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ABSTRACT

Introduction: Software test automation is an essential strategy
to reduce times, improve coverage and detect defects during
development. The incorporation of artificial intelligence (Al) and
machine learning (ML) opens up new possibilities for generating,
prioritizing, and optimizing test cases. Objective: To evaluate the
effectiveness of Al- and ML-assisted software test automation versus
a conventional approach in Software Technology Engineering
students at the Universidad Auténoma de Nuevo Ledn, Mexico.
Methodology: A quantitative, applied, experimental, prospective
and comparative study was carried out with 128 students, randomly
distributed into a control group (N=64) and an experimental group
(n=64). Execution time, compilable and executable tests, coverage
of lines and branches, mutation score and detected defects were
evaluated. Results: The experimental group reduced the mean
resolution time from 44.8 to 36.2 minutes and obtained higher
values of line coverage (82.6 % vs. 74.8 %), branch coverage (75.4 %
vs. 66.1 %) and mutation score (70.8 % vs. 59.7 %). It also detected a
greater number of defects, with statistically significant differences
(p<0.001). Conclusions: The incorporation of Al and ML showed
advantages in efficiency and effectiveness of automated tests,
although their application requires technical supervision and
human validation.

Keywords: artificial intelligence; machine learning; software
testing; test automation; software engineering.

RESUMEN

Introduccién: La automatizacion de pruebas de software constituye
una estrategia esencial para reducir tiempos, mejorar la cobertura
y detectar defectos durante el desarrollo. La incorporacion de
inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automatico (ML) ofrece
nuevas posibilidades para generar, priorizar y optimizar casos
de prueba. Objetivo: Evaluar la eficacia de la automatizacion de
pruebas de software asistida por IA y ML frente a un enfoque
convencional en estudiantes de Ingenieria en Tecnologia de
Software de la Universidad Auténoma de Nuevo Ledn, México.
Metodologia: Se desarrollé un estudio cuantitativo, aplicado,
experimental, prospectivo y comparativo con 128 estudiantes,
distribuidos aleatoriamente en un grupo control (Nn=64) y un grupo
experimental (n=64). Se evaluaron tiempo de ejecucién, pruebas
compilables y ejecutables, cobertura de lineas y ramas, mutation
score y defectos detectados. Resultados: El grupo experimental
redujo el tiempo medio de resolucion de 44,8 a 36,2 minutos y
obtuvo mayores valores de cobertura de lineas (82,6 % frente a 74,8
%), cobertura de ramas (75,4 % frente a 66,1 %) y mutation score
(70,8 % frente a 59,7 %). Asimismo, detectd un mayor numero de
defectos, con diferencias estadisticamente significativas (p<0,001).
Conclusiones: La incorporacion de IA y ML mostré ventajas en
eficiencia y efectividad de las pruebas automatizadas, aunque su
aplicacion requiere supervision técnica y validacién humana.

Palabras clave: inteligencia artificial; aprendizaje automatico;
pruebas de software; automatizacion de pruebas; ingenieria de
software.
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INTRODUCCION

La calidad del software se basa en la capacidad de detectar defectos antes de que se
expandan a las etapas de operaciones, mantenimiento o despliegue. En sistemas cada vez mas
complejosy sometidos a ciclos de entrega acelerados las actividades de prueba deben ejecutarse
con rapidez sin perder profundidad ni capacidad de deteccién. La automatizacion ha respondido
parcialmente a esta necesidad al reducir tareas repetitivas y permitir la ejecucion sistematica de
casos de prueba, pero aun demanda esfuerzo para disefar escenarios, mantener scripts, construir
oraculos y priorizar ejecuciones. La inclusiéon de la inteligencia artificial (IA) ha expandido este
escenario, mediante la incorporacidn de mecanismos capaces de aprender patrones, generar
pruebasy ayudar en las decisiones dentro del proceso de testing'. Las revisiones recientes indican
gue el aprendizaje automatico (ML) se aplica a varias etapas de las pruebas de software, desde la
prediccion de defectos hasta la generacion, seleccidon y optimizacidon de casos de prueba?.

