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Resumen. Este articulo presenta un método para
calcular la similitud entre programas (cédigo fuente).
La tarea es util, por ejemplo, para la clasificacion
tematica de programas o deteccion de reuso de codigo
(digamos, en el caso de plagio). Usamos para los
experimentos el lenguaje de programacién Karel. Para
determinar la similitud entre programas y/o ideas de
soluciones similares utilizamos un enfoque basado
en técnicas de procesamiento de lenguaje natural
y de recuperacion de informacion. Estas técnicas
usan la representacién de un documento como un
vector de valores de caracteristicas. Usualmente,
las caracteristicas son n-gramas de palabras o de
caracteres. Posteriormente, se puede aplicar el analisis
semantico latente para reducir la dimensionalidad de
este espacio vectorial. Finalmente, se usa el aprendizaje
automatico supervisado para la clasificacion de textos
(o programas que son textos también) parecidos. Para
validar el método propuesto, se compil6 un corpus
de programas para 100 tareas diferentes con un
total de 9,341 cddigos y otro corpus para 34 tareas
adicionalmente clasificado por la idea de solucion,
formado por 374 cédigos. Los resultados experimentales
muestran que para el corpus con ideas de solucion es
mejor la representacion con trigramas de caracteres,
mientras que para el corpus completo los mejores

resultados se obtienen con trigramas de términos y la
aplicacion del analisis semantico latente.

Palabras clave. Similitud, n-gramas, programa, codigo
fuente, analisis semantico latente, recuperacién de
informacion, procesamiento de lenguaje natural.

Automatic Detection of Similarity of
Programs in Karel Programming
Language based on Natural Language
Processing Techniques

Abstract. In this paper, we present a method for
calculating similarity between programs (source codes).
One of the applications of the task is detection of
code reuse, for example, in the case of plagiarism. The
Karel programming language is used for experiments.
In order to determine similarity between Karel programs
and/or similar software solutions, we make use
of techniques from the fields of natural language
processing and information retrieval. These techniques
use representations of documents as vectors of features
and their values. Usually, the features are n-grams of
words or n-grams of characters. In addition, we consider
application of the latent semantic analysis for reduction
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of the number of dimensions of the vector space. Finally,
we use a supervised machine learning approach for
classification of texts (or programs, which are texts as
well) based on their similarity. For evaluation of the
proposed method, two corpora were developed: the first
corpus is composed of 100 different programs with a
total of 9,341 source codes. The second corpus consists
of 34 tasks with a total of 374 codes, which are grouped
by the proposed solution. Our experiments showed that
for the first corpus, the best results were obtained using
trigrams of terms (words) accompanied with application
of latent semantic analysis, while for the second corpus,
the best representation was achieved using character
trigrams.

Keywords. Similarity, n-grams, program, source code,
latent semantic analysis, information retrieval, natural
language processing.

1. Introduccion

El calculo de similitud es una tarea basica y
primaria para las areas donde se manipula la
informacion simbdlica, como procesamiento de
lenguaje natural o andlisis de imagenes.

Los programas en cualquier lenguaje de
programacién en cierto sentido son textos, por
lo que se puede aplicar a ellos las técnicas
de procesamiento de lenguaje natural o de
recuperacion de informacion [3], por ejemplo,
calcular su similitud. Tal calculo de similitud puede
ser Util, por ejemplo, para detectar programas
que resuelvan el mismo problema (clasificacién
tematica de codigo de programas). Esta tarea
también es (til para apoyar a los docentes que
se dedican a ensefar técnicas de programacion,
por ejemplo, para detectar el reuso no autorizado
de codigo (un posible plagio). En el presente
trabajo utilizamos los programas desarrollados en
el lenguaje Karel [11] para probar nuestro método
de deteccién de similitud de cdédigos fuente.

