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Resumen. Los concursos de programaciéon competitiva abonan en mejorar las
técnicas de los programadores que persiguen perfeccionar su habilidad. En
bisqueda de coadyuvar los entrenamientos de participantes en competencias
de este tipo, se desarrolld una propuesta de arquitectura de sistema y una
aplicacién web basada en Django que propicia aprendizaje personalizado a los
niveles de destreza del alumno. Esta aplicacién emplea algoritmos de redes
neuronales y regresion logistica como apoyo para predecir y obtener los tipos
de problemas particulares que el participante requiere realizar, dependiendo de
su nivel de soltura en diferentes dreas de programacion. Para realizar esta tarea,
el médulo emplea informacidén en tiempo real de los resultados de competencias
de programadores de Codeforces (intentos de resolver un problema, dificultad del
problema, categorias y veredicto de resolucién). Los resultados de entrenamiento
de los modelos generan altas expectativa de predicciones, ya que los valores de
F1-score, precision y exactitud son robustos.

Palabras clave: Aprendizaje  maquina, aprendizaje  supervisado,
programacién competitiva.

Personalized Training System for Competitive
Programming Teams Through Supervised Learning

Abstract. Competitive programming contests help improve the techniques of
programmers who seek to perfect their skills. In search of contributing to
the training of participants in competitions of this type, a system architecture
proposal and a web application based on Django were developed that promote
personalized learning at the student’s skill levels. This application uses neural
network and logistic regression algorithms as support to predict and obtain the
types of particular problems that the participant needs to perform, depending
on their level of fluency in different programming areas. To perform this task,
the module uses real-time information on the results of Codeforces programmer
competitions (attempts to solve a problem, problem difficulty, categories, and
resolution verdict). The training results of the models generate high prediction
expectations, since the F1-score, precision and accuracy values are robust.
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1. Introduccion

El uso de sistemas de software se ha vuelto cada vez mds relevante en la
sociedad actual, ya que se utilizan en una amplia variedad de campos y aplicaciones,
desde el sector empresarial y gubernamental hasta el entretenimiento y la educacion.
Donde formalmente el software suele ser concebido como un conjunto de programas
informaticos, procedimientos, archivos de configuracién, documentacién y datos
relacionados al funcionamiento de un sistema informatico [15], [26]. La fabricacién
de sistemas de software es un proceso complejo que implica la planificacién, disefio,
construccion, pruebas y mantenimiento de los sistemas de software.

A medida que los sistemas de software han evolucionado, también lo han hecho
las técnicas utilizadas para su desarrollo. Una de las disciplinas que ha tomado auge
en el proceso de mejoras de desarrollo de software y programacién en general es
la programacién competitiva, la cual implica una actividad mental en el que los
participantes resuelven problemas algoritmicos bajo un limite de tiempo [25].

Esta actividad pone a prueba las habilidades de resoluciéon de problemas, el
conocimiento de los algoritmos y la capacidad de escribir cédigo eficiente [24].
La popularidad de la programacién competitiva ha crecido significativamente en
los dltimos afios (con cientos de participaciones en 1997, hasta varios miles en la
actualidad) [14], gracias al surgimiento de competencias a nivel mundial, como la
International Collegiate Programming Contest (ICPC).

El ICPC es un concurso de programacion algoritmica para estudiantes universitarios,
dividido en etapas, que van desde clasificatorios, regionales y la final mundial.
Equipos de tres, en representacion de su universidad, trabajan para resolver problemas
algoritmicos, promoviendo la colaboracion, la creatividad, la innovacion y la capacidad
de desempefiarse bajo presion [13]. Al igual que el ICPC, existen y han existido otras
competiciones organizadas por diferentes compafifas como Google [10] y Meta [19],
las cuales tienen como objetivo la bisqueda de programadores con gran potencial para
reclutarlos dentro de sus equipos.

En la actualidad existen algunos sistemas que ayudan a recomendar problemas
para practicar en programaciéon competitiva, los cuales permiten a los equipos sin
entrenadores experimentados o clubes de algoritmia, mejorar sus habilidades a través
de diferentes técnicas. Algunos de estos sistemas permiten que el usuario defina su
propia ruta de aprendizaje a modo de gamificacién del entrenamiento [6], mientras que
otros se enfocan en recomendar y clasificar problemas segin su dificultad y tematica
[3]. También existen investigaciones que utilizan técnicas de machine learning y deep
learning para predecir el desempefio de equipos en futuras competencias [2].