Una de las dreas con mayor desarrollo es la generacién automatizada de pruebas. Los
enfoques basados en ML permiten utilizar informacion histérica, caracteristicas del codigo y
resultados previos para producir o mejorar entradas, oraculos y estrategias de busqueda. Fontesy
Gay identificaron aplicaciones de aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo en pruebas
unitarias, de sistemas, interfaces y rendimiento, pero también sefalaron problemas de calidad
de datos, escalabilidad, evaluaciéon y reproducibilidad3. Estas limitaciones son relevantes porque
la adopcidon de automatizacién no depende Unicamente de disponer de herramientas; también
intervienen la naturaleza del sistema, el costo de mantenimiento, la frecuencia de regresion y la
madurez del proceso*. Por ello, evaluar IA aplicada al testing requiere considerar no solo cuantos
Casos se generan, sino si son ejecutables, cubren comportamientos relevantes y permiten detectar
defectos.

El ML también ha ganado importancia en las pruebas de regresion, donde el crecimiento
de las suites puede volver costosa su ejecucion completa después de cada cambio. La selecciéon
y priorizacién basada en aprendizaje permite ordenar los casos segun su probabilidad de revelar
fallos o su utilidad dentro de restricciones de tiempo [5]. Los trabajos con aprendizaje por refuerzo
demostraron que un agente puede aprender politicas de seleccién y priorizacidn a partir del historial
de ejecuciones en integracién continua [6]. Posteriormente, la comparacién entre estrategias
learning-to-rank y reinforcement learning mostré que el rendimiento depende de las caracteristicas
del proyecto y de los datos disponibles, por lo que no existe una técnica universalmente superior [7].

Antes del auge de los modelos generativos, la generaciéon automatica de pruebas ya habia
avanzado mediante técnicas de busqueda. EvoSuite consoliddé un enfoque evolutivo capaz de
producir suites para software orientado a objetos buscando maximizar criterios de coberturay
generar aserciones automaticamente8. En otros lenguajes, Pynguin extendié estas posibilidades
hacia Python y mostré que la generacion automatizada puede alcanzar niveles relevantes de
cobertura, aunque su efectividad varia segun el mdédulo, la informacidon de tipos y la estrategia
de busqueda®. Estos antecedentes permiten comparar los nuevos métodos de IA con técnicas
automatizadas convencionales y evitar que su valor sea juzgado Unicamente frente a la escritura
manual de pruebas.

La evolucién de los transformadores introdujo una nueva etapa en el testing automatizado.
Los modelos preentrenados pueden generar aserciones para pruebas unitarias a partir del contexto
del método analizado, reduciendo parte del esfuerzo necesario para construir oraculos [10]. TOCA
amplié esta linea mediante inferencia neural de ordculos de excepcién y asercidon, evidenciando
que la combinacién de generacion tradicional y aprendizaje puede incrementar la deteccidon de
fallos reales [11]. De forma similar, A3Test incorporé conocimiento especifico sobre aserciones y
verificacion de firmas para mejorar la correccion de los casos producidos por modelos profundos
[12]. Estos desarrollos muestran que la |A puede intervenir en tareas que antes dependian en mayor
medida del desarrollador.

La aparicion de grandes modelos de lenguaje (LLM) acelerd esta transicion. CodaMOSA
integréo modelos preentrenados con técnicas de buUsqueda para superar estancamientos de
cobertura durante la generacidon automatica [13]. MUTAP combind LLM con mutation testing para
retroalimentar la generacion mediante mutantes sobrevivientes, destacando que una cobertura
elevada no garantiza por si sola capacidad para revelar defectos [14]. Estudios empiricos posteriores
han mostrado que el desempefo de los LLM en pruebas unitarias varia segun el modelo, el disefo
del prompt, el contexto suministrado y las métricas utilizadas [15]. Una revision sistematica reciente
confirma ademas que el preprocesamiento, el posprocesamiento, los conjuntos de datos y la
integracion con los flujos existentes condicionan la calidad de las pruebas generadas [16].

A pesar de estos avances, persiste la necesidad de evidencia experimental que compare, bajo
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condiciones controladas y métricas homogéneas, un flujo convencional de automatizacion frente
a uno asistido por IAy ML en contextos de formacién avanzada en ingenieria de software. Gran
parte de la evidencia disponible se concentra en benchmarks, repositorios y evaluaciones técnicas
de modelos, lo que deja espacio para analizar cdmo estas tecnologias afectan el desempeno de
usuarios que deben disefar, depurar y ejecutar pruebas en tareas de programacioén. Esta cuestion
resulta pertinente en México, donde la formacidn de profesionales capaces de integrar IA con
practicas rigurosas de aseguramiento de calidad puede fortalecer competencias vinculadas con
la industria de software.