Hay que notar que ambos problemas (clasifica-
cién y reuso de cédigo) son sumamente dificiles
y no existe algin método simple que los pueda
resolver. Digamos, una linea base (un método
simple), para la tarea de clasificacion, seria el
método aleatorio, que da un resultado relacionado
con el nimero de clases. Por ejemplo, si tenemos
10 clases con frecuencias similares, la precision de
este método base seria 10 %.
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Los primeros programas para deteccion de
similitud o plagio se desarrolaron por Halstead [7]
y McCabe [10]. Posteriormente, el programa de
Wise [17] hace comparacion linea a linea usando
la distancia de Levenshtein (similitud de cadenas).
Gitchell y Tran [4] trabajaron en base al analisis
del arbol que genera un programa. Trabajos
mas recientes [1] ademas utilizan el analisis
semantico latente (latent semantic analysis, LSA).
En fechas recientes la idea de relacionar la
semantica del cdédigo fuente con la de la
documentacién, definicion de variables, nombres
de procedimientos y/o comentarios del mismo ha
surgido para ayudar a mejorar el entendimiento de
datos, los requerimientos y diseno de los codigos
fuente [8]. Un ejemplo es el programa “Moss” [13].
“Moss” compara dos programas segun la similitud
de sus “huellas”. Para medir la similitud también
a menudo se usa la medida de coseno o su
modificacion, el coseno suave [15], que permite
tomar en cuenta la similitud entre caracteristicas
en un modelo de espacio vectorial.

Cabe mencionar que el uso de los n-gramas
(secuencias de palabras o caracteres) como ca-
racteristicas para la clasificacién permite obtener
muy buenos resultados en tareas relacionadas
con el aprendizaje automatico para textos. Existen
otras opciones como n-gramas sintacticos [12],
grafos sintacticos integrados [5], distancia de
edicion de arboles [16], etc., que pueden ser
utilizados en el modelo de espacio vectorial [14].

Desde el punto de vista de aprendizaje
automatico el problema de clasificaciéon de cédigos
fuente se formula de la siguiente manera:
utilizando un conjunto de cédigos como datos de
entrenamiento (note que cada cédigo pertenece
a una clase dependiendo de su idea de solucion,
por ejemplo), necesitamos entrenar un clasificador.
Después para un nuevo codigo debemos decidir a
qué clase él pertenezca (qué idea de solucion se
expresa en él).

Un programa “P” se define por un conjuntos
de elementos (rutinas, procedimiento, funciones,
métodos). Decimos que un programa “P” es un
conjunto {p1,p2,...,pn}. De la misma manera
existe otro programa “Q” con su conjunto
{q1,92,--.,qmn}. Necesitamos encontrar elementos
similares, es decir, una correspondencia entre los
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elementos de “P” y “Q”. Note que la similitud
entre programas se puede dar total o parcial,
esta parcialidad la podemos ver cuando los
procedimientos y/o rutinas entre dos o mas
programas presentan cierto grado de similitud.

2. Preparacion de los datos

Para realizar las mediciones de similitud entre
programas se formaron tres corpus de prueba,
basados en el sitio con programas en lenguaje
Karel (Karelotitlar]').

La seleccién fue hecha de la siguiente manera:
de cada problema se cuantific6 la cantidad
de programas que diferentes personas habian
enviado, este valor se dividié entre 100 dando un
factor “X”, posteriormente en base a la lista de
programas se tomaron 100 veces (siempre que
fuera posible) 1 programa cada “X” programas
(6sea se tomaba 1 y nos saltdbamos “X”,
tomabamos otro y nos saltabamos “X”, etc.).

De esta madera conformamos los tres siguien-
tes corpus de datos:

Corpus “K_ideas_11” consta de 374 programas,
aproximadamente 34 por problema. Los progra-
mas son clasificados por problema y por idea de
solucién. Se tomaron 11 problemas y en cada
problema se agruparon por idea de solucién.