Los equipos de programacion competitiva de ciertas universidades en México
que no cuentan con apoyo institucional, un club de programacién o un entrenador
experimentado para su formacion, se enfrentan al desafio de no saber cémo entrenar
de manera efectiva para mejorar sus habilidades y conocimientos en los distintos temas
abordados en este tipo de competencias. Esto los coloca en una situacién desventajosa
para contender en las competencias regionales. Universidades que podemos destacar
que cuentan con este tipo de asociaciones de estudiantes son, la Universidad de
Guadalajara, con el Club de Algoritmia CUCEI [5]; el Instituto Tecnolégico y de
Estudios Superiores de Monterrey Campus Monterrey, con el Club de algoritmia
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Tabla 1. Casos de uso de los requisitos funcionales del sistema.

ID Usuario Requerimiento Descripcion

CUOl  Competidor  Realizar pruebas de diagndstico.  Conocer el nivel actual en la
categoria escogida y establecer
una linea de base.

CU02 Competidor  Solicitar recomendaciones. Recomendaciones de problemas
adaptados a su habilidad en una
categoria.

CUO3 Competidor Consultar progreso personal. Progreso en el tiempo en
categorias de eleccion.

CuU04 Admin Gestionar problemas Agregar, modificar, consultar o
eliminar problemas dentro del
sistema.

Cuo0s Admin Gestionar categorias Crear, consultar, modificar y

eliminar seglin sea necesario.

CU06 Admin Gestionar usuarios Consultar, agregar, eliminar y
modificar usuarios del sistema.

ITESM MTY [16]; la Escuela Superior de Cémputo del Instituto Politécnico Nacional,
con su Club de Algoritmia [9] y la Universidad Nacional Auténoma de México, con el
Club de Programacién Competitiva UNAM [29].

Actualmente existen sitios populares como Codeforces [4] u omegaUp [21], donde
los interesados en programacién competitiva pueden entrenar resolviendo problemas
del gran repertorio con el que estas plataformas cuentan. Ambas separan sus problemas
en categorias dependiendo de las estrategias que se utilizan para resolverlos. Tienen
jueces automdticos que dan respuesta a las soluciones enviadas por los participantes,
y de igual manera permite el acceder a concursos en tiempo real; al igual que revisar
concursos anteriores para conocer los problemas expuestos en cada uno.

La falta de apoyo y entrenamiento personalizado para los equipos de programacion
competitiva puede limitar su desempefio y potencial, debido a que actualmente el
resultado de los equipos en las competencias mundiales y regionales depende en gran
parte a como entrenan y el tratar de resolver muchisimos problemas diferentes [18].
El mejorar la manera en que se entrena para este tipo de competencias no sélo ofrece
beneficios directos para la programacidon competitiva, sino que también provee a sus
participantes con la mejora en sus capacidades para resolver problemas, trabajo en
equipo y entrega de resultados bajo presién [1].

En este sentido, el aprender a resolver problemas con distintos métodos aumentan
las posibilidades de obtener entrevistas de trabajo en empresas como Google, Meta
y Amazon, mejorando en las habilidades sobre teoria de niimeros, combinatorias y
algoritmos geométricos [28]. El objetivo de este trabajo es proponer una arquitectura
y herramienta de software de apoyo a la falta de mecanismos personalizados de
entrenamiento para los equipos de programacién competitiva. Los resultados de este
proyecto pueden tener un gran impacto dentro de las competencias de programacion
al brindar apoyo para mejorar el desempeiio de los equipos y, por tanto, aumentar
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Fig. 1. Arquitectura del sistema acorde a los 3 mddulos desarrollados.

sus posibilidades de éxito en las competencias. El resto del documento se organiza
de la siguiente forma, la seccién 2 incluye una descripcion de trabajos relacionados,
mientras que la seccién 3 incluye la propuesta de la aplicacién desarrollada. En tanto
que la seccidén 4 muestra los resultados obtenidos. Finalmente, la seccidon 5 comenta las
consideraciones finales de conclusiones y trabajo futuro.