Por ello, el objetivo de esta investigacion es evaluar la eficacia de la automatizacion de pruebas
de software asistida por inteligencia artificial y aprendizaje automatico, en comparacién con un
enfoque de automatizacién convencional, en estudiantes de Ingenieria en Tecnologia de Software
de la Facultad de Ingenieria Mecanica y Eléctrica de la Universidad Auténoma de Nuevo Ledn,
México. La comparacion considerara tiempo de generacioén, validez y ejecutabilidad de las pruebas,
cobertura de cédigo y ramas, mutation score y capacidad de deteccidon de defectos. Se plantea
como hipotesis que el flujo asistido por IAy ML producira diferencias estadisticamente significativas
en la eficiencia y efectividad del proceso respecto del enfoque convencional.

METODOS

La investigacion se desarrollé bajo un enfoque cuantitativo, de tipo aplicado, con disefio
experimental, prospectivo y comparativo. El estudio tuvo como propdsito determinar las diferencias
en eficiencia y efectividad entre un proceso convencional de automatizacién de pruebas de
software y un proceso asistido por inteligencia artificial y aprendizaje automatico. La unidad de
andlisis estuvo constituida por estudiantes de Ingenieria en Tecnologia de Software de la Facultad
de Ingenieria Mecéanica y Eléctrica de la Universidad Autdénoma de Nuevo Ledn, México, durante
el periodo académico agosto-diciembre de 2026.

La poblacién objetivo estuvo conformada por estudiantes matriculados entre sexto y décimo
semestre de Ingenieria en Tecnologia de Software, debido a que en estos niveles los participantes
cuentan con conocimientos previos suficientes de programacioén, estructuras de datos, ingenieria
de software y pruebas. La poblacion accesible correspondid a los estudiantes que cumplian estos
requisitos y se encontraban activos académicamente durante el periodo de ejecuciéon. El numero
definitivo de estudiantes elegibles se verific6 mediante los registros académicos institucionales
antes del reclutamiento. El tamafno muestral se establecié mediante analisis de potencia para
la comparacion de dos grupos independientes, considerando un nivel de significancia de 0,05,
potencia estadistica de 0,80 y un tamano de efecto medio de Cohen de 0,50. Se determind una
muestra minima de 128 participantes, distribuida equitativamente en 64 estudiantes para el grupo
control y 64 para el grupo experimental.

Se empled muestreo probabilistico estratificado por semestre. Una vez identificados los
estudiantes elegibles, se formaron estratos correspondientes a sexto, séptimo, octavo, noveno
y décimo semestre; dentro de cada estrato se realizd seleccidon aleatoria para garantizar una
representacion proporcional. Posteriormente, los participantes fueron asignados aleatoriamente al
grupo control o experimental mediante una secuencia generada por computadora. Esta estrategia
buscd disminuir posibles diferencias iniciales relacionadas con el avance académicoy la experiencia
acumulada en programacion.

Los criterios de inclusion comprendieron estar matriculado en el programa durante el
periodo estudiado, cursar entre sexto y décimo semestre, haber aprobado las asignaturas previas
relacionadas con programacioén e ingenieria de software, tener conocimientos basicos de pruebas
unitarias y aceptar voluntariamente participar. Se excluyeron estudiantes que no completaron
todas las actividades experimentales, presentaron problemas técnicos que impidieron registrar
las métricas requeridas o utilizaron herramientas de IA distintas de |las autorizadas durante las
sesiones. También se eliminaron del analisis los registros incompletos o aquellos en los que no fue
posible verificar la ejecuciéon de las pruebas generadas.

Antes de la intervencion se aplicé una ficha de caracterizacion para registrar edad, semestre,
experiencia previa en programacion, experiencia en automatizacion de pruebas y frecuencia
de utilizacion de herramientas de IA. Adicionalmente, se administré una prueba inicial de
conocimientos compuesta por 20 items de seleccidn multiple relacionados con fundamentos
de testing, diseflo de casos de prueba, cobertura, pruebas unitarias y deteccién de defectos. El
instrumento fue revisado por tres docentes con experiencia en ingenieria de software y pruebas, con
el propdsito de evaluar pertinencia, claridad y correspondencia de los items con las competencias
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estudiadas. Esta evaluacion inicial permitié comprobar la comparabilidad basal de ambos grupos.