Corpus “K_100” consta de 100 problemas y
de aproximadamente 100 programas por problema
dando un total de 9,341 programas. Note que
aqui los programas solo estan clasificados por
problema. Los programas dentro del sitio web
de “Karelotittan” se encuentran precisamente
agrupados por persona/alumno y problema, de
aqui tomamos los 100 problemas.

Corpus “K_100.50” esta constituido por un
subconjunto de 4,598 programas de los 100
problemas seleccionados anteriormente con la
finalidad de poder realizar los calculos con mayor
velocidad.

Con la finalidad de ilustrar el flujo de un
programa implementado en Karel, a continuacién
se muestra el problema “Isla” que consiste en
encontrar el camino desde el lugar donde nos
encontramos hasta otro lugar que se encuentra

Thttp://www.cmirg.com/Karelotitlan/

en la esquina inferior izquierda. En el problema de
la isla tenemos dos ideas de solucién etiquetadas
como “idea 2” e “idea 37, las cuales se muestran
en las Figuras[1]y[2 respectivamente.

“1” en la figura significa el zumbador (un
elemento de lenguaje Karel, cuando el robot puede
poner el zumbador), con lineas se marcan las
“paredes”.

En la idea 2 agrupamos todos los programas
que realizan lo siguiente: para buscar la salida
llegan a una esquina y de cada esquina,
marcandola con zumbadores intentan salir, en
caso de lograrlo se ubican en la casilla (1,1).

En la idea 3 agrupamos todos los programas
que rodean la isla con zumbadores de manera que
hace un recorrido alrededor de la isla buscando
salir perpendicularmente y si se encuentran con
una pared sin zumbadores significa que estan
fuera de la isla y basta con dirigirse a la casilla
(1,1), los dos primeros corpus estan disponibles
desde nuestro sitio WebP]

Tabla 1. Ejemplo de coédigo original y después de la
etapa de preprocesamiento

Programa original
inicia-ejecucion
(* Programa de ejemplo *)
mientras no-orientado-
al-norte inicio
hacer gira-izquierda;

Programa preprocesado

inicia-ejecucion
mientras no-orientado-
al-norte inicio

hacer gira-izquierda

fin: fin
; . mientras frente-libre
mientras frente-libre hacer inicio
hacer inicio . cuenta-compara
cuenta-compara(0); fin
fin; (* Termina *)
apagate

apagate;

4 . . termina-ejecucion
termina-ejecucion

Antes de procesar el texto usualmente se realiza
su preprocesamiento para eliminar los elementos
que se consideran como indtiles. Eliminamos los
términos de sintaxis de lenguaje: “(”, “)” “” y las
palabras del propio lenguaje como “entonces”, “ve-
ces”, “hacer”, “como”, “define-nueva-instruccion”,
“iniciar-programa”, “finalizar-programa”. Cabe ha-
cer mencion que todos los preprocesamiento

2http://www.cic.ipn.mx/~sidorov
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Fig. 2. Idea de solucién 3

incluian la eliminacién de los comentarios de fueron eliminados con la finalidad de disminuir

programas. la dimensién del vector y tener un menor coste
También para los experimentos realizados en computacional.

el presente trabajo, Unicamente se consideraron En la Tabla[T] se muestra, a manera de ejemplo,

las palabras con frecuencia de dos y mayor. una seccién de codigo original y después de la

Los términos Unicos (con frecuencia de uno) etapa de preprocesamiento.
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Tabla 2. Caracteristicas de los experimentos realizados donde la columna “N” se refiere al nUmero dado al experimento,
“TS” es “Término Sintactico”, “Norm.” es “Normalizado”, “Num.” es “Incluye Nimeros”, “TU” es “Términos Unicos”, “PC”