2. Trabajos relacionados

La programacién competitiva es una disciplina que ha ganado cada vez mads
popularidad en los ultimos afios [14], debido a su capacidad para mejorar el
pensamiento critico y solucioén de problemas de los equipos de programadores [24]. En
este contexto, la inteligencia artificial se puede presentar como una herramienta valiosa
para el desarrollo de sistemas de entrenamiento personalizado, permitiendo mejorar el
rendimiento de los equipos de programacién en competencias.

Recientemente se desarrollé un sistema para generar entrenamientos en
programacion competitiva que permitiera crear rutas de aprendizaje para estudiantes
y utilizar insignias para rastrear su progreso [6], empleando gamificacion. Dentro de
otro de los sistemas propuestos se generd un médulo capaz de clasificar problemas de
programacién competitiva a partir de su descripcidn y categorias, asi como recomendar
problemas para practicar con base en el historial de soluciones previas del usuario
[3]. Este sistema utilizé técnicas de machine learning para realizar la clasificacién y
recomendacion de problemas.

Otro ejemplo de este tipo de proyectos [22] nos presenta un sistema implementado en
una universidad que regulariza a los estudiantes de ingenieria en computacién utilizando
problemas de programacién de un juez en linea.
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Fig. 2. Informacion general del dataset extraido: envios y problemas.

El sistema recomienda problemas a los estudiantes en funcién de su puntuacién y la
de los problemas, utilizando el sistema de clasificacién ELO [20]. En este otro caso de
estudio [27], el objetivo de la investigacidn es utilizar una red neuronal convolucional
(CNN) [11] para identificar las técnicas empleadas en las soluciones, y recomendar
problemas en funcién de caracteristicas similares a los problemas previamente resueltos
por los usuarios.

Mientras que en otras investigaciones se proponen sistemas de recomendacion para
programadores novatos en competencias de programacioén en linea. En ello se utiliza
filtrado colaborativo para encontrar problemas similares y recomendarlos a los usuarios
[31]. De manera similar, también existe otro sistema de recomendacién de problemas,
utilizando el algoritmo de vecinos mas cercanos (KNN) [12], para encontrar usuarios
similares y realiza recomendaciones basadas nuevamente en el filtrado colaborativo y
la similitud de contenido [23].

Estos trabajos han abordado la problemdtica de la programacién competitiva y
la falta de entrenamiento personalizado, ofreciendo sistemas basados en inteligencia
artificial y otras técnicas que permiten recomendar problemas adecuados al nivel y
temas de interés de los programadores.
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Fig. 3. Pantallas iniciales del sistema.
3. Esquema propuesto

Para el desarrollo de la propuesta, se empled la metodologia de prototipo, que
es un método de desarrollo de sistemas en el que se construye un prototipo, se
prueba y después se retrabaja seglin sea necesario hasta que se obtenga un resultado
aceptable del cual se puede desarrollar el sistema completo [26, 30]. La fases de esta
metodologia incluyen: i) definicién de objetivos, ii) definicién de funcionalidad, iii)
disefio y desarrollo del prototipo, y iv) evaluacion del prototipo.

3.1. Definicion de los objetivos del prototipo

Los objetivos representan las funcionalidades clave que los competidores
(principales usuarios del sistema) podran acceder y utilizar en el sistema, ademds
del experimento necesario para medir la eficacia del prototipo. Estos incluyen: i)
gestionar problemas, categorias y usuarios en el sistema; ii) recomendar problemas a
los competidores que se adapten a su habilidad actual en la categoria en la que estén
entrenando; iii) realizar diagndsticos iniciales a los competidores para evaluar su nivel
de habilidad en las categorias de problemas en las que quieran entrenar; iv) proporcionar
un seguimiento visual del progreso del competidor en sus categorias de interés a lo largo
del tiempo; y v) experimento para evaluar la eficacia del sistema.

3.2. Definicion de la funcionalidad

El sistema se centra en ofrecer una experiencia de entrenamiento para equipos de
programacion competitiva.
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Fig. 4. Progresos y recomendaciones de usuario acorde a su evolucién.