El experimento utilizd proyectos Java seleccionados de repositorios con versiones defectuosas
y corregidas, manteniendo para ambos grupos los mismos mddulos, nivel de complejidad y tiempo
disponible. Se priorizaron programas con defectos conocidos y reproducibles para establecer una
referencia objetiva de |la capacidad de deteccién de fallos. Defects4d se tomdé como fuente de
programas reales con errores documentados, mientras que la generacion convencional de suites se
apoyo en herramientas automatizadas utilizadas ampliamente en investigacion sobre testingl7,18.
Los proyectos fueron preparados previamente para garantizar su compilaciéon y ejecucién dentro
de un entorno uniforme.

El grupo control desarrolld las actividades mediante un flujo convencional de automatizacion
utilizando Java, JUnit 5, Maven, JaCoCo y herramientas tradicionales de generacién automatica de
pruebas. Los participantes podian inspeccionar el codigo fuente, disefar casos de prueba, ejecutar
las suites y corregir errores de compilacion, pero no utilizar modelos generativos ni asistentes
basados en IA. El grupo experimental trabajoé sobre los mismos problemas y bajo el mismo limite
temporal, aunque conté con un flujo asistido por un modelo de lenguaje para generaciéon y
refinamiento de pruebas, ademas de un componente de aprendizaje automatico destinado a
apoyar la priorizacion de casos segun informacidon obtenida durante las ejecuciones.

Cada participante resolvio seis tareas experimentales distribuidas en mddulos de dificultad
equivalente. Para reducir efectos de aprendizaje, el orden de los médulos fue aleatorizado. En
cada tarea se registré automaticamente el tiempo transcurrido desde el inicio hasta la obtencién
de una suite ejecutable, nUmero total de pruebas generadas, nUmero de pruebas compilables,
porcentaje de pruebas ejecutadas correctamente, cobertura de lineas, cobertura de ramas,
cantidad de defectos detectados y puntuacién de mutacién. La cobertura se obtuvo mediante
JaCoCo y el analisis de mutacién mediante PIT. El mutation score se calculdé como la proporcion
de mutantes eliminados respecto del total de mutantes ejecutables, por considerarse una medida
mas proxima a la capacidad de una suite para identificar comportamientos defectuosos que la
cobertura estructural por si solal9.

La variable independiente fue la estrategia de automatizacioén, operacionalizada en dos
categorias: convencional y asistida por IA/ML. Las variables dependientes fueron tiempo de
generacion de una suite valida, porcentaje de pruebas compilables, porcentaje de pruebas
ejecutables, cobertura de lineas, cobertura de ramas, mutation score y numero de defectos
detectados. Como variables de control se consideraron semestre académico, experiencia previa
en programacion, experiencia en testing y puntuacién obtenida en la evaluacién inicial.

Los datos fueron procesados mediante estadistica descriptiva e inferencial. Para las variables
cuantitativas se calcularon media, desviacién estandar, mediana, rango intercuartilico e intervalos
de confianza del 95 %. La distribuciéon de los datos se verificd mediante la prueba de Shapiro-Wilk.
Cuando se cumplieron los supuestos de normalidad y homogeneidad de varianzas, las diferencias
entre grupos se analizaron mediante la prueba t de Student para muestras independientes; en
caso contrario se utilizé la prueba U de Mann-Whitney. Las proporciones fueron comparadas
mediante chi cuadrado o prueba exacta de Fisher cuando correspondia. Se adoptd un nivel de
significancia de p < 0,05y se calcularon tamanos del efecto mediante d de Cohen o delta de CIiff.
Complementariamente, se planted un modelo de regresidn para estimar la asociacién entre la
estrategia utilizada y los indicadores de desempeno, controlando las caracteristicas basales de los
participantes.

La investigacion respetd los principios de participacion voluntaria, confidencialidad y uso
exclusivamente académico de la informacion. Los participantes recibieron informacion sobre los
objetivos, procedimiento y tratamiento de los datos antes de firmar el consentimiento informado.
Los registros experimentales fueron codificados mediante identificadores andnimos y almacenados
sin informacién personal directamente identificable. La participacion o el desempeno obtenido
durante el experimento no influyd en las calificaciones académicas de los estudiantes.