LTI

es “Palabras Clave”, “SW” es “Stopwords”, “+

significa que se incluy6 y

“

que no se incluyé

Tamafnho Términos
N de Pesado | Término | TS | Norm. | Nim. | Longitud | TU | PC | SW
n-gramas 1
1 1 tf caracter | + - + + + | o+ +
2 3 tf caracter | + - + + + + +
Linea base (3) 1 tf palabra | + - + + + n +
4 3 tf palabra | + - + ¥ + |+ +
5 2 tf palabra | + - + + + |+ +
6 3 tf palabra | - - - - - | = -
7 4 tf palabra | + - + + + |+ +
8 1 tf-idf caracter | + - + + + + +
9 3 tf-idf caracter | + - + + + + +
10 1 tf-idf palabra | + - + + + + +
11 3 tf-idf palabra | + - + + + + +
12 2 tf-idf palabra | + - + + + + +
13 3 tf-idf palabra | - - — - R -
14 4 tf-idf palabra | + — + + + |+ +
15 3 tf-idf palabra | - + - + + | = -
16 2 tf palabra - + + - -
17 3 tf-idf palabra | + + + + + | - -

3. Calculo de similitud entre los
codigos fuente

Para el calculo de similitud entre los codigos
fuente se usan los valores estandar en el espacio
vectorial construido: ¢f y tf-idf [9] y se aplica (o
no) una reduccion de dimensiones, para lo cual
utilizamos el analisis semantico latente (LSA) [2].
Se hicieron los experimentos [6] con aplicacion
de algoritmos Naive Bayes (NB) y Support Vector
Machines (SVM) en su configuracion estandar.

A continuacion se presentan los resultados
arrojados por los experimentos asi como la des-
cripcion de los mismos. En la Tabla [2] describimos
las caracteristicas de preprocesamiento de cada
experimento. Como linea base (base line), se
utilizé el conjunto de caracteristicas de palabras
con el pesado tf sin reduccion de dimensiones.

Ahora presentamos los resultados obtenidos
en los experimentos realizados asi como la
descripcién de los mismos para los corpus utili-
zados. Es necesario mencionar que se presentan
Gnicamente los resultados mas representativos.

Los resultados para el corpus “K.ideas_11”
se presentan en la Tabla La columna “N”
corresponde al nimero de experimento tomado de
la Tabla[2] LSA (nimero) significa el nimero de las
dimensiones. Los mejores resultados para cada
experimento y para el algoritmo correspondiente
estan marcados con negrita.

Para el corpus “K_ideas_11", el algoritmo SVM
muestra mejores resultados de clasificacién que
Naive Bayes, los tres mas altos valores de
precisién son 55.91%, 53.70% y 53.63%. El
mejor resultado se obtiene cuando no hacemos
reduccién de dimensiones y realizamos el pesado
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Tabla 3. Resultados (exactitud, %) para el corpus “K_.ideas_11”

N Algoritmo | Sin LSA LSA | LSA | LSA | LSA | LSA LSA LSA | LSA
(50) | (100) | (150) | (200) | (300) | (400) | (500) | (600)