Los miembros de estos equipos recibirdn recomendaciones personalizadas de
problemas para su practica, as{ como realizar un seguimiento de su progreso a través
de estadisticas detalladas centradas en los temas de algoritmia de su interés. La
recomendacién de problemas se llevard a cabo mediante un enfoque de aprendizaje
supervisado, seleccionando aquellos para los cuales el modelo haya predicho una
probabilidad intermedia de resolucién. Esta estrategia busca proporcionar retos
adecuados a los usuarios, fomentando asi su mejora continua. La Tabla 1 presenta los
casos de uso (CU) que forman parte de la funcionalidad del sistema.

3.3. Desarrollo

Disefio del prototipo. EIl sistema se estructura en tres mddulos esenciales (ver
Fig. 1): 1) una aplicacién web para competidores y administradores; ii) un médulo de
recoleccion y pre-procesamiento de datos; iii) y un modelo de aprendizaje supervisado.

Médulo de aplicacion web. En el desarrollo de la aplicacion web se ha
empleado el framework Django [7], una herramienta que facilita la creaciéon de
aplicaciones web eficientes en Python. Este framework sigue el patrén de disefio
Modelo-Vista-Controlador (MVC), donde la base de datos PostgreSQL y su interaccion
con el controlador nos define el modelo, la GUI (Front-end con Bootstrap) nos define
la Vista, y los médulos de gestion de manipulacion de datos y consultas (médulos 1, 2
y 3) nos define el controlador.

En cuanto a la gestiéon de datos, se eligié PostgreSQL como sistema de gestion
de bases de datos relacional. Para comprender la manera en la que se representa
la habilidad de un competidor dentro de la tabla “Nivel”, es necesario hablar de
TrueSkill. TrueSkill es un sistema de ranking basado en habilidades desarrollado por
Microsoft Research, disefiado originalmente para evaluar el rendimiento de jugadores
en Xbox Live.

Este sistema modela la habilidad de un jugador con dos parametros clave: p (mu),
que representa la habilidad promedio, y o (sigma), que mide la incertidumbre asociada a
esa habilidad. La combinacién de p1 y o genera una curva de creencia sobre la habilidad
del jugador. Cuando o es alto, el sistema tiene menos certeza sobre la verdadera
habilidad, reflejando un rango més amplio de posibles habilidades. En contraste, un o
bajo indica una mayor certeza de que la habilidad del jugador esta cerca del promedio.
TrueSkill utiliza este enfoque en partidas de juego para ajustar el nivel de habilidad de
los jugadores en funcién de los resultados.
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Fig. 5. Pantallas funcionales del sistema una vez ingresado el usuario.

Durante la implementacién y adaptaciéon de TrueSkill dentro del sistema de
entrenamiento, se decidi6 que los problemas actien como “jugadores”, y la resolucion
de problemas se equipara a participar en una “partida”, permitiendo que los
competidores mejoren su nivel a medida que resuelven desafios mas complejos. Estos
niveles son registrados, incorporando p y o para mantener una representacion dindmica
y precisa de la habilidad del competidor en categorias especificas. El valor ;1 aumenta
en caso de que se haya resuelto el problema y disminuye en el caso contrario. Este
proceso dindmico asegura una adaptacion continua del sistema TrueSkill a medida que
los competidores participan en mds “’partidas”de resolucién de problemas.

Modulo de recoleccion y procesamiento de datos

Recoleccion de datos. En este médulo se llevaron a cabo varias etapas para obtener
un conjunto de datos significativo y limpio que sirviera como base para el entrenamiento
del modelo. Primeramente se utilizaron técnicas de web scraping con Selenium para
extraer 6000 nombres de usuarios de Codeforces. Estos usuarios abarcaban diferentes
valores de ranking dentro de la plataforma.

Una vez con los nombres de usuarios, se empled la API de Codeforces para obtener
todos sus envios realizados. Cada envio representa un intento de resolver un problema
y contiene informacién valiosa; como la dificultad del problema, sus categorias y el
veredicto sobre si el problema fue resuelto o no.
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Fig. 6. Modales de confirmacién dependiendo de la accidn realizada.

Pre-procesamiento de datos. Se le dio un formato correcto a los campos de los envios
para facilitar el entrenamiento del modelo. Esto implicé transformar la informacién
de manera que fuera adecuada para su andlisis y uso en el sistema, como normalizar
y categorizar campos. Ademas del uso de los campos obtenidos mediante la API de
Codeforces, se llevé acabo la creacion y actualizacion del campo user_rating.