RESULTADOS

Participaron 128 estudiantes de Ingenieria en Tecnologia de Software, distribuidos en 64
integrantes del grupo control y 64 del grupo experimental. No se registraron pérdidas durante la
aplicaciéon de las seis tareas experimentales, por lo que todos los participantes fueron incluidos
en el analisis final. La edad media fue de 21,8 + 1,4 afos en el grupo control y de 21,6 + 1,5 afos
en el experimental, sin diferencias estadisticamente significativas (p = 0,437). La distribucién por
semestre fue semejante entre grupos. Tampoco se observaron diferencias en experiencia previa en

https://doi.org/DOI: 10.63688/cognitivatech.v3.i1.53 4


https://doi.org/DOI: 10.63688/cognitivatech.v3.i1.53

Hernandez Salas et al. CognitivaTech: Ingenieria de Software Inteligente y Sistemas Adaptativos. 2026; 3(1):53

programacion, experiencia en automatizacion de pruebas ni puntuacion inicial de conocimientos,
lo que evidencié condiciones basales comparables antes de la intervencién (Tabla 1).

Tabla 1. Caracteristicas iniciales de los participantes segln grupo de estudio

Caracteristica Control (n = 64) Experimental (n = 64) P
Edad, afos, media + DE 218 £ 1,4 21,6 +1,5 0,437
Experiencia en programacion, afios 31+12 30+1]1 0,624
Experiencia en testing, afos 16 +£0,9 1,7 +0,8 0,508
Puntuacion inicial, sobre 20 14,2 +2] 14,4 + 2,0 0,582
Sexto semestre, n 13 13 —
Séptimo semestre, n 13 12 —
Octavo semestre, n 13 13 —
Noveno semestre, n 12 13 =
Décimo semestre, n 13 13 —

Nota: DE: desviacion estandar.

En relaciéon con la eficiencia del proceso, el grupo experimental requirié una media de 36,2
+ 8,7 minutos para obtener una suite de pruebas valida, frente a 44,8 + 9,6 minutos en el grupo
control. La diferencia promedio fue de 8,6 minutos y resulté estadisticamente significativa (p <
0,001), con un tamano del efecto grande (d = 0,94). Esto representd una reduccién aproximada del
19,2 % en el tiempo requerido para completar las actividades de automatizacion.

El nUmero medio de casos de prueba generados también fue superior con la estrategia
asistida por IA/ML: 357 + 8,1 frente a 28,4 + 7,3 casos en el enfoque convencional (p < 0,001). Sin
embargo, el incremento en cantidad estuvo acompafiado por una mejora en la validez técnica.
El 91,8 % de las pruebas del grupo experimental fueron compilables, comparado con el 85,1 % del
grupo control. De manera similar, el porcentaje de pruebas ejecutadas correctamente alcanzé 89,6
%y 81,4 %, respectivamente (Tabla 2).

Las diferencias también se manifestaron en las métricas de efectividad. La cobertura media
de lineas fue de 74,8 + 8,1 % para el grupo control y de 82,6 = 7,4 % para el grupo experimental,
correspondiente a una diferencia de 7,8 puntos porcentuales (p < 0,001). Para la cobertura de ramas,
los valores fueron de 66,1+ 9,0 %y 75,4 + 8,2 %, respectivamente, con un tamano del efecto de 1,08.

La mayor diferencia se observé en el mutation score. Las suites desarrolladas mediante el
procedimiento convencional eliminaron en promedio el 59,7 + 10,2 % de los mutantes, mientras
que las generadas mediante el flujo asistido alcanzaron 70,8 + 9,1 %, equivalente a una diferencia de
11,1 puntos porcentuales (p < 0,001; d =1,15). Esta diferencia indicd que el incremento de cobertura
observado en el grupo experimental estuvo acompafado por una mayor capacidad de las pruebas
para discriminar modificaciones artificiales introducidas en el cédigo.

Tabla 2. Comparacién de eficiencia y validez de las pruebas generadas

Indicador Control Experimental p d de Cohen
Tiempo por tarea, min 44.8 +9,6 36,2 +8,7 <0,001 0,94
Pruebas generadas, n 284 +73 357 +8]1 <0,001 0,95

Pruebas compilables, % 851+9.2 91,8 +6,7 <0,001 0,83
Pruebas ejecutables, % 81,4 +10,4 89,6 +78 <0,001 0,89

Nota: Los valores se presentan como media + desviacion estandar.