1 NB 47.23 | 4472 | 44.61 | 4450 | 44.61 | 4450 | 44.61 | 44.72 | 44.45
1 SVM 37.06 | 39.20 | 39.25 | 38.98 | 39.15 | 39.30 | 39.36 | 39.30 | 39.15
2 NB 50.40 | 49.63 | 44.14 | 41.59 | 38.26 | 38.26 | 37.86 | 49.63 | 37.99
2 SVM 55.62 | 45.44 | 48.00 | 45.46 | 30.89 | 30.89 | 31.28 | 45.44 | 31.02
3 NB 50.54 | 47.07 | 46.53 | 44.28 | 42.13 | 36.53 | 36.93 | 36.53 | 36.53
3 (Linea base) SVM 40.37 | 39.43 | 46.13 | 44.65 | 41.71 | 32.76 | 33.28 | 32.89 | 32.49
4 NB 51.75 | 44.90 | 46.13 | 46.66 | 43.05 | 39.03 | 39.30 | 39.43 | 39.43
4 SVM 51.72 | 41.30 | 50.41 | 48.81 | 45.20 | 36.24 | 36.10 | 36.23 | 35.97
5 NB 49.88 | 46.67 | 45.60 | 46.26 | 42.27 | 37.17 | 36.90 | 36.90 | 38.10
5 SVM 51.21 4425 | 53.70 | 50.53 | 45.06 | 34.63 | 34.37 | 34.90 | 34.63
6 NB 47.20 | 42.12 | 42.40 | 42.64 | 40.27 | 34.78 | 34.24 | 34.24 | 34.78
6 SVM 45.70 | 35.81 | 4450 | 44.25 | 4290 | 37.56 | 37.70 | 37.03 | 37.57
7 NB 50.12 | 45.32 | 47.86 | 47.46 | 43.32 | 42.38 | 41.724 | 2.25 | 41.72
7 SVM 51.73 | 40.36 | 50.53 | 47.20 | 43.59 | 35.59 | 35.32 | 35.58 | 35.45
8 NB 2552 | 26.20 | 25.39 | 26.20 | 26.20 | 25.53 | 25.39 | 26.34 | 26.34
8 SVM 29.41 29.54 | 29.68 | 29.81 | 29.81 | 29.94 | 29.54 | 29.54 | 29.81
9 NB 50.92 | 45.60 | 40.66 | 38.11 | 35.16 | 33.16 | 33.43 | 33.43 | 32.89
9 SVM 55.91 50.28 | 50.53 | 49.46 | 48.13 | 40.53 | 40.80 | 40.80 | 40.53
10 NB 49.05 | 39.05 | 38.00 | 35.31 | 34.64 | 33.96 | 33.56 | 33.96 | 34.10
10 SVM 45.33 | 42.50 | 46.40 | 43.18 | 41.31 | 39.85 | 39.71 | 39.58 | 39.58
11 NB 52.81 47.20 | 45.34 | 42.54 | 38.90 | 38.37 | 37.97 | 37.97 | 37.83
11 SVM 53.62 | 51.20 | 53.08 | 50.27 | 45.59 | 38.39 | 38.25 | 38.39 | 38.12
12 NB 52.14 | 45.47 | 43.88 | 40.54 | 37.60 | 37.04 | 37.18 | 37.44 | 37.18
12 SVM 54.55 | 52.01 | 51.74 | 49.86 | 48.12 | 42.53 | 42.40 | 42.53 | 42.27
13 NB 45.85 | 39.86 | 39.04 | 35.96 | 35.54 | 33.71 | 33.57 | 33.45 | 33.84
13 SVM 47.98 | 43.17 | 45.83 | 44.90 | 44.24 | 39.72 | 40.25 | 40.12 | 40.12
14 NB 49.47 | 43.59 | 45.99 | 41.59 | 39.32 | 38.36 | 38.36 | 38.63 | 38.63
14 SVM 51.60 | 51.07 | 53.63 | 50.15 | 46.53 | 41.45 | 41.72 | 41.71 | 41.45
15 NB 44.65 | 40.67 | 39.59 | 37.33 | 35.31 | 35.71 | 35.18 | 35.85 | 35.98
15 SVM 47.72 | 4424 | 46.67 | 43.98 | 41.18 | 37.83 | 37.83 | 37.43 | 37.70
16 NB 47.86 | 43.61 | 4454 | 43.20 | 41.07 | 3717 | 3717 | 37.03 | 37.17
16 SVM 47.99 | 34.22 | 45.31 | 45.18 | 42.51 | 37.97 | 37.97 | 37.97 | 37.84
17 NB 49.99 | 45.73 | 45.21 | 41.74 | 39.60 | 38.79 | 39.05 | 38.51 | 38.65
17 SVM 50.95 | 49.47 | 51.35 | 47.46 | 44.79 | 39.73 | 39.73 | 39.73 | 39.86
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Tabla 4. Tres resultados mas altos para el corpus “K.ideas_11”