Este campo representa el nivel del usuario y se calculé utilizando el sistema de
rankeo TrueSkill, del cudl se hablé en el mdédulo anterior. El procedimiento se llevo
a cabo tomando en cuenta que los envios obtenidos desde la API de Codeforces
estan ordenados cronolégicamente. Después de cada envio, se actualizé el nivel del
usuario. Este enfoque permitié reflejar los cambios en la habilidad del usuario a lo
largo del tiempo, considerando sus interacciones con problemas de distintas categorias
y dificultades.

Filtrado de envios. Para optimizar la calidad del conjunto de datos se realizaron
algunas condiciones de filtrado. Por un lado, solo se considerd el dltimo envio por
cada usuario para un problema especifico, evaluando si finalmente lograron resolver el
problema. También se eliminaron envios de problemas en los que el usuario no realizo,
al menos, tantos intentos como el promedio de intentos para resolver ese problema. Esto
se hizo para centrarse en problemas que los usuarios realmente intentaron resolver.
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Tabla 2. Métricas obtenidas en los modelos de prediccion.

Modelo Precision Exactitud Sensibilidad F1 Matriz de confusion
Red neuronal 0.9004 0.9004 1 95 [257, 24312]
[152,221078]
Regresion logistica 0.9002 0.9002 1 95 [152,24417]

[93, 221137]

Resultados del proceso. Después del proceso, se obtuvo un conjunto de datos limpio
y significativo que consta de 1 228 994 envios realizados por 6 000 usuarios en relacion
con 8 299 problemas. En la Fig. 2a se muestra la cantidad de envios por categoria, y en
la Fig. 2b la cantidad de problemas por categoria.

Modelo de aprendizaje supervisado

Objetivo de prediccion. El objetivo central del modelado de datos en este proyecto
es crear un sistema de recomendacién de problemas eficaz y personalizado para los
competidores de programacién competitiva. El sistema debe ser capaz de proporcionar
recomendaciones de problemas basadas en la probabilidad de que un competidor
resuelva un problema en funcién de su nivel de habilidad en las categorias del
problema, la cual a su vez se basa en el historial de envios y su desempefio en las
mismas categorias.

Procesamiento de datos. Para lograr los objetivos de prediccion, se utilizé el
conjunto de envios de soluciones generado en el médulo del sistema anterior. Tomando
el campo de veredicto como la variable objetivo, siendo este la probabilidad de que
un usuario, con cierto nivel de habilidad, solucione un problema con un cierto nivel
de dificultad y perteneciente a categorias de algoritmia especificas. Para poder utilizar
el conjunto de datos pre-procesado dentro de los modelos a entrenar, se utilizaron
tecnologias como Pandas para la manipulacién de datos, y scikit-learn para la divisién
del conjunto en datos de entrenamiento y datos de prueba para evaluar el rendimiento
del modelo en datos no vistos.

Métodos de modelado. Para lograr el objetivo de un sistema de recomendacion
preciso y personalizado, se consideraron dos enfoques de modelado principales: redes
neuronales y regresion logistica. La idea de utilizar redes neuronales en el sistema radica
en su capacidad para modelar relaciones complejas y no lineales en los datos, lo que
es esencial para capturar los patrones que determinan si un competidor es probable que
resuelva un problema especifico [8].

Para construir y entrenar la red neuronal se utilizé el modelo Sequential de la libreria
TensowFlow, donde se trabajo con hiperparametros tales como el optimizador (Adam,
en nuestro caso), funcién de pérdida (entropia cruzada, en nuestro caso), funciones de
activacion y tasa de aprendizaje (0.01 en este ejemplo); esto para intentar mejorar el
rendimiento del modelo y obtener mayor precision. La estructura de la red neuronal
(completamente conectada secuencial) estd definida por 13 neuronas de entrada en la
capa 1, dos capas ocultas con 200 y 100 neuronas (relu) respectivamente, mientras que
la capa de salida consta de una neurona sigmoidea.
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Todo este proceso de entrenamiento realizado en 10 épocas con un tamafio de batch
de 32. El total de elementos del dataset fue 2 538 392 muestras, divididas en 80 % para
entrenamiento y 20 % para pruebas. Por otro lado, la regresion logistica es un método
eficiente y ampliamente utilizado para modelar la probabilidad de un resultado discreto,
como si o no, verdadero o falso [17]. En este caso, se estd interesado en clasificar
si un competidor logrard resolver un problema especifico o no y en qué medida, lo
que se ajusta perfectamente a la naturaleza binaria de la regresion logistica. Para la
implementacion de la regresion logistica se utiliz6 el modelo LogisticRegression (con
solucionador liblinear), proporcionado por la libreria scikit-learn.

