar
resultados con nuevos modelos.

Aunque en este trabajo se entrend el modelo Tranx para generar cédigo Python, puede ser
posible entrenar el modelo para generar directamente la estructura del GAST. Con esto se
podria corregir algunos problemas encontrados con Python al pasarlo a otros lenguajes
fuertemente tipados. Sin embargo, generar ejemplos con instrucciones en espanol y su
equivalente GAST podria ser una tarea dificil debido a que no hay suficientes ejemplos que
puedan ser recolectados de manera simple. También se podria mejorar los resultados de
este trabajo agregando mejoras al GAST, como el soporte de instrucciones sin tener que
estar en una clase o funcién, o iniciar contadores en un For, que fue uno de los errores mas
comunes encontrados al pasar Python a Java y C#. Tranx también podria ser entrenado
para generar C# o Java, lo cual podria también corregir los problemas de Python al
transformarlos con el GAST, ya que los tipos simplemente serian ignorados cuando el
GAST sea transformado a un lenguaje de tipado dindamico.

El desarrollo de investigaciones futuras puede utilizar nuestro modelo para efectuar estudios
que conduzcan a determinar su eficacia en la promocién del desarrollo del pensamiento
computacional en estudiantes sin conocimiento en programacion. La propuesta del método
contempla efectuar la traduccién de comandos de voz en espafiol a cualquier lenguaje de
programacion soportado por el GAST. Por lo que la adiciéon de otros lenguajes al GAST
proporcionaran mayor robustez al modelo.
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Apéndice A

Algoritmo de preprocesado en Python

1 data = pd.read_json('source.json', encoding= 'unicode_escape')

3 result = []

4+ for index, row in data.iterrows():

5 new_intent = strip_accents(row['rewritten_intent'])

6 list_of_variants = create_list_of_variants(new_intent)

7 result_list = create_all_possible_senteces(list_of_variants, 0, "", [])
8 new_intent = get_best_intent_from_variant_sentences(new_intent,

— result_list).row

9 split_new_intent = new_intent.split()

10 intent_changed = False

11 for i in range(len(split_new_intent)):

12 if split_new_intent[i] == "menos" and i > O:
13 if not (" " in split_new_intent[i-1] or

— split_new_intent[i-1].isnumeric() or "menos" ==
< split_new_intent[i-1]):

14 split_new_intent[i] = "-"

15 intent_changed = True

16 if intent_changed:

17 new_intent = " ".join(split_new_intent)

18 new_intent = new_intent.replace(" - ", " -")

19 sample = {'Id': row['Id'], 'lie_syntax': row['lie_syntax'],

< 'rewritten_intent': new_intent, 'snippet': row['snippet']}

20 result.append(sample)

21 json_string = json.dumps(result, indent=4)

22 with open("audio_to_text_result" + ".json", "w", encoding='utf-8') as
— write_file:

23 write_file.write(json_string)
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Apéndice B

Algoritmo para crear lista de
variantes en Python

1 splited_text = text.split()

2 list_of_variants = []

3 # Add original sentence as the first possible wariant

4 for word in splited_text:

5 list_of _variants.append([word])

6 # Search for letters that are fonemas on every word an create the

— wvariants

7 for i in range(len(splited_text)):

8 word = splited_text[il]

9 for fonema in rules:

10 if fonema.letters in word:

11 for variant in fonema.variants:

12 new_word = word.replace(fonema.letters, variant)
13 list_of _variants[i] .append(new_word)

14 return list_of_variants
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Apéndice C

Algoritmo para crear todas las
oraciones posibles en Python

1 if index >= len(list_variants):
2 result_list.append(string)
3 return

4 for i in range(len(list_variants[index])):

5 create_all_possible_senteces(list_variants, index+1, string + " " +
« list_variants[index] [i] ,result_list)

6 if index ==

7 return result_list
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Apéndice D

Algoritmo para obtener la mejor
oracion en Python

1 intent_with_more_score = BestIntent(original_sentence, 0, 0)
2 for row in variant_sentences:

3 new_intent = row

4

5 new_intent = new_intent.replace(".", " ").replace("+",
< "mas").replace("x", "multiplicar")

6 new_intent = new_intent.strip()

7 new_intent = new_intent.lower ()

8 ents_finish = False

9 while not ents_finish:

10 doc = trained_nlp(new_intent)

11 if len(doc.ents) ==

12 break

13 for ent in doc.ents:

14 second_quote_index = ent.end_char

15 # Remove comma %f there is a wariable before

16 if new_intent[second_quote_index:second_quote_index+2] == ", ":

17 new_intent = new_intent[:second_quote_index] +

<~ new_intent[second_quote_index+2:]

18 ents_finish = False

19 break

20 # Remove blank space i1f there is a number after a variable
21 elif new_intent[second_quote_index+1:second_quote_index+2]

< .isnumeric():
22 ents_finish = False
23 new_intent = new_intent[:second_quote_index] +
< new_intent[second_quote_index+1:]
24 break
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25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

ents_finish = True
new_intent = new_intent.replace(",", "")
doc = trained_nlp(new_intent)
char_offset = 0
result_without_quotes = new_intent
for ent in doc.ents:
first_quote_index = ent.start_char + char_offset
second_quote_index = ent.end_char + char_offset
# Add single quotes to wvariables
new_intent = new_intent[:first_quote_index] + " " +

— new_intent[first_quote_index:second_quote_index] + " " +

— new_intent[second_quote_index:]
char_offset += 2

if len(doc.ents) > intent_with_more_score.vars:

# Add sentece as best intent <f 2t has more wvariables that the

— Pprevious ones
intent_with_more_score.row = new_intent
intent_with_more_score.vars = len(doc.ents)
intent_with_more_score.score =
— sentence_bleu(original_sentence,result_without_quotes)
elif len(doc.ents) == intent_with_more_score.vars and
— sentence_bleu(original_sentence,result_without_quotes) >
— 1intent_with_more_score.score:

# Add sentece as best intent <f it has more variables that the

— previous ones and has better bleu score

intent_with_more_score.row = new_intent

intent_with_more_score.vars = len(doc.ents)

intent_with_more_score.score =

< sentence_bleu(original_sentence,result_without_quotes)
return intent_with_more_score
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