. Todas
Algoritmo Término Ts_rg;nrﬁaie Pesado dim_ensiones l;%g‘
(sin LSA)
Linea base (NB)| palabra 1 tf 50.54 46.53
SVM caracter 3 tf-idf 55.91 50.53
SVM palabra 2 tf 51.21 53.70
SVM palabra 4 tf-idf 51.60 53.63
Tabla 5. Resultados (exactitud, %) para el corpus “K_100”
N Algoritmo | Sin LSA g’o? (&SooA) (ﬁé\) (LzﬁoA) (IésooA) (Iiﬁg) (gﬁoA) (It-ssooA)
1 NB 13.07 21.86 | 19.20 | 19.20 | 19.19 | 19.19 | 19.19 | 19.19 | 19.19
1 SVM 4.58 825 | 927 | 935 | 9.24 | 935 | 9.28 | 9.32 | 9.39
2 NB 49.05 29.93 | 32.40 | 33.91 | 34.55 | 34.34 | 34.22 | 33.51 | 32.48
2 SVM 58.59 11.18 | 21.34 | 32.70 | 40.32 | 52.07 | 56.21 | 58.27 | 59.42
3 NB 39.27 24.24 | 23.71 | 21.51 | 20.99 | 21.99 | 22.50 | 22.93 | 22.06
3 (Linea base) SVM 43.25 6.97 | 12.44 | 15.02 | 17.93 | 23.33 | 27.31 | 31.66 | 34.35
4 NB 55.36 24.76 | 30.34 | 32.77 | 33.81 | 35.00 | 35.93 | 36.32 | 36.29
4 SVM 55.69 5.99 | 16.71 | 29.07 | 38.08 | 51.00 | 56.65 | 61.25 | 63.89
11 NB 58.81 21.96 | 30.84 | 36.53 | 39.54 | 43.04 | 44.74 | 45.29 | 45.17
11 SVM 68.56 34.50 | 52.23 | 60.35 | 65.03 | 68.42 | 69.85 | 69.94 | 69.88
Tabla 6. Tres resultados mas altos para el corpus ‘K_100”
Algoritmo Término Tamano de Pesado diml%ds?cfnes LSA | LSA | LSA
n-gramas (sin LSA) 400 500 600
Linea base (SVM)| palabra 1 tf 43.25 27.31 | 31.66 | 34.35
SVM palabra 3 tf-idf 68.56 69.85 | 69.94 | 69.88

de términos de manera tf-idf sobre trigramas de
caracteres.

Como ya hemos mencionado, elegimos como
la linea base la idea mas natural de utilizar
palabras como caracteristicas. En este caso el
mejor resultado fue obtenido por el algoritmo Naive
Bayes que dio 50.54 % con el pesado tf, lo que
es mas de 5% peor que el resultado obtenido con
trigramas de caracteres. La comparacién de los
tres mejores resultados con la linea base se puede
observar en la Tabla

Los resultados para el corpus “K_100” se
presentan en Tabla donde LSA (nUmero) es
el nimero de las dimensiones. Los mejores
resultados para cada experimento y algoritmo
estdn marcados con negrita. Una vez mas
recordamos que sélo se muestran los resultados
mas representativos.

Para el corpus “K_100” tenemos nuestro mejor
resultado con el algoritmo de SVM (69.94 %)
usando trigramas de palabras, el pesado tf-idf y
reduccién de dimensiones a 500 (con LSA). Los
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Tabla 7. Resultados (exactitud, %) para el corpus “K_100_50"