Experimentacion. Para evaluar la eficacia del prototipo se propone llevar a cabo
un experimento que involucre dos grupos de equipos de programacién competitiva. Por
un lado, habria un grupo que se entrene utilizando el sistema desarrollado, mientras
que el otro grupo seguiria con su entrenamiento habitual. El escenario de prueba se
desarrollaria a lo largo de diversas competencias de programacién competitiva tipo
RPC, similares a las competiciones ICPC.

Durante una competencia reciente, se recopilé informacioén sobre el rendimiento
de todos los equipos que podrian participar en el experimento. Se registraron datos
como la cantidad de problemas resueltos, el puntaje obtenido y la posicién en la
tabla de clasificacién. Entre las diversas competencias subsecuentes, los equipos
continuarian su entrenamiento de acuerdo con los grupos a los que pertenecen. La
subsecuentes competencias proporcionarian datos adicionales sobre el desempefio de
los equipos. La evaluacion de la eficacia del sistema se llevaria a cabo comparando los
resultados continuamente.

Esta comparacion permitird determinar si los equipos que utilizaron el sistema
mostraron una mejora significativa en comparaciéon con el grupo de control. Es
importante destacar que la comparacién se realizaria a nivel individual, considerando
que los equipos no tienen un nivel de habilidad inicial homogéneo. Ademds de los
datos recopilados de las competencias, se tomard en cuenta el tiempo y la dedicacién al
entrenamiento por parte de cada equipo. Esta metodologia proporcionard una vision
integral de la eficacia del sistema en el contexto especifico de la programacién
competitiva, permitiendo identificar el impacto del sistema en el rendimiento individual
de los equipos a lo largo del tiempo.

3.4. Evaluacion

Durante la primera iteracién del desarrollo del prototipo se enfocé en implementar
la gestion de problemas, categorias y usuarios en el sistema. Esto le permite a los
usuarios administradores el registro y modificacién de instancias de estas entidades
en el sistema. Para la segunda iteracion se trabajé en la generacién de predicciones,
para lo que fue necesario el pre-procesamiento de los datos. Posterior al procesamiento
de los datos limpios, se implementaron las funcionalidades de recomendacion de
problemas y realizacién de diagndsticos a los competidores, debido a que ambas utilizan
la prediccién de probabilidad de un competidor de resolver un problema. Se usaron
modelos tanto de red neuronal y regresién logistica, y el modelo final fue el que obtuvo
el mejor rendimiento.
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Durante la tercera fase se agregaron al sistema los elementos visuales para el
seguimiento del progreso en categorias de interés. Esto incluyé el graficar el nivel
de los competidores a través del tiempo con base a los resultados de los problemas
recomendados, ademads de una tabla con informacion de cada recomendacion.

Ademais del experimento, para obtener una comprension completa de la experiencia
de los competidores, se ha disefiado una encuesta para obtener retroalimentacién de
los usuarios. Esta encuesta se enfocard en la facilidad de uso de la aplicacién web, la
presencia de posibles problemas técnicos en el sistema y la adecuacién de los problemas
recomendados. Los participantes, ademds de contestar a las preguntas, podrin
proporcionar opiniones sobre su experiencia y sugerencias para posibles mejoras.

4. Discusion de resultados

4.1. Aplicacion web del sistema

Para la autenticacidn de usuarios se tiene la pagina de inicio de sesion, Fig. 3a, y
la pagina de creacion de cuenta, Fig. 3b. En esta tltima se incluye un campo para el
nombre de usuario de Codeforces, el cual se confirma mediante el uso de la API de la
misma plataforma. Esto es requerido para que el sistema pueda verificar las soluciones
de los problemas recomendados hechas por el usuario, permitiendo actualizar el nivel
de habilidad en las categorias a entrenar. Dentro de la pagina inicial del sitio, Fig. 3a,
se encuentran listadas las categorias disponibles para practicar, ahi se muestra el nivel
actual en cada una en caso de haber comenzado el entrenamiento en esa categoria.