De los seis defectos conocidos distribuidos en las tareas experimentales, el grupo control
detectd una media de 4,2 + 1,0, mientras que el grupo experimental identificd 5,0 + 0,8. La diferencia
fue estadisticamente significativa (p < 0,001) y presentd un tamafo del efecto grande (d = 0,88)
(Tabla 3).

El analisis multivariable mantuvo la asociacion después de controlar semestre académico,
experiencia previa en programacion, experiencia en testing y puntuacion basal. La utilizacion
del flujo asistido por IA/ML se relaciond con una reduccién ajustada de 8,1 minutos en el tiempo
de resolucidén y con incrementos de 7,4 puntos porcentuales en cobertura de lineas, 10,3 puntos
en mutation score y 0,72 defectos detectados por participante. Todos los intervalos de confianza
excluyeron el valor nulo (Tabla 4).
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Tabla 3. Comparacién de la efectividad de las suites de pruebas

Indicador Control Experimental | Diferencia P d
Cobertura de lineas, % 74,8 + 8,1 826+ 74 +7,8 <0,001 1,01
Cobertura de ramas, % 66,1 +9,0 754 + 8,2 +93 <0,001 | 1,08

Mutation score, % 59,7 +10,2 70,8 £9,1 +11,1 <0,001 115
Defectos detectados, n 42+10 50+0,8 +0,8 <0,001 | 0,88

En conjunto, los resultados mostraron diferencias favorables al grupo experimental en todas
las métricas principales. Las mayores magnitudes del efecto correspondieron al mutation score y
a la cobertura de ramas, mientras que la reduccion del tiempo y el incremento en la proporcion
de pruebas técnicamente validas también presentaron efectos elevados. Por tanto, bajo las
condiciones experimentales evaluadas, la hipdtesis de ausencia de diferencias entre las estrategias
fue rechazada.

Tabla 4. Asociacién ajustada entre estrategia asistida por IA/ML y desempefio en las pruebas

Variable dependiente B ajustado IC95 % P

Tiempo de ejecucion, min -8,10 -1,21a -4,99 <0,001

Cobertura de lineas, puntos porcentuales +7,40 +4.,82 a +9,98 <0,001

Mutation score, puntos porcentuales +10,30 +7,15 a +13,45 <0,001

Defectos detectados, n +0,72 +0,41 a +1,03 <0,001
DISCUSION

Los resultados obtenidos evidenciaron un desempeno superior del grupo que utilizé
inteligencia artificial y aprendizaje automatico frente al grupo que trabajé con un esquema
convencional de automatizacion. Las diferencias se observaron tanto en la reduccion del tiempo
requerido para construir suites validas como en la cobertura, el mutation score y la cantidad de
defectos identificados. Este comportamiento coincide con Moradi Dakhel et al.l”’, quienes mostraron
gue la combinacién de modelos de lenguaje y pruebas de mutacion puede mejorar la generacion
de casos al utilizar los mutantes sobrevivientes como mecanismo de retroalimentacion. En este
sentido, el beneficio de la IA no parece limitarse a producir mas cédigo de prueba, sino a orientar
progresivamente la generacidn hacia escenarios capaces de revelar comportamientos defectuosos.

La reduccion cercana al 19 % en el tiempo requerido por el grupo experimental representa
un hallazgo relevante desde la perspectiva de eficiencia. En procesos de desarrollo con ciclos
de integracidon frecuentes, disminuir el tiempo destinado a construir y depurar casos de prueba
puede permitir una retroalimentacién mas rapida al equipo de desarrollo. Rehan et al'8sefalan
gue los modelos de lenguaje pueden incrementar la escalabilidad de la generacién de pruebas al
automatizar actividades que normalmente exigen intervenciéon manual. Sin embargo, esta ventaja
depende de que las respuestas generadas sean técnicamente aprovechables, ya que una reduccion
del tiempo pierde valor si posteriormente aumenta el esfuerzo necesario para corregir pruebas
incorrectas.

En el presente estudio, el mayor numero de pruebas generado por el grupo experimental
estuvo acompanado por porcentajes superiores de compilaciéon y ejecucidon. Este aspecto resulta
importante porque la produccidon masiva de casos no constituye por si misma una evidencia
de calidad. Yang et al.’®, al evaluar grandes modelos de lenguaje para generacidon de pruebas
unitarias, identificaron diferencias relevantes entre modelos y mostraron que el éxito depende no
solo de la cantidad de pruebas producidas, sino también de su capacidad para compilar, ejecutarse
correctamente y satisfacer objetivos de cobertura. Los resultados obtenidos siguen esta misma
|6gica, ya que el beneficio del enfoque asistido se manifesté simultaneamente en productividad
y validez técnica.