N | Algoritmo | Sin LSA LSA | LSA | LSA | LSA | LSA | LSA | LSA | LSA
(50) | (100) | (150) | (200) | (300) | (400) | (500) | (600)
2 NB 50.91 34.17 | 38.93 | 40.43 | 39.89 | 38.23 | 35.84 | 33.86 | 32.51
2 SVM 65.42 35.38 | 56.39 | 61.59 | 64.53 | 65.88 | 65.96 | 64.64 | 63.25
4 NB 33.93 37.34 | 38.17 | 38.12 | 38.10 | 29.43 | 37.10 | 36.58 | 62.27
4 SVM 39.08 50.76 | 60.20 | 67.36 | 69.42 | 21.27 | 69.77 | 68.99 | 64.92
7 NB 62.27 29.43 | 33.93 | 37.34 | 38.17 | 38.12 | 38.10 | 37.10 | 36.58
7 SVM 64.92 21.27 | 39.08 | 50.76 | 60.20 | 67.36 | 69.42 | 69.77 | 68.99
9 NB 52.50 33.65 | 42.41 | 44.74 | 46.43 | 46.61 | 45.30 | 43.39 | 42.34
9 SVM .77 46.19 | 58.40 | 63.18 | 64.20 | 65.42 | 65.55 | 65.46 | 65.68
11 NB 65.66 2716 | 41.43 | 4515 | 47.80 | 49.35 | 48.17 | 47.87 | 46.65
11 SVM 74.14 44.80 | 63.11 | 69.81 | 72.12 | 73.60 | 73.34 | 73.31 | 72.40
12 NB 57.33 33.32 | 42.56 | 45.48 | 46.48 | 45.35 | 44.19 | 41.74 | 38.87
12 SVM 68.96 45.87 | 61.57 | 66.81 | 68.40 | 69.62 | 69.55 | 68.03 | 67.68
14 NB 63.72 24.45 | 35.52 | 40.93 | 43.69 | 45.24 | 45.54 | 4459 | 43.80
14 SVM 72.55 35.17 | 58.79 | 66.64 | 70.75 | 73.38 | 73.88 | 72.99 | 72.16
Tabla 8. Tres resultados mas altos para el corpus “K_100_50"
- Todas
Algoritmo| Término Ts_rg;nrﬁadse Pesado dim_ensiones lé%'g ﬁg‘
(sin LSA)
SVM palabra 3 tf-idf 74.14 73.60 | 73.34
SVM palabra 4 tf-idf 72.55 73.38 | 73.88

parametros de esta configuracion se encuentran
en la Tabla[2]con el nimero 11. Se puede observar
que la reduccion de dimensiones dio buenos
resultados para el algoritmo SVM (una mejora
de 1.4%), sin embargo para el algoritmo NB la
aplicacion de LSA da resultados mucho peores
para la misma configuracion del experimento:
58.81 % sin LSA y casi 15 % peor al aplicar LSA en
el mejor caso (de 500 dimensiones). El resultado
de 69.94% supera la linea base con 43.25%
por 26.69 %, que es una mejora inobjetable, ver
Tabla[6l

Finalmente, presentamos los resultados obte-
nidos para el corpus “K_100.50”, ver Tabla
Para este corpus, el mejor resultado se obtiene
sin reduccion de dimensiones, utilizando el pesado
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tf-idf sobre trigramas de palabras, ver Tabla[g] Es
curioso, que en este corpus que es un subconjunto
del corpus anterior, la aplicacion de LSA ya no
de los mejores resultados (aunque la diferencia es
menos de 0.5 %). Posiblemente, mas grande es el
corpus, mas tiene sentido aplicar el LSA.

4. Conclusiones

En este articulo hemos considerado la tarea de
calculo de similitud entre cédigos de programas
utilizando los métodos de aprendizaje automatico
y de procesamiento de lenguaje natural. Desa-
rrollamos tres corpus de cédigos de programas
en el lenguaje de programacion Karel que se
encuentran disponibles para su uso y pruebas.
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Hemos mostrado que con n-gramas de palabras
o caracteres podemos obtener mejores resultados
en deteccion de similitud en comparacion con
el uso de las palabras solamente. Ademas
se observa que estos resultados se mejoran
aplicando el andlisis semantico latente en caso del
corpus mas grande.

Hay que notar una situacion interesante que
en el corpus donde se comparan las ideas
de solucion, el mejor resultado se obtiene
con trigramas de caracteres, mientras que en
un corpus claramente tematico, los mejores
resultados se obtienen con trigramas de palabras.
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