Dentro de la pagina de cada categoria se encuentra una grafica que muestra el nivel
del usuario en esa categoria a través del tiempo, Fig. 4a. También se observa una tabla
con la informacién de cada una de los problemas que se le han recomendado al usuario,
Fig. 4b. En caso de que el usuario alin no haya comenzado el entrenamiento de una
categoria, tendrd la opcion de realizar un diagndstico inicial para conocer su nivel en
la categoria. Al seleccionar esta opcion se abre un modal, Fig. 4a, para confirmar la
eleccién. Esto ultimo debido a que se tiene que tener en cuenta que el usuario tendra
solo 5 horas para resolver los problemas que se le recomienden en el diagndstico.
La aplicacion verificard si se lograron resolver los problemas antes del tiempo limite
utilizando la API de Codeforces.

Una vez que se ha completado el diagndstico en una categoria, se pueden solicitar
mas problemas para entrenar. Similar al modal de confirmacién de diagndstico, se
abre también un modal para confirmar esta accién, Fig. 5b, solo que ahora para una
sola recomendacion de problema; en este caso tendremos 2 horas para solucionar el
problema. El sistema de igual manera utilizard la API de Codeforces para verificar
que se haya resuelto el problema. Cuando existen recomendaciones de problemas para
las que ain queda tiempo de resolverlas, estas se mostraran en la parte superior de la
pagina, a manera de enlaces para que el competidor pueda redirigirse a Codeforces a
intentar resolverlas, Fig. 5b.

4.2. Modelos de aprendizaje supervisado

Se utilizé el conjunto de datos pre-procesados para el entrenamiento de dos modelos
de aprendizaje supervisado, una red neuronal y un modelo de regresion logistica.
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Las métricas obtenidas de cada modelo se pueden ver en la Tabla 2. Tras evaluar
exhaustivamente el rendimiento de dos modelos, la red neuronal y la regresion logistica,
con base a diversas métricas clave, ambos demostraron un desempefio sobresaliente.
Ambos modelos exhibieron una alta precision, exactitud y sensibilidad, con un F1-score
que refleja un equilibrio notable entre precision y exactitud.

Las matrices de confusién revelan un bajo nimero de falsos positivos y falsos
negativos para ambas arquitecturas. Sin embargo, al analizar minuciosamente los
resultados, se observa que la red neuronal presenta una ligera ventaja en términos de
precision, con un valor ligeramente superior. En consecuencia, la eleccion provisional
recae en la red neuronal, respaldada por su leve mejora en precisién, una métrica critica
para este contexto particular.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Con el fin de apoyar en el desafio de desconocer la forma efectiva de entrenarse para
perfeccionar las habilidades de los concursantes de programacién competitiva en los
diversos temas abordados en este ambito, se desarrollé un sistema de recomendacion
de problemas de programacion. Esta propuesta utiliza aprendizaje supervisado para
predecir la probabilidad que tiene un usuario de resolver un ejercicio, y a partir de ahi
recomendar actividades con una probabilidad intermedia de resolucién, proporcionando
retos que ayuden a mejorar a los usuarios.

Se ofrece asi la oportunidad de obtener sugerencias de problemas para entrenar
a partir de las temadticas de algoritmos en las que se quiera mejorar. Para el
entrenamiento del modelo de aprendizaje supervisado, se utiliz6 la informacién de
envios de soluciones de problemas realizadas por miles de usuarios en la plataforma de
Codeforces. En este sentido, para la ponderacion del nivel de habilidad de los usuarios
se trabajo con el sistema de clasificacion TrueSkill.

Como trabajo futuro, se requiere ir aplicando el modelo sugerido en diversas
competencias generadas a lo largo del afio, lo cual ird proporcionando elementos que
brinden argumentos de su nivel de utilidad. A la vez se pueden arrojar factores que
muestren si los algoritmos empleados pueden mejorarse o substituirse.
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