La utilizacion de |A dentro de actividades de testing también requiere considerar el papel
del usuario. Santos et al.2% advierten que los grandes modelos de lenguaje pueden apoyar diversas
tareas de pruebas de software, pero sus resultados deben ser evaluados criticamente debido a
posibles errores, respuestas inconsistentes o casos aparentemente validos que no verifican
correctamente el comportamiento esperado.
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En el contexto universitario estudiado, esta consideracién adquiere especial importancia.
La herramienta debe funcionar como apoyo al razonamiento del estudiante y no como sustituto
de las competencias necesarias para interpretar el cédigo, seleccionar escenarios y verificar las
aserciones generadas.

Las diferencias observadas en cobertura de lineas y ramas también fueron favorables al grupo
experimental. No obstante, la cobertura estructural no deberia interpretarse de forma aislada.
Lukasczyk et al.Z'demostraron, en un estudio empirico sobre generacién automatizada de pruebas
para Python, que el rendimiento de los generadores varia considerablemente entre proyectos
y que alcanzar determinados niveles de cobertura no implica necesariamente que las pruebas
sean igualmente efectivas para descubrir defectos. Esto justifica que en el presente estudio se
incorporaran métricas complementarias y no se utilizara la cobertura como unico indicador de
calidad.

La evolucién de las herramientas automatizadas confirmma ademas que la efectividad depende
del entorno, del lenguaje y de la estructura del software analizado. Pynguin constituye un ejemplo
de coémo la generacién automatica puede adaptarse a ecosistemas distintos mediante estrategias
especificas de busqueda y analisis de cddigo22. En los resultados obtenidos, el incremento de
cobertura del grupo experimental probablemente se relaciond con una exploracidon mas amplia de
combinaciones de entradas y caminos de ejecucion. Sin embargo, este comportamiento debera
verificarse en futuras investigaciones con proyectos de mayor tamano y con arquitecturas mas
cercanas a sistemas industriales.

Otro resultado relevante fue el aumento del mutation score. Este indicador permite valorar si
una suite es capaz de detectar modificaciones introducidas deliberadamente en el programa. Tufano
et al.23mostraron que los modelos preentrenados pueden generar aserciones adecuadas para
pruebas unitarias a partir del contexto del cédigo, lo cual puede contribuir a fortalecer la capacidad
de una suite para identificar comportamientos incorrectos. En el experimento desarrollado, el
incremento del mutation score sugiere que las pruebas asistidas por IA no solamente recorrieron
mas instrucciones, sino que también incorporaron verificaciones con mayor capacidad para
discriminar cambios en el comportamiento del software.

Los hallazgos también pueden interpretarse a partir de la evolucidon histérica de la generacion
automatica. EvoSuite demostrd que las técnicas basadas en busqueda pueden producir suites
orientadas a maximizar determinados criterios de cobertura en software orientado a objetos
[24]. Frente a esta linea tradicional, los enfoques actuales basados en IA afiaden la posibilidad de
utilizar conocimiento aprendido a partir de grandes volUmenes de cddigo y generar soluciones
condicionadas por el contexto del método. Los resultados de esta investigacion no implican que
las estrategias clasicas hayan perdido utilidad; por el contrario, sugieren que la integracién de
técnicas convencionales y modelos inteligentes puede resultar mas eficaz que utilizar cualquiera
de ellas de forma aislada.

La relacién entre cobertura y deteccién de fallos merece una interpretaciéon adicional. Chen
et al.25demostraron que cobertura, tamafo del conjunto de pruebas y capacidad de deteccion
no mantienen una relacién simple ni necesariamente proporcional. En consecuencia, el aumento
de cobertura observado en el grupo experimental adquiere mayor significado porque estuvo
acompafado por mejoras tanto en el mutation score como en el nUmero de defectos detectados.
Esta convergencia entre varias métricas proporciona evidencia mas consistente sobre la efectividad
del enfoque asistido que la obtenida mediante un Unico indicador.

Desde la perspectiva de adopcidn, los resultados también respaldan la necesidad de
seleccionar cuidadosamente qué actividades conviene automatizar. Garousi y Mantyla26plantean
que la conveniencia de automatizar depende de factores como repetibilidad, frecuencia de
ejecucion, costo de mantenimiento y caracteristicas del proceso de pruebas. En el escenario
analizado, la IA mostrd ventajas especialmente en generacion inicial, refinamiento y exploracion
de casos, mientras que la validaciéon de las pruebas continud requiriendo supervision humana. Por
ello, su incorporacidn en la enseflanza de ingenieria de software deberia orientarse hacia esquemas
hibridos en los que el estudiante utilice herramientas inteligentes, pero mantenga responsabilidad
sobre la evaluaciéon de sus resultados.

El estudio presenta algunas limitaciones. La investigacién se desarrollé en una sola facultad
y con estudiantes universitarios, por lo que los resultados no pueden generalizarse directamente a
desarrolladores profesionales ni a empresas mexicanas de software. Asimismo, se emplearon tareas
controladas y mdédulos previamente seleccionados, situacion diferente a proyectos empresariales de
larga duracién y mayor complejidad. El desempeno también podria variar segun el modelo de |A,
el lenguaje de programacion, el tipo de defecto y la forma en que se construyen las instrucciones.
Futuras investigaciones deberian replicar el experimento en otras universidades mexicanas,
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incorporar profesionales de la industria y comparar diferentes modelos generativos y técnicas de
priorizacion.

En conjunto, los hallazgos sugieren que la integracion de inteligencia artificial y aprendizaje
automatico puede mejorar la eficiencia y efectividad de la automatizacion de pruebas cuando se
utiliza dentro de un proceso supervisado. La reduccién del tiempo, el incremento de cobertura,
la mejora del mutation score y la mayor deteccidn de defectos respaldan su potencial como
herramienta complementaria. Para la formacién universitaria en México, el principal desafio sera
aprovechar estas capacidades sin disminuir la comprensién técnica del estudiante ni convertir la
generacion automatica en un sustituto del analisis critico.

CONCLUSIONES

La automatizacion de pruebas de software asistida por inteligencia artificial y aprendizaje
automatico mostré un desempeno superior comparado al uso de la técnica tradicional en las
meétricas que fueron consideradas en el experimento. Esto es, el grupo experimental necesité
menos tiempo en la construccién de suites validas y, se obtuvieron mejores resultados en lo que se
refiere a cobertura, ejecutabilidad, mutation score y deteccion de defectos, asi que se demuestra
que estas pruebas ayudan notablemente al testing.

La ventaja que se observaba no era solo la de proporcionar una mayor cantidad de casos de
prueba, sino también la de generar pruebas mas técnicamente Utiles. El incremento simultaneo
de los valores de la cobertura y del mutation score sugiere que la IA pueda ayudar a explorar un
mayor numero de rutas del programa, asi como a construir las verificaciones que serdn capaces
de identificar un mayor niumero de posibles modificaciones defectuosas del comportamiento del
software.

La Inteligencia Artificial en la formacién de estudiantes del Engineering in Software
Technology podria contribuir a la formaciéon de competencias en automatizacidon, analisis de la
calidad o evaluacién de defectos. Sin embargo, tal utilizacion bien podria realizarse como asistencia
supervisada, dado que las pruebas generadas con esta ayuda automaticamente requieren ser
revisadas, interpretadasy validadas por el usuario en el momento en que se incorporan a un Proceso
formal de aseguramiento de la calidad del software.

La Facultad de Ingenieria Mecdnica y Eléctrica de la Universidad Auténoma de Nuevo Ledn
sostiene la oportunidad de introducir testing asistido por IA en las asignaturas del engineering
del software a partir de la apropiacion de practicas tradicionales de disefio que combinan con
criterios de evaluacion de un modo objetivo. Tal combinacidn acercaria la ensefanza superior a
las transformaciones del sector de desarrollo de software.

Los hallazgos de la investigacion no deben trasladarse sin mas a otros escenarios profesionales.
Se sugiere ampliar el estudio a otras universidades mexicanas, equipos profesionales y proyectos
de mayor complejidad, asi como hacer comparaciones entre distintos modelos de |IA y estrategias
de aprendizaje automatico en el contexto del servicio de atencidn al cliente para completar
adecuadamente la foto. El objetivo de estas lineas es detallar mas las condiciones bajo las cuales
la automatizacion inteligente permite generar ventajas sostenibles, y bajo las cuales son preferibles
las metodologias no automaticas.
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